CENTRO FEDERAL DE EDUCAGCAO TECNOLOGICA DE MINAS GERAIS
CAMPUS TIMOTEO

Wendel de Carvalho Nogueira

APLICACAO DE UM METODO EXATO NA DETECCAO DA AREA DE
INTERESSE EM IMAGEM DIGITAL.

Timoéteo

2020



Wendel de Carvalho Nogueira

APLICACAO DE UM METODO EXATO NA DETECCAO DA AREA DE INTERESSE EM
IMAGEM DIGITAL

Trabalho de Conclusdo de  Curso
apresentado ao Curso de Engenharia de Computacéo
do Centro Federal de Educacdo Tecnoldgica de
Minas Gerais, campus Timo6teo, como requisito
parcial para obtencdo do titulo de Engenheiro de
Computacao.

Trabalho aprovado. Timoteo, 04 de dezembro de 2020:

Prof. Me. Odilon Corréa da Silva
Orientador

Prof. Me. Douglas Nunes de Oliveira
Professor Convidado

Prof. Me. Fabricio Almeida de Castro
Professor Convidado

Prof. Dr. Jodo Batista Queiroz Zuliani
Professor Convidado

Timoéteo
2020



MINAS GERAIS FOLHA DE ASSINATURAS

SISTEMA INTEGRADO DE PATRIMONIO,

CEFET-MG ADMINISTRACAO E CONTRATOS

MINISTERIO DA EDUCACAO )
@ CENTRO FEDERAL DE EDUCAGAO TECNOL OGICA DE

Emitido em 12/12/2020

FOLHA DE ROSTO (PLATAFORMA BRASIL) N°3/2020 - DCCTM (11.63.05)

(N° do Protocolo: NAO PROTOCOLADO)

(Assinado digitalmente em 12/12/2020 10:50 )
DOUGLAS NUNES DE OLIVEIRA
PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO
DCCTM (11.63.05)

Matricula: 2921288

(Assinado digitalmente em 12/12/2020 08:34 )
JOAO BATISTA QUEIROZ ZULIANI
PROFESSOR ENSBASICO TECN TECNOLOGICO
DFGTM (11.63.03)

Matricula: 1324186

(Assinado digitalmente em 12/12/2020 10:22 )
FABRICIO ALMEIDA DE CASTRO
PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO
DFGTM (11.63.03)

Matricula: 2146238

(Assinado digitalmente em 12/12/2020 00:12 )
ODILON CORREA DA SILVA
PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO
DCCTM (11.63.05)

Matricula: 2794495

Para verificar a autenticidade deste documento entre em https./sig.cefetmg.br/documentos/ informando seu nimero:
3, ano: 2020, tipo: FOLHA DE ROSTO (PLATAFORMA BRASIL), data de emissdo: 12/12/2020 e o cddigo de

verificagdo: 4a6dee84b0



Dedico a minha Mae,
Maria Vieira de Carvalho Nogueira,
que sempre esteve por mim.



Agradecimentos

Agradeco a todos que de forma direta ou indireta me ajudaram a chegar onde estou, a
me tornar quem sou e desvelar-me quem quero ser.



“Os grandes navegadores
devem sua reputagdo aos temporais e tempestades”.
Epicuro



Resumo

A visdo computacional e processamento de imagens tém sido utilizadas com sucesso em
aplicacbes nas areas de astronomia, medicina, analise de impressdes digitais, sensoriamento
remoto, multimidia, entretenimento, reconhecimento de assinaturas, automatizacéo de tarefas
repetitivas, entre outras. Devido a crescente automatizacao dos processos produtivos, busca-
se transformar os sistemas computacionais para serem capazes de tornar automatica a exe-
cucao de tarefas complexas e/ou repetitivas que sao realizadas por operadores humanos. A
area da computacao se depara com o desafio possibilitar com que o computador detecte as
regides de interesses da imagem a ser processada, extraindo os dados desejados, e assim
concluir com éxito o trabalho automatizado.. O trabalho aplicou um método exato utilizando
a linguagem de programacao Python e a biblioteca de visdo computacional Open-CV. Apos
implementado, o método foi testado em um estudo de caso, corre¢cdo de gabaritos, onde o
mesmo, com exito, detectou e extraiu de forma correta todas as informagdes das areas de
interesse em todos os 32 casos de teste, mantendo o tempo de execugéo proxima a 0.4 se-
gundos por cada caso. Ao optar pelo método exato, tem-se um método eficiente, de baixo
custo computacional e flexivel, o que viabiliza este método em outros problemas reais.

Palavras-chave: processamento de imagem, regido de interesse, visdo computacional.



Abstract

Computer vision and image processing have been used successfully in applications in the ar-
eas of astronomy, medicine, fingerprint analysis, remote sensing, multimedia, entertainment,
signature recognition, automation of repetitive tasks, among others. Due to the increasing au-
tomation of production processes, the aim is to transform computer systems to be able to make
automatic the execution of complex and/or repetitive tasks that are performed by human oper-
ators. The computing area faces the challenge of enabling the computer to detect the regions
of interest in the image to be processed, extracting the desired data, and thus successfully
completing the automated work. The work applied an exact method using the language of pro-
gramming Python and the computer vision library Open-CV. After implemented, the method
was tested in a case study, correction of templates, where it successfully detected and cor-
rectly extracted all information from the areas of interest in all 32 test cases, maintaining the
execution time close to 0.4 seconds for each case. By choosing the exact method, you have an
efficient method, with low computational cost and flexible, which makes this method feasible in
other real problems.

