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RESUMO

O atual processo de producao do tecido de malha conta com equipamentos de alto
nivel tecnologico. Porém, em algumas etapas deste processo existem atividades repetitivas
que sao realizadas por operadores humanos e que podem ser automatizadas, contribuindo
assim com o aumento da produtividade e competitividade do negdcio. O foco do presente
trabalho é a atividade de inspecédo do rolo de tecido de malha, que ocorre logo apoés o
processo de tricotagem pelos teares. Como esta atividade ainda é realizada por meio de
inspec¢ao visual do operador humano, o mesmo pode cometer erros devido a incapacidade
do ser humano de manter a atencdo necessaria em atividades repetitivas durante longa
jornada de trabalho. Dessa forma, neste trabalho é apresentado o desenvolvimento de um
sistema para inspecédo automatica de tecidos de malha crua lisa, através de técnicas de
visdo computacional. A partir das especificidades do sistema tradicional de inspegao
definiu-se como requisitos funcionais que o sistema deva ser capaz de contar, classificar e
marcar a posi¢ao do defeito, além de calcular a area total defeituosa e classificar o rolo de
tecido quanto ao grau de qualidade, seguindo normas da ABNT sobre a inspec¢éao de tecido
de malha. Para isso, um estudo de técnicas de visdo computacional se fez necessario para
prover ao sistema a capacidade de inspecionar os rolos de malha de forma autbnoma.
Neste contexto, sdo avaliados e propostos métodos e solugbes para problemas como
sincronizagado de imagens, calibragdo de cameras e detecgéo e classificagao de diferentes
tipos de defeitos encontrados em tecido de malha. O sistema proposto foi avaliado a partir
de uma série de testes usando uma base de dados de imagem criada a partir de rolos
fornecidos pela industria e imagens obtidas em tempo real. Os resultados encontrados
indicam a possibilidade de desenvolver e empregar um sistema de inspecdo automatizada
de malha que atenda a maioria dos requisitos existentes, de modo que auxilie o controle de
qualidade na industria téxtil.

Palavras-chave: Fabricacdo Téxtil. Inspecdo Automatizada. Tecido de Malha. Viséo
Computacional.



ABSTRACT

High technological equipments are currently used in the knitted fabric production
process. However, there are activity tasks that still being performed by human operators in
some stages of this process and that can be automated, contributing to increased
productivity and competitiveness of the business. The focus of this work is the inspection
activity of knitted rolls, which occurs immediately after the process of knitting by looms. As
this activity is still performed by visual inspection of the human operator, mistakes can occur
due to human inability to maintain necessary attention during long working hours in repetitive
activities. In this work, the development of a system that employs computer vision
techniques for automated inspection of knitted fabric in raw and flat state is presented. From
the specifics of the traditional inspection system, it was defined as the main functional
requirements that the system should be able to count, to classify and to mark the position of
the defect. Also, it is important for the system the ability to calculate the defective total area
and to classify the fabric roll as the degree of quality, following norms of ABNT related to
inspection of knitted fabric. For this, a study of computer vision techniques was made
necessary to provide the system the capacity to inspect of way autonomous the knitted rolls.
In this context, methods and solutions for problems such as synchronization of images,
calibration of camera and detection and classification of different types of defects found in
knitted fabric were implemented and evaluated. The developed system was evaluated in a
series of tests using a image database created from rolls supplied by the industry and
images obtained in real time. Final results indicate the possibility of developing and
employing a fabric automated inspection system that meets most existing requirements, in
order to assist the quality control in the textile industry.

Keywords: Automated Inspection. Computer Vision. Knitted Fabrics. Textile Manufacturing.
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1 INTRODUGAO

A industria téxtil utiliza equipamentos de alto nivel tecnolégico em toda a sua cadeia
produtiva. Da producao do fio, passando pela produ¢cdo da malha até a confec¢ao do
artefato final, sdo necessarias diferentes etapas de manufatura que combinam esforcos de
maquinas automatizadas com atividades realizadas por operadores humanos, antes do
produto acabado chegar ao consumidor final.

Para o caso especifico da producao do tecido de malha, sao utilizadas maquinas que
possuem um grande numero de alimentadores de fios chamadas teares. Apesar de todo o
aparato tecnoldégico embarcado nos teares, estes ndo estio livres de produzir regides do
tecido com defeitos, devido a problemas eletromecéanicos, mecanicos ou de qualidade da
mateéria prima.

Apos a tarefa realizada pelos teares, é necessaria uma etapa de inspecao dos rolos
de malha produzidos para classifica-los quanto ao grau de qualidade e retroalimentar o
processo de produgao, evitando que defeitos com origem conhecida continuem ocorrendo.
A eficiéncia na classificacdo dessa matéria-prima aumenta o rendimento dos processos
subsequentes e reduz a geragao de residuos téxteis.

Atualmente, o procedimento de inspecao é realizado visualmente por um operador
humano, com o auxilio de uma maquina revisadeira que possui uma luz de fundo (backlight)
na area de inspecado e um sistema de desbobinamento e bobinamento do tecido. Ocorre
que fatores como habilidades individuais do operador humano, ambiente de trabalho, tempo
de inspecao, caracterizagao de defeitos, numero de defeitos ocorrendo simultaneamente e
experiéncia do operador podem influenciar na qualidade da atividade de inspecgao
(PINHEIRO, 2007).

A dificuldade de concentracdo, por exemplo, causada por motivos intrinsecos ou
extrinsecos, pode prejudicar o processo de percepgcdo humana, fazendo com que o
operador tenha reduzida a sua capacidade de detectar defeitos. Por outro lado, inspecdes
repetitivas por um longo periodo podem tornar o processo de percepgao hipnatico,
prejudicando a sensibilidade visual do operador humano e fazendo com que deixe de
perceber defeitos que ocorrem com menos frequéncia (PINHEIRO, 2007).

A adocgao de novas tecnologias que utilizem sistemas automatizados pode ser uma
otima estratégia para empresas que pretendem minimizar os erros de inspegao decorrentes
de falha humana e que precisem aumentar a produtividade e a competitividade do seu
negocio para enfrentar o mercado téxtil globalizado. Sistemas que empregam técnicas de

analise de imagens estao sendo utilizados em diversas aplicagdes, abrangendo areas como
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saude, agricola, seguranca, controle de qualidade em linhas de produgdo e muitas outras
(MARQUES FILHO, VIEIRA NETO, 1999; NEVES, VIEIRA NETO, GONZAGA, 2012).

Varias pesquisas tém sido desenvolvidas no sentido de propor abordagens para a
inspecao de tecido baseadas em técnicas de visdo computacional (KUMAR, 2008; NGAN,
PANG, YUNG, 2011). Apesar dos progressos significativos nos ultimos anos, o problema
de inspecao de tecido automatizado ainda apresenta desafios e demanda atencédo dos
pesquisadores em relacao a avaliagcao dos sistemas propostos em cendarios de inspecao
em tempo real.

Devido a caréncia de tecnologias presentes na etapa de inspegao de tecidos e dada
a relevancia regional da industria téxtil, a elaboracao deste trabalho foi direcionada para o
desenvolvimento de um sistema de inspecado automatica de tecidos de malha. Para isso,
foram estudadas, implementadas e avaliadas diversas técnicas de visdo computacional

para tratar dos diferentes defeitos encontrados na producao do tecido de malha.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do presente trabalho foi desenvolver um sistema para inspegao
automatica de tecidos de malha por trama em estado cru e liso, usando técnicas de visao

computacional.

1.1.2 Objetivos especificos

a) Estudar e implementar técnicas de visdo computacional que possibilitem a
identificacdo automatica de diferentes tipos de defeitos em tecidos de malha;

b) Desenvolver um software para aquisi¢cao, processamento e transmissao de dados;

c) Integrar o software com um sistema de supervisao e aquisicdo de dados em uma
maquina revisadeira;

d) Transferir conhecimento académico-cientifico na area de visdo computacional para

a industria téxtil.

1.2 Justificativa

Assim como no resto do pais, o setor téxtil e do vestuario local enfrenta uma barreira

de competitividade provocada pela abertura internacional de mercado, principalmente pelo
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crescimento de produtos asiaticos no mercado mundial (GOMES, MACHADO, ALEGRE,
2014). Mais bem preparados tecnologicamente e mais agressivos mercadologicamente, o0s
competidores internacionais oferecem produtos com preco e qualidade competitivos para o
mercado nacional.

Para as empresas desse segmento sobreviverem no mercado mundial competitivo é
necessario reduzir aos mais baixos niveis, os custos de produgao (COSTA, ROCHA, 2009).
Estima-se que o preco do tecido é reduzido em torno de 55% devido a presenca de defeitos
(SRINIVASAN, 1992; ZHANG, 2011). O cenario mundial exige que se aumente a eficiéncia,
com linhas de produgdo mais ageis, redugédo ao minimo da criagado de refugos e melhor
qualidade de formacao.

A adocao de novas tecnologias que utilizem sistemas de informacgéo e de automacéao
€ uma 6tima estratégia para as empresas do setor téxtil e do vestuario manterem os niveis
de competitividade de producgdo, qualidade e preco, frente as ameagas de grandes
produtores mundiais como China e india.

O desenvolvimento deste trabalho é de grande relevancia, dada a importancia
econdmica do setor téxtil e do vestuario para nosso estado. Santa Catarina tem o segundo
maior polo téxtil e do vestuario do Brasil, e o Vale do Itajai é o principal responsavel pela
posicao nacional. Em todo o estado o setor acumula 10.223 industrias (2013), 174,4 mil
trabalhadores (2013), representa 17,8% do Valor da Transformagéao Industrial de SC (2012)
e é responsavel por 3% das exportagdes de SC, US$ 177 milhdes (2013) (FIESC, 2014).

1.3 Estrutura do trabalho

No capitulo 2 sdo apresentados o cenario de inspecao de tecido tradicional, os
defeitos encontrados na producdo da malha, bem como as abordagens que estdo sendo
adotadas em trabalhos correlatos. No capitulo 3 é realizada uma revisédo bibliografica de
diversos temas de visdo computacional que fundamentam o desenvolvimento deste
trabalho. No capitulo 4 sdo apresentadas as etapas do desenvolvimento do sistema de
inspecao como levantamento dos requisitos funcionais e nao-funcionais, analise, projeto e
implementacdo do aparato experimental. No capitulo 5 s&o apresentados e discutidos os
resultados alcangados na avaliagédo do sistema empregando imagens de amostras de
tecidos adquiridas junto a industria e em tempo real a partir de imagens capturadas de uma
maquina revisadeira. No capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes e perspectivas para
trabalhos futuros.
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2 INSPEGAO DE TECIDOS

Em funcdo dos defeitos que podem surgir na producdo do tecido de malha, é
necessaria uma inspegao prévia dos rolos produzidos para avaliar a qualidade do tecido
produzido em relacdo a um padrao de qualidade especificado. A eficiéncia dessa tarefa
possibilita maior rendimento das etapas subsequentes da cadeia produtiva téxtil, evitando
retrabalho e geragao de residuos téxteis, além de permitir que tendéncias de defeitos sejam
transmitidas a etapa anterior a fim de evitar novas ocorréncias.

No presente capitulo sao apresentados os defeitos encontrados na producgao de
malha, uma descricdo do método tradicional de inspecao e as abordagens utilizadas para

automatizar a tarefa de inspecao de tecido em trabalhos correlatos.

2.1 Defeitos encontrados na producao de malha

“Defeito € uma caracteristica produzida involuntariamente durante o processo de
fabricagéo, originando uma falha que reduz a qualidade desejada” (NBR 13175, 1994, p.
1). O tecido de malha por trama é formado por um conjunto de fios em cursos sucessivos
na direcdo horizontal que se ligam por lagadas ao longo do comprimento do tecido
(SISSONS, 2012). As maquinas utilizadas nessa tarefa de tricotagem, teares circulares ou
retilineos, nao estao livres de produzir tecidos com regides defeituosas. Além da qualidade
do fio, fatores como quebra de agulhas, irregularidades de ajustagem, desgastes e
alimentacéao incorreta interferem na qualidade do tecido de malha, provocando diferentes
tipos de defeitos (ARAUJO, 1988; SILVA, 1999; SMITH 1986).

A Associacao Brasileira de Normas Técnicas - ABNT, através da norma NBR 13175
(1994), define 19 tipos de defeitos observaveis no tecido de malha por trama em estado
cru. Defeitos imperceptiveis a olho nu, como irregularidade de gramatura, que afetam a
qualidade da malha, podem ser observados somente em laboratério com equipamentos
apropriados.

Na Figura 1 sao apresentadas algumas amostras de defeitos observaveis com sua
respectiva classificagao pela NBR 13175.

Os defeitos a e b sao dois tipos de furos que se diferenciam por suas dimensdes. Um
furo de pequena dimensao é definido como Buraco e de maior dimensao como Rasgo.
Esses defeitos sao causados principalmente por rompimento do fio ou por danos na lingueta
da agulha ou platina do tear. Os defeitos ¢ e d se caracterizam por linhas verticais no

sentido longitudinal do rolo de tecido. O defeito Malha corrida pode ser causado por agulhas
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com gancho quebrado e o defeito Afastamento irreqular da coluna pode estar associado a

agulhas e/ou platina tortas ou canaletas sujos ou desgastadas.

a Raslo b) Buraco

d) Afastamento irregular da coluna (e) Barramento (f) Malha corrida (horizontal)

c) Malha corrida (vertical

Figura 1: Amostras de defeitos

Os defeitos e e f se caracterizam por linhas horizontais no sentido latitudinal do rolo
de tecido. O defeito Barramento apresenta a aparéncia de listras horizontais, definidas por
diferengas entre um ou mais cursos, que sao causadas por problemas de alimentagao como
fio estranho, falta de fio, fio com titulo diferente ou fio sujo. A linha horizontal que formou o
defeito f é composta por um conjunto de colunas que n&o se entrelagaram provenientes de
pequenas malhas corridas.

2.2 Inspecao tradicional

A inspecédo dos rolos de tecido de malha ocorre logo apds o processo de tricotagem.
A amostragem dos rolos que seréo inspecionados ocorre conforme acordo firmado entre
vendedor e comprador. No Brasil, na auséncia deste acordo, deve ser observada a norma
técnica NBR 5426 (1985).

