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RESUMO

Este trabalho apresenta um prototipo de inspecammatizada, utilizando visao
computacional. A visdo computacional tem assumido importante papel na industria,
auxiliando o homem em tarefas repetitivas e ingsakjbcomo a inspecédo de produtos. Os
sistemas de visdo computacional fundamentam-se ifenerdes areas da ciéncia da
computacdo. No desenvolvimento do prototipo sabzatios, dentre outras técnicas de
processamento de imagens, os descritores de Fdmprtante abordagem para a descricéo
de formas a partir da borda. Para a interpreta@® rdpresentacbes dos produtos, foi
implementada uma rede neural artificial do tipocBptron Multicamadas, sendo esta muito
empregada no reconhecimento de padrbes. A combindedtas técnicas possibilitou o
desenvolvimento de um protétipo de inspec¢éo auiaads independente de produto.

Palavras chaves: Segmentacédo; Descritores de EdReades Neurais Artificiais; Perceptron
Multicamadas; Visdo Computacional; Inspecdo Autarmads.



ABSTRACT

This work presents a software prototype of autaredtinspection using machine vision. The
machine vision has assumed an important role innthestry, assisting the man in repetitive
and unhealthy tasks, as the inspection of produthke systems for machine vision are based
on different areas of the computer science. THitgaoe prototype uses Fourier descriptors in
order to describe the edge of products shapes, gehather image processing techniques
such as segmentation. For the interpretation ofrépeesentations of the products, a neural
network of the type Multilayer Perceptron was inmpémt. The combination of these
techniques made possible the development of a smtprototype of automatized inspection
independent of product.

Key-Words: Segmentation; Fourier Descriptors; Act#fi Neural Networks; Multilayer
Perceptron; Machine Vision.
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1 INTRODUCAO

O mercado consumidor de produtos industrializacté eada vez mais exigente no
que diz respeito a qualidade. Pequenos defeitogperfeicdes antes ignorados agora devem
ser observados pelos fabricantes, sob o risco desat#sfazerem os consumidores de seus
produtos. Este fato tem motivado as industriasvasitirem cada vez mais nos processos de
inspecdo de qualidade, ja que a mesma se tornaliferencial competitivo.

Apesar deste aumento dos investimentos na areaaimgia das industrias brasileiras,
principalmente nas de pequeno e meédio porte, se@dspe a selecdo dos produtos nas
fabricas ainda € realizada por inspetores humawedgigura 1 € exemplificada uma situacao
como esta, para o caso especifico de inspecdo Wejoaz numa industria de ceramica.
Seguindo o modelo convencional de inspecdo, o dudcio encontra-se inserido em
determinado ponto de uma linha de producdo de jagupara avaliar cada uma das pecas
produzidas. O funcionario deve avaliar a integreJaal impressdo e as dimensdes da peca.
Caso alguma destas caracteristicas encontre-saldgrgpadrdes de qualidade aceitaveis, a
peca é retirada da linha de producéo para serrtigdaau adicionada a um lote de qualidade

inferior.

Figura 1 — Exemplo de inspe¢&o manual

Assim como ocorre na industria de ceramica, inthsstle outros segmentos também
se da utilizam inspecdo manual. No caso da in@lstadeireira, 0s inspetores avaliam a
qualidade das pecas de madeira com base na quEntgdtamanho dos nds presentes nas
mesmas. Ja na industria gréafica, a inspecdo masselidentificar defeitos de impresséao

presentes nos impressos, como falha no registramgeessdo, presenca de manchas
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indesejadas e problemas relacionados a integridadienpresso. Também na industria de
bebidas séo inspecionadas as garrafas, visandificlrdefeitos como tampas e rétulos mal
posicionados ou ndo presentes, volume do liquidariato e falhas na marcacao de cédigos.
Na figura 2 podem ser observados dois dos exendplaefeito citados, a serem identificados
pelo inspetor no momento da inspe¢do manual. Desdtes encontram se a falta de
integridade da tampa em uma garrafa, assim conatha fio registro de impressdo de um

impresso.

Figura 2 — Exemplo de defeitos em produtos

Por se tratar de uma tarefa extremamente repeétiyae exige um excessivo esfor¢o
fisico pelo funcionario que a realiza, a inspeca@mual acarreta problemas tais como a falta
de inspecdo em todos os produtos, a falta de Arecias inspecdes e a alta rotatividade
desses trabalhadores. Além disso, a efetividade imgpecdo humana declina

significativamente no decorrer da jornada de ttabal

Os sistemas de inspe¢ao por computador surgenapzitear 0 homem nestas tarefas.
Disponiveis em diversas configuracfes e aplicaseidiferentes situacdes industriais, estes
sistemas tem como principal objetivo o auxilio ¢& mesmo a substituicdo da visdo humana
no ambiente industrial. As vantagens de sistemam @stes, quando comparados a inspecao
convencional, evidenciam-se ainda mais quandoha life producdo deve ser monitorada em
alta velocidade e com precisdo. A figura 3 exibe sistema de inspe¢do automatizada
utilizado na industria de bebidas.
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Figura 3 — Exemplo sistema de inspe¢ao automatizada

Apesar de proporcionarem beneficios como aumentpragutividade, melhoria da
gualidade e reducdo de desperdicio, a tecnologiansigecdo automatizada ainda nédo
conquistou o espaco merecido. O alto custo e aabafirta destes sistemas sdo alguns dos

responsaveis por este quadro.

Visando difundir a tecnologia e contribuir paraadovizacédo da mao de obra humana,
que na opinido do autor deveria ser aplicada eefiasmais intelectuais, o presente trabalho
apresenta a implementacdo de um prototipo de g@ftwaara inspecdo industrial
automatizada. Este prototipo processa imagens reaaisi por uma camera de video,
inspecionando os produtos contidos nas mesmaséatrda analise de determinadas
propriedades, baseando-se em parametros previardefitedos. Para realizar tal tarefa
foram utilizadas diversas técnicas de processanmdmimagens. Também foi utilizada uma

rede neural do tipperceptron multicamada para o reconhecimento e interpretacao.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é disponibilizar um sisteque processe e analise imagens

de produtos de uma linha de producéo.

Os objetivos especificos do trabalho séo:

a) analisar caracteristicas como forma, posicdo etaigéo de embalagens plasticas
(frascos) utilizadas na industria;

b) classificar as embalagens dentre as classes aprevageitada;

c) detectar defeitos nas embalagens, como a falta asicdo incorreta dos

componentes que a constituem.



15

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Primeiramente serd realizada uma revisdo bibliagratios diversos temas que
fundamentam o desenvolvimento do protoétipo de softwde inspecdo automatizada. Apos
isso é demonstrada a especificagdo e sdo abordatidses da implementacéo do prototipo.
Finalmente sdo apresentadas as conclusfes do terésdralho, assim como sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os assuntos edgartiizadas no desenvolvimento

do prototipo e necessarios a conclusao deste i@bal

2.1 SISTEMAS DE INSPECAO AUTOMATIZADA

Os sistemas de visdo computacional resultam dgrag&o de diversas tecnologias, e
podem ser aplicados em diferentes situacdes. Dastr@plicacdes mais utilizadas pode-se
citar, além da industria, a area de seguranca, atulem como solucdes de identificacdo

biométrica no reconhecimento humano e também mmhscimento veicular no transito.

A figura 4 ilustra a arquitetura simplificada de gmmtema de inspecdo automatizada
para a industria. Neste exemplo, o processo degaspacontece de forma integrada com a
linha de producao, evitando assim trabalho dessardesja que uma peca identificada como
defeituosa ndo estard presente nas etapas seguénf@educdo. Neste processo, para cada
peca que transita pela esteira, € capturado pelensa de aquisicdo um quadro contendo a
imagem da mesma. Este quadro € transmitido aonmsistde processamento, onde um
computador executando um software especificamergeryolvido para a funcdo de inspecéo
analisa a imagem a fim de identificar algum defe@igopeca. Caso seja identificado algum
defeito, o sistema de processamento comanda atdevésm sinal digital o sistema de

descarte, que por meio de um mecanismo pneumatica a peca defeituosa da esteira.

1 1
1 1 — .
- Sistema de
V\/ descarte
Sistema de
— aquisigio
Sistema de

processamento

L~
Esteira da linha de producio

Figura 4 — Exemplo de arquitetura de sistema deeg##o automatizada

Como pode ser visto, a arquitetura de um sistemansigecdo automatizada é

composta por varios subsistemas e pode assumiertiés configuracdes. Para aplicacdes de
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inspecdo industrial, porém, € comum que seja colpo® um sistema de aquisicdo de

imagens, um sistema de processamento e um sistedesdarte.

A funcdo do sistema de aquisicdo de imagens € dhfemmacdes da cena a ser
monitorada, necessarias ao processamento e camaeaspecdo. Sao utilizados diferentes
equipamentos como sensores, cameras, lentessfiltigpositivos de iluminagéo, entre

outros. Exemplos destes componentes podem ses wiatfigura 5.

spC-312 SAMSUNG

Figura 5 — Exemplo de camera, lente e componenitardaacao

As cameras sdo os componentes basicos do sisteatpidegcdo. Possuem uma matriz
de sensores sensiveis a luz onde, para cada etedenatriz, € obtida a intensidade de luz
que incide naquele ponto. No ambiente a ser obdergaaplicada uma iluminacédo sobre o
objeto de interesse. A luz é refletida no objetocede sobre a camera. A intensidade de cada

um dos pontos forma uma imagem digital, que ézatila posteriormente para analise.

Conforme explicado anteriormente, a iluminacdo exarm papel fundamental no
sistema de captura, uma vez que a camera captiuea rafletida sobre a cena observada.
Existem diversas técnicas de iluminagédo, que vaeatre si na fonte de luz, intensidade,
direcdo, etc. Cada uma delas oferece algum tipdoateeficio e ressalta determinadas
caracteristicas dos objetos. Por isso, a escollipalale iluminacdo € muito importante. Por
exemplo, para o reconhecimento de caracteres nalageion de um produto para verificacao
da qualidade de impressdo da sua data de validade, ideal a utilizacdo de um anel
luminoso em torno da camera, que produziria umadralela ao seu eixo 6ptico. Ja para a
inspecdo de garrafas onde se deseja inspeciormasenga da tampa, seria interessante uma

iluminacéo de fundo, que, por ser posicionada alwasbjeto, destaca a silhueta do mesmo.
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Objetivando destacar caracteristicas especificaspdodutos e da cena observada,
também sdo empregados diversos acessorios a camea@ ambiente. Na camera, pode-se
acoplar, por exemplo, um filtro vermelho para seseguir um maior contraste na imagem.
Também se pode conseguir a visualizacdo de umac@adéa de um produto através da
utilizag&o de espelhos.

Constituido de hardware e software, o sistema deepsamento € responsavel pelo
controle de todo o sistema de visdo. Diversas tetguas de hardware podem ser utilizadas
para este fim, desde computadores IBM-PC comuns aeqéiteturas especificamente

desenvolvidas para sistemas de visao.

Além do hardware basico necessario ao processamesi® sistema deve possuir
placas de aquisicdo de imagens capazes de convesiteal de video proveniente das cameras
em imagens digitais. Além disso, deve possuir poda comunicacdo utilizadas no
acionamento de sistemas externos ou no recebingensinais provenientes de sensores. A
figura 6 exibe uma placa de aquisicdo de imageostendo também portas digitais de

comunicacao.

Figura 6 — Exemplo de placa de aquisi¢ao

O software utilizado nos sistemas de visdo é resp@h pelo controle do sistema
como um todo, pelo processamento e analise dasimag pela interface com o usuério.
Através destes softwares especificos, € realizaat@alise sobre cada uma das imagens em
busca de defeitos, irregularidades ou mesmo paabzae classificacdo. Com base no
resultado da analise, o software toma uma decisérca de cada produto analisado, que
pode resultar em diferentes acbes. Além da inspec&mftware pode ainda realizar
levantamentos estatisticos importantes sobre aipéod A figura 7 exibe a tela um software
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de inspecao desenvolvido para a industria de bgbidamomento de configuracdo da analise

de tampa em garrafas.

Figura 7 — Exemplo software de inspecao

O sistema de descarte é responsavel por retiraca nejeitada da linha de producéo.
Comandados pelo software de inspecdo, estes ssstggndem assumir diferentes
configuragcbes. Muitos destes sistemas utilizamesgudas para realizar o descarte da peca,

como é o caso do sistema exibido na figura 8.

]
¢ X I

Figura 8 — Exemplo sistema de descarte

Neste exemplo, o software de inspecao comandaemsisde descarte, que redireciona

a garrafa rejeitada para outro destino, dentrintha lde producéo.

2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento de imagens assume um importangt pap sistemas de visdo
computacional. A extracdo de informacdes de umaéma para posterior analise e tomada
de decisdo a cerca de um produto é conseguidaéatday emprego de diversas técnicas de
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processamento de imagens. Nesta secao serdo aesatgilmas das técnicas utilizadas nestes

sistemas.

2.2.1 REPRESENTACAO DE IMAGENS DIGITAIS MONOCROMATICAS

Segundo Gonzales e Woods (2000, p. 4) “o termo emagefere-se a funcao
bidimensional de intensidade da luz f(x,y), onde x denotam as coordenadas espaciais e o

valor de f em qualquer ponto(x,y) é proporcionabétho da imagem naquele ponto”.