Keywords: image processing, region of interest, computer vision.
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1 Introducao

“A resposta certa, ndo importa nada:
0 essencial é que as perguntas estejam certas’.
Mario Quintana

O principal recurso utilizado na percepgao humana do mundo ao seu redor € a imagem,
devido ao fato da visdo ser o mais avangado entre cinco os sentidos (GONZALEZ; WOOQODS,
2010). Através dos nossos olhos capturamos informacdes por meio das imagens, essas in-
formagdes transitam entre nossos neurénios retornando um significado. Algo complexo como,
raciocinio l6gico-matematico, percep¢dao do mundo por meio de sons, tato e visao, que até
entdo eram exclusivos do cérebro humano ja fazem parte do cotidiano da computacéo. E uma
evolugao natural tentar dotar os computadores com essas e outras capacidades do nosso cé-
rebro.

Devido a complexidade do cérebro humano, com sua grande capacidade e diferentes
métodos de processamento da informacdo, o desenvolvimento de sistemas computacionais
que imitam o comportamento humano na capacidade de interpretar e reagir ao que € obser-
vado ao nosso redor ainda nao é possivel pelas tecnologias atuais, porém quando for plena-
mente compreendido, serdo inumeras as possibilidades.(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Visdo computacional defini-se como um campo da Ciéncia da Computacido que se
utiliza de técnicas e métodos para tornar possivel que computadores ou maquinas captu-
rem, identifiguem e processem imagens da mesma forma que humanos (WANGENHEIM; CO-
MUNELLO, 2005). De maneira simples, a visdo computacional empenha-se para resolver os
mesmos problemas que humanos resolvem com seus préprios olhos e inteligéncia de forma
rotineira. Facilmente o homem consegue reconhecer carros, arvores e cores de objetos, entre-
tanto, o processamento de imagens pode demandar muito tempo quando realizado de forma
manual, por um trabalhador.

A visdo computacional e processamento de imagens segundo Gonzalez e Woods
(2010) tém sido utilizadas com sucesso em muitas aplicagdes relevantes. Esses sistemas de
visdo computacional tem sido utilizados juntamente com técnicas de processamento de ima-
gem, para as mais variadas aplicacées, uma vez que um problema da visdo computacional é
sempre distinto, sendo necessaria uma boa analise do problema a ser tratado para escolher
qual a técnica mais indicada a aplicagdo. Devido a crescente automatizacao dos processos
produtivos, busca-se transformar os sistemas computacionais capazes de automatizar a exe-
cucao de tarefas complexas (que muitas vezes sao repetitivas) que até entdo sao realizadas
por operadores humanos(ORTH, 1998).
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1.1 Justificativa

O avanco nesses estudos aliado as novas tecnologias e novos algoritmos tem permi-
tido a criagdo de varias aplicagdes que utilizam de Processamento Digital de Imagem (PDI).
Além das aplicacdes ja mencionadas, alguns dos dominios de conhecimento que envolvem a
utilizacao de PDI na resolugao de problemas incluem (GONZALEZ; WOODS, 2010):

Areas da astronomia

e Medicina

e Analise de impressodes digitais;

e Sensoriamento remoto;

e Multimidia;

e Entretenimento;

e Reconhecimento de assinaturas;
¢ Biologia;

¢ Microscopia;

e Robdtica mével;

e Automatizacao de correcédo de provas.

Das areas citadas acima e em outras onde se faz o uso de PDI, o desafio e também o
ponto em comum, € que elas necessitam de rastrear e extrair a area de interesse desejada por
suas aplicacdes. Define-se como rastreamento o processo de determinacao da posicao da(s)
area(s) de interesse ao longo de uma imagem (GRACIANO, 2007).

Uma das grandes dificuldades em visdo computacional € a identificagédo das regides
de interesse. Em processamento de imagens, pode-se conceituar regido de interesse (ROl —
Region Of Interest ou AOI - Area Of Interest) como sendo uma regiao definida pelo operador,
ou automaticamente a partir de parametros obtidos da prépria imagem sob analise. A extracao
da regiao de interesse tem a finalidade de evitar buscas em regiées da imagem que ndo pos-
suem informacao relevante, otimizando o processamento da area extraida. A extracao destas
areas em seu cenario natural apresenta questoes desafiadoras. Varios fatores influenciam tais
como a qualidade da imagem, o &ngulo de captura, iluminagao excessiva, ou a falta dela. Va-
riaveis como essas faz com que extragao corretas das areas de interesse em uma determinada
imagem digital seja mais complicado.

O trabalho em questao propde utilizar um método para extrair corretamente a area inte-
resse em uma imagem digital. Para facilitar o entendimento pode-se tomar o seguinte cenario
como exemplo: Folha de resposta de uma prova de multiplas questées. A area de interesse
deste campo seria o gabarito e também as informacdes que identifigue quem realizou a prova,
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com o intuito de utilizar essas informacdes para automatizar correcao de provas. Nesse tipo de
cendario o principal desafio é identificar a regido de interesse da imagem, ignorando as outras
areas que nao possuem informacdes relevantes, para que com isso apenas as areas extraidas
sejam as que tenham as informagdes pertinentes a aplicagao, fazendo com que os dados ali
presentes nas areas extraidas esteja de acordo com o esperado, diminuindo assim a margem
de erro das correcoes.

No cenario apresentado a utilizagdo de métodos exatos é uma proposta interessante,
tendo em vista que estes classificam objeto de interesse baseado em suas caracteristicas pe-
culiares, tais como: comprimento, perimetro, raio, cor, altura, rotacao, etc (SILVA, 2014). Como
neste campo de prova os objetos a serem detectados ( gabarito, area de identificacao dos da-
dos da prova), possuem caracteristicas bem definidas e constantes, o uso de métodos exatos
pode ser ideal para manter a simplicidade, flexibilidade e também o baixo custo computacional,
tendo em vista que métodos exatos baseiam-se em operagdes matematicas simples sobre as
imagens.