O procedimento tradicional de inspecdo de tecidos é realizado por um inspetor
humano, com o auxilio de uma maquina revisadeira, como ilustra Figura 2. Esta maquina

possui uma area de inspegdo com sistema de iluminacdo (backlight) e sistema de
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desbobinamento e bobinamento do tecido que opera com velocidade constante entre 8 e
20 m/s (KUMAR, 2008). Estima-se que a precisdo da inspe¢cao manual fique em torno de
70%, sendo altamente influenciada pela fadiga do operador humano (NGAN, PANG, YUNG,
2011; ISLAM, AKHTER, MURSALIN, 2008).

Figura 2: Sistema tradicional de inspegao (GUVEN CELIK MAKINA, 2015)

Segundo a NBR 13461 (1995) o inspetor humano deve proceder a inspecédo da
seguinte forma:
1. Determinar a largura minima (L) do rolo de tecido com a trena, em metros e
com duas casas decimais.
2. Na ocorréncia de defeito, o inspetor deve:
a. Marcar o inicio e término do defeito, no sentido do comprimento do rolo.
b. Determinar o comprimento defeituoso individual, em metros, medindo a
distancia entre as marcas de inicio e término. O comprimento defeituoso
individual minimo é arbitrado em 0,40 m. Para comprimentos que
excederem 0,40 m, o comprimento defeituoso individual é o proprio
comprimento medido.
c. Registra o valor do comprimento defeituoso individual (CDI).
3. Determinar o comprimento (C) do rolo tecido em metros e com duas casas
decimais.
4. Classificar os defeitos observaveis de acordo com as especificagcbes da NBR
13175.

Para cada rolo inspecionado sao geradas estatisticas, a partir das seguintes formulas
(NBR 13461, 1995):



17

AT =1L -C (1)

ADT =L -ZCDI (2)

, _ADT 100 3)
AT

Onde:
AT: area total, em m?2
L: largura do rolo de tecido, em m
C: comprimento do rolo de tecido, em m
ADT: area defeituosa total
CDI: comprimento defeituoso individual, em m

D: percentual da area defeituosa

Ao final da inspecéo é gerado um relatério, onde constam as seguintes informacgdes
(NBR 13461, 1995):
1. Declaragao de que o ensaio foi conduzido de acordo com a norma NBR 13461.
2. Numero de rolos inspecionados e plano de amostragem.
3. Para cada rolo inspecionado deve conter:
a. ldentificacao do rolo de tecido.
b. Comprimento, em metros e com duas casas decimais.
c. Largura, em metros e com duas casas decimais.
d. Area total, em metros quadrados e com duas casas decimais.
e. Area total defeituosa, em metros quadrados e com duas casas decimais.
f. Percentual de area defeituosa, com duas casas decimais.
4. Qualquer desvio da norma NBR 13461.

Como ndo ha uma norma técnica para classificacéo final do rolo de tecido de malha
quanto ao seu nivel de qualidade, algumas malharias definem com seus clientes métodos
préprios de classificacdo. Entre os métodos encontrados em pesquisas de campo, ha o
método baseado na quantidade e tipo de defeito por rolo e 0 método baseado na inspecao
por pontuacao de defeitos.

No primeiro método, o rolo é classificado como de primeira ou segunda qualidade, de

acordo com a quantidade de defeitos e a gravidade dos defeitos presentes no rolo de tecido
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inspecionado. A quantidade e a gravidade dos rolos sao fatores acordados entre vendedor
e comprador.

O método baseado na inspecao por pontuacgéo de defeito € uma adaptagao da norma
técnica NBR 13484 (2004) que apresenta método de inspegdo por pontuacao de defeito
exclusivamente para tecido plano. Neste método, cada defeito recebe uma pontuagao
conforme o valor do comprimento defeituoso. A Tabela 1 apresenta um método de

pontuacgéao utilizado por uma determinada empresa.

Tabela 1: Tabela de pontuacgao por defeito

Comprimento defeituoso | Pontuagao

0a15cm 2
15,1a23 cm 3
23,1 cm ou mais 4

A pontuacao total atribuida por rolo de tecido é dada em fungédo da soma dos pontos,

comprimento e da largura do rolo de tecido, segundo a férmula:

Soma dos pontos - 100 4)
L-C

Pontos/100m? =

A pontuacado maxima admissivel por rolo inspecionado para ser classificado como de

primeira qualidade depende do acordo entre comprador e vendedor.

2.3 Inspecao automatizada

Para o caso de inspecdo automatica de tecidos, varias pesquisas tém sido
desenvolvidas no sentido de propor sistemas baseados em visdo computacional. As
abordagens para inspegao de tecidos utilizadas em sistemas comerciais ndo sao relatadas
na literatura, devido as restricdes de propriedade intelectual. Atualmente estao disponiveis
no mercado alguns sistemas automaticos de inspegao de tecido, porém com um custo
elevado. Nao ha registro de utilizagdo por empresas brasileiras e alguns desses sistemas
estdo resumidos em Dockery (2001).

Os sistemas de inspecao de tecido apresentados na literatura estao orientados para
a tarefa de deteccao e/ou classificacdo de defeitos de forma automatica. A deteccido do
defeito é uma tarefa importante no processo de produgao da malha, pois evita que regides
criticas do tecido sejam enviadas as etapas subsequentes da cadeia produtiva, reduzindo

assim a geragao de residuos e aumentando a produtividade. A classificagdo do defeito
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também é uma tarefa essencial neste processo, uma vez que essa informacgao € util para
realizagao de diagndsticos de falhas e prevengao das reincidéncias de defeitos por causas
conhecidas.

A arquitetura tipica dos sistemas de inspecao propostos na literatura € composta por
cameras em paralelo para cobrir a largura do tecido, sistema de iluminagdo de fundo
(backlight) para realgar o defeito e computador para processar os dados de entrada
(KUMAR, 2008).

Os métodos de deteccao utilizados em sistemas de inspegcao automatica de tecido
descritos na literatura variam de acordo com as caracteristicas do tecido e sdo classificados
em funcao da abordagem utilizada para analisar a textura do tecido (NGAN, PANG, YUNG,
2011; KUMAR, 2008; MAHAJAN. KOLHE, PATIL, 2009). As abordagens adotadas sao
comumente classificadas em trés categorias: estatistica, espectral e baseada em modelo.

Considerando que as regides do tecido sem defeito sdo de alguma forma
estacionarias, as abordagens estatisticas detectam como defeitos as regides com
comportamento estatistico diferente. A distribuicdo espacial dos niveis de intensidade
nessa abordagem é definida por representagdes como matrizes de co-ocorréncia,
dimensao fractal, correlacédo cruzada e morfologia matematica.

Imagens de tecidos com textura uniforme, compostas por repeticdes padronizadas de
primitivas de textura, sdo mais facilmente avaliadas no dominio da frequéncia. Nessa
abordagem espectral, as caracteristicas primitivas de textura podem ser definidas por
Transformadas de Fourier, Filtro de Gabor e Transformada de Wavelet. Alteragcdes
espectrais sao utilizadas para detectar o defeito na imagem inspecionada.

As abordagens baseadas em modelos sdo particularmente mais adequadas para
imagens de tecido com textura aleatéria. Nesse caso, as texturas sdo modeladas por um
processo estocastico como Modelos Autoregressivos e Campos Aleatérios de Markov.
Assim, a deteccao de defeitos torna-se um problema de testes de hipdteses estatisticas do
modelo.

Conforme a taxonomia de métodos de detecgcao automatizada de tecidos organizada
por Ngan, Pang e Yung (2011), as taxas de acerto variam entre 54,13% e 98,30% para os
métodos da abordagem estatistica, entre 82,86% e 98% para os métodos da abordagem
espectral, e de até 100% para os métodos que se enquadram na abordagem baseada em
modelos.

Além da deteccao, a classificacdo do defeito quanto a sua natureza ou quanto a
categorias de defeitos diferentes da classificagao binaria (tem ou n&o defeito) é uma tarefa
primordial para o controle de qualidade do tecido. Essa informacgao, além de ser util para

prevenir reincidéncias de defeitos por causas conhecidas, pode também ser usada para
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classificar o rolo de tecido quanto ao seu grau de qualidade. Para a realizagao automatica
dessa tarefa, sdo empregados métodos de classificagdo baseados em rede neural (HABIB,
2014), logica Fuzzy (KUMAR, RAGUPATHY, 2012), maquina de vetor suporte (SVM)
(DONGLI, 2013), sendo a maioria baseado em redes neurais, segundo Habib (2014).

A selecdo dos descritores que compdem os vetores de caracteristicas que
representam os diferentes tipos ou categorias de defeitos tem grande influéncia no
desempenho do classificador (GONZALEZ, WOODS, 2010). Diferentes descritores tém
sido utilizados como entrada para classificadores de defeitos em tecidos. Descritores
geométricas como centroide, altura, largura e area da regido defeituosa, e descritores de
textura baseados em histograma e matriz de co-ocorréncia como homogeneidade, entropia
e contraste, sdo exemplos de descritores utilizados como componentes do vetor de
caracteristicas.

Sao diversos os tipos de defeitos que podem surgir na produgao do tecido, porém, os
pesquisadores tém trabalho com categorias de defeitos. Entre as categorias de defeitos
definidas temos: buraco, mancha de 6leo, fio de cor, fio ausente vertical, fio ausente
horizontal, outro tipo de defeito, além da categoria sem defeito, nos sistemas que nao
realizam uma etapa prévia de detecgao do defeito e o classificador avalia todas as imagens
inspecionadas.

Para avaliar o desempenho dos classificadores o critério comumente empregado entre
os pesquisadores ¢é a precisao global de classificagao, que corresponde a probabilidade de
uma imagem qualquer (ou defeito) ser classificada corretamente entre as categorias de
saida. Segundo o estudo comparativo de classificadores baseados em redes neurais,
organizado por Habib (2014), as precisdes globais desses classificadores variam de 76,5%
a 100%. O classificador baseado em légica fuzzy teve precisao global de 96,55% (KUMAR,
RAGUPATHY, 2012) e o classificador baseado em SVM 94% (DONGLI, 2013).

Contudo, é importante observar que os métodos propostos na literatura sao muitas
vezes avaliados empregando um numero reduzido de amostras ou ainda empregando
imagens adquiridas em condi¢cdes de operacdo muito distantes da encontrada na industria
(HABIB, 2014; NGAN, PANG, YUNG, 2011; KUMAR, 2008; MAHAJAN. KOLHE, PATIL,
20009).
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3  VISAO COMPUTACIONAL

A partir de informagdes visuais o ser humano pode fazer inferéncias como reconhecer
e localizar pessoas, animais, lugares e objetos, distinguir cores, texturas e formas,
utilizando informagdes obtidas pelos olhos e processadas pelo cérebro. Segundo Vernon
(1991), a visao computacional tenta fazer o mesmo, exceto que o meio pelo qual o
conhecimento € adquirido € um instrumento computacional em vez de um cérebro humano.
Para isso, ela “procura integrar as areas de processamento de imagens e inteligéncia
artificial, tendo como objetivo a obtencao de algoritmos [sistemas] capazes de interpretar o
conteudo visual de imagens.” (NEVES, VIEIRA NETO, GONZAGA, 2012, p.5).

Um sistema de visdo computacional é formado, basicamente, por um maodulo de
aquisicao de imagens e por um modulo de processamento, como ilustrado na Figura 3. O
modulo de aquisicdo de imagens € responsavel por fornecer dados sensoriais da cena
observada ao médulo de processamento, que por sua vez, processa esses dados e fornece

parametros necessarios ao sistema atuador.

Cena Observada

Modulo de
Aquisigao

Modulo de
Processamento

Sistema
Atuador

AV

Sistema de Visao Computacional

Figura 3: Arquitetura sistema de visdo

No presente capitulo € apresentada uma descricdo dos médulos relacionados a um

sistema de visdo computacional.

3.1 Aquisicao de imagens

A aquisicdo de uma imagem € o processo de conversdo de uma cena real em uma
imagem, na qual é a entrada principal de um sistema de visdo computacional (MARQUES
FILHO, VIEIRA NETO, 1999). Em um sistema de aquisicdo de imagens sao utilizados

equipamentos como cameras, lentes e fontes de iluminacéo.
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A camera possui uma matriz de sensores sensiveis a luz onde, para cada elemento
da matriz, € armazenada carga elétrica proporcional a intensidade de luz que incide naquele
ponto. Circuitos eletrénicos especificos realizam uma varredura e convertem esse sinal
elétrico em sinal analdgico, que é entdo digitalizado por outro componente, formando a
imagem digital, a qual serve de entrada para o médulo de processamento. Nas cdmeras
digitais o sinal analégico € digitalizado na eletrénica da prépria camera, o que reduz a
suscetibilidade a ruidos e aumenta a resolucao da camera.

A iluminacédo é um fator importante em um projeto de sistema de aquisigcao, pois a
camera captura a luz refletida sobre a cena observada. Luz natural, luz fluorescentes, LEDs,
emissores infra-vermelhos, luz negra e fibra d6ptica sdo alguns exemplos de fontes de
iluminacdo que podem ser empregadas, com diferentes configuragdes, em sistemas de
visdo. As configuragdes de iluminagdo comumente empregados em sistemas de inspegao
visual séo: frontal, fundo e estruturada. A iluminacgao frontal consiste em posicionar a fonte
de luz na frente do objeto, de modo que os feixes luminosos sejam refletidos na diregéo do
sensor da camera. Na iluminacdo de fundo a fonte luz é posicionada atras do objeto,
emitindo luz na diregdo da camera. Na iluminagao estruturada a fonte de luz se move sobre
a superficie do objeto. A luz de fundo (backlighting) elimina sombra e os efeitos de brilho e

€ muito usada em sistemas de inspecéao de tecido (KUMAR, 2008).