Existem varias maneiras de representar digitalmemdgens. A mais utilizada é a que
representa a imagem na forma de uma matriz, enemueada posicdo da mesma representa
um ponto da imagem e onde € armazenado o niveinda daquele ponto. Para o menor
elemento de uma imagem digital, ou seja, para pasigdo da matriz € dado o nomepoe.

Cadapixel é representado por um byte, podendo assim as&66walores diferentes.

o
=
8

B

v

Pixel

e mmerer?
| Esquerda |Direita

Figura 9 — Representacdo de imagem digital

A Figura 9 ilustra a representacdo descrita e quiiZzada neste trabalho. Também é
exibida a orientacdo de sistema de coordenadas midizada nos algoritmos de

processamento de imagem, com a origem do sistercamo superior esquerdo da matriz.

2.2.2 RELACIONAMENTO BASICO ENTREPIXELS

Serdo descritos nesta se¢do alguns relacionamédisos entrepixels de uma
imagem. Estes relacionamentos sdo utilizados erersdis técnicas de processamento de

imagens.
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2.2.2.1 VIZINHANCA DE UM PIXEL

Gonzales e Woods (2000, p. 26) explicam a relagaazinhanca entrpixels de uma
imagem. Umpixel p, posicionado nas coordenadas (x,y), possui quathinhos, cujas
coordenadas sao dadas sao exibidas no quadro 1.

[(X+1y),(x=1y),(x y+D,(x y-1)]

Quadro 1 — Coordenadas dos vizinhos-de-g de

A esse tipo de vizinhanca da-se o nome de vizirdideed, sendo que se refere aos

pixels horizontais e verticais que estdo a uma unidaadksti@éncia dep.

J& a vizinhang¢a chamada vizinhanca-de-8 consideraém os vizinhos diagonais de
p. Adicionalmente aogixels posicionados nas coordenadas exibidas no quadrsad,

considerados gaxels posicionados nas coordenadas exibidas no quadro 2.

[(x+Ly+D),(x+1y-1),(x-Ly+1),(x-Ly-1)|

Quadro 2 — Coordenadas dos vizinhos-de-g de

Observe que alguns dgexels vizinhos ndo estardo presentes na imagem quando

estiver localizado na borda da imagem.

2.2.2.2 CONECTIVIDADE

Gonzales e Woods (2000, p. 27) explicam que a tweidade entrepixels € um
conceito importante no processamento de imagensspecial para o estabelecimento das

bordas de objetos presentes em uma imagem.

Para estabelecer se dpigels sdo conexos, € preciso determinar se sao vizialsss
seus niveis de cinza sao similares. Observe queforooe a necessidade, pode ser
considerada para determinacdo de conexidade ahaimpa-de-4 ou a vizinhanca-de-8,

resultando respectivamente na conectividade-deehectividade-de-8.

2.2.2.3 ROTULACAO DE COMPONENTES CONEXOS

Gonzales e Woods (2000, p. 28) descrevem um aigoripara a rotulacdo de
componentes conexos em uma imagem binaria. Corsgiles uma imagem seja percorrida
pixel porpixel, seguindo a orientacdo descrita na secéo 2.1risi@ando a vizinhanca-de-

4, defina-sg como sendo pixel em qualquer passo no processo de varredura e segam
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respectivamente, 0s vizinhos superior e esquerdgn Gbserve que, obedecendo a seqiiéncia

de varredura definida, quando chegar ao ppnjé teréo sido encontradogt.

Como passo inicial do procedimento de rotulacadfigee se o valor de € 0. Em
caso positivo mova para a proxima posicao. Se ar d&p € 1, verifique os valores deet.
Se ambos forem 0, atribugaim novo rétulo. Note que, neste caso, ou é a narmez que o
componente conexo aparece, oupigel se trata de uma ponta de um componente ja
encontrado. Caso apenas um dos vizinhos for buat@p o seu rotulo. Se ambos forem 1 e
possuem 0 mesmo rétulo, atribugp @ mesmo rétulo. Caso forem 1, mas possuem rotulos
diferentes, atribua um dos rétulop & anote que os dois rotulos sdo equivalentes.r@bse
que, neste caso,et fazem parte do mesmo componente conggue estao ligados ppr
Procedendo desta maneira, ao fim da varredura todogontos com valor 1 terdo sido

rotulados. Para finalizar, resta apenas unir asetamarcadas como equivalentes.

O mesmo processo pode ser realizado para a ratuld€dcomponentes conexos
considerando a vizinhanca-de-8, mas neste casandeee considerados os dois vizinhos

diagonais superiores de p.

2.2.3 PRE-PROCESSAMENTO

De maneira geral, o pré-processamento visa mellomualidade de uma imagem
digital com a finalidade de facilitar o processatoesubseqiiente de analise. Dentro de um
sistema de visdo computacional o0 pré-processanexde principalmente as funcdes de
realce e restauracao das imagens a serem procgssada

Imagem original desfocada Imagem processada
S

Filtfo de
realce

"

Figura 10 — Aplicacéo do filtro de realce
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Na operacédo de realce, o objetivo é destacar astesdsticas importantes da imagem.
Para isso sao utilizadas técnicas de contrastgqiesde contornos e suavizacao. A figura 10
exemplifica a aplicacdo de realce sobre uma imadgsfocada. Gonzales e Woods (2000, p.
115) ressaltam o fato de que as técnicas de poegsamento sao bastante dependentes da
aplicacéo.

Ja a operacao de restauracdo de imagens, visar dena imagem digital o mais
proximo possivel da cena captada. No processo gitalthiacdo de imagens através de
dispositivos eletrénicos é comum a perda de detatiea obtencdo de ruidos indesejados.
Como exemplo de casos onde podem ser aplicadasagde restauragdo de imagem pode-se

citar a auséncia de foco e 0 movimento dos objeidmagem capturada.

2.2.4 SEGMENTACAO DE IMAGENS

A segmentacdo em imagens digitais tenta reproduzrocesso da visdao humana
descrita por Facon (1993, p. 87) onde séo efetuaglogpamentos sobre a imagem percebida,
baseados em proximidade, similaridade e contineid&te maneira geral, esta etapa do

processamento de imagens tem como objetivo iselab@tos de interesse.

Nesta etapa o objetivo é dividir a imagem em eleasesignificativos. Esta separacao
pode ocorrer em varios niveis, onde, em um dadoentmpode-se aplicar uma segmentacao

para obter determinado objeto e em outro momerde-ge obter um detalhe deste objeto.

Gonzales e Woods (2000, p. 4) explicam que a naagws algoritmos de segmentacao
baseia-se na descontinuidade ou similaridade dosegade nivel de cinza. Exemplos de cada

uma das abordagens serdo descrito nas proximassseco

2.2.4.1 LIMIARIZACAO

Uma abordagem muito utilizada para a segmentacaoindgens através da
similaridade é a limiarizac&o. Esta abordagem dxagl@rias técnicas diferentes. Uma delas é
a limiarizacdo global. Nesta técnica, define-selumiar que representa um nivel de cinza
qualquer. Para cadaxel da imagem é realizado um teste para verificar s&vel de cinza
destepixel € maior que o limiar definido. Em caso positivomesmo é rotulado com um

valor, caso contrario é rotulado com outro valone@ultado deste processo é uma imagem
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binaria, ou seja, a cor de cqulael é representada por apenas um bit. Gaxkh da imagem,

portanto, apresenta a cor preta (valor 0) ou braradar 1).

Para aplicacdes de inspecado, o resultado da seggAentesejado € uma imagem
binaria onde a forma do objeto a ser inspecionatijaerepresentada por um agrupamento de
pixels com determinado valor e que o fundo esteja reptade conpixels de outro valor.

Imagem original Imagem segmentada

Segmentacdo
por limiar
——

R

Figura 11 — Segmentacao de imagem através de limiar

A figura 11 exemplifica a segmentacdo através daalizacdo global, onde o
resultado obtido é a silhueta do frasco a ser @ispado.

2.2.4.2 DETECCAO DE BORDAS

A deteccdo de bordas € uma das técnicas em qupmeIsERcao € realizada com base
na descontinuidade de valores de niveis de cineaz&@es e Woods (2000, p. 4) explicam

que a deteccédo de bordas pode ser obtida pelceudtras por derivada.

Imagem original Imagem segmentada

}
L0010 ssopgetesc~

Figura 12 — Aplicacdo do operador Sobel sobre image
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Dentre os filtros por derivada encontra se o denado operador de Sobel. Na figura
12 pode-se verificar o resultado obtido pela apicadeste filtro em uma imagem. Este filtro
faz parte dos métodos de dominio espacial que wpdietamente sobre gsxels de uma
imagem considerando a vizinhangca dos mesmos. Adagem principal para definir a
vizinhanca em torno de upixel consiste em usar uma subimagem quadrada, cemada
pixel em questdo. O centro desta subimagem é movido eletfixel a pixel sobre toda a

imagem, aplicando-se o operador para cada pos&étedma.

a) b) c)
z, z, Z, -1 -2 -1 -1 0 1
2, Z; Zs 0 0 0 2 0 2
Z7 28 Z9 1 2 1 -1 0 1

Figura 13 — a) Posi¢Bes de uma imagem 3 X 3; brdtagara x; c) Mascara para 'y

A partir das mascaras do operador de Sobel eximdafgura 13, tem-se que as

derivadas baseadas nas mesmas podem ser obtidaepehcdes mostradas no quadro 3.

Gx=(z,+2z +2,) - (7, + 22, + Z,)
Gy=(z+27,+2)-(2+22,+7,)

Quadro 3 — Equacao da derivada pelas mascaraddé So

2.2.5 DESCRITORES DE IMAGENS

Na etapa de segmentacdo, obtém-se agrupament@sxdie que representam os
componentes da imagem a serem analisados. Portas,cesnponentes devem ser descritos

de maneira mais apropriada, ja que uma analisediobre opixels ndo € muito eficiente.

Os descritores sdo conjuntos de nuameros, geradas descrever uma forma. Os
descritores podem nao reconstruir completamenenaaf descrita, mas devem ser suficientes

para discriminar diferentes formas.

A descricdo de componentes da imagem pode se @aestde descritores simples,
como a area. A area é obtida simplesmente atreavé&oitagem dopixels que compbe a
regido. Porém, para a maioria das aplicacdes, nmdpdes simples como a &rea néo sao
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suficientes para a resolucdo dos problemas. A segréo descritos dois métodos de

descricdo de imagens que as descrevem com quantitidr de detalhes.

2.2.5.1 CODIGO DE CADEIA

Um exemplo de descritor mais completo € o cédigoatieia.

1 .L
A
1 3
0
2 < » 0 1 3
0
1 3
v
. 2 2 2

Figura 14 — Cdédigo de cadeia

César e Costa (2001, p. 350) descrevem que o cahigoadeia pode ser gerado
seguindo-se a fronteira de um agrupamentpixigs em determinado sentido e atribuindo-se
uma direcdo aos segmentos que conectam cada paxdie A figura 14 exemplifica a
geracdo de codigo de cadeia com quatro direcOesveds e onde a cadeia resultante para a
forma descrita foi 033032221101.

Esta técnica, apesar de bastante conhecida, riotderada neste trabalho devido ao

tamanho elevado da cadeia resultante do procesdesdacao.

2.2.5.2 DESCRITORES DE FOURIER

César e Costa (2001, p. 350) afirmam que os desesitde Fourier sdo uma das
formas de representacao de imagens mais populargasplicacdes de visdo computacional e
reconhecimento de padrfes. Estes descritores m@itoem um método simples, mas uma

classe de métodos ja que existem diferentes maragrdefini-los.

Gonzales e Woods (2000, p. 355) demonstram como imagem pode ser
representada através de descritores de Fouriegufafl5 exibe uma fronteira digital e
pontos no planay.
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Figura 15 — Codigo de cadeia

Iniciando de um ponto qualquer (x0,y0) no sentidi-laorario (por exemplo), pode-se
encontrar os pares de coordenadas (x0,y0),(xDx2Iyd),...,(xn-1,yn-1) que representam a
fronteira da forma. Cada par pode ser tratado coémero complexo da forma exibida no
quadro 2, park = 0,1,2,..N — 1, ondeN é a quantidade de pontos que compde a fronteira.
Esta representacdo possui a vantagem de reduziralmiema de duas dimensdes a uma so

dimensdao, e pode ser visualizada no quadro 4.

s(k) = x(k) + Jy(k)

Quadro 4 — Formato de niumero complexo

A transformada discreta de Fourier é definida nadgoi 5, parai = 0,1,2,..\N-1, onde
N € a quantidade de pontos que compde a frontesacdeficientes complexos a(u) séo

chamados de descritores de Fourier.

N-1

a(u) :%ZS(k)—jka/N

k=0

Quadro 5 — Transformada discreta de Fourier

Observe que podem ser obtidos tantos descritorast@w numero de postos que
compde a fronteira no plang. Porém, ndo existiria vantagem em se descrevemaafpela

mesma quantidade de pontos. A vantagem deste mé&descricdo encontra-se justamente
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na possibilidade de representar uma forma com uegggna quantidade de descritores.
Gonzales e Woods (2000, p. 357) afirmam que pouwcedicientes de baixa ordem sé&o
capazes de capturar a forma geral, e que um graindero de coeficientes € necessario na
definicdo das caracteristicas mais marcantes, ccemtos e retas. A propriedade de que
poucos coeficientes capturam a esséncia geral ddromteira possui um grande valor, ja que

desta maneira podem ser usados para diferencraafos de fronteiras distintos.