1.2 Problema e sua importancia

Efetuar a extragdo correta da regido de interesse ignorando informacdes desneces-
sarias nao é uma tarefa simples, é uma das dificuldades da area, onde no processamento
da imagem é utilizado técnicas para a corregdo da mesma, para aumentar ou diminuir o bri-
lho ou contraste, melhorar o foco e outros ajustes, todos com o intuido de deixar a imagem
ajustada para que o sistema descarte as informacdes desnecessarias. As diversas variaveis
presente na aquisicdo da imagem pode influenciar diretamente no resultado esperado. Moti-
vado por esta gama de aplicacdes e recursos disponiveis relacionados a PDI, este trabalho
propds aplicar e avaliar um método para a extragao da area de interesse em imagens digitais.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo especificar, implementar e avaliar um método
exato para detecgéo de area de interesse em imagem digital.

Também, objetivam-se mais especificamente:

1. Detectar o contorno e posicao da area de interesse;
2. Extrair a identificacdo e o gabarito da prova;

3. Avaliar o0 desempenho do método em relacdo a correcao dos dados extraidos.
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2 Trabalhos Relacionados

“Ha apenas um bem, o saber;
e apenas um mal, a ignorancia’.
Sdcrates

Nos materiais relacionados a area de PDI disponiveis na internet foram encontrados
trabalhos com propostas semelhantes ao que esta sendo desenvolvido, onde dado um cenario
€ necessario localizar a area de interesse para extrair as informacdes relevantes para solu-
cionar o problema proposto. Como ja foi dito anteriormente, 0 campo da computacao que é
responsavel por tornar possivel que maquinas e computadores vejam € nominado como Visao
Computacional.

Para que o computador seja capaz de interpretar e processar imagens, a maioria dos
trabalhos elencados quando necessario uma base de conhecimento, seguem as etapas pro-
postas por (GONZALEZ; WOODS, 2010) que podem ser observadas na figura 1 ou as etapas
proposta por (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2009) como mostra a figura 2 quando nao se faz
necessaria uma base de conhecimento. Logo em seguida das figuras serao listados alguns
trabalhos que de alguma forma relacionam-se com o tema do trabalho proposto.

Figura 1 — Etapas de um sistema de Visdo Computacional.

Processamento de nivel intermedidrio

Representacdo e
descricdo

Dominio
do :
Problema
: Aquisicdo de
: imagens !

Reconhecimento e
interpretacio

Base de conhecimento

Resultados

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010)
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Figura 2 — Etapas de um sistema de Visao Computacional II.

ANALISE QUALITATIVA ANALISE QUANTITATIVA
AquisicaolDigitalizacao Decisao
PIXELS GRUPO DE DADOS
' |
Restauragao/Realce Classificagdo/Reconhecimento
PIXiELS DATOS
Segmentacao e

Atributos/Caracteristicas

GRUPO DE PIXELS

Fonte: Adaptado (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2009)

Em Dutra (2019), a autora propde detectar a area de interesse em imagem digital atra-
vés de um método de aprendizagem supervisionada. Para a extracdo da area de interesse ela
utilizou o algoritmo Haar Cascade. Este método necessita de um treinamento prévio onde lhe
€ passado a area de interesse para treinamento do classificador, o classificador armazenara
as caracteristicas desta area e posteriormente, na melhor situagado possivel, torna-se capaz
de identifica-la dentro de um cenario, na figura 3 vemos essa area identificada.

A autora prop6s esse método para avaliar o formato de um jato em relacdo a uma
escala de especificacdes técnicas pré definidas, ela tinha como objetivo achar o angulo de
pulverizagao e a cobertura tedrica do jato como mostra 0 esquema ilustrado na figura 4, dada
a complexidade de seu objetivo, com o uso do Haar Cascade ele obteve um acerto de 80,77%
do total de imagem submetidas ao teste.



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 15

Figura 3 — Identificacdo da area de interesse.

Fonte:(DUTRA, 2019)

Figura 4 — Cobertura e angulo de pulverizagao do jato utilizado no descarepador.

\-:._____._I
Angulo de
Pulverizagio

Disténcia da
Pulverizagdo

|——— Cobertura Tedrica ——————|

Fonte: Spraying Systems Co

Marcos (2019) prop0s aplicar a visao computacional no auxilio de levantamento de
defeitos em pavimento, o principal defeito a ser estudado é o buraco. Neste trabalho as fotos
foram obtidas por um carro em movimento, além desta dificuldade em ter de capturar as fotos
em movimentos, o autor também necessita de fazer corre¢des nas mesmas, pois elas sofrem
com algumas variaveis externas tais como iluminacao e brilho, providas pelo sol ou pela lua. O
autor fez o uso de redes neurais focado nas topologias de ResNet (Residual Neural Network)
(SZEGEDY et al., 2016) e YOLO (You Only Look Once) (REDMON et al., 2016), para alcancgar
seu objetivo. ResNet e YOLO também sao métodos para deteccao da area de interesse. Ao
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fim dos testes ele optou pelo uso do YOLO e também obteve sucesso na identificacdo dos
buracos como mostra figura 5.

Figura 5 — Exemplos do resultado de detecgéo de objeto.