3.1.1 Calibracédo de camera

Imperfeicdes no sistema oOptico da cAmera provocam distorcdes das caracteristicas
geométricas da imagem capturada. Para recuperar as caracteristicas geométricas séo
aplicados métodos de calibragdo da camera (ZHANG, 2000; BENVENUTI, 2001;
STIVANELLO, 2008; FRANCA J., STEMMER, FRANCA M., 2007), na qual se obtém uma
matriz de projecéo P, que relaciona os pontos de um gabarito no plano do mundo 3-D com

seus respectivos pontos no plano da imagem 2-D, como ilustra a Figura 4.

y ~— 7

P

y
Figura 4: Transformagéo entre planos
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De forma geral, para calibragdo da camera sao necessarias uma imagem do gabarito
e as coordenadas de pontos do gabarito no sistema de coordenadas do mundo. S&o
necessarios ao menos 6 pontos para calcular a matriz de projecao (STIVANELLO, 2008).
Empregando técnicas para a extragdo de caracteristicas da imagem, como vértices e
contornos, sao identificados os pontos candidatos as proje¢cdes de pontos do gabarito. A
partir da ordenagéo dos pontos extraidos, faz-se a relagao entre cada ponto 3-D do gabarito
com o respectivo ponto 2-D da imagem. Como resultado desta etapa obtém-se n pares
formados por pontos do mundo {(X;,Y;,Z;)| i = 1,2,...,n} e suas respectivas projegdes no
plano de imagem {(xl-,yl-,)| i = 1,2,...,n}. Dessa forma, a matriz de projecéo P é obtida a

partir do sistema:

Ax; P11 Piz P13 Pia l);l
Ayi] = [P21 P22 P23 P24] ZL- (5)
A P31 P31 P32 DPs3s 1‘

onde 1 é um fator de escala da matriz de projegdo. E importante lembrar, que P carrega
parametros intrinsecos da camera como distancia focal, coordenadas do sistema de
coordenadas da imagem e tamanho dos pixels, e parametros extrinsecos que descrevem
a transformacgéao entre o sistema de coordenadas da camera e o sistema de coordenadas
do mundo conhecido, como matriz de rotagao e vetor de translacéo.

Segundo Stivanello (2008), o método descrito acima apresenta o inconveniente de
que a informacéo de calibragdo somente sera valida no entorno da posi¢cao dos pontos
pertencentes ao gabarito de calibragdo. Por esta razdo, Zhang (2000) propde um método
de calibracdo onde pontos do gabarito no mundo e de suas correspondentes proje¢des na
imagem sao tomados em diferentes orientagées. O método consiste nas seguintes etapas:

1. Tomar algumas imagens do gabarito sob diferentes orientagcbes e movendo o
gabarito ou a camera;
Detectar os pontos caracteristicos nas imagens;
Estimar os parametros intrinsecos e extrinsecos;

Estimar os coeficientes da distorgdo radial;

o bk D

Definir todos os parametros através da minimizacao do erro de projecédo dos

pontos.

3.1.2 Homografia
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A fim de obter informagdes como posicdo e comprimento real do defeito detectado, &
necessario converter as coordenadas em pixels no plano da imagem para coordenadas
métricas, segundo um sistema de coordenadas do plano do objeto, ou no caso, do tecido
observado. A conversao de coordenadas entre os sistemas envolvidos é realizada através
da estimagado da transformacao projetiva planar, ou homografia, que relaciona os dois
planos (TRUCCO, VERRI, 2003).

O método para se obter a matriz de homografia € semelhante ao método de
calibracdo, porém como todos os pontos s&o coplanares, a coordenada z do mundo real é

igual a zero. A partir dessa condigao, o sistema (5) pode ser simplificado para:

Ax; hi1 hiz has][X;
Ayil = [hz21 haz  has||Y; (6)
A hs1 hsy hsll1

Para se obter a matriz de homografia a partir de (6), sdo necessarios no minimo 4
pontos do sistema de coordenadas do mundo e as respectivas coordenadas de suas

projecdes no sistema de coordenadas da imagem.

3.2 Processamento de imagens

O processamento de imagens corresponde a uma etapa fundamental de um sistema
de inspegao visual automatizado. A partir do emprego de diversas técnicas de
processamento de imagens é possivel melhorar a qualidade da imagem e extrair
caracteristicas, como forma e textura, necessarias a interpretacdo dos elementos da
imagem.

Nesta secdo serdo apresentados conceitos e descritas algumas das técnicas

utilizadas em sistema de visdo computacional.

3.2.1Imagem digital monocromatica

Uma imagem é um fung¢ado bidimensional f(x,y), em que x e y s&o coordenadas
espaciais, e a amplitude de f em qualquer ponto (x,y) é chamada de intensidade ou nivel
de cinza da imagem nesse ponto (GONZALES, WOODS, 2010, p. 1). Em imagens digitais,
x, y e os valores de intensidade f sdo quantidades finitas e discretas. A Figura 5 mostra

duas formas de representar uma imagem f(x, y).



25

pixel

(b)

91 109 136 170 174 153 142 119 97 83
95 114 141 177 182 168 157 123 99 84
99 119 147 183 191 179 165 127 104 89
105 126 154 187 195 187 175 127 106 91
114 134 161 195 201 195 182 136 104 90
119 139 165 199 204 199 186 134 103 93
119 143 171 202 203 196 178 129 104 95

Figura 5: (a) imagem representada como matriz de intensidade visual.
(b) imagem representada como matriz numérica

A Figura 5a mostra f(x,y) como uma matriz de intensidade visual. Nesse caso, cada
ponto da imagem, denominado de pixel, corresponde a um nivel de cinza da imagem. Na
Figura 5b f(x,y) € representada por uma matriz numeérica, onde cada elemento da matriz,
corresponde ao valor do nivel de cinza de um pixel.

Apesar da representacdo por matriz de intensidade visual permitir uma rapida
compreensao da cena capturada, é a representagao por matriz numérica a utilizada para
processamento de imagens. Na forma de equagado, a representacdo de uma matriz

numeérica M x N é dada por:

£(0,0) £(0,1) .. f(ON-1
foy= | FGO JAD . f@N-D -
fF(M—-1,00 fM-11) .. f(M—1,N—-1)

3.2.1.1 Histograma de intensidades

O histograma de uma imagem digital € uma forma de representar a distribuigdo dos
niveis de cinza de uma imagem. O histograma de uma imagem com L niveis de intensidade

€ uma fungédo discreta h(z;) = n(z;), onde z; é o valor de intensidade i no intervalo [0, L —
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1] e n(z;) € o numero de pixels da imagem com intensidade z;. A Figura 6 ilustra a
representacao grafica do histograma da imagem monocromatica f com 256 niveis de

intensidade.

Histograma de Intensidades
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w
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=
(1]
=
£ 1500 4
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E
w
(1]
=
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=
—r
Z ]
“ 5004

D -

0 50 100 150 200 255

Intensidades

Figura 6: Histograma de intensidades

Em muitos casos é util normalizar o histograma pelo numero total de pixels daimagem.

Dessa forma, um histograma normalizado é dado por:

n(z;)
M-N

p(z) = (8)

onde:
i=012 -,L-1
z;: é a intensidade i da imagem
n(z;): € o numero de pixels com intensidade z;
M - N: é o numero total de pixels da imagem
pr(z;): € a probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza z;

p(Zl') =0

L-1
2 p(z) =1
i=0
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Histogramas de intensidades s&o empregados em varias técnicas de processamento
de imagem no dominio espacial (GONZALES, WOODS, 2010). Além de serem uteis em
aplicacbes de segmentacéo e realce de imagens, s&o usados para o calculo de estatisticas

sobre a textura da imagem.

3.2.1.2 Rotulagdo de componentes conexos

Um subconjunto S de pixels que gozam de uma propriedade de intensidade P forma
um componente conexo de uma imagem, quando, para todo pixel pertencente a S, existir
um caminho para os demais pixels de S (GONZALES, WOODS, 2010). O caminho entre
dois pixels é a sequéncia de pixels que estdo conectados por algum tipo de adjacéncia
especificada.

Considerando dois tipos de adjacéncias, temos:

Adjacéncia-4. Dois pixels z; e z;, com i #j, que gozam de uma propriedade de
intensidade P, sdo adjacentes-4 se z; estiver no conjunto de vizinhanga z;, formado pelos
vizinhos horizontais e verticais cujas coordenadas sdo (x —1,y), (x,y—1), (x+1,y) e
(x,y+1).

Adjacéncia-8. Dois pixels z; e z;, com i #j, que gozam de uma propriedade de
intensidade P, s&o adjacentes-8 se z; e z; sdo adjacentes-4 ou z; estiver no conjunto de
vizinhanga z;, formado pelos vizinhos diagonais cujas coordenadas sdo (x — 1,y — 1), (x +
Ly—-1,x+1Ly+1D)e(x—-1y+1).

A Figura 7 ilustra os dois tipos de adjacéncias do paragrafo anterior. Na Figura 7a,
qualquer pixel v;, é adjacente-4 a z, e na Figura 7b, qualquer pixel v; ou d; € adjacente-8 a

Z.

(@) (b)

v, dy vz dy
VT Z Vs V1 Z Us
Uy dy v; ds

Figura 7: (a) adjacéncia-4. (b) adjacéncia-8

Para o caso de uma imagem binaria, o procedimento para rotulagdo de componentes
conexos utilizando adjacéncia-8, é apresentado por Gonzales e Woods (2000) conforme
descrito a seguir. Considere que a imagem binaria g(x,y) seja percorrida em todas suas
posigcdes, a partir da origem (0, 0), da esquerda para direita e de cima para baixo. Definindo

z como o valor do pixel em qualquer posicéo (x,y), e q, r, s € t como os valores de seus
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vizinhos, posicionados como ilustrado na Figura 8, os componentes conexos sao rotulados
seguindo os passos abaixo.
1. Ler o valor de z;
2. Se for 0, mova-se para a proxima posicao e volte ao passo 1. Se for 1, ler o
valor dos vizinhos q, r, s e t;
3. Se todos os vizinhos forem 0, atribua a z um novo rétulo. Se apenas um dos
vizinhos for 1, atribua a z o seu rétulo. Se dois ou mais vizinhos forem 1,
atribua um dos rétulos a z e anote as equivaléncias.

4. Mova-se para a préxima posi¢cao e volte ao passo 1.

Figura 8: Posicao dos vizinhos de z

Este algoritmo € muito importante em processamento de imagem, pois permite
associar agrupamentos de pixels relacionados a objetos presentes na imagem e, desta
forma, possibilita extrair informacées como quantidade, posicao, tamanho, dentre outras

informacdes dos objetos presentes na cena observada.

3.2.2 Pré-processamento

Devido a falhas no sistema de aquisi¢ao e transmissao as imagens capturadas podem
conter imperfeicbes que dificultam o processamento subsequente. Dessa forma, é
necessario realizar um pré-processamento para melhorar a qualidade da imagem a ser

inspecionada.

3.2.21 Filtros Espaciais de Suavizagao

Para remogao de pequenos detalhes e reducdo de ruidos em imagens digitais é
empregada uma técnica de filtragem espacial de suavizagdo (GONZALES, WOODS, 2010).
Nessa técnica as operagdes sao realizadas diretamente sobre os valores dos pixels.

Dada uma imagem de entrada f(x,y) e um filtro T definido sobre alguma vizinhanga

centrada em (x, y), a imagem filtrada g(x, y) é expressa pela fungéo:
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9(xy) = Tif (xy)] (9)

T corresponde a uma mascara, com tamanho arbitrario, que percorre todas as
posicoes (x,y) de f para obter cada elemento de g na posigao correspondente, a partir de
um operador predefinido ¢. Dada uma mascara de tamanho m X m e denotando por z;, z,,
-+, Z;, 0S valores dos niveis de cinza dos pixels sob a mascara em qualquer posicéo (x,y)

de f, temos que:

9x,y) = ¢(21, 23+, Zm) (10)

O operador ¢ define o tipo de filtragem espacial de suavizagdo. Se o operador
corresponder a uma soma de produtos, trata-se de um filtro linear de suavizagdo. Caso
contrario, trata-se de um filtro de estatistica de ordem ou nao linear.

Nos filtros lineares deve-se especificar os pesos da mascara m X m de acordo com
o objetivo do filtro. Nesse caso, cada elemento de g(x,y) recebe a média dos pixels de
f(x,y) contidos na vizinhanga da mascara de filtragem. Denotando por w;, wy, -+, w,, 0S
pesos de uma mascara com tamanho m X m e por z,z,, -,z 0S niveis de cinza dos

pixels sob a mascara em qualquer posigéo (x,y) de f, temos que:

g, y) = wiz; + wyzy, + -+ Wz, (11)

A Figura 9 mostra dois filtros de suavizagdo com mascaras de tamanho 3 x 3. Offiltro
(a) retorna a média aritmética dos pixels sob a mascara. Neste caso, todos os pesos w;
recebem o mesmo valor 1/9. O filtro (b) retorna a média ponderada dos pixels sob a
mascara. Neste casso, os pesos sao diferentes e os pixels correspondentes aos maiores

pesos tem maior contribuicdo no valor da média.

(a) (b)

1] 1|1 1] 2|1

Lol 11 ]1 ol 2] 4] 2
16

1] 1|1 1] 2|1

Figura 9: Mascaras 3 x3 para suavizagao
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Nos filtros de estatistica de ordem o operador ¢ se baseia na ordenagao dos pixels
contidos na vizinhanga da mascara. Cada elemento de g(x,y) recebe o valor do pixel de
uma posigao predefinida. O filtro mais comum desse grupo ¢é o filtro da mediana. Dada uma
mascara de tamanho m x m e denotando por z4, z,, :*-, z,, 0s valores dos niveis de cinza

dos pixels sob a mascara em qualquer posi¢ao (x,y) de f, temos que:

g(x,y) = med(ZLZZ'""Zm) (12)

A mediana med de um conjunto de valores ordenados € o valor que ocupa a posi¢cao
central. Os valores abaixo da mediana sdo menores do que ela e os acima sdo maiores.
Em uma mascara de tamanho 3 X 3, por exemplo, a mediana é o quinto maior valor entre

os pixels contidos na vizinhanga mascara.
3.2.3Segmentacéao

A segmentagao tem como objetivo separar o objeto de interesse do fundo da imagem
observada. A saida da etapa de segmentacao € uma imagem binaria, em que os pixels do
objeto segmentado tém intensidade 1 e do fundo 0. A maioria das técnicas de segmentacéao
baseia-se na descontinuidade ou similaridade dos valores de niveis de cinza (GONZALES,
WOODS, 2010). Para detecgéo de descontinuidades podem ser empregados detectores de
bordas como Sobel e Canny. Para a deteccéo de regides similares podem ser empregadas

técnicas de limiarizacao.
3.2.3.1 Limiarizacéo

Em imagens onde o objeto de interesse se destaca do fundo devido a diferencas de
intensidades, a segmentacao pode ser feita por um simples processo de limiarizagdo com
limiar global. Dessa forma, dada uma imagem de entrada f(x,y) e um limiar K que separa
a fase correspondente ao objeto da fase correspondente ao fundo da imagem, a imagem

segmentada g(x,y) € dada por:

1 sef(x,y)>K

9t.y) = {O se f(x,y) <K (13)

O valor do limiar K pode ser obtido a partir do histograma de intensidade da imagem.