Oliveira e Bauchspiess (2001) utilizaram os des@# de Fourier gerados pela
ferramenta Matlab (MATHWORKS, 2004) para a repréagdio da borda de objetos,
previamente descritos por cadeias direcionais. Qodoeé utilizado para a obtencdo dos
descritores difere do método apresentado nestalli@bAs equacdes utilizadas pelos autores
nao se encontram na forma exponencial, como s@semadas nos quadros 5 e 6. Em seu
trabalho afirmam que o uso de 10 a 25 descrito@srou-se suficiente para a representacao
das formas utilizadas.

A transformada inversa de Fourierale) € definida no quadro 6, pana= 0,1,2,..\N-1
ondeN é a quantidade de pontos que compde a fronteit@n&formada inversa de Fourier é

utilizada para reconstruirlg(a partir dos coeficientexu).

s(k) = Z_a(u)jka/N

Quadro 6 — Transformada inversa de Fourier

A variavelM representa o numero de coeficientes utilizadodesaricdo da fronteira,
sendo que este pode ser menor ou igila Na figura 16 sdo exibidas as fronteiras obtidas
pela reconstrucdo da fronteira original de um gaalrgeradas a partir de diferentes nimeros
de coeficientes. Através deste exemplo pode-serpwfa premissa de que os coeficientes
de baixa ordem capturam a esséncia geral da faenao os detalhes mais finos capturados
pelos coeficientes de alta frequiéncia.



29

oon

Original (N = 875) M =437 M=872 M =875

Figura 16 — Forma original e reconstrucdes a paet coeficientes

Outra vantagem na utilizacdo dos descritores deié¢ratique sobre os mesmos podem
ser aplicadas transformacfes simples com o objefévobter invaridncia quanto a rotacao,
translacéo e escala. Bowman, Soga e Drummond (28@licam que a invariancia quanto a
translacéo pode ser obtida simplesmente ndo uil@a descritor ondd = 0, e apresentam a

equacdao para a obtencéo de descritores invariamttacdo, sendo esta exibida no quadro 7.

a (u) =4a; +b}

Quadro 7 — Transformada para obtencédo de invadanci

Através do uso da transformagéo exibida no quados descritores obtidos a partir de

uma mesma borda em diferentes angulos, séo iguais.

2.2.6 INTERPRETACAO DE IMAGENS

A interpretacdo consiste em identificar padroeavas da analise das descrigcbes da
imagem realizadas nas etapas anteriores. Estasarialta em conta padrbes ou regras

previamente definidas.

Facon (1993, p.174) exemplifica uma interpretacdeodeverdo ser classificados
objetos dentre cinco classes existentes. Nestasand$ objetos sdo descritos através das
seguintes propriedades: perimetro, area, nimeEubbe, raio minimo e raio maximo. Neste
exemplo a classificacdo se da diretamente pela a@p@o entre todas as propriedades do
objeto analisado com cada um dos padrdes existeBxstem casos, porém, em que 0S
objetos analisados ndo podem ser descritos poripdaples simples como estas.

Em oposicdo ao método utilizado, Gonzales e WodB(Q, p. 424) ressaltam que as
propriedades estatisticas das classes de padr@dsegé@entemente desconhecidas, ou nao

podem ser estimadas. Problemas de decisdo tednceais bem tratados por métodos que
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levem as funcbes de decisdo atraves de treinamBatesecdo seguinte serd discutido o

método de redes neurais, que segue este principio.

2.3 REDES NEURAIS

Dentre as varias técnicas utilizadas no reconhettonde padrbes encontram-se as
redes neurais artificiais. Surgidas como uma temtate simular o funcionamento do cérebro
e resolver problemas do mesmo modo como o homesaz,a$ redes neurais artificiais sao
utilizadas em vérias areas na resolucao de proBlgoavao desde a extracao de informacdes
de grandes bases de dados até o reconhecimemagens de satélite.

Nas secdes seguintes serdo abordadas as redes retifigiais. Para uma melhor
compreensao do assunto serdo inicialmente deserisdrutura e funcionamento basico da

rede neural biolégica.

2.3.1 O CEREBRO E A REDE NEURAL BIOLOGICA

Segundo Medeiros (2003, p.1), o cérebro humanongaosto por 100 bilhdes de
neurdnios, e é responsavel pelo controle da malasgungdes do corpo. Os neurbnios sdo as
unidades fundamentais dos tecidos do sistema ren@snucleo de cada neurbnio é
conectado a outros neurbnios por meio de vari@néhtos chamados dentritos e um
filamento mais longo denominado axonio. Estas coegxsdo denominadas conexdes

sindpticas. A figura 17 exibe uma ilustracdo dordeio bioldgico.

Dentritos
Ax0Onio

/
X
e 3 (X

Figura 17 — O Neur6nio Bioldgico

O neurdnio pode disparar pulsos elétricos atraagscdnexdes sinapticas, sendo estes

recebidos pelos dentritos dos outros neuréniosn@uam neurbnio recebe pulsos elétricos
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pelos dentritos, ele ativa e eventualmente dispargulso ao axonio, que emite este pulso
aos outros neurbnios. Esta ativacdo e o conseqiepdsse de sinal aos demais neurbnios
somente € realizada caso o0s pulsos elétricos teepelas sinapses sejam fortes o suficiente
a ultrapassar determinado limiar. As conexdes §t&pe a quantidade de pulsos necessarios
para ativar o neurdnio podem mudar. Estas carastites permitem a rede neural reter
conhecimento, ou seja, aprender. O conhecimenidoréita distribuido por toda a rede

neural.

2.3.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Segundo Loesch e Sari (1996, p. 5), redes neurdificiais sdo sistemas
computacionais de implementacdo em hardware owaatque imitam as habilidades
computacionais do sistema nervoso, usando um graindero de neurénios interconectados.
Conforme comentado anteriormente, sistemas quelaima rede neural biolégica ja sao

utilizados com sucesso nas mais diversas areas.

Na sequéncia serdo explanados a estrutura, din&rapaendizado das redes neurais

artificiais.

2.3.2.1 ESTRUTURA DA REDE NEURAL

Neste momento serdo consideradas inicialmenterastedsticas individuais de cada
neurdnio da rede. Logo apoOs serd considerada aipagdo dos grupos de neurbnios que

constituem a rede.

2.3.2.1.1 O NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio artificial € o elemento basico que foromaa rede neural artificial.
Também conhecido como elemento de processamemtuyasio funcionamento de um
neurénio bioldgico. A figura 18 apresenta um modimeurdnio artificial demonstrado por
Loesh e Sari (1996, p. 21).
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Figura 18 — Modelo de Neurdnio Artificial
Baseados no neurdnio bioldgico, os elementos jpaique constituem o neurbnio
artificial sdo:

a) entradas;

b) pesos sinapticos;

c) funcao de ativagao ou fungdo Soma;
d) funcao de transferéncia ou ativador.

O neurdnio possui um ou mais sinais de entradatr&/és destas entradas que o
neurdbnio recebe os estimulos a serem processadssn Aomo ocorre no neurénio natural,
no neurdnio artificial todas as entradas sao cemstths de maneira simultdnea no momento
do processamento. Nao existe situacdo onde soroemtdor de uma ou outra entrada é

considerado.

Os pesos sédo os valores que representam o granypdeancia de cada entrada para o
neurdnio. E através da variagio destes valoresauenstréi o conhecimento. Os valores dos

pesos sao obtidos no momento do treinamento daneadal.

A funcdo de ativagdo antecede a funcéo de tramsferée tem como atribuicdo
repassar o sinal obtido através das entradas @dude transferéncia. Em modelos mais
simples de redes neurais esta funcdo simplesmealiga a soma dos valores das entradas

multiplicados pelos respectivos pesos.

A funcéo de transferéncia analisa o valor gerada fomcao de ativagdo e gera uma

saida para o neurdnio. A funcdo muda conforme cetoatk rede utilizado. Uma das funcdes



33

mais empregadas € a de sinal, representada grafitama figura 19, onde o valor obtido
pela funcdo de ativacdo é comparado com determitiadar. Conforme o resultado da

comparacao, a saida assume um entre dois val@@stprminados.

\4
v

-
Ll

Linear -1 Sinal -1 Sigmoéide

Figura 19 — Gréficos de fungbes de transferéncia

Loesh e Sari (1996, p. 23) explicam que nas redeseptron Multicamadas
tradicionalmente é utilizada a funcdo de transf@eésigmoidal. Esta funcdo fornece uma
forma para controle automatico de ganho. Para agtos de pequena magnitude o ganho é
acentuado. Ja para argumentos de alta magnitugbnhm € menor. Desta maneira, 0s sinais
de grande amplitude ndo saturam a rede, assim osnmsinais baixos ndo deixam de ser
considerados.

2.3.2.1.2 REDE DE NEURONIOS

Em uma rede neural artificial os neurénios séo fmagtas em camadas. A figura 20

exibe a organizagao das diferentes camadas na rede:

()

A 4
Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Figura 20 — Camadas da rede neural
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Tafner (1996, p. 62) explica que os neurbnios daack de entrada néo realizam
processamento. Sua Unica funcédo é armazenar anaféo de entrada para ser repassada aos

neurénios da proxima camada

Uma rede neural artificial pode também possuir camantermedidrias ou ocultas,
gue se situam entre a camada de entrada e a calmaddda. A estrutura destas camadas é
igual a da camada de saida, porém nédo tem cortata @xterior. Segundo Medeiros (2003,
p. 11) estas camadas tem como objetivo melhoraeserdpenho da rede, aumentando a

possibilidade de divisdo do espaco de entrada deiraanao linear.

Por fim tem-se a camada de saida. Além de reglmmressamento através de seus
neurbnios esta camada também é responsavel pasaepa resultado do processamento da
rede ao mundo exterior. A quantidade de neuréraosathada de saida é igual ao nimero de

saidas esperadas da rede.

Quanto as camadas, devem-se considerar as déemnganizacdes possiveis:
a) quantidade de camadas;
b) quantidade de neurdnio por camadas;

C) o tipo de conexdo entre as camadas e seus neurdnios

Loesch e Sari (1996, p. 24) explicam que estagetifes organizacbes de camadas
distinguem os tipos de arquitetura de redes neartfiiais existentes:

a) multicamadas, redieedforward;

b) camada simples, redes conectadas lateralmente;

c) bicamadas, reddeedforward/feedback;

d) multicamadas, redes cooperativas;

e) redes hibridas.

Dentre os tipos de arquitetura citados sera corsmide o tipo Multicamadas
feedforward, que sera descrito em secao prépria.

2.3.2.2 FASES DO PROJETO DE REDE NEURAL

Apesar das redes neurais artificiais serem utidigaem diversas areas, seu objetivo é
quase sempre 0 mesmo, reconhecer e classificabggmdalém de generalizar informacgdes.

Tafner (1996, p. 62) esclarece que diante de unetprole uma rede neural ao invés de se
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pensar em procedimentos e formulas algoritmicgraeessamento de dados deve-se ter em
mente tipos de dados de entrada, dados de sa@aménto de dados. Também afirma que a
rede tem dois momentos distintos de processamemi@mento de aprendizado e 0 momento
de utilizacdo. Segundo ele, apesar destas duas l@se distintas de processamento, um

projeto de rede possui 3 fases principais, quesaséas a seguir.

2.3.2.2.1 DEFINICAO DA REDE NEURAL

Na fase de definicdo da rede neural devem-se fibamtas varidveis relacionadas ao
problema que contém as informa¢gfes necessariass@ug@o do mesmo. Uma vez
identificadas estas variaveis € escolhido o modaloede neural a ser utilizado. Também
devem ser definidos os seguintes aspectos da rede:

a) tamanho da rede: deve-se definir o tamanho da nedejue diz respeito a
guantidade de camadas, quantidade de neurdnioscguada, quantidade de
entradas e quantidade de saidas;

b) tipo de problema a ser resolvido: o problema pode d&e classificacao,
padronizacao ou otimizagao;

c) tipo de aprendizado: o algoritmo de aprendizadoedser selecionado entre

supervisionado e ndo-supervisionado.

2.3.2.2.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Dentre as formas de treinamento possiveis pardeareural artificial, o treinamento
supervisionado € o mais utilizado. Tafner (19966%). explica o processo de aprendizado
supervisionado de uma rede neural. Neste proced®ge-se possuir um conjunto de
treinamento organizado em pares, onde para cadadante tenha a saida desejada. Estes
pares sao entao apresentados a rede e para ceattaatdve ser verificado se a saida obtida
corresponde a saida desejada. Caso a saida objaaliferente da saida desejada deve
ocorrer 0 ajuste dos pesos sinapticos dos neurdaioede. Caso a saida obtida seja igual a
saida desejada, deve-se apresentar o par seguiatie.aEste processo deve se repetir para
todos os pares do conjunto de treinamento, at&ejebtenha uma taxa de acerto satisfatoria.

O ajuste sinaptico citado nada mais é do que ondjzado do fato apresentado. E
através deste ajuste que o conjunto de neurbrpossenta a informacao que foi apresentada

a rede. O ajuste sinaptico é resultado de um catpug visa somar ao peso atual um valor que
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corresponda ao grau de erro gerado pela rede diamtea entrada, a fim de corrigir o valor
do peso. Dentre os célculos existentes 0 mais éacloné a chamada Regra Delta, que pode

ser visualizado no quadro 8:

wi(n+1) = wi(n) +A i

e

Al =cC*s*Xxi,

ondeA i=correcdo associada com a i-ésima entrtadg
wi(n+1) = novo valor do peso
wi(n) = valor antigo do peso
s = saida desejada - saida obtida

¢ = constante de aprendizado

Quadro 8 — Regra Delta

2.3.2.2.3 UTILIZACAO DA REDE NEURAL

Apos ter sido realizado o treinamento satisfatdaorede neural, ela esta pronta para
ser utilizada. Segundo Tafner (1996, p. 81) a fsatilizacdo é propriamente a execugao da
rede neural, que se inicia quando uma entradaeseqmiada a rede e termina quando a rede

gera uma saida.