Fonte: (HOLLERWEGER, 2019)

Luiz (2018) realiza um estudo de caso em reconhecimento automatico de placas vei-
culares usando linguagem de programacao Python e Redes Neurais Artificiais (RNA). Para
efetuar a extracdo da area de interesses uma das técnicas utilizadas pelo autor foi o uso
do método chamado Template Matching presente na biblioteca OpenCV 2020. Os resultados
obtidos para o estudo de caso foram inferiores aos obtidos com as técnicas mais modernas en-
contradas na literatura. Entretanto, foram Uteis como demonstragé@o para o problema proposto
como mostra a figura 6.

Figura 6 — Imagens utilizadas para realizacdo do Template Matching.

Fonte: (ALMEIDAR, 2018)

Pedro (2015) faz a utilizagcao de métodos exatos, através de caracteristicas bem defini-
das como cor e forma ele consegue identificar a area de interesse em tempo real em uma ima-
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gem digital ou sequéncia de imagens utilizando apenas de métodos exatos. O autor optou por
esse método devido a simplicidade, eficiéncia, flexibilidade e baixo custo de processamento.
Nos testes feitos pelo o autor o software desenvolvido com a implementacao dos métodos ob-
teve taxa de acerto superior a 90% e tempo de resposta inferior a 30 milissegundos. Na figura
9 vemos o software em funcionamento na identificacao da area de interesse.

Figura 7 — Deteccao de formas geométricas por métodos exatos.

Fonte: (PINTO, 2015)

Como pode ser observado nos trabalhos citados acima todos tinham a necessidade de
extrair as areas de interesse de uma imagem digital em seus cenarios, cada trabalho possuia
sua particularidade, mas mesmo assim nao lhe faltaram métodos para serem utilizados na
resolu¢do do problema. Foram citados especificamente os trabalhos acima para demostrar os
diversos métodos que podem ser utilizadas para extracao da area de interesse. De acordo com
o problema ao qual quer resolver basta escolher um método que melhor sobressai perante o
cenario e ajusta-lo.
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3 Procedimentos metodologicos

“Um bom comeco é a metade’.
Aristoteles

Para desenvolvimento trabalho foi necessario assimilar os principais conceitos e téc-
nicas de visdo computacional e de processamento digital de imagens. Para o estudo e o en-
tendimento dos conceitos foi necessario recorrer a livros, teses de mestrados, trabalhos de
conclusdo de cursos e artigos relacionados ao tema proposto.

Para realizacao do trabalho foi utilizado a biblioteca OpenCV, biblioteca que possui re-
cursos que auxiliam nas aplicagdes pertinentes a visdo computacional, mais sobre a mesma
sera comentado no capitulo 4. Podendo ser programada em diversas linguagens, optaremos
pela linguagem Python, para isso utilizaremos a plataforma Pycharme e também a plataforma
Anaconda para gerenciamento da biblioteca OpenCV e as demais bibliotecas que serao utili-
zadas,também seréo explicadas mais sobre as plataformas posteriormente.

Para efetuar a implementacdo do método foi utilizado um notebook com as seguintes

especificacdes.

e Processador Intel Core i3 3110M CPU 2.40Ghz;

e Meméria RAM 8GB e HD 1TB;

e Sistema Operacional Windows 10 x64.

e Dimensdes da Imagem: 4961 x 7016 ;

e Altura 4961 pixeis;

e Largura 7016 pixeis;

e Resolucao 600dpi.
Os procedimentos metodoldgicos sdo organizados nas seguintes etapas:

1. Reunir e estudar trabalhos relacionados com o tema proposto para que se faca uma
organizagao de informacdes sobre os principais métodos e técnicas de PDI para efetuar
a deteccao da area de interesse.

2. Obter as imagens para teste ;
3. Escolher e especificar o método que sera utilizado no processo;
4. Avaliar o desempenho do método escolhido em um estudo de caso;

No figura 8 mostrada logo abaixo € ilustrado os passos para melhor entendimento das ativida-
des realizadas para a conclusédo do problema proposto nessa trabalho.
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Figura 8 — Metodologia utilizada para implementagao da proposta.

Preparar
Ambiente

Ler materiais
elencados

Inicio

Registrar
resultados

Fonte: Elaborada pelo autor
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4 Referencial Tedrico

“Um bom comeco é a metade’.
Aristoteles

Nas proximas sessdes sao apresentados alguns conceitos necessarios para o desenvolvi-
mento deste projeto.

4.1 Processamento Digital de Imagens

Ao longo dos anos a area de processamento digital de imagens vem evoluindo continu-
amente, também ocorreu um aumento significativo de estudos envolvendo morfologia matema-
tica, redes neurais, processamento de imagens coloridas, compressao de imagens, reconheci-
mento de imagens e sistemas de andlise de imagens baseado em conhecimento (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

O processamento de imagens é realizado em etapas bem definidas, onde elas com-
partilham informagdes entre si, com intuido de produzir o resultado esperado. Sendo assim o
resultado de cada etapa influencia diretamente nas etapas seguintes. As etapas de processa-
mento digital de imagem se dividem em: aquisicdo da imagem, filiros de imagem, segmenta-
cao, reconhecimento e interpretagdo (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O processamento tem como funcao realizar as corre¢des de defeito da imagem, a fim
de facilitar as analises quantitativas, pode também realgar as regiées de interesse na imagem
ou facilitar a extracédo e o tratamento de dados quantitativos ou a visualizagdo das imagens,
feitas pelo proprio computador(GOMES; VELHO, 2002).