Nos casos onde os objetos de interesse possuem intensidades distantes do resto da
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imagem, o histograma correspondera a dois agrupamentos diferentes de niveis de cinza.
Assim, se obtém o limiar selecionando um valor K que separe estes agrupamentos.
Contudo, ha a possibilidade de determinar automaticamente o valor do limiar por
métodos iterativos. No método de Otsu (OTSU, 1979), inicialmente é feita a normalizagao
do histograma de intensidades como descrito na se¢édo 3.2.1.1. Na sequéncia, o0 método
separa os niveis de cinza de uma imagem em classes, através de limiares pertencentes a
L, de modo a maximizar a variancia entre as classes. Para o caso de separar os niveis de
cinza em duas classes, o método de Otsu seleciona um limiar k, com k € L que maximiza

a fungdo variancia entre classes:

[u(2) - w(k) — u(k)]?
w()[1 - w(k)]

o?(k) = (14)

em que:
L-1

u(z) = Zzi p(2)

i=0

k
w() =) p()
i=0

k

w() = ) 7 p()

i=0

u(z) corresponde a meédia das intensidades da imagem, w(k) corresponde a probabilidade
de ocorrer a classe com niveis de cinza menores ou iguais a k, e u(k) corresponde a média

dos pixels da classe com niveis de cinza menores ou iguais a k.
3.2.3.2  Detectores de bordas

Sobel

No método de Sobel as variagdes abruptas de intensidades sdo detectadas pelas
derivadas parciais em todos os pontos da imagem f(x,y). Sejam z;,z,, :--,zy valores de
niveis de cinza, posicionados como ilustrado na Figura 10a, dos pixels sob uma mascara
de tamanho 3 x 3 em qualquer posi¢ao (x,y) de f, temos que as derivadas parciais de f

nas dire¢des x e y, sdo dadas por:
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af

gx:a:(Z7+228+Z9)—(Zl+2Z2+23) (15)
af

gy:@= (23 + 226 + 7o) — (21 + 224 + 27) (16)

(a) (b) (€)

z1 | zy | z3 1] -2 | -1 -1 0 1

Zy | 2Zs | Zg 0 0 0 2| 0 2

Z; | zg | zZg 1 2 1 -1 0 1
9y x

Figura 10: (a) Pixels sobre uma mascara 3 x 3. (b) e (¢) mascaras de Sobel.

As Figuras 10b e 10c apresentam as mascaras para implementar o calculo das
derivadas parciais de uma imagem, do mesmo modo como em (11).

Para se obter uma imagem binaria ao final desse processo, € necessario empregar
uma técnica de limiarizagdo e a partir de um limiar K separar as descontinuidades de

intensidade do fundo da imagem, como em (13).

Canny
O detector de bordas Canny visa satisfazer trés critérios principais (CANNY, 1986):
1. Baixa taxa de erro. As bordas detectadas devem ser verdadeiras.
2. Boa localizacdo dos pontos de borda. A distancia entre os pixels da borda
detectada e da borda verdadeira deve ser a menor possivel.
3. Resposta minima. Deve retornar apenas um ponto para cada ponto real da

borda.

Para atender esses critérios, a imagem de entrada é suavidade com um filtro
Gaussiano. Na sequéncia, obtém-se o vetor gradiente para cada ponto (x,y) daimagem f.
O vetor gradiente é formado pelas derivadas parciais de f, através das féormulas (15) e (16),
e é utilizado para determinar a forga e a dire¢gdo da borda em um ponto (x,y). A forga é
determinada pela magnitude M(x,y) do vetor gradiente, férmula (17), e a diregdo da borda

a(x,y) é perpendicular a diregdo do vetor gradiente, na qual é calculada pela formula (18).
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M(x:Y): /gxz'i'gyz (17)

aty) = g7 () (18)

X

Para evitar bordas largas em torno de maximos locais, as dire¢ées das bordas séo
discretizadas para 0° 45° 90° ou 135° Por ultimo, é realizada uma operacao de
limiarizagao por histerese combinada com uma analise de conectividade para reduzir falsos

pontos da borda.
3.2.3.3  Operacgdes morfolégicas

Apds a aplicacao das técnicas de segmentacéo descritas, podem persistir na imagem
de saida pequenos componentes que ndo correspondem ao objeto de interesse. Esses
componentes normalmente estdo associados a presenga de ruidos na imagem
inspecionada. Para elimina-los, sdo empregadas sobre a imagem segmentada operagdes
morfologicas de eroséao e dilatagao.

Os operadores morfolégicos utilizam elementos estruturantes para percorrer todas as
posi¢cdes (x,y) de uma imagem f. Esses elementos sdo pequenas janelas usadas para
examinar uma imagem buscando propriedades de interesse (GONZALES, WOODS, 2010),

como ilustrado na Figura 11.

Figura 11: Exemplos de elementos estruturantes

Na erosdo, o elemento estruturante percorre toda as posi¢gdes (x,y) da imagem
segmentada g e, se o elemento estruturante estiver contido no objeto segmentado,
g(x,y) = 1, caso contrario g(x,y) = 0. Esse procedimento afina ou diminui o tamanho
do objeto segmentado.

Na dilatagdo, o elemento estruturante percorre toda as posigdes (x,y) da imagem
segmentada g e, se pelo menos um elemento do elemento estruturante pertencer ao objeto
segmentado, g(x,y) = 1, caso contrario g(x,y) = 0. Esse procedimento engrossa ou

aumenta o tamanho do objeto segmentado.
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3.2.3.4 Ligacao de bordas

A ligacédo de bordas é um procedimento adotado para recuperar os pixels de borda,
na fronteira do objeto, que nao foram detectados por causa de problemas como ruidos e
quebras de bordas por problemas de iluminagdo ndo uniforme (GONZALES, WOODS,
2010). Uma abordagem para ligagdo de bordas consiste em determinar as bordas
significativas do objeto a partir de propriedades globais do objeto predefinidas, como por
exemplo, se ela pertence ou ndo a uma curva estabelecida.

A transformada de Hough € um método para ligagdo de bordas que podem ser
parametrizadas como retas e circulos. A ideia desse método é aplicar uma transformacao
que leva todos os pontos de uma curva a um unico ponto no espaco de parametros da
curva procurada (DUDA, HART,1972).

Para o caso onde o interesse é detectar bordas que tem a forma de uma reta, todos
os pontos (x,y) nao nulo do plano da imagem (imagem segmentada) séo transformados
em um curva no espacgo de parametros, por meio da equacgao da reta (19), resultando em

uma familia de curvas senoidais de parametros (p, 8), como ilustrado na Figura 12.

p=xcosf+ysenb (19)
1 2 3 ’ N
} f t } +—»
X
1 - .
*R
2__
. >
o ; 2
— .
£
M-
v Y D
Plano da imagem Espago paramétrico

Figura 12: llustragéo da transformada de Hough

Cada ponto (x;,y;) do plano da imagem corresponde a uma curva no espago de
parametros e cada ponto (p;, 8;) do espago de parametros corresponde a uma reta no plano
da imagem. O ponto de intersecgdo (p’,6") no espacgo de parametros corresponde a reta

gue passa por um conjunto de pontos de uma borda no plano da imagem.
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Para determinar o ponto de intersec¢ao é utilizada uma matriz acumuladora A, onde
as linhas correspondem aos valores de 6 quantizados no intervalo 0 < 6 < m e as colunas
os valores de p quantizados no intervalo (=D < p < D), onde D é a medida da diagonal da
imagem. Para cada ponto (x;, y;) do plano da imagem, 6 assume cada valor permitido e o
p correspondente € calculado por (19), e cada célula ag, da matriz acumuladora € entao
incrementada. No final desse processo, a matriz acumuladora € inspecionada para
encontrar as células com contagem elevadas. E se a contagem de uma célula a,, € k,
significa que os k pontos de uma borda no plano da imagem pertencem aretat = x cos w +

ysenw.

3.2.4 Descricao

Como resultado da etapa de segmentagao tem-se uma imagem binaria, na qual o
objeto ou regido segmentada corresponde a um agrupamento de pixels a serem analisados.
Considerando que uma analise direta sobre esse agrupamento pode ser inapropriada para
uma interpretacdo correta da cena observada, € comum utilizar esquemas de
representacao dos objetos segmentados que facilitem o calculo de descritores desses
objetos.

A representacao pode ser feita basicamente por caracteristicas internas ou externas
do objeto segmentado (GONZALES, WOODS, 2010). As caracteristicas internas
compreendem os pixels que constituem a superficie do objeto. As externas correspondem
aos pixels que constituem a fronteira do objeto. A partir dessas representacdes podem ser
calculados diferentes descritores para posterior interpretacdo dos objetos segmentados.

Nessa sec¢éo serdo apresentados dois tipos de descritores: geométricos e de textura.

3.2.4.1 Descritores geométricos

Os descritores geométricos sao medidas que estao associados tanto a caracteristicas

internas como externas do objeto segmentado.
a. Area
Refere-se ao tamanho da superficie do objeto na imagem. Essa medida é calculada

como o numero total de pixels do objeto, incluindo os pixels da fronteira.

b. Perimetro
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E o comprimento da fronteira do objeto. O nimero de pixels ao longo da fronteira

expressa essa medida.

c. Eixo maior e Eixo menor

O eixo maior é o maior segmento de reta que liga dois pontos da fronteira e o eixo
menor € o maior segmento de reta perpendicular ao eixo maior, cuja intersecgao dos pontos
extremos desses dois eixos com a fronteira do objeto forma uma caixa delimitadora que a
envolve completamente. A medida desses eixos € dada pela distancia euclidiana de seus

pontos extremos.

d. Numero de objetos por imagem
Refere-se a quantidade de objetos segmentados em uma imagem. Esse valor é obtido
pelo numero de rétulos atribuidos na rotulagdo de componentes conexos, como descrito na

secdo 3.2.1.2.

Associados aos 3 primeiros descritores acima, podem ser obtidos descritores

invariantes a escala ou rotacdo como excentricidade e circularidade.

e. Excentricidade

Este descritor busca uma relagao entre 0 eixo menor e o maior do objeto segmentado.
O valor desse descritor € dado pela férmula (20). A excentricidade retornara um valor
positivo menor ou igual a 1. Valores préximos a zero indicam que o objeto segmentado é

mais alongado.

F= eixo menor (20)

eixo maior

f. Circularidade
A circularidade é calculada pela férmula (21) e indica o quao circular é o objeto
segmentado. Seu valor € um numero positivo menor ou igual a 1, sendo 1 para um objeto

circular.

A1 - Area 21)

~ (Perimetro)?
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3.24.72 Descritores de textura

Os descritores de textura estdo associados as caracteristicas internas do objeto
segmentado na imagem original. A textura da superficie de um objeto esta relacionada a
propriedades como suavidade, rugosidade e regularidade. Uma das abordagens utilizadas
para descrever essas propriedades € a abordagem estatistica, que utiliza medidas
estatisticas locais sobre os pixels do objeto, ou, em alguns casos, da imagem inteira ou da
regido no entorno do objeto.

Alguns descritores sdo baseados em histogramas de intensidades. A partir do
histograma normalizado p(z;), como definido na se¢do 3.2.1.1, de uma imagem ou de uma

regido, pode-se obter os descritores de textura abaixo.

a. Variancia

E uma medida de contraste de nivel de cinza e seu valor é expresso por (22). Quanto
menor a variancia, mais homogéneas sao as intensidades da superficie da imagem ou
regido, e quanto maior, mais rugosa € a superficie. Por ser mais informativo, ja que sua
resposta € em nivel de cinza, é possivel utilizar o desvio padrao das intensidades como um
descritor de contraste, no qual tem interpretacdo semelhante a variancia. O desvio padrao

é calculado por (23).

L-1

0*(2) = ) (5 = WD) *P(2) (22)
i=0

o(z) = o2(x) (23)

b. Uniformidade
Mede a suavidade das intensidades de uma superficie e é calculada por (24). O

intervalo de valores é [0, 1], e € maxima para uma superficie com intensidades iguais.
L-1
U@ = ) (@) (24)
i=0

c. Entropia do histograma
Mede a variabilidade das intensidades de uma superficie e seu valor é dado por (25).

Uma entropia nula significa que as intensidades da superficie sédo iguais.
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L-1
e(2) = = ) p()loga(p(2)) (25)
i=0

Os descritores calculados a partir de histogramas ndo possuem informagéo sobre a
posicao dos pixels em relagao a outros (GONZALES, WOODS, 2010). Uma maneira de
contornar essa situacdo é calcular descritores sobre os elementos da matriz de co-
ocorréncia de uma imagem ou regiao.

Uma matriz de co-ocorréncia M € uma tabulacdo da quantidade de vezes que arranjos
dos L niveis de intensidade, tomados 2 a 2, ocorrem em uma imagem, dada uma
propriedade P que estabelece uma distdncia e uma orientacdo entre os niveis de
intensidade arranjados. M sera sempre um matriz quadrada de ordem L X L.

A Figura 13, ilustra uma matriz de co-ocorréncia para uma imagem com 4 niveis de
cinza, a partir de uma propriedade que estabelece uma distancia de 1 pixel e orientacao de
45° entre os pixels. Cada célula m;; da matriz de co-ocorréncia contém o numero de

transi¢des do nivel de cinza z;, para z; naimagem f, considerando uma distancia de 1 pixel

e orientacao de 45°.

01 1 3 3 0 1 2 3
11 3 & —f1 1 0 2
3 01 1 1 |1 3 01
3:2) 1 %:g) 2 101 0 O
0 3 11 Z/K 1
Imagem f Matriz de co-ocorréncia

Figura 13: Obtendo uma matriz de co-ocorréncia

A soma S dos elementos de M corresponde ao numero de arranjos que satisfazem a
propriedade P (S = 16 na Figura 13). Entdo, M pode ser normalizada dividindo cada
elemento m;; por S. O valor p;; representa a probabilidade de um arranjo, que satisfaca P,

ter as intensidades (z;, z;). Os valores p;; estéo no intervalo [0, 1] e sua soma € 1.

pi =2 (26)

Definida a matriz de co-ocorréncia, varios descritores podem ser calculados para
descrever padrdes de textura. Haralick (1973) definiu descritores de textura a partir de M

normalizada. Abaixo sdo apresentados alguns desses descritores.
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d. Segundo Momento Angular
Mede a uniformidade da textura da superficie e seu calculo € dado por (27). O intervalo

de valores é [0, 1], e € maximo quando as intensidades da imagem sao iguais.