E importante lembrar que, na fase de utilizacdoham ajuste de peso sinaptico €
realizado. O processo de utilizacdo consiste nanghb de uma resposta da rede a um

estimulo de entrada.

Caso ainda surja a necessidade de reconhecimemtmvdse conjuntos de dados ainda
ou caso sejam identificados erros significativoseracucdo da rede, sera necessaria uma
manutencdo na rede neural. A manutencéo podeadiziada pelo processo de treinamento ou

mesmo por alteracdes na definicdo da rede, depedadkncaso.

2.3.2.3 MODELO DE REDES NEURAIS

Diferentes combinacdes quanto aos aspectos esigitlas redes neurais artificiais
resultam na existéncia de diferentes modelos, nadaom sua arquitetura, aprendizagem e

capacidade diferente dos demais. As aplicacfesgsdambém variam para cada modelo.
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Segundo Medeiros (2003, p.10), os modelos desedeshsempre se basearam em
modelos bioldégicos ou situacdes reais. Assim, sempe procurou reproduzir o

funcionamento fisioldgico ou simbdlico do cérebtortano.

Loesch e Sari (1996, p. 5) apresentam uma relagéeadks contendo informacdes
sobre as mesmas. Alguns modelos indicados pan@idiés aplicacoes sdo exibidos na Tabela
1.

Tabela 1 — Aplica¢fes béasicas para modelos deneadhal artificial

Modelo Aplicacdo béasica

Adaline/Madaline Filtragem de sinal adaptativo

feedforward multicamadas Reconhecimento de padrdes

Recurrent Controle robotico

Time-Delay Reconhecimento de fala

Rede de ligacdes funcionais Classificacao

Boltzmann Machine Reconhecimento de padrbes

Hopfield Evocacdo autoassociativa

Neocognitron Reconhecimento de caracteres manscrit

Na sequéncia sera apresentado o modetnlforward multicamadas, também

conhecido com@erceptron multicamadas.

2.3.2.4 REDES PERCEPTRON MULTICAMADAS

Segundo Loesch e Sari (1996, p. 67) a msleeptron multicamadas é o modelo mais
implementado dentre todas as arquiteturas contecida capacidades da rede foram
responsaveis pela popularizacdo do modelo. A redsup, além da capacidade de abstracgéo,
a capacidade de generalizacdo. Com isso, € capalasficar um padrdo mesmo quando
este ndo pertenca ao conjunto de treinamento. Tangbé&ma rede robusta, sendo assim

imune a pequenas falhas nos padrdes apresentados.

A arquitetura da rede pode ser visualizada na dig20®, onde a rede possui uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas eammada de saida. Cada neurénio
recebe diversos valores de entrada e produz apemasaida. Os neurdnios de uma mesma
camada atuam em paralelo. O fluxo de processanmeitia na camada de entrada e sao
propagados os valores produzidos até a camada ida. s&s equacdes utilizadas no

processamento para frente sdo exibidas no quadro 9.
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Nk
K) — K (K) (K-1)
S; = Wy +2Wij "X
i=1

x ©¥ saida da funcéo de ativacdo do neurdnio i da camada
s soma ponderada dos pesos pelas entradas

w pesos das conexd@es sinpticas na entrada do neyrdaicamada k, onde
i € 0 indice da conexdo.

N, numero de neurénios da camada k

e

XEK) - f(§JK))

Quadro 9 — Equagdéeedforward

O treinamento de uma regerceptron multicamadas segue o procedimento descrito na
secdo 2.2.2.2.2, onde sdo apresentados a rede deatesinamento. Ao se apresentar um
padrdo de entrada, o fluxo é alimentado pra frezdamada por camada. O valor de saida
obtido € comparado com a saida desejada, e entdeaswo ocorre um reajuste dos pesos da
rede. Este ajuste é realizado de tras para freategja, da camada de saida a primeira camada

oculta. O algoritmo de retropropagacéo € apresemtadajuadro 10.

Passo 1. Inicialize os pesuéf) da rede om valleasorios préximos a zero.

Passo 2. Seja (x,d) o par de treinamento. Agligwetor x na camada de entrada e propague a
rede até a camada de saida. Sejsayda da rede, calcule o erro quadrafico Z(dj -y 1)2,

. . N ~ . =1
Se for inferior ao valor de tolecé, pare com sucesso, sendo prossiga. !

Passo 3. Faca k = Gltima camada.

Passo 4. Para todo elemento j da camada k faca:

- Calculeg! empregando

€= d, -y, sekfora ultima camada

N1

k+1) k+1)
g¥= Z(B‘”-Wﬂ”) se for uma camada oculta
! i=1 I !

- Calculed ' empregand® ¥ =¢" - f'(s{").
Passo 5. & k-1.Sek >0 vapara o passo 4, send0 proesigeasso 6.
Passo 6. Recalcule todos os pesos de conex@&udampregando
W +2)=Wm + 208 (x [0 ()

tome outro par de treinamento e retorne ao passo 2.

Quadro 10 — Algoritmo de retropropagacéao

Loesch e Sari (1996, p. 77) fazem um comentéarioesalimplementacao do algoritmo

de retropropagacédo em software, onde existe asidads do calculo da derivada da fungéo



39

de transferéncia no passo 4. Segundo ele estda@lode ser realizado com maior eficiéncia
computacional quando a funcéo de transferéncialfprma funcéo logistica. Neste caso, a

derivada pode ser obtida pela equacéo exibidaiadrq 11.

0 =f(* =)

Quadro 11 — Equacédo da derivada da funcédo logistica

Para usufruir desta vantagem, pode entdo seraatdlizomo fungéo de transferéncia a

funcao logistica apresentada por Tafner (19961).dle pode ser vista no quadro 12.

1
(+e™)

f(x) =

Quadro 12 — Equacdao da funcdo de transferéncia
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3 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Neste capitulo sdo abordadas as atividades redativgrojeto e desenvolvimento do

protétipo proposto pelo trabalho.

3.1 ESPECIFICACAO DE REQUISITOS

O prototipo de sistema a ser desenvolvido deveisamaimagens de produtos
capturadas previamente por uma camera de video,ocobjetivo de detectar defeitos de
producdo nos mesmos. A inspecao deve ser baseagaré@metros definidos pelo usuario,
portanto o sistema deve permitir a configuracdovigrélas diferentes analises a serem

realizadas.

O protétipo deve possuir independéncia quanto amuybo a ser inspecionado,

permitindo assim analisar diferentes produtos seecassidade de nova implementacéo.

O protétipo deve realizar as anélises em tempg ceakiderando-se que sistemas de
inspecdo automatizada sao inseridos em uma linhprafugédo onde interagem com um
sistema de descarte, de maneira a descartar unutprdefeituoso imediatamente apos a

deteccao do defeito.

3.2 ESPECIFICACAO

O sistema seré representado a seguir atravéslidag#to de alguns dos diagramas da
UML, visto que, segundo Cardoso (2003, p.1), tentoseado a cada dia um padrdo mais
usado para analise e projeto de software. Paranfeag@io dos diagramas foi utilizada a
ferramentaRational Rose (IBM CORPORATION, 2004)

3.2.1 DIAGRAMAS DE CASO DE USO

A figura 21 apresenta o diagrama do caso de ustigoar inspecéo. Este caso de uso
representa a funcionalidade no que diz respeitefiaicgho e configuracdo de cada tipo de
analise a ser realizada sobre as imagens dos psodDt usuario deve informar quais as
analises a serem consideradas, e, para cada uems dd@brmar parametros inerentes as

mesmas, necessarios a sua realizagdo.
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~
AN

)j( (D

Configurar inspecgéo

Usuario

Figura 21 — Caso de uso Configurar inspec¢éo

Na figura 22 pode-se observar o diagrama do casasddnspecionar produto, que
representa a funcionalidade no que diz respeitts@egdo dos produtos. O sistema externo
responsavel pela captura das imagens sinaliza stenmsl de inspec¢do, através de uma
interrupcao, a passagem de um produto na linhaakigdo. O sistema de inspecao realiza as
analises previamente configuradas pelo usuariceddak-se nos parametros especificados, 0
sistema determina a qual classe o produto se erqju@dso o produto se enquadre na classe
de produtos reprovados, o sistema de inspecadzsimalresultado ao sistema de descarte,
através de uma saida digital. Caso o produto seaeing na classe de produtos aprovados o

sistema nao faz nada, deixando-o passar.

() ()
N N

Inspecionar produto

Sistema de Sistema de
captura descarte

Figura 22 — Caso de uso Inspecionar produto

Os atores presentes neste caso de uso sdo sisteera®s, hormalmente presentes em
uma aplicacéo do sistema de inspecdo em uma llpaiadiucéo industrial. Foram mantidos
estes atores para ilustracdo de uma situacdo eeabpticacdo. Porém, no prototipo
desenvolvido o papel dos sistemas externos selzada por um usuario. Os sinais de

interrupcao e saidas digitais serdo representadnga da interface.

3.2.2 DIAGRAMAS DE CLASSE

A seguir serdo expostos os diagramas de classeratétipo implementado. Os

diagramas estéo divididos em diferentes niveig par melhor entendimento.



3.2.2.1 CLASSES DE PROCESSAMENTO DE IMAGEM

Na sequéncia serdo descritas as classes utilizewlagsenvolvimento do protoétipo

mais relacionadas ao processamento e andlise dernsa

CQuadro
(from Inspetor)

ESm_fTempoAnalise : float
[Bm_bResultadoAnalise : bool

SilusgtrarAnalisesDetalhe()
BllugtrarAnalises)
[®issubQuadroDefinido()

¥ serializar()

¥ Analisar()

[ configurarDispositivoContexto()
¥ Gravarimagem()

¥ carregarimagem()
®GetsubQuad roSelecionado()

¥ AdicionarSubQuadro()
SverificarBordaSubQuadro()
.RemoverSubQuadroSeIecionadoo
¥ selecionarSubQuadro()
®ExibirSubQuadros()
®Exibirimagem()

¥ setCoordenadasSQSelecionado()
®setQuadro()

®GetResultadoAnal ise()
®GetTempoAnalise()
[®GetinfoAnalise()

CVisGrayBytelmage

1

ClmagemByte
(from Inspetor)

®GerarContomo()

[®FiltrarSobel ()

®GerarNegativo()

[®Checkrange()

®AgruparVizinhancag()

¥ GetHistograma()

[®configurarDispositivoContexto()

[®<<satic>> CiImagemByte::ConfigurarDispositivoContexto()
1|#®¥Binarizar()

®cimagemByte()

®cimagemByte()

[®<<virtual>> ~ClmagemByte()

E¥UnirClassesEquivalentes()

BPAdicionarClasse()
B¥CheckElementosClaseEquivalente()

¥ GetCoordenadasSQSelecionado()

¥ GetTipoSubQuadroSelecionado()

®issubQuadroSelecionado()

¥ GetRetangulo()
IssimagemCarregadal()

¥ cQuadro()

[®<<virtual>> ~CQuadro()

CheckNovoComponente()
2¥RenumerarCompoQuadro()
CSubQuadro

(from Inspetor)
@m_Coordenadas : CRect
Em_iTipoAnalise : int
im_bResultadoAnalise : bool

ixzm_fTempoAnalise : float
<<struct>> CSubQuadroForma m‘iumigr- int
CComponenteConexo (from Inspetor) aam_| )
from| = - - -
._(w Em_iQtdDescritores : int ¥ Limiarizarimagem()
X : |n: &m_bVarianciaEscala : bool .GetHislogramaSQO
@y - in m_bVarianciaRotacao : bool i i
[rcArea : CRect m_bVarianciaTransacao : bool .«YI (g
Barca : long sum_| -_ . ¥ ExibirimagemSubQuadro()
@ . E¥m_IContorno : CArray<CPoint,CPoint>* B<<virtual>> llustrarAnalise()
®<<virtual>> ExibirSubQuadro()
.CComponenteConexo() .DetectarAIvoO .SetLimiaro
[®GetTamanhoContorno() [®setimagemBase()
0.n .IIusIrarReconstrucao() [¥setCoordenadas()
®GetvarianciaEscala() [®<<virtual>> CopiarSubQuadro()
[®setvarianciaEscala() [SGetinfoAnalise()
“ [®GetvarianciaRotacao() /V ®GetLimiar()
Rede Neural .SetVarllanc:llaRotacau() .GetAItura()
[®GetvarianciaTransacao() ®GetResultado()
ST [®setvarianciaTrandacao() ®GetTempoAnalise()
I¥GetQuantidadeDescritores() ®GetTipoAnalise()
.SetQuantidadeDescritores() ¥ GetCoordenadas()
<<STUCD> .Des;reverFormaO ®GetLargura()
CClaseCompoEquivalente .CoplarSubQu_adru() ScsubQuadro()
(from I rspetor) =PrepararAnaI|§eO ¥ csubQuadro()
idCIasae Cint GerzlaeraresTremamentoo .CSubQuadroO
nalisar() [®<<virtual>> ~CSubQuadro()
‘ I¥identificarComponentesConexos() ECheckRangeO
/‘\ [®GetPosMaiorCompoConexo() B<<virtual>> GerarinfoAnalise()
®ExibirsubQuadro()
CPonta SilustrarAnalise() <<sinuc>
(from Inspetor) ®csubQuadroFormal() parT e "
.CSubQuadroFormaO ar(f“:ill:m;n ©
[®<<virtual>> ~CSubQuadroFormay() | (omiepero)
B TOR) [gEntrada
E¥TDFInversa() Bisaida

Figura 23 — Diagrama de classes de processameanmtéise de imagem
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O diagrama de classe exibido na figura 23 exibeclasses responsaveis pelo
processamento e analise de imagens. No diagrareaempado, as classes referentes a rede
neural estdo agrupadas em um pacote. Furlan (p9880) explica que esta notacdo da UML
é indicada para agrupar componentes relacionados npara uma melhor organizacao dos
diagramas. As classes da rede neural implemen¢ada gistas em detalhe na sequéncia.