Como pode ser visto nas citagdes acima, as fungdes do processamento de imagem
pode ser vista como um conjunto de duas técnicas, Processamento Digital de Imagem (PDI),
que é a responsavel por corrigir a imagem para as analises seguintes e também a Analise
Digital de Imagens (ADI), que é responsavel pela analise quantitativa a partir da qual as regides
e objetos de interesse identificados na imagem serao medidos. Como pode ser observado a
baixo, a figura 9 separa bem as etapas. O nome PADI (Processamento e Analise Digital de
Imagens) serd sempre referenciado quando envolver as duas técnicas.
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Figura 9 — Sequencia de padrao PADI.

AQUISIGAO DA IMAGEM
- = = ——
: PDI + |
PIXELS " PRE-PROCESSAMENTO [
I [
l L :
| SEGMENTAGAO q_ QUALITATIVO
| |
I
' ¥ l
REGIOES : POS-PROCESSAMENTO «— |
_——— e e —— —— P . |
-—eas e e s os easles e - e e e o s
rADI y '
v | X ] v
EXTRACAO DE ATRIBUTOS —
| l
DADOS : ! : QUANTITATIVO
RECONHECIMENTO DE PADROES E
I CLASSIFICAGAO l
| l

Fonte: (GOMES; VELHO, 2002).

De acordo com a figura 9, no inicio do processamento de imagens se da a aquisicao
da imagem digital, em seguida ocorre o pré-processamento da imagem obtida, esta etapa é
responsavel por corrigir alguns defeitos da imagem para que as etapas subsequentes tenham
éxito. Ao fim das duas primeiras etapas surge a segmentacao, que fica com o trabalho de se-
parar a imagem em partes ou objetos de interesse. Em alguns casos a segmentacao ¢ feita de
forma errbnea ou equivocada, e para corrigir esses casos entra a etapa de pds-processamento.

Com as 4 primeiras etapas mencionadas finalizadas, etapas qualitativas, onde o foco
maior sao 0s pixeis, e as regides da imagem, etapas de PDI, a imagem ja esta pronta para en-
trar nas etapas de ADI, a parte quantitativa deste processo, onde entra a extracédo de atributos
e o reconhecimento de padrdes e classificacdo. Ao finalizar as etapas de PDI a imagem esta
pronta para fornecer dados através da etapa de extracao de atributos. Nesta etapa caracteris-
ticas dos objetos sado extraidas, o que resulta na separacao dos objetos por classes.

A etapa final desta parte do processamento de imagens é dada ao reconhecimento
de padrdes e classificacdo. Baseado nas informacdes que lhe foram passadas a descricao do
objeto sera atribuida através do reconhecimento. A classificagdo confirma um significado para
cada conjunto de objetos que foram identificados. Est4 sequencia padrao é uma generalizacao
o que a faz nao ser imutavel, o fluxograma de PADI é totalmente flexivel, dependendo da
complexidade do problema envolvido as etapas podem ser repetidas ou ate mesmo retiradas
de modo a aprimorar 0 processo.

De forma bem resumida foi citado as etapas necessdrias para o processamento de
imagem, o trabalho em questédo focara no inicio do processo, entre as etapas de aquisicao de
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imagem e pré processamento, onde € reconhecido a drea de interesse que sera manipulada
pelas etapas posteriores, nessa parte que se encontra 0 método para extracdo. Um estudo
mais aprofundado de PADI pode ser encontrado na tese de mestrado escrita e defendida por
(AUGUSTO, 2012), onde o mesmo detalhadamente explica sobre todas as etapas menciona-
das acima e também o trabalho de conclusdo de (DUTRA, 2019), onde a autora detalha de
forma sucinta as etapas de pré-processamento e segmentacado dando exemplo das diversas
técnicas que podem ajudar nessas etapas.

4.2 Estratégias para deteccao da area de interesse

4.3 Haar Cascade

Algoritimo utilizado no trabalho de Samyla (2019), funciona de modo que uma arvore
de deciséo é treinada afim de que cada nivel analise um conjunto de atributos diferentes e
avalie se esses atributos pertencem ou ndo ao objeto de interesse, é utilizado detectores ba-
seados em cascade (cascata) por isso o nome. Cada nivel € chamado de estagio, e cada
estagio é composto por um ou mais classificadores. Para que seja construido um classifica-
dor é necessario imagens positivas (imagens que possuem a regiao de interesse) e imagens
negativas (imagens que néo possuem a regiao de interesse) para se diferenciar as situacoes.
Para que a regido de interesse seja corretamente localizada é necessario se preocupar em
treinar o detector.

Para gerar um bom classificador pode demandar muito tempo em alguns casos. Para
efetuar o treinamento do Haar que foi o tipo de feature escolhido para o desenvolvimento do
trabalho os atributos sdo extraidos subtraindo diferentes pixels da imagem de acordo com as
“mascaras” mostradas na figura 10. O conjunto prévio de caracteristicas utilizadas, a fim de
varrermos as amostras em busca das caracteristicas criticas, sdo os apresentados na figura
abaixo.

O Haar Cascade, que pode ser encontrado na biblioteca OpenCV, é um algoritmo de
aprendizado baseado em AdaBoost, que seleciona um pequeno numero de caracteristicas vi-
suais criticas de uma determinada imagem e as utiliza para a etapa de detecgéao e classificagéo
de objetos. A figura 11 mostra um exemplo da janela deslizante sobre uma imagem. Os Haar
utilizam os filtros mostrados na figura 10 para percorrer toda a imagem positiva procurando o
padrdo que se encaixe como mostra a figura abaixo.
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Figura 10 — Filtros de Haar: Os pixels das regides brancas sao subtraidos dos pixels da regiao
preta correspondente. Por exemplo, a mascara 1(a) apenas subtrai o valor de um
pixel do seu vizinho & 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

Tmos

2. Line features

mm;i@%®&

(d) (g) (h)

3. Center-surround features

e

(b)

Fonte: (GRANATYR, 2020).