L-1L-1

Z Z(pij)z (27)

i=0 j=0

e. Contraste

E uma estimativa das variacdes de intensidades entres pares de pixels da superficie
e é calculada por (28). O intervalo de valores é de 0 a (L — 1)2. Valores na diagonal de M
representam pouco contraste. A medida que os valores de M se distanciam da diagonal, os

pesos (i — j)? sdo maiores e ocorre 0 aumento do contraste.

L-1L-1

PAENEY (28)

i=0 j=0
f. Entropia
Mede a desordem da textura da superficie e é calculada por (29). Seu valor varia de
0 a 2log,L (quando todos os p;; séo iguais). Sendo 0 para superficies com intensidades

iguais.

L-1L-1

D7) pijlogapy (29)

i=0 j=0
g. Homogeneidade

Mede a homogeneidade da textura da superficie e é calculado por (30). Seus valores

variam de 0 a 1. Sendo maximo quando M é uma matriz diagonal.

L

2D T (30)

-1L-1
i=0 j=0
h. Correlagao
Estima o quao um pixel esta correlacionado com seu vizinho na superficie inteira. Seu

valor é calculado por (31) e varia de -1 a 1.
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Lz_flz_l (i —m,)(j —me)p;j
e 0,0, (31)

or#+0eo,#0

em que:
L-1 L-1
m, = i Dij
i=0 j=0
L-1 L-1
m, = ] Dij
j=0 i=0
e
L-1 L-1
2 _ 2
Oy = (i—-m,) ZPU
i=0 j=0
L-1 L-1
2 2
Oy = G —m) 2291'1'
j=0 i=0

3.2.5Interpretacéo

Um sistema de visdo computacional deve ser capaz de interpretar vetores de
caracteristicas, formados por descritores como aqueles da sec¢ao 3.2.4, de modo a
reconhecer classes de padrdes que permitam obter informacdes de alto nivel ou atuar sobre
os objetos da cena. As técnicas de reconhecimento de classes de padrées podem ser
divididas em aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada.

De maneira geral, os algoritmos de reconhecimento recebem vetores de
caracteristicas como entrada e tem como tarefa retornar classes de padrées. Na
aprendizagem supervisionada, as classes de padrdes sado predefinidas e o algoritmo é
treinado por um conjunto de pares de treinamento, formado por vetores de caracteristicas
e suas respectivas classes, de forma a retornar saidas corretas para novas entradas nao
apresentadas previamente.

Na aprendizagem né&o supervisionada, as classes de padrdées ndo sao predefinidas e
o algoritmo aprende a encontra-las a partir de medidas de qualidade. Essa abordagem é
utilizada para encontrar padrbes ou tendéncias que auxiliem no entendimento de um
conjunto de dados (SOUTO et. al., 2003).
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Nesta secdo serdo apresentadas duas técnicas de reconhecimento de padrbes com
aprendizagem supervisionadas: Redes Neurais Artificiais (RNA) e Maquina de Vetor
Suporte (SVM- Support Vector Machine).

3.2.51 Redes neurais artificiais

Segundo Loesch e Sari (1996), RNA s&o sistemas computacionais que simulam
habilidades do sistema nervoso biolégico, como extragao de informagdes e reconhecimento
de padrdes, usando um grande numero de neurbnios artificiais interconectados. Um
neurénio artificial € o elemento basico de uma rede neural e sua fungdo é simular o
funcionamento de um neurdnio bioldgico. A Figura 14 mostra o modelo de um neurénio
artificial. Os principais elementos de um neurénio artificial sdo: entradas, pesos, soma
ponderada e funcao de ativagao.

A entrada de um neurénio é dada por um vetor X = [x,, x4, -, x,], cujos elementos
sao os estimulos a serem processados pelo neurénio. Cada elemento do vetor de pesos

W = [wy, wy, -+, wy,] corresponde ao grau de importancia de cada entrada para o neurénio.

Pesos
— W,
Xo 0
Wy
%) X1
3
I > f@s) » Saida
c
LU
Ativador

Figura 14: Modelo de neurbnio artificial

A resposta de um neurdnio se baseia na soma ponderada de suas entradas, conforme
(32). A fungao de ativagao por limiar f(s) analisa o sinal gerado por s(X) e retorna uma

saida para o neurénio.

n

s(X) = inwi (32)

i=0

A funcao de ativagao pode ser definida por diferentes sentencas e depende do modelo

de rede utilizado. A Figura 15 ilustra 3 tipos de exemplos de fungao de ativacao.
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Figura 15: Exemplos de fungéo de ativagao

Em uma rede neural artificial os neurdnios s&o organizados em camadas, de modo
que a saida de cada neurénio em uma camada alimente a entrada de todos os neurdnios
da camada seguinte, como ilustrado na Figura 16. O numero de neurbénios da camada de
entrada é dado pela dimensédo do vetor de caracteristicas X, (n+ 1), e sua fungdo é
armazenar a informacao de entrada para repassar aos neurénios da proxima camada. O
numero de neurbnios da camada de saida € igual ao numero de classes de padrées M
definidas para a rede neural reconhecer.

A propriedade mais importante de uma RNA ¢é a habilidade de aprender a partir de
exemplos. O conhecimento adquirido pela rede é armazenado na forma de pesos, que sao

obtidos na fase de treinamento da rede. Através da variacdo desses valores a RNA constroi

o conhecimento.

Camada de saida

Camada de entrada Camadas intermediarias

Classe w

Classe wy,

Figura 16: Camadas da RNA

Para uma RNA reconhecer padrdes de classes pelo método de aprendizagem
supervisionada, € necessario treina-la a partir de um conjunto de treinamento de pares de

vetores de caracteristicas e classes de padrées, de modo a obter vetores de pesos que

minimize o erro entre a saida obtida e a saida desejada.
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Para cada vetor de caracteristicas apresentado a RNA, verifica-se se a classe de
padréo obtida corresponde a classe de padrao desejada. Caso sejam iguais, apresenta-se
o par seguinte a rede. Caso as classes sejam diferentes, deve ocorrer um ajuste nos pesos
dos neurdnios. Este procedimento deve-se repetir para todos os pares do conjunto de
treinamento, até se obter um erro admissivel.

Terminada a fase de treinamento, a RNA esta pronta para reconhecer a classe padrao

de vetores de caracteristicas que nao foram previamente utilizados.
3.2.5.1.1 Rede neural multicamadas feedforward

Os modelos de RNA se diferenciam por aspectos estruturais como quantidade de
camadas, quantidade de neurbénios por camadas e tipo de conexdo entre as camadas e
seus neurbnios (LOESCH, SARI, 1996). Segundo esses autores, o modelo de RNA
multicamadas feedforward é o mais utilizado para reconhecimento de classes de padrdes
devido a sua capacidade de abstracdo e de generalizacio.

A Figura 16 ilustra o tipo de arquitetura de uma RNA multicamadas feedforward. Nesse
tipo de rede ha uma ou mais camadas ocultas e a fungdo de ativacao € nao linear e
diferenciavel ao longo de todos os caminhos da RNA para que seja possivel desenvolver
uma regra de treinamento por retropropagagdo (GONZALES, WOODS, 2010). A rede
reconhece um vetor de caracteristicas X como pertencente a classe de padrbes w;, se a i-
ésima saida da rede é “alta”, enquanto as outras saidas sao “baixas”.

O fluxo de processamento inicia na camada de entrada e vai até a camada de saida.
Dessa forma a entrada da fungéo de ativacao de cada neurénio j da camada k, k > 1, é

dada pela soma ponderada (33).

n

59 = ) 1w (33)

i Jji
i=0

onde:

sj(k): soma ponderada do neurénio j da camada k
(k-1),
; :

()
Wi

x saida da funcao de ativagao do neurénio i da camada k — 1

: Peso na entrada do neurdnio j, da conexao i, da camada k
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Para atender o critério de diferenciabilidade, a funcdo de ativagcdo normalmente
empregada nas RNA multicamadas sao do tipo sigmoide. A fungao (34) é um exemplo que

atende esse critério.

f(s9) = ' (34)

1+ e(_sl('k)+b)

onde f(s].(k)) corresponde a saida da fungao de ativagéo do neurbnio j da camada ke b &

um fator de compensacao. A derivada f’(s.(k)

; ) pode ser obtida pela expressao (35).

fe)=fx)-A=f0) (39)

O treinamento de uma RNA multicamadas feedforward segue o0 mesmo principio de
treinamento descrito anteriormente. Ao se apresentar um vetor de caracteristica, o fluxo de
processamento é alimentado para frente, passando por todas as camadas. A classe de
padrédo obtida € comparada com a saida desejada, e no caso de o erro ser maior que o
admissivel, ocorre um ajuste dos pesos proporcional a derivada parcial do erro quadratico
total em relagcao aos pesos. Esse ajuste ocorre da camada de saida para a primeira camada
oculta.

Seja o erro quadratico total na ultima camada da RNA dado por:
n

2= (&)’ (36)
=0

onde:
g =dj—0;
d;: saida desejada do neurdnio j da ultima camada
o;. saida obtida no neurénio j da ultima camada

n: nidmero de neurdnios da ultima camada

Considerando os neurbnios j da camada k, e utilizando o método do gradiente

descendente, o0 ajuste dos pesos no instante de iteracéo t € dado por:

W +1) = WO w® - avet(r) (37)
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onde:

a: taxa de treinamento, controla a estabilidade da rede

V}k)sz(t): gradiente do erro quadratico em relagao aos pesos do neurdnio j da camada
k, naiteracao t.

I/Ig.(k)(t): vetor dos pesos do neurbnio j, da camada k, na iteragdo t. (W, =
Wi, W1, ***, Win)-

m(k)(t + 1): vetor dos pesos do neurdnio j, da camada k, na iteragao t + 1.

Para o caso em que fungéo de ativacéo € do tipo sigmoide, como em (34), o ajuste
dos pesos é dado por (38), onde os pesos iniciais sdo normalmente adotados como

numeros aleatdrios proximos a zero.
w P+ 1) = w9 + asOx® (38)

onde:

X].(k): € o vetor de entradas do neurénio j da camada k
Se j for a camada de saida da rede, 5].(k) € dado por:
51 = (dj — o) f'(s") (39)

Se j for uma camada intermediaria interna e p for a proxima camada a direita com

n + 1 neurénios, 6].(") e dado por:
n
k 1o (k k k
6 =15 > 6wl (40)
p=0

3.2.5.2 Maquina de vetor suporte

SVM é um método de classificagcdo de dados que busca encontrar um hiperplano
6timo como fungéo de decisao a partir de um conjunto de pares treinamento, de modo que

a margem de separagao dos dados seja maxima (DONGLI et al., 2013). Dessa forma, a



46

funcdo de decisdo pode ser aplicada a um novo conjunto de dados oriundos do mesmo
dominio dos dados de treinamento.

A margem de separagao 1 é dada pela distancia entre o hiperplano e os vetores mais
préximos, denominados de vetores suporte, como ilustrado na Figura 17. Nessa figura, os

vetores suporte estdo sobre as linhas pontilhadas e o hiperplano entre elas.

.
L
.

»

Figura 17: llustragao do hiperplano, vetores suporte e margem de separagao

Dado um conjunto de pares de treinamento linearmente separaveis, formado por n
vetores de caracteristicas X; e suas respectivas classes de padrées w; € {—1,+1}, i =
1,2,---,n, a equagao expressa por (41) define um hiperplano que separa os dados em duas
regides. O que permite classificar o vetor de caracteristicas X; na classe +1 se f(X;) >
Oou-1se f(X;) < 0.

fX)=wWiX+b=0 (41)
onde:
W vetor de pesos
b: termo independente
Para encontrar os parametros W e b do hiperplano 6timo, com a maior margem de
separacao, define-se o hiperplano canbnico de modo que os vetores mais préximos ao

hiperplano WTX + b = 0 satisfagam (42) (LORENA, CARVALHO, 2007).

|WTX; + b| =1 (42)
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Essa restricdo garante que ndo ha nenhum vetorentre WX +b=0e WTX + b = +1

e implica na restricdo (43) para todos os pares do conjunto de treinamento.
w;(WTX; +b) =1 (43)

Dados dois vetores suporte X; e X; pertencentes a classes diferentes, podemos obter

a margem de separagao A pela a soma da distancia euclidiana de cada vetor ao hiperplano
(44).

WX+ D) |(WTX; + b))

44
Wl Iwli @)

A

Levando em conta a restricdo imposta em (42), temos que a margem de separagao 1

€ dada por:

2

A=—o
W

(45)

Dessa forma, para obter os pardmetros W e b do hiperplano étimo que maximiza a
margem de separagao A, basta minimizar ||IW||, considerando a restricdo (43). Que pode

ser escrito na forma de um problema de otimizagao dado por (46).

1
. . . _ 2
Mmlwr%zar 5 W]
Sujeitoa  w;(WTX;+b) =1 (46)

Vi=12,-,n

Fatores como a presenca de ruido ou pontos discrepantes fazem com que os dados
de certas aplicagdes nao sejam perfeitamente linearmente separaveis. Para resolver essa
situacao, acrescenta-se uma variavel de folga ¢ > 0 a restricao (43) para relaxar a restricao
do problema de otimizacao (46). Esse procedimento suaviza as margens do classificador,
permitindo que alguns vetores fiquem entre os vetores suporte e a ocorréncia de alguns

erros de classificagdo. Dessa forma, o problema de otimizag&o (46) é reescrito como:
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n
1
o 1 2 E .
MlanIII/‘l'%)Zélr 2||W|| +C &

i=1

Sujeitoa  w;(WTX;+b)=>1- § (47)
§i=0
Vi=1,2,-,n

O termo Y, ¢ na fungdo objetivo de (47) é uma forma de minimizar os erros
marginais e C > 0 é um termo de regulariza¢ao do erro.

Para resolver o problema (47) pode ser introduzida a fungdo Lagrangiana, que
engloba as restricbes a funcédo objetivo, associadas a parametros @ denominados de
multiplicadores de Lagrange, e tornando suas derivadas parciais nulas (LORENA,

CARVALHO, 2007). O resultado da fungao Lagrangiana é o seguinte problema dual:

Sujeitoa 0 < q;<C, Vi=1,2,-,n (48)

n

Zaiwi =0

i=1

A forma dual possui restrigdes mais simples e o produto XL-TX]- sera util para a solugao

de problemas com dados ndo linearmente separaveis.
3.2.5.2.1 SVMs nao lineares

Inicialmente a SVM foi definida para problemas linearmente separaveis ou que
possuiam uma distribuicao aproximadamente linear. No entanto ha situacdo em que nao é
possivel separar os dados do conjunto de treinamento por um hiperplano, como ilustra a
Figura 18.