3.2.2.1.1 CLASSE CIMAGEMBYTE E O PROCESSAMENTO DE IMAGEM

A classe ClmagemByte é a estrutura utilizada pepaesentar imagens no prototipo
implementado. Além de ser utilizada como estrupama qualquer imagem criada durante os
processamentos, também é utilizada para armazenanipular as imagens capturadas pelo
sistema de aquisicdo e que serdo analisadas pt#mai de processamento. Observa-se que,
conforme o proprio nome indica, esta imagem sompate ser utilizada para imagens em

tons de cinza.

Esta classe é uma especializacdo da classe CVB@edyage, que compde a
biblioteca Vision SDK e que sera discutida maisaatg. A especializacdo objetiva adicionar
funcionalidades de processamento de imagens, jéesfeetipo de processamento nao esta
presente na classe mae. As principais vantagemscafas pela utilizagdo desta classe da
biblioteca CVisGrayBytelmage, em contrapartida fuwss nativos oferecidos pela linguagem
C++ utilizada na implementacdo do protétipo, sd@cesso otimizado a memadria que
representa a matriz daxels, fungbes de exibicdo em dispositivos de contesdbnas de
gravacao e leitura no disco, além da presenca tdesoespecificas a aquisicdo de imagem
independente de dispositivo. Esta udltima funcialzle ndo é aproveitada no prototipo
desenvolvido neste trabalho, porém podera seradidi nas possiveis expansdes futuras do

mesmo.

O objetivo na criacdo desta classe € centraliziy éoqualquer tipo de processamento
de imagem que se faca necessario e que tenha ag@nte sobre ogixels. Além da
memoria utilizada para armazenar a matrizicels e do cabecalho contendo propriedades
bésicas da imagem, nenhuma outra informacao ralatanélise € armazenada. A idéia é que,
ndo abrangendo as func¢des e estruturas utilizadasdlise, esta classe poderia ser utilizada

na implementagéo de outros sistemas, como um elfitonagens, por exemplo.
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Uma das funcionalidades implementadas na classaodukacdo dos componentes
conexos presentes na imagem, baseada no algoripreseatado na secdo 2.1.2.3 e
implementada na funcdo AgruparVizinhanca8(). Pareotalacdo dos componentes sao
utilizadas as estruturas CPonta e CComponenteHguateaque podem ser visualizados no

diagrama de classes exibido na figura 23.

Outra funcionalidade importante € o processameosoogperadores de Sobel, que foi
implementada na funcéo FiltrarSobel(). Esta fungdere-se ao filtro por derivada e que é
utilizado para o realce gexels localizados em fronteiras. Uma explicacdo maisldata da
técnica pode ser encontrada na se¢ao 2.1.4.2.

3.2.2.1.2 CLASSE CQUADRO E A ANALISE GERAL

A classe CQuadro representa o quadro a ser aralsd sistema. Além de possuir
agregada a estrutura contendo a imagem a serafalissta classe agrega e prové acesso a
lista de analises definidas pelo usuario, represkst por subquadros e que serdo descritos

posteriormente.

Esta classe nédo realiza nenhuma andlise direta siypixels da imagem, mas é
responsavel pela efetivacdo e obtencdo do resuttadandlise geral, através de troca de
mensagens com 0s subquadros que executam as apaliseis. Possui fungdes utilizadas na

definicdo e gerenciamento dos subquadros, assir tamdes de desenho e exibicéo.

3.2.2.1.3 CLASSE CSUBQUADRO E AS SUBANALISES

A classe CSubguadro € a classe base para os subsjuadel analise a serem
implementados. Um subquadro referencia determimad&io do quadro a ser analisado,
delimitando a area a ser considerada. Também phswtionalidades e estruturas utilizadas

nas andlises em geral.
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Tampa

F
g
B

Figura 24 — Subquadro de analise

A idéia por tras de um subquadro é a de que neostos tipos de analise necessitam
ser realizadas em toda a &rea da imagem. A figudethonstra a definicdo de um subquadro
para andlise de tampa em uma garrafa. Neste exem@odlise de integridade de tampa
sobre garrafas pode ser direcionada a regido ddrauaapturado onde se estime que o
gargalo deva estar localizado. Esta delimitacdoed&io de interesse reflete diretamente na
velocidade de andlise, jA que o processamentoar@iderara todos gexels da imagem.

3.2.2.1.4 CLASSE CSUBQUADROFORMA E A ANALISE DE FORMA

A classe CSubQuadroForma € uma especializa¢do adseclCSubquadro com o
objetivo de disponibilizar um tipo de analise baseaa forma de produtos. Este tipo de
analise possibilita a inspecao de diferentes tgmgrodutos, ja que a presenca de muitos

defeitos de producéo tem reflexo direto sobre méoexterna dos mesmos.

A andlise de forma de produtos implementada ézaddi observando o contorno dos
mesmos. O contorno é considerado como sendo ortonjiepixels localizados na fronteira
do produto na imagem digital. O procedimento pagxteacdo do contorno do produto e sua

analise é descrito abaixo.

Para a obtencdo dos contornos presentes no quadlieado, foi implementada na
classe ClmagemByte a funcéo FiltrarSobel(), queespondente & técnica de deteccdo de
bordas por operadores de Sobel, descrita na set@o22 Conforme exibido na figura 12, a
partir do processamento do operador de Sobel agegldos niveis de cinza dpsels
presentes na fronteira do produto sdo aproximad&baOs valores dos niveis de cinza dos

pixels que ndo pertencerem a fronteira serdo aproximadasObserve que, conforme dito
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anteriormente, todo o processamento sobrepigds da imagem que néo resultem em

informacé&o foram implementados na classe CimageenByt

Conforme explicado, ap0s a aplicacao do filtro ager de Sobel os valores dos niveis
de cinza dopixels sdo aproximados a 0 ou 255. Para evitar que @aegsamentos que Vvirao
a seguir considerem faixas de valores proximosi@s @xtremos, é realizada a binariza¢do da
imagem através da técnica de limiarizacdo destatsecdo 2.1.4.1. Esta funcionalidade esta
implementada na funcdo Binarizar() da classe Cilm@yte. A binarizacdo permite que

somente sejam considerados valores de 0 ou 255.

A partir da imagem segmentada pela detecgao dadergela limiarizacéo, se poderia
varrer a imagem e identificar psxels que compde um contorno. Porém nem todogixes
identificados serdo necessariamente do mesmo olfjettem existir mais de um objeto em
um quadro analisado, assim como mais de um confoode pertencer a um Unico objeto.
Para resolver este problema foi utilizada a técudiearotulacdo de componentes conexos
descrita na secao 2.1.2.3. A funcao AgruparVizigh8() implementa esta técnica na classe
ClmagemByte. Através dela os diferentes agruparseidpixels presentes na imagem seréao
rotulados com diferentes valores de niveis de ci@sserva-se agora que, como a propria
faixa de valores dopixels entre 0 e 255 € utilizada como identificador dosponentes,
existe uma limitacdo a 253 diferentes agrupamentérea abordagem diferente com
utilizacdo de nova estrutura poderia resolver dleroa, porém esta quantidade mostra-se

suficiente para a resolucéo do problema aqui egpost

A funcdo IdentificarComponentesConexos() foi impéewada na classe
CSubQuadroForma para extrair informacfes dos coenges conexos da imagem, sendo
também criada uma estrutura para armazenar infé@esalgasicas dos componentes. Para
cada componente identificado a funcdo insere em Udisia associada a classe
CSubQuadroForma uma instancia da estrutura CComfeenexo, contendo informacdes

como posicao dos cantos, area, além de um poreialipara acesso.

As informacdes extraidas dos componentes saoaaldi entdo para decidir qual dos
contornos sera considerado. Partindo do principe @ area de atuacdo de um ponto de
inspecdo em uma linha de producédo deve ser cot@ra@atambém previamente preparada,

assume-se que 0 contorno a ser inspecionado €oo coaitorno presente no quadro. Somente
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0 componente conexo que possuir a maior area sesderado, jA que representa 0 maior

contorno presente.

Uma vez identificado o componente conexo a serideraxlo, pode-se extrair as
coordenadas dogixels que compde o contorno. A funcdo GerarContorno()cldsse
CSubQuadroForma percorre todo o contorno de um cperge conexo, partido do ponto
inicial recebido como parametro. Apos isso, retarn@a lista contendo as coordenadas de

todos os pontos pertencentes a fronteira do conmp@ne

Com a lista de coordenadas dos pontos no planougyf@rmam o contorno, ja ha
informacdo suficiente para diferenciar produtostéRnp a lista gerada geralmente € muito
grande. Considerando-se que os quadros capturadasumeras especificas para aplicacdes
de inspecao normalmente sdo compostos pompbds de largura por 48@ixels de altura,
frequentemente sdo obtidos contornos com mais d¥ pikels. Esta quantidade de

informacdo é invidvel para a maioria das técnieamtérpretacao.

Para resolver este problema foi implementada aic#ole descricdo por Fourier
apresentada na secdo 2.1.5.2. A funcdo TDF() imgitada na classe CSubQuadroForma
gera, a partir de uma lista que representa um g@ntaima aproximacao com precisdo
variavel. Pelo uso desta fungdo, pode-se reduzimeiito a quantidade de informacdo que

sera utilizada para descrever a forma dos produtos.

Apoés a reducdo da quantidade de informacdes quaedesn um produto, pode-se
interpretar os mesmos atraves da técnica de rezlgsis, descrita na sec¢do 2.2. A classe
CSubQuadroForma é associada uma rede neural impiedaena classe CRede. Detalhes de
implementacéo internos a rede neural serdo abosdaalcecado seguinte. A utilizacdo desta

classe ocorre em dois momentos distintos: na prefarda analise e na execucédo da analise.

A preparacdo da analise deve anteceder a execudnedma. No momento da
preparacao, a rede neural associada € criadaeriposiente treinada. Na criacdo da rede séo
utilizados parametros informados pelo usuério, Exqeela quantidade de neurbnios da
camada de entrada, que sera igual a quantidadesdéatdres utilizados na representacdo do
contorno, e pela quantidade de neurbnios da canmdaida, que sera igual a um, podendo

representar assim aprovacgao e reprovacao.
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Criada a rede neural, é preparada através da fubed@ParesTreinamento() uma lista
contendo pares de treinamento que séo utilizaddeeimamento da mesma. Cada par possui
um padrdo de entrada e sua saida desejada. Paapaaagao dos pares de treinamento deve-
se possuir quadros com padrdes de produto aproeadosn diretorio e quadros com padrdes
de produtos reprovados em outro diretorio. Para qedt, a entrada é obtida pela execucéo
dos passos descritos anteriormente para a obtedwsialescritores de Fourier. A saida
desejada sera zero para os padrdes contidos riérdirde produtos reprovados, e sera um
para os produtos contidos no diretorio de prodapyevados. A lista de pares de treinamento
€ passada entdo a rede neural, para treinamenesi@ma. Apds o treinamento da rede, a

subanalise estara pronta para a execucao.

No momento de execucédo, o processamento pararcabtdos descritores de Fourier
ocorre para cada quadro analisado, conforme prmoesdo descrito anteriormente. Os
descritores sao apresentados entdo a rede neusdeAeural é ativada. Apos isso, obtém-se
o resultado do processamento da mesma, que € omrgal. Caso este valor seja proximo a
zero o resultado da analise sera reprovado, castoo seja proximo a um o resultado sera

aprovado.

3.2.2.2 CLASSES DE REDE NEURAL

Na sequéncia serdo descritas as classes utilizedasplementacdo da rede neural

utilizada.



49

CRede

@setEntradas()
[®TreinarRede()
®Propagar()
[8GetSaidas)

ISiCRede()

®<<virtual>> ~CRede()
RetropropagarErroO

@ calcularErroQuadratico()
®Reconhecer()

1 @o..n 1

CCamadaEntrada CCamadaOaulta CCamadaSaida
(from Inspetor) (from Inspetor) (from Inspetor)

[SisetEntradas() [BsetEntradas)) [®setEntradas()
®ccamadaEntrada() [®ajustarPesos() ®¥ajustarPesos()

[®<<virtual>> ~CCamadaEntrada() | [I8iCalcul arEmoDerivativoQuadratico() |[I¥CalcularEmoDerivativoQuadratico()
[®GetNeuronios) [SiGetNeuronios()
[®iccamadaOculta( [®ccamadasaida(
[®ccamadaOculta() [8i<<virtual>> ~CCamadaSaida()
[®ccamadaOculta()

[®~ccamadaOculta()
CCamadaBase

(from Inspetor)

m_fSaidas: CArray<double,double>

CNeuronio
(from Ingpetor)
1.n |@Em_fSaida: double

Bativar( ) i

<<virtual>> Ativa
[¥<<virtual>> SetEntradas() =GetSaida() 0
¥GetSaidas) ®cNeumnio()
¥ccamadaBase()

[8<<virtual>>~CNeuronic...