Figura 11 — Exemplos de atributos Haar calculadas sobre uma imagem.

Fonte: (GRANATYR, 2020).

4.4 YOLO (You Only Look Once)

O Yolo (REDMON et al., 2016) apresenta uma estratégia que possibilita a deteccao
da area de interesse em tempo real analisando a imagem apenas uma vez, por iSso 0 nome,
o que lhe permite apresentar um desempenho muito superior a de outros métodos. Focado
apenas na deteccdo o Yolo possui procedimentos de predicdo dividido em 4 passos simples
de serem compreendido, como pode ser observado a seguir:

1. Alimagem é divida em grid de 13 por 13 células, como pode ser observado na 12.

2. Com a imagem dividida em 169 células comeca a predicdo, cada uma das células fica
responsavel pela predigcdo de 5 caixas de selegédo. As caixas podem ter formatos e ta-
manhos variados e correspondem a area onde se acredita que é a area de interesse.
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Os escores de confianca para cada caixa também sao obtidos nesse passo. Ainda nao
ha informagéao sobre a area de interesse e sua classificagdo, porém as caixas podem
(ou ndo) conter essas areas. As caixas com moldura mais espessas representam uma
caixa com escore maior e as com cores diferentes representam classes diferentes. Esse
segundo passo pode ser observado na figura 12.b

3. 169 células com 5 caixas cada, o que nos da um total de 845 caixas de selegao,e para
cada uma das caixas a rede faz a predi¢cdo da classe. O score de confianga de que a
caixa contenha um objeto € combinado com um novo escore que representa a probabili-
dade de acerto no objeto classificado. Esse passo esta ilustrado na figura 12.c

4. Neste quarto e ultimo passo as caixas com escore muito baixo sdo eliminadas e também
serdo eliminadas as caixas que estiverem abaixo do limiar escolhido. Apds este processo
séo obtidas apenas as caixas com maior chance de conter o objeto e que esse objeto
possa ser reconhecido pela rede. O resultado esta ilustrado na figura 12.d

Figura 12 — Passo a passo da estratégia do método YOLO.
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Fonte: (HOLLERWEGER, 2019).
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4.5 Templating Matching

Presente na biblioteca OPENCV um método simples de ser implementado, flexivel, efi-
ciente e de baixo custo de processamento. Como pode ser observado na figura 13 Templating
Matching percorre aimagem | comparando template T com cada posi¢ao (x,y) de I. O resultado
da comparacgao é armazenado em R(x,y). A saida R é menor que a entrada | (USP, 2020).

Figura 13 — Estratégia do método Templating Matching.

/—' T R(xy)

Fonte: (USP, 2020).

O método realiza uma convolugdo da mascara sobre toda a imagem e retorna a posi-
cao onde existe a menor diferenca e o valor de tal diferenca, semelhante ao céalculo da dife-
renga ponto a ponto entre as imagens. A mascara possui as mesmas dimensdes da imagem
e a saida depende do tamanho das entradas, se a imagem de entrada for do tamanho (W x H)
e a imagem do modelo for do tamanho (w x h), a imagem de saida tera o tamanho de (W-w +
1, H-h + 1) (OPENCYV, 2020).

Para estimar a diferenca entre a mascara e a imagem de teste durante a convolugéo,
existem diversas métricas. A técnica mais comum € a correlagao e suas variacoes € a dife-
renca quadratica média. O método torna-se mais complexo ao exigir invariancia de mudanca
de brilho, contraste, rotacdo, mudanca de escala e mudanga de ponto de vista, 0 que pode
impossibilitar um bom reconhecimento da area de interesse em alguns casos. Na figura 14
pode-se observar o método em funcionamento. Onde |he foi passado um modelo onde o ob-
jetivo era identificar as moedas presentes no cenario, € como pode ser visto, o objetivo foi
alcancado.
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Figura 14 — Moeda sendo identificada usando do método Templating Matching.
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Fonte: (USP, 2020).

4.6 Métodos Exatos

Quando a area de interesse possui caracteristicas bem definidas e constantes, um
método exato € uma boa alternativa. Além de ser recomendado em casos como estes, es-
tes métodos podem servir de auxilio para outros métodos mais complexos. Eles baseiam-se
em caracteristicas particulares da area de interesse tais como: raio, altura, perimetro, com-
primento, rotagéo e etc. As caracteristicas podem ser combinadas para classificar a area de
interesse com mais precisao, identificando corretamente a qual classe pertence.

Estes métodos baseiam-se em operagcées matematicas simples sobre as imagens, que
apresenta um baixo custo de processamento, o que os tornam atraentea para serem utilizados
em algumas determinadas situagdes evitando o uso desnecessario de métodos mais comple-
x0s. Para que os métodos sejam efetivos em sua deteccao da area de interesse é necessario
que o ambiente seja previamente conhecido, sua utilizacdo deve ocorrer em ambientes con-
trolados pois as caracteristicas utilizadas para a deteccao sao relativas e variam de acordo
com alguns aspectos, como posicionamento, distancia e angulo em relagdo a camera, uma
sugestao é que a cAmera seja fixa.

Como pode ser observado na figura 15, utilizou-se métodos exatos para classificar
algumas roupas, entre camisas e camisetas, e como pode ser observado o resultado foi satis-
fatorio.
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Figura 15 — Identificagcdo de camisa e camiseta por métodos exatos.