Nesses casos, adota-se uma fungao @ (X) para mapear os dados de entrada para um
espaco de alta dimenséo. Segundo o teorema de Cover, um problema nao linear tem maior
probabilidade de ser linearmente separavel em um espaco de alta dimensdo (LORENA,
CARVALHO, 2007).
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»
»

Figura 18: Conjunto de dados n&o linear

O hiperplano 6timo de deciséo, agora é definido como em (49). E para a classificagao

de um novo vetor de caracteristicas é necessario mapea-lo antes para o espaco de alta
dimensao atraves de ®(X) .

fX)=wleX)+b=0 (49)

A partir da transformacgao dos dados de treinamento por ®(X), a unica modificagao no
problema de otimizacao (48) é utilizar ®(X;) no lugar de X;.

n n n
1
maximizar Z a; — —Z Z a; ajw;w;PXP(X))
* =0 2 j=1

Sujeitoa 0 a;<C, Vi=1,2,-,n (49)

Como o calculo de ®(X;) pode ser muito custoso devido a alta dimensédo do novo
espaco, utiliza-se um fungao kernel para calcular CD(XL-T)CD(XJ-). Uma funcao kernel recebe
dois vetores de caracteristicas X; e X; do conjunto de entrada e calcula o produto

d)(Xl-T)CD(Xj) direto no espaco de alta dimensao. Tem-se entao:

k(X X;) = @(X)P (X)) (50)



50

A Tabela 2 mostra algumas fungbes kernel (HSU, CHANG, LIN, 2010) que séao
implementadas no método SVM. A ultima coluna apresenta os parametros que devem ser

informados pelo usuario.

Tabela 2: Fungbes Kernel

Tipo de Kernel Fungao Parametros
Linear k(X X;) = X7 X; -
Polinomial k(X,X;) = XX +1)%y >0 v.rd
RBF — Radial basis function | k(x,,x;) = eIxxil° ) 5 o ¥
Sigmoidal k(Xl-,X») = tanh(yXiTXj + r) y,r

3.2.5.2.2 Classificacdo multiclasses

Para o caso em que ha mais de duas classes de padrdes para classificacdo, pode-se
recorrer a decomposi¢ao do problema multiclasses em subproblemas binarios de SVMs.

Dado um conjunto de pares de treinamento, formado por n vetores de caracteristicas
X; e suas respectivas classes de padrées w; € {w{, w,, - w,}, comi=1,2,---,nek > 2,
onde k € o numero de classes de padrdes, a decomposicdo em subproblemas binarios
pode ser feita empregando abordagens como um-contra-um ou um-contra-todos (HSU, LIN,
2002).

Na abordagem um-contra-todos sado definidos k classificadores binarios com o
conjunto de treinamento, onde cada classificador f,(X) tem a fungdo de classificar uma
classe k das demais. Para um novo vetor de caracteristica X;, a classe a qual X; pertence
é a classe representada pelo classificador k que obteve o maior valor f (X;).

Na abordagem um-contra-um as classes de padrdes sdo comparadas duas a duas, o

k(k—-1 . g r e .
que leva a um total de % classificadores binarios. Um novo vetor de caracteristica X; €

i . , . . ~ k(k—-1
classificado na classe k na qual teve o maior numero de indicagbes pelos k=l

classificadores.
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4 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE INSPEGCAO

4.1 Descrigdo do sistema

O presente trabalho foi orientado para o desenvolvimento de um sistema de inspecao
automatica de rolos de tecido em tempo real. Devido aos diferentes tipos de tecidos e suas
texturas, este trabalho limitar-se-a a inspecgao de tecidos do tipo malha crua lisa, ou seja,
onde o tecido ainda nao foi beneficiado e a sua cor € homogénea.

A inspegao do sistema proposto sera realizada a partir de imagens da superficie do
tecido, adquiridas durante o desbobinamento do rolo de tecido em uma maquina
revisadeira. Como a presenca dos defeitos a serem identificados provoca alteragdes visuais
na superficie do tecido, a atividade de inspecao sera automatizada através do uso de um
sistema de inspegao Optico. Para tal, foi construida uma estrutura composta por um sistema
de processamento, baseado em técnicas de visdo computacional, e de aquisi¢ao, conforme

ilustrado na Figura 19.

Camera

Aquisicdo da imagem
Processamento digital
Interrupgéo do processo
Emissao de relatério

Maquina revisadeira

Figura 19: llustragdo do sistema de inspecgéo

Com objetivo de compreender o dominio do problema de inspegao de tecido de malha,
foram visitadas industrias do segmento de malharia de Blumenau e de Jaragua do Sul e
realizadas entrevistas com especialistas da area téxtil in loco. Com base nessas entrevistas
e em pesquisas bibliograficas em normas técnicas (NBR 5426, 1985, NBR 13461, 1995,
NBR 13175, 1994, NBR 13484, 2004) e referéncias (SILVA, 1999, SMITH, 1986 e
ARAUJO,1988) que tratam do controle de qualidade do tecido de malha, foram elaborados

os requisitos funcionais e nao funcionais para o sistema de inspecao proposto.
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Requisitos funcionais

1. O sistema deve ser capaz de detectar e classificar os defeitos presentes em
rolos de tecido de malha de acordo com grupos de defeitos previamente
definidos.

2. O sistema deve destacar a regido defeituosa com algum tipo de marcagao.

3. O sistema deve calcular a quantidade de defeitos.

4. O sistema deve calcular a area total inspecionada, a area defeituosa total e o
percentual de area defeituosa conforme NBR 13461 (1995).

5. O sistema deve emitir um relatério com os dados obtidos na inspecao, bem

como a classificacao do rolo de tecido quanto a sua qualidade.

Os requisitos 1, 2, 3 e 5 descritos acima fazem parte da tarefa basica de inspecgao
realizada pelo operador humano. O operador detecta e classifica os defeitos com base em
um histérico de defeitos conhecidos. Essa informacao é util para retroalimentar o processo
de producéo da malha e evitar reincidéncias de defeitos. O operador destaca o defeito no
rolo a partir de uma marcagao com uma caneta especial para que no processo subsequente
a regiao defeituosa seja eliminada ou tratada. Um relatério final com a quantidade e os tipos
de defeitos é utilizado para classificar o rolo de tecido quanto a sua qualidade.

O requisito 4 atualmente n&o é atendido pelos sistemas de inspegéao tradicionais, pois
o calculo de area é de dificil realizacdo pelo operador humano devido a falta de instrumentos
adequados para realizar medicdes com a maquina em operacdo. Com a inclusdo dessa
funcionalidade, além de atender a NBR 13461 (1995), essa informacao sera util para definir

parametros mais criteriosos de classificacao do rolo de tecido.

Requisitos nao funcionais

1. O sistema deve possuir interface simples.

2. O sistema deve empregar tecnologias multiplataforma.
3. Utilizar ferramentas ou componentes livres.
4

. O sistema deve permitir customizagdes.

O requisito de interface simples foi levantado para facilitar a interagdo dos usuarios
que trabalharao direto com o sistema na inspecéo dos rolos de tecido. O segundo requisito
visa atender empresas com diferentes sistemas operacionais, ampliando o alcance do
sistema de inspecgdo. O requisito 3 visa reduzir o custo do sistema com a utilizagdo de
componentes e ferramentas livres. Como nao existe uma norma para orientar a

classificacdo dos rolos de tecido de malha, o requisito 4 possibilita a empresa customizar
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os critérios de classificagdo dos rolos de tecido conforme padrao acordado com seus

clientes.

4.2 Categorizacao dos defeitos

A classificagao automatica dos defeitos visiveis ndo € uma tarefa simples, pois alguns
grupos de defeitos produzem artefatos semelhantes em imagens de tecido de regides
defeituosas. Este fato, somado a auséncia de uma categorizagao de defeitos em tecido de
malha na literatura que considere as caracteristicas topoldgicas do defeito, levou a criagao
de uma proposta propria de categorizacao, validada junto a profissionais da industria téxtil.

Na Figura 20 sao apresentadas amostras de defeitos com sua respectiva classificagao
conforme NBR 13175 (1994). Nas amostras a e b é possivel observar que os defeitos
provocam na imagem uma regido circular que denominamos de regidao contigua. Os
defeitos presentes nas amostras ¢ e d se caracterizam por linhas no sentido vertical e as
amostras e e f por linhas no sentido horizontal. As amostras g e h se diferenciam das outras
por conterem mais de um tipo de defeito na mesma imagem inspecionada.

Devido a similaridade dos artefatos gerados por certos grupos de defeitos
observaveis, em imagens de regides defeituosas, foram criadas quatro categorias para
agrupa-los de acordo com o tipo de artefato. Na Tabela 3 sdo apresentas as quatro
categorias de defeitos, bem como os tipos de defeitos definidos pela norma técnica NBR
13175 (1994) agrupados por categoria. A ultima coluna dessa tabela traz uma descricao do

artefato gerado por categoria.

Tabela 3: Agrupamento dos defeitos
CATEGORIA DEFEITOS AGRUPADOS ARTEFATO GERADO

Buraco, Rasgo, Pé de Galinha, Bucha, Mancha de

Defeito Regido Contigua Oleo, Tecido sujo, Fibras Estranhas

Regido contigua

Barramento, Malha corrida, Mancha de Oleo, Fio
Irregular, Fio Duplo, Falta de Fio, Fio Estranho, Fio | Linha no sentido da
Puxado, Alimentacdo Negativa, Titulo Diferente, Fio | largura do tecido

Sujo, Fibras Estranhas

Defeito Linha Horizontal

Malha corrida, Oleo, Vincos, Afastamento Irregular | Linha no sentido do

Defeito Linha Vertical da Coluna, Fibras Estranhas comprimento do tecido

Dois ou mais artefatos

Defeito Misto - dos trés supracitados

Essas categorias sdo utilizadas pelo método de classificagédo de defeitos do sistema

de inspecéao proposto.
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b) Buraco

c) Malha Corrida (d) Afastamento Irregular da Coluna

(e) Barramento (f) Malha Corrida

(g) Rasgo e Malha Corrida (h) Buraco e Malha Corrida
Figura 20: Amostras de defeitos classificados conforme NBR 13175(1994)

Aparato experimental



55

Como parte da solugao para o problema de inspecéo proposto, fez-se necessario o
desenvolvimento de um sistema para desbobinar o tecido continuamente e capturar as
imagens.

Durante a fase inicial da pesquisa foi desenvolvido um protétipo de uma maquina
revisadeira utilizada pela industria téxtil para realizagdo dessa tarefa, com o objetivo de
levantar as demandas para o desenvolvimento de uma maquina revisadeira mais adequada
a tarefa de inspegao automatica, criar uma base de imagens e avaliar modulos do software
de inspecéo.

Esse prototipo tem como base um sistema de desbobinamento e bobinamento do
tecido com uma luz de fundo e um sistema de aquisi¢cado e processamento, formados por

camera, lente e um computador, conforme ilustrado na Figura 21.

Projeto do protétipo Protétipo desenvolvido

Figura 21: Protétipo maquina revisadeira

Para a fase final da pesquisa foi projetado e desenvolvido, em parceria com a empresa
de automagao industrial Mgalteck', uma maquina revisadeira que pode trabalhar com rolos
de até 1,30 metros de largura, semelhante a empregada na industria téxtil, porém com um
sistema para computar a quantidade de tecido inspecionada, controlar a velocidade e
adquirir e processar as imagens, conforme ilustrado na Figura 22.

Para calcular a quantidade de tecido inspecionada e acionar a camera, foi instalado
na maquina revisadeira um encoder incremental cujas especificagbes encontram-se na
Tabela 4. Para uma resolugéo espacial adequada das imagens capturadas o suporte da

camera permite ajustar manualmente a distancia da camera até o plano do tecido. As

" http://www.mgalteck.com.br
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especificagbes da camera, lente e computador usados no sistema de aquisicdo e

processamento sao apresentadas na Tabela

5, Tabela 6 e Tabela 7 respectivamente.

Projeto da maquina

Maquina desenvolvida

Figura 22: Sistema de inspegao

Para calcular a quantidade de tecido inspecionada e acionar a camera, foi instalado

na maquina revisadeira um encoder increm
Tabela 4.

ental cujas especificagbes encontram-se na

Tabela 4: Especificagdo do encoder

Caracteristicas

Valor

Fabricante
Modelo
Resolugao
Rotagdo maxima

AUTONICS
ENC-1-2-T-24
1cm/Pulso
5000 rpm

Para uma resolugao espacial adequada das imagens capturadas o suporte da camera

permite ajustar manualmente a distdncia da cémera até o plano do tecido. As
especificagdes da camera, lente e computador usados no sistema de aquisicdo e

processamento sao apresentadas na Tabela 5, Tabela 6 e Tabela 7 respectivamente.

Tabela 5: Especificagdo da camera

Caracteristicas Valor
Fabricante Basler
Modelo acA1300-60gm
Sensor CMOS
Resolugéo 1282 x 1026 pixels
Dimensodes 42,0 x 29,0 x 29,0 mm
Interface GigE
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Tabela 6: Especificagdo da lente

Caracteristicas Valor
Fabricante TAMRON
Modelo 12VM412ASIR
Distancia focal 4-12mm
Tamanho da Imagem 1/2”
Iris Manual

Tabela 7: Especificacdo do computador

Caracteristicas Valor
Fabricante DELL
Modelo Inspiron 14R - 5437
Processador Intel Core i5 4200U 1.60 GHz
RAM 8 GB
Sistema operacional Windows 8.1 64 bit

Para a avaliagao final do sistema de inspecéo foi utilizado um rolo de tecido de meia
malha em estado cru e liso, produzido com fio 24/1 Ne em tear industrial, com 23,30 m de
comprimento e 0,90 m de largura, na qual foi inspecionado por um especialista da area

téxtil. O menor defeito presente nesse rolo possui area de 10 mm2.

4.4 Moddulo de software

O principal requisito funcional que orientou o desenvolvimento do sistema de inspecéao
proposto foi a detecgéo e classificagdo de defeitos de forma automatica em imagens da
superficie do tecido de malha. A deteccao do defeito € uma tarefa importante no processo
de producdo da malha, pois evita que regides criticas do tecido sejam enviadas as etapas
subsequentes da cadeia produtiva, reduzindo assim a geragao de residuos e aumentando
a produtividade. A classificagdo do defeito também é uma tarefa essencial neste processo,
uma vez que essa informacao € util para realizacao de diagndsticos de falhas e prevencao
das reincidéncias de defeitos por causas conhecidas

Como a presenca dos defeitos provoca alteragdes visuais na superficie do tecido que
podem ser descritas pela analise dos niveis de intensidade da imagem, foi utilizada uma
abordagem estatistica para o desenvolvimento do sistema de processamento.