¥<<virtual>> ~CCamadaBase()

CNeuronioProcessamento
(from Inspetor)
m_1E ntradas : CArray<double,double>
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E¥m_ fE wo DerivativoQuad matico : double
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9 0 [Bi<<virtual>> ~CNeuronio Entrad....

.GeIErro DerivativoQuadratico()
[®setEroDerivativoQuadratico )
[®cNeurnioPocessamento()
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BPcal alarsigmoide)
B¥GermrRandomico ()

Figura 25 — Diagrama de classes da rede neural

O diagrama de classes exibido na figura 25 referaespacote de classes as classes
gue compde a rede neural utilizada na analise meaf@omo método de interpretacdo de

produtos.
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Observa-se que a implementacdo é baseada nas esjuBgpropagacéo exibidas no
quadro 9 e no algoritmo de retropropagacédo exibm@uadro 10. Como a implementacao
segue o paradigma de orientacdo a objeto e devgiagar-se do modelo real, as equacgdes e
0s passos do algoritmo encontram-se distribuidas diferentes classes que compbe a
arquitetura da rede. A indicacdo da localizacdocalda passo serd feita nas se¢bes que

seguem.

3.2.2.21 CREDE

A classe CRede prové acesso a funcionalidades @erade neural, incluindo os
métodos para sua criacao, treinamento e execusémclsse é responsavel pela interface da
rede com o ambiente externo, assim como pelo garaento da rede como um todo. O

modelo de rede neural implementadop&m@eptron multicamadas, descrito na secéo 2.2.2.4.

Na criacdo da rede sdo informados parametrosvesadi sua arquitetura da mesma.
Seguindo a arquitetura encontrada na literatuneda implementada € composta por uma
camada de entrada, uma ou varias camadas ocultaa eamada de saida. Todas as camadas

podem teiN neurdnios.

Para realizacédo do treinamento, a classe implenzeatgoritmo de retropropagacéo,
exibido no quadro 10, através da funcéo booleaemdmRede(). Os passos do algoritmo mais
associados as camadas, como o calculo de erramadaaforam implementados nas classes
gue representam as mesmas. Nestes casos, a cRaede €hvia uma mensagem as camadas
para a realizacdo do calculo. A classe também mmgpia a funcdo
CalcularErroQuadratico(), que calcula o erro quiaclvadescrito no passo 2 do algoritmo.
Adicionalmente ao algoritmo, foi implementado ummicole em que, caso a quantidade de
iteracOes tenha ultrapassado um valor estipulamlereo da rede ainda ndo tenha atingido um
valor inferior a tolerancia informada,@op de treinamento para e a funcao retorna falso. Este
controle foi adicionado para 0os casos em que amaédeconsegue aprender, e sem 0 mesmo

continuaria o processamento infinitamente.

O reconhecimento de um padrdo através da rede énmptado na funcgdo
Reconhecer(), onde é informada como parametroradenpara a rede. Pela chamada a esta
funcdo a rede é alimentada com os valores de enttadhamada ent&o a funcdo Propagar().

Esta funcédo ativa todas as camadas, da camadatrddaea camada de saida, repassando
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entre elas os resultados das ativagfes. O retarfiongdo € o resultado da execucao da rede,

diante do padrédo apresentado.

3.2.2.2.2 CLASSE CCAMADABASE

Pelas diferencas existentes entre os tipos de @mmpet compde uma rede neural do
tipo perceptron multicamadas, optou-se por criar diferentes cladsesamadas ao inves de

utilizar apenas uma, onde fossem implementadas eslfuncdes.

A classe CCamadaBase representa a classe méaeadailizara especializagdo de
diferentes tipos de camadas. Ela possui variaviempkementa fungdes comuns aos diferentes
tipos de camada implementados. Pode-se citar &€egia de listas para 0os neurénios e para

as saidas, assim como funcdes de ativacéo, inf@ordas entradas e acesso as saidas.

3.2.2.2.3 CLASSE CCAMADAENTRADA

A classe CCamadaEntrada representa a camada @eleedia rede neural. Observe
que, como as entradas dos neurdnios desta camadérséntadas por fonte externa, ela ndo
é considerada no algoritmo de retropropagacéo rde &runica funcdo dos neurdnios desta
camada € armazenar a informagédo de entrada papassada para a camada seguinte. Na
verdade, esta camada existe para uma aproximacaomaldelo, sendo que né&o

necessariamente precisaria existir.

3.2.2.2.4 CLASSE CCAMADAOCULTA

A classe CCamadaOculta representa as camadassoatiliazadas na rede neural.

Algumas patrticularidades a diferenciam da camadsatia.

7

Nesta camada é implementada a funcdo CalcularErnaDgoQuadratico(),
conforme descrito no passo 4 do algoritmo apredemta quadro 10. Nesta funcao, para cada
neurbnio da camada é realizado o calculo do emeraonsiderado no ajuste sinaptico. O
valor do erro é atribuido a cada neurdnio atraw$udcdo SetErroDerivativoQuadratico().
Assim, existe um calculo de erro especifico paraeasdnios da camada oculta. O célculo de
erro exige o calculo da derivada da funcé@o de feeadiscia. Na secdo 2.2.2.4 existe uma

observacao exclusiva referente a este calculopsgmel esta foi seguida na implementacéao.
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Adicionalmente também existe a funcéo AjustarP¢sas(izada para indicar a todos

0S neurdnios presentes na camada 0 momento de dasspesos sinapticos.

3.2.2.2.5 CLASSE CCAMADASAIDA

A classe CCamadaSaida representa a camada delaaielde neural. Assim como na
camada CCamadaOculta, esta classe implementa uma nc¢aofu
CalcularErroDerivativoQuadratico(). Porém confordierenciado no passo 4 do algoritmo
apresentado no quadro 10, existe um calculo espepiira os neurbnios da camada de saida.
Também o calculo da derivada da funcédo de tramsfexé&los neurdnios foi implementado

baseado no comentario especifico sobre o assujte pode ser visto na secao 2.2.2.4.

Nesta classe também existe a funcdo AjustarPessis(jlar a existente na classe
CCamadaOculta.

3.2.2.2.6 CLASSE CNEURONIO

Conforme comentado anteriormente, a funcdo dosbngs na camada de entrada
difere da fung@o que assumem nas camadas de szdwdas ocultas. Na camada de entrada
0 neurbnio ndo realiza processamento sobre o wdaoentrada. Ja nas outras camadas o
neurbnio deve processar as entradas para gerarsaiti@ Por este motivo foram criadas

diferentes classes de neur6nio, especializadadiageuma classe base.

A classe CNeurbnioBase representa a classe méeadidil para especializacao dos
diferentes tipos de neurdnios. Ela possui variaweigmplementa funcbes comuns aos
diferentes tipos de neurbnios implementados. Pedgtar a variavel da saida, assim como
funcdes para ativacéo e acesso a saida. A funcaalpamentacdo dos valores e as variaveis

para os mesmos foram implementados nas especiizgea que difere entre elas.

3.2.2.2.7 CLASSE CNEURONIOENTRADA

A classe CNeuronioEntrada representa os neurongesesn utilizados na camada de
entrada. Este neurdnio ndo realiza processamehte sg valores de entrada. Desta forma a
funcdo de ativacdo nesta classe simplesmente eepasss saidas. Por este motivo, também

nao possuem pesos e funcdes de ajuste.



53

3.2.2.2.8 CLASSE CNEURONIOPROCESSAMENTO

A classe CNeuronioProcessamento representa osniesiréd serem utilizados tanto

nas camadas ocultas quanto na camada de saida.

Diferente da classe CNeurdnioEntrada, esta classaliza processamento
considerando os valores de entrada e seus respep@gos. Este calculo é implementado na
funcdo Ativar() e segue as equacdes exibida norquadA segunda equacao refere-se ao
processamento da funcdo de transferéncia. Estall@éfoi implementado na fungéo
CalcularSigmoide(), e o tipo da funcao escolhidaaffuncdo sigmoidal descrita por Tafner
(1996, p. 61). A escolha desta funcéo foi baseadeomentario de Loesch e Sari (1996, p.
77), em que explica que o uso de uma funcdo dgstefdcilita o calculo da derivada,
necessaria no calculo de erro realizado pelas a@sneculta e de saida. Maiores detalhes
podem ser encontrados na segao 2.2.2.4.

Esta classe implementa ainda o calculo de ajugtgsedo, implementado na funcéo
AjustarPesos() e descrita no passo 6 do algoritxifmid® no quadro 10. Neste calculo sédo
utilizados a taxa de aprendizado e o valor do eleadvativo quadratico. A taxa de
aprendizado € informada a rede neural no momentoridedo da classe CRede. J& o erro
derivativo quadratico para cada neurdnio € repasaadnesmo no momento da execucao da

funcdo CalcularErroDerivativoQuadratico() da cladseeamada em que se encontra.

3.2.3 DIAGRAMAS DE SEQUENCIA

A seguir séo exibidos e comentados os diagramasgléncia dos principais casos de

uso do prototipo a ser implementado.

O diagrama exibido na figura 26 refere-se ao casasd Configurar Inspecéao.
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Figura 26 — Diagrama de seqiiéncia Configurar Iré&&pe¢

A preparacao da andlise deve anteceder a sua éedlgste momento, a rede neural
a ser utilizada é criada e posteriormente treicadao conjunto de treinamento.

O processo de treinamento inicia com a geracaordevento pelo usuario na caixa de
didlogo relativa a preparacdo da analise. A fungésociada a este evento solicitara a
execucdo da funcdo PrepararAnalise() do objetolatse CSubQuadroForma. Através dos
parametros desta fungdo, é enviada uma série demafbes fornecidas pelo usuario no

dialogo, e que serao utilizadas durante o proc#gssiacdo e treinamento da rede neural.

Além de informar a quantidade de descritores anseauBlizados na descricdo da
forma, a funcédo PrepararAnalise() solicita a gevad@ conjunto de treinamento a partir dos
qguadros padréo, que devem estar localizados endiletsérios, previamente informados pelo
usuario. A funcdo GerarParesTreinamento() preparpaves de treinamento. Nesta funcao,
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para cada padrdo é obtida a descricdo do produtiornaa de descritores de Fourier,

conforme procedimento abaixo.

Inicialmente, € chamada a funcdo DetectarAlvo() mtapria classe, que deve
identificar o produto e destaca-lo de outros oljgtossivelmente presentes na imagem. Para
isso, a funcao realiza uma chamada a funcdo darSitbel() do objeto CImagemByte que
representa a imagem, objetivando destacar contpnessntes na mesma. Apos destacados os
contornos, é chamada a funcéo IdentificarCompor€@uaieexos() para se obter informacdes
dos contornos e a partir delas identificar o cordodo produto alvo. Apés isso, a fungéo
propria DescreverForma() é chamada. Sera chamddacdo GerarContorno() para obter
uma lista contendo as coordenadas dos pontos quedeoa fronteira do segmento pigels
que representa o contorno do produto. Como adetada anteriormente € muito grande, ela
€ representada por descritores de Fourier pela adearea funcdo TDF(), considerando a
guantidade de descritores desejados informadaugetrio.

De maos da descricao do produto presente no quadi@io, a este é associada uma
saida desejada. A saida desejada sera zero ppealrd@es contidos no diretorio de produtos
reprovados, e sera um para os produtos contidatiremrio de produtos aprovados. Desta

forma séo criados os pares de treinamento que componjunto de treinamento.

ApOs a criacao do conjunto de treinamento, o olgatcede neural € criado através do
construtor da classe CRede(). No momento da cridedrede sao informados parametros
referentes a quantidade de entradas, quantidasi&idizs, quantidade de neurdnios na camada
oculta e quantidade de camadas.

A funcdo TreinarRede() é chamada apo0s a criacdoed@, sendo o conjunto de
treinamento passado como parametro. Neste moneentde realizara o treinamento baseado
nos padrdes apresentados. A sequéncia de eveptotirala ativacdo deste método pode ser
visualizada no diagrama a seguir. Depois de treimackde, o objeto CSubQuadroForma esta

pronto para proceder as analises de forma.

O diagrama apresentado na figura 27 representgigrsega de eventos no momento
do treinamento da rede neural, realizado pelael@gede. O presente diagrama da sequéncia

ao diagrama anterior, a partir da chamada do métoelnarRede().
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Figura 27 — Diagrama de seqiéncia do treinamentedianeural

Ativada pelo objeto de analise da classe CSubQtadma, a funcdo TreinarRede()
realiza o treinamento da rede neural baseado npirtonde treinamento, contido em uma
lista de pares de treinamento. O procedimento dmamento baseia-se no algoritmo

apresentado no quadro 10, contido na secédo 2.2.2.4.
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Para cada par da lista do conjunto de treinamentmtrada sera apresentada a rede
pela atribuichio do mesmo a camada de entrada. &stauicdo ocorre pelo método
SetEntradas(). Atribuidos os valores de entrad@racessamento da rede inicia com a

chamada da fungéo Propagar().