CAMISA REGATA PRETA CAMISA BASICA PRETA
| e

Fonte: (PINTO, 2015).
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5 Especificacao do Processo

“As palavras fogem quando precisamos delas e
sobram quando n&o pretendemos usa-las.”
Carlos Drummond de Andrade

5.1 Desenvolvimento

Como foi mencionado no Capitulo 2, existem diversos métodos para efetuar a extragao
da area de interesse em uma imagem. Porém cada um deles se adapta melhor a um deter-
minado cenario. Em um dos trabalhos citados no capitulo, foi utilizado o Haar Cascade para
localizar o bico dos jatos pulverizadores. Com a aplicacdo deste método a autora obteve uma
taxa de acerto superior a 80%, ou seja, ele localizou com sucesso a area de interesse na mai-
oria dos casos. Neste caso Haar Cascade conseguiu extrair corretamente a area de interesse,
entretanto ao ser implementado no estudo de caso proposto 0 mesmo ndo teve 0 mesmo de-
sempenho. Aplicou-se esse método no estudo de caso proposto, uma folha de resposta de
uma prova de multipla escolha como mostra a figura abaixo.

Como pode ser observado na figura abaixo, as areas de interesse encontram-se isola-
das, as areas a serem extraidas sdo: a identificacao do aluno que realizou a prova e o gabarito,
onde 0 mesmo marcou suas respostas.
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Figura 16 — Ambiente do estudo de caso. Folha de resposta..
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Utilizando o Haar Cascade observou-se que na maioria dos casos a area de interesse
nao era devidamente localizada, outro ponto negativo do método no ambiente proposto era o
grande numero de falso positivo (area que o método julga estar identificando corretamente )
como mostra a imagem abaixo.

Figura 17 — Falsos positivos obtidos com o Haar Cascade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A utilizacdo deste método ndo obteve resultados satisfatério, sendo assim, optou-se
por uma nova abordagem, utilizar métodos exatos, sendo que 0 mesmo demanda menos re-
curso computacionais e tende a ser mais rapido que os outros algoritmos, tendo em vista
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também que o ambiente nao € algo que necessita de muita complexidade. Como pode ser
observado nas duas figuras abaixo, € mostrado uma simulacao de como o algoritmo deveria
se portar diante do corpo de prova identificando corretamente a area de IDENTIFICACAO do
aluno e 0 GABARITO, onde o aluno marcou suas respostas As bordas da area de interesse sao
demarcadas com a cor verde, informando que todo aquele contorno limita a area de interesse
desejada.

Figura 18 — Reconhecimento da 4rea de interesse - Identificagdo do aluno.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 19 — Reconhecimento da area de interesse- Gabarito.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Apoés alguns estudos elegeu-se um método presente na biblioteca OpenCV, o find-
Contours que busca os contornos na imagem através de operagdes matematicas. Contornos
sao uma ferramenta 0til para a andlise de formas e detecg@o e reconhecimento de objetos
(OPENCV, 2020). Através de alguns parametros como quantos lados tem e tamanho total
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do contorno podemos reconhecer diversas figuras geométricas. Como as areas de interesse
neste estudo de caso possuem caracteristicas bem definidas e constantes, ambiente ideal para
métodos exatos, julgou-se ser uma boa escolha. Uma outra vantagem do método escolhido é

que ele demanda de pouco poder computacional, € mais rapido e eficiente em ambientes como
esse.

5.2 Etapas

Apo6s a escolha do método foi necessario tracar as metas do processo, sendo assim foi
definido quais os passos serao seguidos até a conclusao do objetivo proposto nesse trabalho,
na figura 20 podemos ver quais passos foram definidos e especificados.

Figura 20 — Etapas a serem seguidas para concretizar o objetivo proposto neste trabalho.
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Salvar os dados
processados

Ha mais arquivos a
serem processados?

Fonte: Elaborada pelo autor

Como é mostrado na figura acima, o processo € iniciado com a configuragao dos para-
metros como pasta a ser lida, ajuste de imagem, o redimensionamento, entre outras correcoes.
E informado a quantidade de areas de interesse a serem identificadas na imagem, no nosso
caso de estudo proposto a quantidade de objetos de interesses sao dois como ja foi dito ante-
riormente, o gabarito, e também a identificagdo do aluno que efetuou a prova.

Ao iniciar o processamento da imagem, na Etapa 1, é necessario saber se a imagem
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se encontra na orientacao correta, para que a extracao e o processamento das areas extrai-
das ajam conforme o planejado. Para que a orientacao esteja de forma correta, foi adicionado
um pequeno quadrado na parte superior esquerda do estudo de caso, podemos nota-lo ao
observar a figura 21. Ao processar a imagem € o algoritmo identificar que esse quadrado se
encontra presente neste campo do estudo de caso, ele assegura que a orientagao esta correta,
caso nao encontre ele rotaciona a imagem em 180 graus para continuar o processo.

Figura 21 — Exemplo de caso de teste alterado para identificagdo da orientagé@o correta.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Com a imagem em orientacao correta seguimos para a etapa 2 e etapa 3, onde ocorre
a identificagdo e a extrag@o das areas de interesse. A identificagdo das areas é feita através
do método ja mencionado anteriormente findContours, ele reconhece todos os contornos do
estudo de caso, porém através da configuragdo de parametros ele sé ira retornar os contornos
com quantidades de pixeis superiores a 2 mil, quantidade que abrange as duas areas de
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interesse. Os 32 gabaritos foram dispostos em duas orientagdes, a normal e de cabeca para
baixo, 0 que nos da um total de 64 testes, e em todos eles foram identificadas e extraidas
corretamente as areas como podemos ver um exemplo nas figura a seguir

Figura 22 — Reconhecimento correto das &reas de interesse- Gabarito e ldentificagdo do
Aluno.
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Figura 23 — Extragéo correta da area de interesse - Gabarito.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 24 — Extragdo correta das areas de interesse - Identificacao do Aluno.
IDENTIFICACAO

OO e

Fonte: Elaborada pelo autor

Seguindo paras as etapas finais, etapas onde é efetuado processamento das imagens
obtidas para a obtencao dos dados ali presente. Através dos dados auferidos nesta etapa e
conferidos com os reais dados, o autor pode julgar se a identificacao e a extragao das areas de
interesse foram feitas com precisdo. Como o caso de teste se trata de uma prova, ao identificar
o aluno e corrigir a prova com base em um gabarito j& existente o autor julga que o teste foi
concluido com sucesso.