Na Figura 23 é apresentado o fluxograma das etapas de processamento utilizadas
para a realizagao da tarefa de inspecao. O sistema foi implementado na linguagem C++
utilizando a biblioteca de processamento de imagens OpenCv. Os ambientes de

desenvolvimento Eclipse e Visual Studio foram utilizados.
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Inicialmente €& realizada a calibracdo do sistema de aquisicdo para corrigir
imperfei¢gdes do sistema Optico e obter a matriz de homografia que relaciona o plano da
imagem com o plano do tecido. Apos essa tarefa, imagens da superficie do tecido sao
capturadas em linha na maquina revisadeira e processadas na sequéncia para verificar se
possuem alguma regido com defeito. A detecgdo de defeitos € realizada a partir da
avaliagao da textura de pequenas regides provenientes da divisdo da imagem capturada
em partes iguais.

Na ocorréncia de defeitos, as imagens passam por uma etapa de classificagao de
defeitos que definira em qual categoria de defeito cada imagem inspecionada pertence.
Nesta etapa, os defeitos sdo classificados a partir do emprego de uma técnica de
reconhecimento de padrdes.

A partir das informagdes dos defeitos identificados e descritos, sdo extraidas
informacdes Uuteis ao processo industrial como total de defeitos por categoria e a area

defeituosa, que podem ser usadas para classificacao final dos rolos de tecido.

Calibrar sistema

L J
Adgquirir imagem do tecido

!

Detectar defeito

Detectou defeito?

Calcular descritores

!

Classificar defeito e extrair informagdes

Fim do rolo?

[ Emitir relatério de inspegéo ]

Fim

Figura 23: Fluxograma das etapas de processamento
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4.4.1 Calibracao do sistema de aquisicao

A calibragdo do sistema de aquisicdo € uma etapa inicial e que antecede as etapas
de processamento do sistema de inspecao. Para corregao das distor¢des radiais foi
implementado neste trabalho o método de Zhang (2000), descrito na sec¢ao 3.1.1.

O padrao do gabarito de calibragédo é formado por um conjunto de quadrados pretos,
dispostos de maneira que os vértices comuns sejam facilmente detectaveis, como ilustra a
Figura 24. Para calcular a matriz de projecéo P a partir de (5), o gabarito € posicionado em

diferentes orientacdes no plano do tecido até que sejam capturadas 8 imagens.

Figura 24: Gabarito de calibragdo

Para a homografia foi apresentado um padrdo com 4 pontos conhecidos no plano do
tecido, que se relacionam com os correspondentes pontos do plano da imagem, a partir de

(6), para calcular os elementos da matriz de homografia.

4.4.2 Deteccao do defeito

Para a deteccao de defeitos é proposto um método baseado em estatistica local. O
meétodo consiste em dividir aimagem a ser inspecionada em pequenas regides quadradas,
chamadas aqui de subjanelas, e avaliar a textura de cada uma delas.

Esse método parte da premissa de que os pixels no entorno da fronteira de regides
defeituosas apresentam niveis de intensidade muito diferentes. Em imagens de tecido onde
existem defeitos que resultem em “maior passagem de luz” na regiao defeituosa, como € o
caso de furos e rasgos, o entorno da fronteira € formado por pixels com niveis de
intensidade proximos aos extremos da escala de cinza (0 a 255), além de pixels com os
mesmos niveis de intensidade de regides sem defeitos, como ilustrado na Figura 25a. Nos
casos em que os defeitos ndo sdo evidenciados pela “alta passagem de luz” por serem

mais fechados, o entorno da fronteira é formado por pixels com niveis de intensidade que
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variam do mais escuro a niveis presentes em regides sem defeito, como ilustrado na Figura
25b.
(a)

(b)

Figura 25: Fronteira ampliada

E possivel observar que a textura no entorno da fronteira de regides defeituosas é
pouco suave, indicando alta variabilidade dos niveis de intensidade. Ja nas regifes sem a
presenca de defeitos observa-se o contrario, ha menor variabilidade e a textura é mais
suave.

Com base nessas observagdes, para descrever a textura das subjanelas da imagem
€ usado o desvio padrao do histograma de intensidade de cada subjanela.

Sejai ={0,1,2,---,L — 1} o conjunto dos L niveis de intensidade de uma subjanela e
p(z;) o histograma normalizado p(z;), como definido na se¢éo 3.2.1.1, o calculo do desvio
padrao é dado pela férmula (23).

O valor limite do desvio padrao para indicacao da presenca de defeito pode ser
determinado automaticamente, para cada tipo de malha e tamanho de subjanelas, a partir
do valor médio dos desvios padrao das subjanelas de uma faixa da imagem sem a presenga
de defeito, definida pelo usuario.

Para complementar o método e evitar que regides da imagem sem defeitos sejam
falsamente classificadas como defeituosas, foi definida e empregada a regra de vizinhanca

que determina que: somente as regides formadas por subjanelas adjacentes e com alta
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variabilidade, conforme configuragdes ilustradas na Figura 26, sdo classificadas como

defeituosas.

Figura 26: Configuragbes de subjanelas adjacentes com alta variabilidade

A adigdo dessa regra se faz necessaria, pois devido ao processo de tricotagem da
malha, algumas subjanelas sem defeito podem conter pixels com niveis de intensidade

muito distante da intensidade média da imagem.

4 4.3 Calculo dos descritores

O calculo dos descritores é realizado apenas sobre as imagens que foram detectadas
como defeituosas. O calculo dos descritores geométricos é realizado a partir do tipo de
artefato presente na imagem defeituosa. Para identificar os artefatos sdo empregados dois
procedimentos em série com o intuito de identificar regides contiguas e/ou linhas.

Para identificar regides contiguas, € aplicada inicialmente uma técnica de
segmentagao que consiste em separar nas imagens a fase correspondente ao artefato de
interesse da fase correspondente a textura original da imagem. Para isso, € empregada
uma técnica de limiarizagdo, como descrito na seg¢ao 3.2.3.1, com um limiar definido para
cada tipo de malha. Como resultado dessa etapa é obtida uma imagem binaria com os
elementos de interesse destacados do fundo. Devido a possivel presenga de ruidos na
imagem inspecionada sdo empregadas na sequéncia operagdes morfoldégicas, como na
secdo 3.2.3.3, de erosao e dilatagdo para eliminar pequenos componentes que nao
representam defeitos e que devem ser eliminados.

Para descrever os artefatos encontrados na etapa anterior € empregado um algoritmo
de rotulagdo de componentes conexos, como descrito em 3.2.1.2, que permitira o calculo
dos descritores apresentados na se¢ao 3.2.4.1.

As linhas presentes nas imagens de tecidos de malha com defeito se caracterizam
por variagdes abruptas de intensidade no entorno dos pixels do segmento que representa
cada linha. Para identificar linhas, inicialmente é empregada uma etapa de detecgao de
bordas para separar os pontos pertencentes ao artefato de interesse da textura original da

imagem. Para isso, foram empregados os algoritmos de detec¢do de bordas Canny e Sobel,
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secdo 3.2.3.2, que apresentam como resultado uma imagem binaria com os pontos
pertencentes as linhas destacados do fundo.

Para descrever os artefatos destacados pelo detector de bordas, € empregado um
algoritmo de ligagao de bordas baseado na transformada de Hough, descrito na segéo
3.2.3.4, que apresenta como resultado uma lista dos pontos pertencentes a cada segmento
correspondente a linha.

O calculo dos descritores de textura pode ser feito sobre toda a imagem detectada
como defeituosa, aplicando as férmulas apresentadas na secédo 3.2.4.2. Contudo, em
alguns casos esses descritores podem ser calculados apenas sobre a regido no entorno do
artefato. Para obter essa regido, sdo empregados os mesmos procedimentos descritos
acima para identificar linhas e regides contiguas. As imagens resultantes desses
procedimentos sédo unidas, formando uma imagem binaria com as linhas e/ou regibes
contiguas destacadas do fundo, na qual serve de referéncia para definir o menor retangulo
que circunscreve a regiao defeituosa. Caso nenhum elemento seja destacado, a imagem

inteira sera definida como regiao defeituosa.

4.4 4 Classificagao do Defeito

Os defeitos serao classificados entre uma das categorias apresentadas na Tabela 3.
Dessa forma serao considerados 3 métodos de classificagdo. No primeiro método a
classificagao é feita em fungao do tipo de artefato observado na imagem inspecionada. Para
identificar os artefatos, sao utilizados os mesmos procedimentos descritos na secéo 4.4.3
para o calculo de descritores geométricos. Os artefatos do tipo regido contigua identificados
serao classificados como Defeito Regido Contigua. Para os artefatos identificados como
linha, a classificagdo ocorrera a partir do valor do comprimento de cada segmento e de sua
angulacdo, sendo desconsideras aquelas com valor fora da faixa aceitavel. Os artefatos do
tipo linha com angulacado em torno de 90° sao classificados como Defeitos Linha Vertical e
com angulagao em torno de 0° como Defeitos Linha Horizontal. A classificagdo na categoria
Defeito Misto ocorrera quando forem identificados, na mesma imagem, pelo menos dois
dos trés tipos de artefatos citados: regiao contigua, linha vertical e linha horizontal, ou, ndo
forem identificados nenhum desses artefatos.

Os outros dois métodos se baseiam nos reconhecedores de padrao descritos na
secdo 3.2.5, Rede neural multicamadas feedforward e SVM nao linear multiclasses, para
classificar os defeitos. Como entrada para esses métodos, serao utilizados descritores de

textura baseados na matriz de co-ocorréncia, descritos na sec¢ao 3.2.4.2.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados alcangados pelo presente projeto
durante a fase de desenvolvimento e apds a conclusdo do sistema de inspegéo.
Inicialmente serao apresentados os resultados experimentais dos algoritmos de detecg¢ao
e classificagdo para um banco de imagens de amostras de tecido de malha. Na sequéncia
serao apresentados os resultados do sistema de inspegéo proposto para imagens obtidas

em tempo real em um cenario de inspecéao industrial.

5.1 Resultados de inspec¢ao off-line empregando da base de imagens

Durante a fase de desenvolvimento do presente trabalho foi criada uma base de
imagens com 122 amostras de tecido produzidas em teares industriais, das quais 38
contém algum tipo de defeito. A Tabela 8 apresenta a classificacdo desses defeitos
segundo as categorias descritas na sec¢ao 4.2, realizada por um especialista da industria

téxtil, bem como a quantidade por defeito.

Tabela 8: Defeitos presentes no banco de imagens

Categoria de defeito | Quantidade
Regido Contigua 5
Linha Horizontal 4

Linha Vertical 11
Misto 18

Estas imagens foram capturadas a partir de rolos de tecido sendo desbobinados no
prototipo da maquina revisadeira apresentado na secéo 4.3, com o objetivo de reproduzir
as condigcbes de operagado encontradas na industria. As imagens produzidas sé&o
monocromaticas com dimensdes de 760x600 pixels, o que em funcédo da configuracao
mecanica do sistema resultou em uma resolucio espacial de 75 dpi do tecido amostrado.
Esse banco de imagens estd sendo disponibilizado na internet? para que outros

pesquisadores possam avaliar e comparar os resultados de seus sistemas.

5.1.1Resultados do método de detecgao

O tamanho das subjanelas e o valor do limiar do desvio padrao para a indicagcéo da

presenca de defeitos sido variaveis importantes para o desempenho do método de

2 fabricdataset.gaspar.ifsc.edu.br
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deteccdo. Assim, devem ser definidas de modo a maximizar o niumero de defeitos
detectados e minimizar o tempo de execugao. O tamanho das subjanelas deve ser definido
de modo a circunscrever as fronteiras de defeitos de diferentes tamanhos.

Como ilustrado na Figura 27, defeitos pequenos ndo tem apenas suas fronteiras
circunscritas por subjanelas grandes, mas sim o defeito por inteiro, o que reduz a
quantidade de subjanelas adjacentes com alta variabilidade. Por outro lado, subjanelas
menores consomem mais tempo de processamento, deixando o sistema mais lento, o que
nao é interessante para aplicagdes que necessitam de respostas rapidas.

Uma analise prévia dos desvios padrao de diferentes tamanhos de subjanelas de uma
faixa da imagem sem defeitos e escolhida aleatoriamente foi necessaria para o sistema
determinar o valor do limiar automaticamente. Para subjanelas de tamanho 3x3 foi utilizado
como limiar a média dos desvios padréo das subjanelas de uma faixa da imagem. Nos
demais tamanhos, o valor médio dos desvios padréo das subjanelas foi menor devido ao
maior numero de elementos nas subjanelas. Nesses casos, 0 uso do valor médio dos
desvios padrao como limiar ndo apresentou resultados satisfatorios para o banco de
imagens avaliado.

Para as subjanelas de tamanho 5x5, 15x15 e 20x20 foi definido como limiar o dobro
do valor médio dos desvios padrao das subjanelas de uma faixa da imagem sem defeitos.
Os desvios padrao das subjanelas 10x10 apresentaram maior variabilidade entre seus
valores, o que levou a considerar como limiar o dobro do limite superior do intervalo de

confianga da média dos desvios padréo.

Subjanelas 3x3 Subjanelas 5x5

Subjanelas 10x10 Subjanelas 15x15

Figura 27: Numero de janelas x fronteiras circunscritas
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Na Figura 28 é apresentado o grafico do valor do limiar e dos desvios padrao para
uma faixa defeituosa da imagem, para subjanelas 5x5. Os pontos acima do limiar
representam os picos de desvio padrao e correspondem a subjanelas que contém fronteiras

de regides defeituosas.

Desvio padrdo das intensidades para subjanelas 5x5

[}
[
1

Lirmiar

Desvia padrio

)
o
1

]
=
1

s
(o]
1

Desvio padrao das intensidades
o
1

D T T T T T T T T T T T T 1
0 20 40 &0 80 100 120 140 160

Subjanela

Figura 28: Grafico comparativo entre os desvios padréo e o limiar

Na Figura 29 ¢ ilustrado o processo de deteccdo automatizado. Para cada imagem
inspecionada foi calculado o desvio padrdo das subjanelas. Aquelas com valor acima do
limiar sdo destacadas e, se estiverem conectadas conforme descrito na Figura 26, sao
consideradas fronteira da regido defeituosa, indicando que a imagem inspecionada contém
algum defeito.