No procedimento de propagac¢ao, para cada camadee aatribuicdo dos valores
obtidos pelo processamento da camada anteriormada atual entdo é ativada, e o resultado
obtido é utilizado para alimentar a proxima camé&tde procedimento ocorre da camada de
entrada até a camada de saida, e € realizado fdgda dos métodos SetEntradas(),
Ativar(), GetSaidas(), para cada camada.

Ao final da propagacédo dos valores da entrada deamma rede, é efetuado pelo
objeto CRede o calculo do erro quadratico apredentao passo 2 do algoritmo de
treinamento, implementado na funcdo CalcularErra@ateco(). Caso o erro seja menor do
gue o valor de tolerancia informado pelo usuaritseimamento sera realizado com o préximo
par, sendo sera realizado o ajuste na rede baseaglwo obtido pelo processamento do par

atual.

Caso seja necessario ajuste na rede, o objeto CRedeutard a funcéo
RetropropagarErro(). Esta fungdo implementa osgsadse 5 do algoritmo de treinamento.
Nesta funcdo, da camada de saida até a primeiradeamculta € chamada a funcao
CalcularErroDerivativoQuadratico(), para cada abjde camada. Conforme descrito pelo
algoritmo, no calculo do erro das camadas ocubiasusilizados valores de pesos e de erro
dos neurbnios da camada seguinte. Por este motna, chamada da funcao
CalcularErroDerivativoQuadratico() para camadasltasy € enviado como parametro um
ponteiro que aponta para os neurbnios contidosan@ada seguinte. Tanto nas camadas

ocultas como nas camadas de saida, o valor dé eafculado para cada neurdnio.

Calculados os erros para cada neur6nio, € chamfahg@o AjustarPesos() para todas
as camadas ocultas e para a camada de saida. blac@&xedesta funcéo, para todos 0s
neurénios das camadas é chamada a funcdo que iergkem ajuste sinaptico definido no 6

do algoritmo de treinamento.

Este procedimento de treinamento é repetido atéppra todos os pares contidos no

conjunto de treinamento, o0 erro seja menor quda da tolerancia informado pelo usuario.
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Figura 28 — Diagrama de sequiéncia da inspecéo

A inspecdo é iniciada pelo envio de uma mensagefo pbjeto da classe

CinspetorView ao objeto CQuadro. Conforme comentamberiormente, no prototipo

implementado, para a classe CinspetorView o evgueoencadeia o envio desta mensagem é
gerado pelo comando de um usuario. Na pratica, parsistema de inspecéo implantado em

uma linha de producao para a realizacdo de inspagdmha, o evento de ativagéo seria uma

interrupcdo gerada a partir do sistema de capsecada a funcao.
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Uma vez chamada a funcdo Analisar() do objeto @ssel CQuadro, este realiza trocas
de mensagens com cada um dos objetos CSubQua@geaegs, solicitando a realizacéo de

cada uma das anadlises parciais.

Este diagrama representa a situacdo em que someraesubandlise foi definida,
sendo esta uma andlise de forma. Caso fossem implados mais tipos de analise e o0s
mesmos tivessem sido definidos, existiria uma cld@amAnalisar() para cada objeto

CSubQuadro agregado ao objeto da classe CQuadro.

Quando o objeto da classe CSubQuadroForma recetEnsagem para execucéo da
funcd@o Analisar() o processo de analise da formardduto é desencadeado. Inicialmente é
chamada a funcéo DetectarAlvo() da propria clagse,deve identificar o produto e destaca-
lo de outros objetos possivelmente presentes ngeimaPara isso, a funcdo realiza uma
chamada a funcdo de FiltrarSobel() do objeto Clmméyge que representa a imagem,
objetivando destacar contornos presentes na medmads isso, € chamada a funcéo
IdentificarComponentesConexos() para se obter nméigbes dos contornos e a partir delas
identificar o contorno do produto. Sera chamadargdo GerarContorno() para obter uma
lista contendo as coordenadas dos pontos que coafyOateira do segmento ¢exels que
representa o contorno do produto. Como a listadgeaateriormente € muito grande, esta é

representada por descritores de Fourier pela cheamnfthcdo TDF().

A lista obtida pelo processamento anterior é atilez para alimentar a rede neural
associada, previamente criada e treinada. A fuRgimnhecer() é chamada, sendo enviado
como parametro os descritores de Fourier obtidés gescricdo da forma do produto, que
serdo utilizados como entrada. A rede é entdo é@a&ue é devolvido o valor de saida,

correspondente ao resultado do processamento eldigette da entrada apresentada.

Baseada no resultado obtido anteriormente, a funé@alisar() da classe
CSubQuadroForma decide a qual das classes o prpedénce: aprovados ou reprovados.

Baseado no resultado das analises parciais ohtidlasada objeto CSubQuadro, o
objeto CQuadro gera o resultado da inspecdo comtwda) determinando a qual das classes

o produto pertence: produtos aprovados ou prodefosvados.

Na existéncia de um sistema externo de descattesesa sinalizado para a retirada
do produto caso 0 mesmo pertencesse a classe dig#ggeaeprovados. Finalmente algumas
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mensagens contendo informacdes relativas a ars@seepassadas a classe ClnspetorView,

terminando assim o processamento da inspecao.

3.3 IMPLEMENTACAO

Nesta secdo sédo abordados detalhes relativos anraptacao do protétipo.

3.3.1 TECNICAS E FERRAMENTAS UTILIZADAS

O ambiente de desenvolvimento utilizado para aemphtacdo do prototipo foi o
Visual C++ 6.0 (MICROSOFT CORPORATION, 2004). Eaamenta de desenvolvimento
foi escolhida por oferecer uma diversidade de sm=uruteis ao desenvolvimento de
aplicacdes, mas principalmente pela disponibilidddevarias bibliotecas para aquisicdo e

manipulagéo de imagens.

A biblioteca utilizada para a manipulacédo de imageém Vision SDK (MICROSOFT
CORPORATION, 2004), que esta sera descrita na s8&h1.

A biblioteca utilizada para a implementacdo darfate grafica do usuario é a

Microsoft Foundation Class Library (MFC), descntsecao 3.3.1.2.

3.3.1.1 MICROSOFT VISION SDK

Conforme descrito pela Microsoft, o kit de deseuwoénto de software Vision € uma
ferramenta destinada ao desenvolvimento de sistdenamnipulagéo de imagens. Sendo uma
biblioteca de baixo nivel, esta ferramenta ndoegfenenhum operador para o processamento
de imagens. Apesar disso, torna-se bastante atdgfmir uma série de tipos especificos para

suportar imagens.

Os tipos disponibilizados pela biblioteca sdo maiempletos do que os
disponibilizados pelas bibliotecas originalmentere€idas pelo ambiente Visual Studio. As
vantagens oferecidas por estes tipos se encontemmfumcionalidades de manipulacao,

aquisicao atraves de cameras, exibicdo, dentrasoutr

O tipo definido pela biblioteca utilizado no deselwimento do protétipo foi o
CVisGrayBytelmage. Este tipo € compativel com inmagem tons de cinza, onde para cada

pixel sdo utilizados 8 bits para armazenar o valor tlengidade. A classe ClmagemByte,
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definida na especificacdo do protétipo, é especidd a partir deste tipo. O objetivo da
especializacdo foi herdar as vantagens de mangmlagplementadas na classe mae, e

adicionar a ela rotinas de processamento de imagens

Uma vantagem a ser citada sobre a utilizacéo dipstele dados é a possibilidade de
se criar uma imagem que nao possui memoéria de ¢edpsa, e sim referencia uma secéo de
uma imagem maior. Esta funcionalidade € utilizadarelacdo existente entre um objeto
CQuadro e um objeto CSubQuadro. Conforme explicadsecao 3.2.2.1.2, a classe CQuadro
contém a estrutura para armazenar a imagem captulad classe CSubQuadro e as classes
de analise, referem-se a uma regido da imagem radptudelimitando assim a area de
interesse para a analise. Para permitir que osogbjlas classes de analise tenham acesso a
imagem capturada, contida no objeto da classe QQuacha subimagem da mesma é criada
e € agregada a cada objeto de andlise. Esta sarémagem nova, contendo origem, tamanho
e coordenadas proprias, porém a memoéria de dadawatgem serd compartilhada com a
imagem agregada ao objeto CQuadro. A funcdo quelplits. a criacdo de uma subimagem é

Sublmage().

Outra funcionalidade utilizada na implementacagpdutotipo é o acesso rapido aos
pixels que constituem a imagem. Existem varias manegascdssar pixel de uma imagem.
O mais comum € através do uso das coordenadasrefergntes a posicao goxel. Os tipos
da biblioteca disponibilizam um método de acessts reficiente, mantendo um vetor de
ponteiros que apontam a coluna zero para cada déiaimmagem. Para uma maior eficiéncia
ao processar gaixels de uma imagem, primeiro deve-se encontrar 0 ponggra a coluna
zero da linha desejada e depois deslocar o porgeieocoluna de cagixel. Para encontrar o
ponteiro para a coluna zero em uma linha, a fungéiaada € RowPointer(). O quadro 13
mostra o cddigo fonte do método da classe CimagéendBy protétipo implementado, onde é

gerado o negativo de uma area da imagem utilizestiorecurso.



62

void CImagemByte: :GerarNegativo (CRect rcArea)

{
for (int register y = rcArea.top; y < rcArea.bottom; y++)

{
byte *pByte = RowPointer (y):;

for (int register x = rcArea.left; x < rcArea.right; x++)
f

//BRANCO = 255

pByte[x] = BRANCO - pByte[x];

Quadro 13 — Método utilizando acesso RowPainter()

Dentre as vantagens oferecidas pela utilizacdo ilbléoteca pode-se ainda citar a
possibilidade de criar novos tipos de imagens,atigplidade de tipos com varios canais de

cor e a aquisicdo de imagens independente de dispos

3.3.2 MICROSOFT FOUNDATION CLASS

A MFC é uma infra-estrutura de aplicacdo disponinel Visual Studio 6 para
desenvolvimento na plataforma Windows. Desta manaibiblioteca disponibiliza muitos

componentes necessarios para criar e gerenciaaplicacao.

A MFC trabalha com o conceito de documentos e sis@¢este modelo, um
documento representa os dados com que o usu&iragete edita. Ele é criado pelo comando
Novo ou Abrir e é tipicamente salvo em um arquiyd.uma visdo € uma janela onde o

usuario interage com o documento.

No prototipo implementado, considerou-se como dattosisuario as definicbes das
analises feitas pelo mesmo, em relacdo a um prodstaonfiguracdes para cada tipo de
analise também sdo consideradas como documentoeXeanplo, para o tipo de analise
realizado pela classe CSubQuadroForma, séo arntxerea arquitetura da rede neural
utilizada, assim como os pesos das conexfes giadptie cada neurdnio. Foi adicionado
como membro da classe CDocument, definida pelaeinark da aplicagcdo, uma variavel

membro do tipo CQuadro, sendo que ela centraldastos dados citados.

Ja na visdo do documento no protétipo, sao exilddamagens a serem inspecionadas

e outros detalhes relativos a andlise.
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3.3.3 OPERACIONALIDADE DA IMPLEMENTACAO

Nesta secdo serd apresentada a operacionalidadepliamentacdo, através do
desenvolvimento do estudo de caso Configurar Amalseguido do estudo de caso
Inspecionar.

A tela inicial do prototipo é exibida na figura 29.primeiro passo necessario para a
sua utilizacdo na inspecao de produtos é a definrgc&@onfiguracdo das analises a serem
consideradas na inspecdo. Para isso, deve seradaesscaixa de didalogo de definicdo de
andlises, através do botdo Configurar.

Inspecionar
Configurar

quadro analisado detalhe da andlise

E Inspetor, - Sem ititulo

Arquivar Edit  Wiew | Help  Analisar

LEE B

Quadro em analise Deta!h% da analise

Informagdies da analise

Analize Geral
Resultado geral da anélise = Aprovada
Tempo geral de analise= 1. 0208

Ready MM

informagdes da andlise

Figura 29 — Tela principal do prot6tipo

A tela exibida na figura 30 € utilizada na defimigdos subquadros de analise. O
usuario deve pressionar o botdo da andlise desegadatdo definir a area de atuacédo da

mesma. Para isto basta arrastar uma marquise @@loea da imagem a ser analisada.
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defini¢do do subquadro

Definigao de Subquadros

Forma | Cancel

Selecionar
Apagar

Editar

| ERE kD

Forma

Figura 30 — Tela de definicdo de subquadros

Definida a area de atuacdo do subquadro de andlisgyjario deve editar as variaveis
pertinentes a mesma. Para isso, deve ser pressiortamtéo editar.

subquadro em andlise reconstrucdo da forma a partir dos

descritores de fourier

Analise de forma @

N [" /

{

RERRTE] Guantidade de desciitores = 20
Epocas Camadas Meurdnios  Aprendizado Emo Ll
[tooooo |3 20 0.0001 [o.01] B
1 1297
Amostras aprovadas ¥ Invarjancia a translagan
ﬂc:\amostras'\aprovadas ¥ Invarjéncia a rotagio

Amostras rejeitadas

Nc: \amostrashreprovadas Criar e Treinar

Cancel

Variaveis da rede neural Variaveis dos descritores de Fourier

Figura 31 — Tela de definicdo de subquadros
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A tela exibida na figura 31 é utilizada para coafagdo da andlise de forma. Quanto a
rede neural, devem ser informados os parametrazadtys na criacdo da mesma, assim como
o local onde se encontram os padrdes a seremadtkizno treinamento da rede. Quanto a
descricdo de forma, devem ser informadas a qualida descritores a serem utilizados,
assim como as invariancias a serem observadasnifefi estes parametros, deve ser

pressionado o bot&o Criar e Treinar para que asarsegja preparada para uso.