A identificagéo é feita com base em potencia de 2, como a identificacdo é composta
de 5 lacunas a serem preenchidas apenas, as mesmas ao serem preenchidas simbolizam
0 numero a ser elevado, de 0 a 4, aumentando o numero de lacunas, aumenta-se também
o numero de identificacbes, mas para estes testes usaremos apenas 32 identificagdes. No
gabarito, as questbes erradas serdao marcadas com um circulo vermelho, as corretas com um
circulo verde, ao marcar mais de uma questao o autor optou por marcar a questao com uma
linha vermelha e ao nao marcar nenhuma questao com uma linha branca.

ApoOs o caso de teste passar por todas etapas temos o resultado como mostra a figura
25, caso tenha mais arquivos a serem processados as etapas se iniciam novamente, se nao,
é finalizado o programa e todos os resultados sao salvos na pasta definida pelo autor.
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Figura 25 — Processamento das areas extraidas .
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Fonte: Elaborada pelo autor

Como pode ser observado na figura acima o teste foi concluido com exito, identificando
corretamente todas as questdes, incluindo as nulas e as em branco, como pode ser observado
na identificacdo temos o primeiro e a quarto circulo demarcado, sendo assim temos:

2042°=1+8=9

Com essas informagdes podemos afirmar que a prova pertence ao aluno 9. No canto
direito logo abaixo a identificacdo podemos ver que a identificacédo foi feita de forma correta
assim também como a correg¢do da prova do aluno 9, que teve a nota 0 baseados em suas
respostas e no gabarito correto previamente passado.
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O estudo de caso contou com 32 provas, enumeradas de Prova (0) a Prova (32) as pro-
vas ficam dispostas em uma pasta como mostra a figura 26, onde o método fica encarregado
de carrega-las fazer a detecgao e extracao da area de interesse.

Figura 26 — Provas antes do processamento
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Fonte: Elaborada pelo autor

Com a extracdo da &rea de interesse concluida os dados ali presentes sdo proces-
sados, e ap6s as informacdes extraidas, como quais questdes foram marcadas e a quem
pertence a prova, as provas sao salvas assim que corrigidas. Com a corregao finalizada e as
provas salvas podemos analisar os resultados na pasta de saida, como mostra a figura 27, po-
demos ver que foi concluido com exito as etapas. Em media nos testes, cada prova demorava
1 segundo para ser analisada, detectado a area de interesse, extraida as informagdes e ser
salva corrigida.



Capitulo 5. Especificagdo do Processo

38

Figura 27 — Provas depois do processamento
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6 Conclusao

“Néo é a forca mas a constancia dos bons resultados
que conduz os homens a felicidade.”
Friedrich Nietzsche

A partir dos estudos no referencial teérico e nas pesquisas realizadas, este trabalho
propés aplicar um método e analisar sua eficiéncia na detecgao da area de interesse em uma
imagem digital. Para realizagdo da atividade proposta, aplicou-se um método exato, com isso,
a tarefa foi realizada com éxito. Desse modo, o objetivo geral foi alcangado.

Os objetivos especificos também foram alcancados uma vez que apds elencados os
métodos, foi possivel escolher um que sobressai em ambientes bem definidos e constantes.
Utilizando um método que rastreia os contornos em uma imagem, foi possivel detectar corre-
tamente regido de interesse.

O desenvolvimento desse projeto apresentou algumas dificuldades, principalmente na
hora de detectar de forma correta somente as areas de interesse, o que influenciava direta-
mente na extracdo das informacbes presentes na area . Entretanto, ao achar a configuracao
correta dos parametros, obteve-se os resultados esperados.

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

Implementar a leitura de QrCodes ou Cédigo de barras, para melhorar a identificacao do
aluno e seus atributos.

Implementar em um APP

Utilizar programagéo paralela para melhorar o tempo de corregao

Avaliar a taxa de acerto em uma base de dados maior

Os experimentos realizados mostraram que, utilizando visao computacional e técnicas
de processamento digital de imagens, podemos automatizar tarefas rotineiras e/ou repetitivas,
que no trabalho em questao era a corregao de provas. A identificagdo das areas de interesse
em todos os 32 casos de testes foram concluidas com éxitos. Com a identificacao correta das
areas, as provas puderam ser corrigidas e identificadas de forma precisa em 100% dos casos
de testes, com um tempo médio de 0,40 segundos por prova. Ressaltando que a quantidade
de casos de testes podem ser aumentados ou diminuidos, alterando a quantidade de lacunas
no campo de identificacao.

Findando este trabalho, inUmeros problemas e situagdes podem ser beneficiados atra-
vés de recursos computacionais. A tipificagdo de um método de natureza simples, flexivel,
eficiente e de baixo custo operacional é relevante para incentivar e auxiliar trabalhos futuros
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em suas resolucdes. Em vista disso a abordagem deste trabalho pode ser aplicada em outros
casos que envolvam a deteccao da area de interesse em uma dada imagem.
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