ApoOs a configuracdo da analise, o prototipo eneesdr pronto para inspecionar
imagens de produtos. Para isso, a partir da jgmébeipal do protétipo, basta carregar a
imagem através do menu, e pressionar o botéo liesaecOs resultados obtidos pela analise

serao exibidos na lista de saida.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dois casos de teste foram utilizados para verificanmprimento dos requisitos para o
protétipo proposto. Cada caso de teste refereissp@cao de um tipo de produto, contendo
diferentes particularidades a serem analisadas, alistincdo entre as classes de produtos

aprovados e reprovados.

Para a captura das imagens dos produtos a seferadats nos testes, contou-se com
um sistema completo de aquisicdo de imagens, di@ppado pela empresa Artvision. Este
sistema é composto por camera de video, placa desigp, lentes, dispositivos de
iluminacdo e um computador. O tamanho da imagertuicaga pela placa de aquisicéo € de
640 por 480pixels. Na figura 32 sao exibidas as cameras e o compoudendeminacdo de
fundo. A iluminacéo de fundo é obtida pelo uso s lédmpada, sobreposta por uma peca de
acrilico branca. Esta técnica € também utilizadmsecdo manual nas inddstrias, onde, para
produtos com orientacdo vertical, um painel luminésnstalado no lado oposto do produto,
em relacdo ao inspetor. Para produtos que permanegdorizontal, pode ser utilizada uma

esteira teflonada, juntamente com uma iluminacBeior.
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Figura 32 — Camera e painel de iluminagéo

Diferentes configuragdes foram testadas, parametar a melhor maneira de capturar
as imagens dos produtos. Para os produtos escelpata serem utilizados como objeto de
andlise, a iluminacdo de fundo mostrou-se maiseetie para o destaque das caracteristicas

do produto desejadas.

Imagem com iluminagio Imagem sem iluminagfo

Figura 33 — Imagens capturadas com diferente ilagéia

Na figura 33 podem ser vistas uma imagem captusitizando-se a luz de fundo, e
outra sem o uso desta técnica de iluminacdo. Casoala iluminacdo de fundo obtiveram-se

imagens com as bordas dos produtos bem definida8neia de reflexos e de sombras.

Definidas as variaveis de captura, as imagens fadquiridas e armazenadas em

diretorios, separadas pela respectiva classe deforpara posterior uso pelo prototipo.

No primeiro caso de teste, foi utilizado como abjeé analise um frasco empregado
como embalagem de produtos para limpeza. Esta agdralfoi escolhida por ser composta
por varias pecgas, cuja montagem deve ser inspa&zopara a identificacdo de possiveis

problemas.
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Para este produto, foram definidos os seguintas temo sendo potenciais pontos de
defeito, e, portanto, de analise necessaria nalfagespecao:

a) presenca e correta posi¢ao do bico;

b) presenca e correta posi¢céo do gatilho;

c) alinhamento, presenca e correta posicéo do siderbarrifo.

A figura 34 mostra a imagem de um produto consateeprovado.

Figura 34 — Amostra de produto aprovado

A figura 35 exibe imagens de produtos reprovadosmglificando os defeitos citados
anteriormente. Aqui ndo é considerada a situacamuwno produto transita pela esteira e
passe pela camera com sua base em um angulo tkfeieeexibido nas amostras da figura 34
e 35. Isto se d& pelo fato de que este controle pedconseguido fisicamente, pela utilizacéo
de duas guias, uma em cada lado do produto. Desteeira pode-se reduzir em muito a

quantidade de posicfes a serem consideradas pelmaide inspecéo.

Outra observacéo a ser feita é que, sendo umaagigmbde inspecado para a inddstria
quimica, ndo € realizada inspecado de forma sopeeta inferior do frasco. Isto por que esta
andlise deve ser realizada ainda na indUstriaiggastpos o processo de injecdo de plastico

para a moldagem do frasco.
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Figura 35 — Amostras de produtos reprovados

Para a descricdo do produto foram utilizados 1%rideses de Fourier. Quanto as
variagbes possiveis na estrutura da rede neurdenmeptada, foi utilizada uma camada
oculta, contendo 15 neurdnios. Este mesmo numeredenios foi utilizado na camada de
entrada. Como a saida deve assumir um entre dadosspossiveis, foi utilizado na camada
de saida apenas 1 neurénio.

Para este primeiro caso de teste, foi seguidacan@edacao de Tafner (1996, p. 99),

onde o conjunto de fatos apresentados a rede noentongo treinamento deve ser, no
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minimo, igual ao dobro do niumero de conexdes estneeurdnios. Considerando que foram
utilizadas na camada de entrada e na camada dé&uttaurénios cada, tem-se ai um total de
225 conexdes. Somando a este numero valor igusditigade de conexdes existentes entre a
camada oculta e a camada de saida, obtem-se undéof20 conexdes. Calculando-se o
dobro, a recomendacao para este caso € de 480 fatos

Foram utilizadas entdo 480 amostras para a fasged@mento, dentre produtos
aprovados e reprovados. Para a formacao destentomje treinamento, foram capturadas 50
imagens de produtos através do sistema de cafiuestante das amostras foi gerado a partir
do processamento em lote de diferentes transfomsagéomeétricas, a partir das imagens
originais. O objetivo da aplicacéo destas transémes foi 0 de gerar pequenas variacdes na
forma do produto analisado. Na pratica, estas ¢g@em podem ser resultado de variacdo no
processo produtivo ou ainda alteracbes de confioranos dispositivos de captura. Para
realizar este processamento, foi utilizado o prograde edicdo de imagens denominado
Photoshop CS (ADOBE SYSTEMS INCORPORATED, 2004).

O processo de treinamento mostrou-se demoradon assno observado por Oliveira
e Bauchspiess (2001) em seu trabalho. Para treinegde com a configuracdo citada
anteriormente, o processo de treinamento para jurgoncriado foi de aproximadamente 3
horas. Foi utilizado um computador IBM-PC equipamton processador Pentium 4 de
2.5GHz e 256MB de memodria.

Treinada a rede, foi iniciado o processo de reccnfento. Nesta fase, 200 novas
amostras de produtos aprovados e de produtos sestevforam apresentadas a rede.
Novamente foi utilizado o recurso de gerar variacde imagens a partir de 50 originais,
através de transformacfes geométricas. A rede lmecen 200 delas, resultando assim numa
taxa de acerto de 100% na classificacdo dos predOtoserve que as imagens exibidas a rede
nao haviam sido utilizadas no processo de treintondtste fato mostra a capacidade de

generalizacao da rede.

A afirmacéo de Oliveira e Bauchspiess (2001), qoatefendiam que o uso entre 10 e
25 coeficientes para a descricdo da borda sadenfs foi confirmada, ja que a partir dos 15
coeficientes utilizados, a rede neural conseguierdenar uma fungéo de decisao satisfatoria

no processo de treinamento.
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Quanto ao requisito de velocidade em relacdo dseasdos resultados obtidos foram
considerados satisfatorios. Para este caso de tesmpo necessario para a analise de cada
produto girou em torno de 0,1 segundos. Deste tewgrificou-se que a maior parcela é
utilizada pelos algoritmos de processamento de emagendo o restante consumido pelo
reconhecimento através da rede neural. Quantoear@stiisito, € importante comentar que
nao foram despendidos maiores esfor¢os para azeigaw do codigo. Portanto, o tempo gasto

pela analise pode ainda ser reduzido.

Diante dos resultados positivos obtidos pela ragdia do caso de teste anterior, optou-
se por criar um novo caso de teste a fim de vabdarotétipo sobre outra condicdo de uso.
Neste caso de teste, foi selecionado como objetarddise um tubo utilizado como
embalagem para creme dental. Esta embalagem fahéeta por possibilitar a verificacdo da
capacidade do protétipo de analisar produtos conag&p na orientacdo em relacdo a

camera.

Para este produto, foram definidos os seguintas temo sendo potenciais pontos de
defeito, e, portanto, de analise necessaria nallagespecao:

a) presenca e correta posicao da tampa;

b) integridade do tubo.

A figura 36 mostra a imagem de um produto consateeprovado.

Figura 36 — Amostra de produto aprovado

A figura 37 exibe imagens de produtos reprovadasmglificando os defeitos citados
anteriormente. E importante observar que neste mmns&o consideradas todas as variagdes

possiveis quanto a orientacdo do tubo.
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~

Figura 37 — Amostras de produtos reprovados

Para este caso de teste foi utilizada a mesmaidadatde descritores utilizados no
caso anterior para a representacao da borda, essima mesma estrutura para a rede neural.
O tamanho do conjunto de treinamento, e 0 seu gsocde geracao, seguiram O processo

realizado no caso de teste anterior.

Para este caso, 0 processo de treinamento mogtr@nda mais demorado, sendo que
somente foi alcangado sucesso depois de 5 horagidamento e do aumento do valor de

tolerancia em relacéo a taxa de erro da rede. Bbtgpara o primeiro caso de teste foi obtido
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sucesso no treinamento da rede com um erro maxen@ld para este caso foi necessario um
erro maximo de 0.2. Observou-se que isto foi nécespelo motivo de a diferenca da borda
entre os produtos aprovados e reprovados utilizamoprimeiro caso de teste ser mais

gritante do que a diferenga encontrada nos prodictakeste caso.

Os resultados positivos obtidos no primeiro casast®e quanto a taxa de 100% de
acerto no reconhecimento dos produtos, a quantidedkescritores necessaria para descricao

da borda e quanto ao tempo gasto para cada ars@isgpetiram neste caso.

Adicionalmente, confirmou-se neste caso a efic@na uso dos descritores quanto a
invaridncia a translacado e rotacdo, ja que o ppatdteconheceu produtos em diferentes
angulos, sendo que na fase de treinamento nao fapaesentados padrbes abrangendo todas

as combinacdes possiveis.
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4 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um método para a an&lipeodutos e o desenvolvimento de
um prototipo de software para inspecéo industtitbraatizada. Para realizar tal tarefa foram
utilizadas diversas técnicas de processamento dgeins, além de uma rede neural para o

reconhecimento e interpretacao.

A escolha das técnicas empregadas tanto na extdednformacdo das imagens
quanto na interpretacdo das mesmas mostrou-seada@er combinacdo do meétodo de
descricdo de fronteiras por Fourier e da técnicanepretacdo por redes neurais permitiu o
desenvolvimento de um prototipo de inspecdo auiaadd versatil quanto ao produto a ser
inspecionado, com velocidade e com resultado a#dish na execugdo da analise.

A utilizacdo dos descritores de Fourier para a rigsr de formas foi baseada na
capacidade do método em representar as formastia g@ruma quantidade pequena de
descritores, sendo esta caracteristica muito (gilapa de interpretacdo. Outra propriedade
importante considerada no momento da escolha dodméoi a possibilidade de obtencao de
descritores invariantes a translacdo e rotacdo.dswlia as possibilidades de aplicacdo do

protétipo a uma série de produtos em que exisiagawr na orientacao.

J& a utilizacdo de redes neurais do tipo Percepttatiicamadas baseou-se na
capacidade de generalizacdo da rede e também racilidade de implementagdo. Como a
descricdo dos produtos pode ser obtida por um ralpegueno de descritores, € possivel
utilizar uma rede com quantidade reduzida de neéospriornando-a muito eficiente na
classificagcdo dos produtos. Apesar disto, o treerdm mostrou-se relativamente lento,
principalmente para os casos em que a diferengceodtmrno entre os produtos da classe

aprovado e reprovado nao é gritante.

Finalmente, é importante comentar que, apesapdalg analise baseado na forma ser
aplicAvel a uma grande diversidade de produtosa pawitos destes 0 mesmo nao seré
suficiente para a determinacdo de auséncia de t=ddsfeitos de producéo possiveis. Muitos
produtos demandam analises especificas, como,xgan@o, uma garrafa de bebida onde é
necessaria a analise do volume do liquido. Paestipst de analise, 0 método apresentado nao
€ recomendado, pois a variagdo no volume do liqu&mw tem reflexo sobre a forma da

garrafa.
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4.1 EXTENSOES

A complexidade e abrangéncia dos sistemas de g@@putacional possibilitam que o
presente trabalho seja estendido com diferentestiodg. Durante o desenvolvimento do
prototipo este item foi levado em consideracaaptan projeto do sistema como na escolha

das ferramentas utilizadas na implementacéo.

Primeiramente, pode-se criar, partir do prototigseshvolvido, umframework de
aplicacao voltado para sistemas de software pape@éo industrial. Para isto outros tipos de
andlises genéricas podem ser implementados, semgenientados em classes estendidas a
partir da classe CsubQuadro, definida com estedgitup Estas analises poderiam realizar
verificacbes pertinentes as dimensdes dos pro@utasibém verificacoes estatisticas, dentre

outras.

Por outro lado, o protétipo pode ser utilizado comonto de partida para a
implementacdo de um sistema de software para i@epegspecifico a um determinado

produto. Neste caso seriam implementadas as anfdisemente dependentes da aplicacao.

No protétipo implementado ndo foram consideradosisiemas externos de captura e
de descarte. Podem ser desenvolvidos trabalhosesterfim, objetivando contemplar todos
0s componentes de um sistema de inspecao autodaati&abiblioteca de manipulacédo de
imagens oferece subsidios para a implementacaastbona de captura, sendo que isto foi

levado em conta no momento da escolha da biblioteca
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