Na Tabela 9 sdo apresentados os valores médios de algumas estatisticas obtidas na
repeticdo do experimento de inspegdo com a base de imagens 100 vezes, para 5 tamanhos
de subjanelas. A coluna “Acertos” indica a taxa média de imagens classificadas
corretamente quanto a presencga ou nao de defeitos e a coluna “Erros” indica a taxa média
de imagens classificadas erradamente. A coluna “Falsos positivos” indica a taxa média de
imagens classificadas falsamente como defeituosas e a coluna “Falsos negativos” indica a
taxa média de imagens detectadas falsamente como boas. A ultima coluna apresenta o

tempo médio necessario para o processamento das etapas de detec¢do por imagem.
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Imagem inspecionada Subjanelas com desvio padrao acima do limiar

Fronteira da regido defeituosa

Figura 29: llustragdo do método de detecgéo

Tabela 9: Média dos Resultados da detecgao
Subjanelas Acertos Erros Falsos positivos Falsos negativos Tempo execugao (ms)

3x3 96,72% 3,28% 0,00% 3,28% 168,89

5x5 96,82% 3,18% 0,93% 2,25% 61,52
10x10 96,97% 3,03% 3,03% 0,00% 16,66
15x15 98,99% 1,01% 1,01% 0,00% 8,18
20x20 99,02% 0,98% 0,13% 0,85% 5,29

De forma geral, o método proposto apresentou para a base de imagens avaliada uma
excelente taxa média de acertos para todos os tamanhos de subjanelas testados. A maior
taxa média de erros entre as subjanelas, corresponde a apenas 4 imagens do total de
amostras avaliadas.

As baixas taxas de falsos negativos das subjanelas de tamanho 10x10, 15x15 e 20x20
indicam que esses tamanhos foram adequados para circunscrever as fronteiras defeituosas
das imagens da base avaliada, com destaque para as duas maiores que apresentaram
baixas taxas de falsos positivos, mostrando que sao mais robustas a variagbes de
intensidade.

O tamanho das subjanelas influenciou no tempo de processamento das etapas do

método de detecgdo. Quanto maior o tamanho das subjanelas menor foi o tempo de
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processamento por imagem inspecionada. Além de altas taxas de acertos, o método de
deteccao apresentou baixos tempos de processamento para subjanelas 15x15 e 20x20, o
que torna possivel a integracdo do método a linhas de producéo para controle de qualidade
de tecido.

Comparando as taxas de acertos do método de deteccao proposto com os resultados
encontrados na literatura empregando diferentes abordagens (NGAN, PANG, YUNG,
2011), podemos dizer que os resultados alcangados séo excelentes, com a vantagem de
que os testes foram realizados com um maior conjunto de dados adquiridos em condi¢des
de operacdo mais realistas. Além disso, as taxas de acertos sao superiores as taxas

obtidas por operadores humanos.

5.1.2Resultados do método de classificagao

Para avaliar os métodos de classificacao foram utilizadas as 38 amostras com algum
tipo de defeito da base de imagens. Para a classificagdo baseada na forma do artefato
presente na imagem inspecionada, os artefatos foram identificados conforme descrito na
secao 4.4.4. Na Figura 30 ¢ ilustrado o resultado do processo de identificacdo dos artefatos
regido contigua e linha.

O valor do limiar para segmentacao de regides contiguas € de facil definicdo, pois os
pixels que formam esse tipo de artefato tém intensidade muito diferente da intensidade
média das regides sem defeito. A identificacdo do artefato tipo linha se mostrou menos
sensivel para determinadas imagens, pois nem sempre o artefato foi descrito por completo.
Ajustes nos parametros das técnicas propostas podem provocar a identificagéo de falsas
linhas na imagem inspecionada.

A utilizacdo dos dois detectores de borda para identificagdo do artefato do tipo linha
se justifica por duas razdes: (a) o detector de borda Canny deve ser usado para segmentar
bordas suaves, pois estas sdo eliminadas pela aplicagdo da limiarizacao e das operacdes
morfolodgicas sobre as imagens resultantes do detector de bordas Sobel; (b) o detector de
borda Sobel deve ser usado em razao dos limiares utilizados na limiarizagao por histerese
na técnica de Canny. Como as bordas podem ser formadas por intensidades que tendem
aos extremos da escala de cinza, como ilustrado na Figura 31, a magnitude do gradiente
nos pontos localizados em bordas escuras € menor do que a magnitude do gradiente em
bordas claras. Dessa forma, os limiares para histerese devem ser definidos para segmentar
uma dessas bordas, sob a pena da outra ndo ser segmentada ou serem segmentadas

falsas bordas.



Imagem inspecionada Imagem limiarizada

Regido contigua identificada pela analise de
componentes conexos

Linhas identificadas pela Transf. de Hough

Figura 30: Identificagdo dos artefatos regido contigua e linha

Bordas detectadas

Borda escura

Borda clara

Figura 31: Intensidades da borda
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Para a classificagdo baseada nos reconhecedores de padrao RNA e SVM, foram
utilizados descritores de textura como entrada para os reconhecedores de padrdes. Para
cada imagem defeituosa foram obtidas 4 matrizes de co-ocorréncia, com uma distancia
entre os pixels arranjados de 1 pixel e orientagdo de 0°, 45°, 90° e 135°. Para cada matriz
foram calculados os descritores de textura contraste, uniformidade, homogeneidade,
entropia e correlagdo, como descrito na segéo 3.2.4.2, resultando em 20 descritores. Para
treinamento da RNA e do SVM foram selecionadas 30 imagens defeituosas diferentes da
base de imagens (Regido contigua = 7; Misto = 11; Linha vertical = 6; Linha horizontal = 6).

Para o calculo dos descritores foram consideradas duas situagdes: (a) sobre toda a
imagem, (b) sobre a regido defeituosa. Foi definido como regidao defeituosa, o menor
retdngulo que circunscreve os defeitos presentes em uma imagem inspecionada. A Figura
32 ilustra resultado do processo de identificagao da regidao defeituosa conforme descrito na

secdo 4.4.3.

Imagem inspecionada Imagem segmentada

Regido defeituosa

Figura 32: Identificacdo regido defeituosa

Os resultados obtidos pelos métodos de classificagcao propostos foram comparados
com a classificagdo realizada pelo especialista (Tabela 8). Estes resultados foram
organizados por meio de uma matriz de confusdo, como ilustrado da Tabela 10. Cada

elemento x;; dessa matriz corresponde ao numero de imagens da categoria i (linha)
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classificadas na categoria j (coluna). Dessa forma, a diagonal principal corresponde as

classificagbes concordantes.

Tabela 10: Matriz de confusao

Categoria Linha Horizontal Linha Vertical Regiao Contigua Misto
Linha Horizontal X141 X14
Linha Vertical

Regido Contigua

Misto X471 X4

Para avaliar os resultados do método proposto, foram utilizadas as seguintes medidas:

RE - Xk.k (51)
Precisdo por categoria(k) = o——
i=1 Xk,
i1 X 52
Precisio global = =271 (52)
N
Coeficiente Kappa (53)

4 4
_ NYixii— XieSiLSic

2 _ V4 . .
N Zi:lsl,LSl,C

onde:

N representa a soma dos valores da matriz de confusdo: N = ¥, 7., x; ;
s;, representa a soma dos valores da linha k: s, = Yio; Xk

s;c representa a soma dos valores da coluna k: s, ¢ = iz Xi

A primeira medida, precisdo por categoria, corresponde a probabilidade de uma
imagem da categoria k ser classificada corretamente pelo método. Esta medida permite
avaliar a eficiéncia do método para cada categoria. A precisdo global representa a
proporgao de classificagdes concordantes em relagao ao tamanho do conjunto de imagens,
ou seja, representa a probabilidade de uma imagem defeituosa qualquer ser classificada
corretamente.

O coeficiente Kappa mede o grau de concordancia entre a classificagdo do
especialista e do método, e considera todos os elementos da matriz de confusao ao invés
de apenas aqueles que se encontram na diagonal principal. Esta ultima medida define a

eficiéncia dos métodos propostos. Dessa forma, valores maiores que 0,80 indicarao
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excelente concordancia, valores menores que 0,4 fraca concordancia, e valores
intermediarios concordancia moderada (adaptado de LANDIS, KOCK, 1977).

Os resultados obtidos com as 38 amostras defeituosas da base de imagens para cada
método de classificacao sado apresentados nas Tabelas 11, 12, 13, 14 e 15, onde a ultima
coluna mostra a precisdao do classificador em cada categoria. A precisdo global, o
coeficiente Kappa e o tempo médio de processamento de cada classificador sao
apresentados na Tabela 16.

Tabela 11: Matriz de confusdo - Método baseado na forma

Categoria Linha Horizontal Linha Vertical Regido Contigua Misto | Precisao (%)
Linha Horizontal 4 0 0 0 100%
Linha Vertical 0 11 0 0 100%
Regiao Contigua 0 5 0 100%
Misto 0 0 18 100%

Todas as categorias do método de classificagdo baseado na forma do artefato
alcangaram taxa de precisdo por categoria maxima, indicando que a probabilidade de
classificacdo dentro de cada categoria € excelente. A identificagcdo do artefato tipo linha é
um dos maiores problemas para o método proposto, pois nem sempre é descrito por
completo. Ajustes nos parametros das técnicas propostas provocam a identificacdo de

falsos artefatos na imagem inspecionada.

Tabela 12: Matriz de confusdo — RNA imagem inteira

Categoria Linha Horizontal Linha Vertical Regidao Contigua Misto | Precisdo (%)
Linha Horizontal 4 0 0 0 100%
Linha Vertical 0 11 0 0 100%
Regido Contigua 0 0 3 2 60%
Misto 0 1 0 17 94%

A precisdo nas categorias Linha Horizontal, Linha Vertical e Misto atingiram

excelentes valores para o método RNA imagem inteira. A confusdo maior ocorreu na

categoria Regiao Contigua, o que gerou um valor baixo de precisdo para a categoria.

Tabela 13: Matriz de confusdo — RNA regiao defeituosa

Categoria Linha Horizontal Linha Vertical Regidao Contigua Misto | Precisdo (%)
Linha Horizontal 4 0 0 0 100%
Linha Vertical 0 11 0 0 100%
Regido Contigua 0 5 0 100%
Misto 0 0 18 100%
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O método baseado em RNA regiao defeituosa também alcangou uma taxa de precisao

maxima dentro de cada categoria.

Tabela 14: Matriz de confusdo — SVM imagem inteira

Categoria Linha Horizontal Linha Vertical Regido Contigua Misto | Precisao (%)
Linha Horizontal 4 0 0 0 100%
Linha Vertical 0 9 1 1 82%
Regido Contigua 0 0 3 2 60%
Misto 0 1 0 17 94%

O método baseado em SVM imagem inteira apresentou boas taxas de precisdo para
as categorias Linha Horizontal, Linha Vertical e Misto, porém o método ndo se mostrou

eficiente na classificagao dentro da categoria Regido Contigua.

Tabela 15: Matriz de confusdo — SVM regiéo defeituosa

Categoria Linha Horizontal Linha Vertical Regido Contigua Misto | Precisao (%)
Linha Horizontal 4 0 0 0 100%
Linha Vertical 2 0 0 9 0%
Regiao Contigua 0 0 2 3 40%
Misto 3 0 0 15 83%

O método baseado em SVM regido defeituosa apresentou as piores taxas de precisao
por categoria. As categorias Linha Horizontal e Misto tiveram os melhores resultados.

A extracdo da regido defeituosa € um dos maiores problemas dos métodos que
dependem dessa informacdo (RNA regido defeituoso, SV regido defeituosa),
principalmente para defeitos que provocam na imagem artefatos do tipo linha. Em alguns
casos partes das linhas que formam o artefato ndo sdo segmentadas, influenciando na

definicao da regido defeituosa.

Tabela 16: Medidas e tempo de execugdo por método

Método _RNA RNAregiso | . SVM SVM regido
baseado na imagem . imagem .
e defeituosa . defeituosa
forma inteira Inteira
Precisdo global 100% 92% 100% 87% 55%
Coeficiente Kappa 100% 88% 100% 80% 29%
Tempo de execugao (ms) 46,58 88,11 90,37 88,66 124,26

Os resultados obtidos pelos métodos de classificacdo baseado na forma, RNA regido
defeituosa e RNA imagem inteira estdo condizentes com os resultados encontrados na
literatura (HABIB, 2014, KUMAR, RAGUPATHY, 2012, DONGLI, 2013). Esses métodos
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alcancaram elevadas taxas de precisao global para a base de imagens avaliada, indicando
que a probabilidade de classificagao correta para qualquer nova imagem é alta. De acordo
com o coeficiente Kappa, a concordancia observada foi excelente para esses 3 métodos, o
que indica que os métodos se mostram eficientes para a classificacdo de defeitos em tecido
de malha, com destaque para os métodos baseados na forma e em RNA regido defeituosa

que atingiram o valor maximo.

5.1.3 Avaliagao do custo computacional

O tempo médio consumido para o processamento do ciclo de operagao, considerando
o maior tempo de execugcdo dos 3 melhores métodos de classificacdo e o tempo de
execugcao do método de detecgdo para subjanelas 10x10, foi de 107,03 ms. Com esse
tempo o sistema pode operar a aproximadamente 9 Hz. Considerando a utilizagdo de
cameras em uma configuragédo cujo campo de visao seja de 20 cm no sentido longitudinal
do rolo de tecido sendo inspecionado, temos que o sistema pode inspecionar a uma
velocidade de 1,8 metros de tecido por segundo. Isso torna o sistema de inspe¢ao proposto
cerca de 5 vezes mais rapido do que o sistema tradicional de inspecao, que é de cerca de
8 a 20 metros por minuto (KUMAR, 2008).

Desta forma, os resultados obtidos permitiriam ainda a utilizagao de varias cameras
posicionadas no sentido transversal do tecido de modo a cobrir larguras maiores do que o
campo de visdo de uma uUnica camera, mantendo ainda a velocidade de inspec¢ao superior
a do sistema tradicional. Ainda, é importante observar que no escopo do trabalho nao foi
realizado um maior esforgo com o objetivo de reduzir o custo computacional dos algoritmos
implementados. O uso de recursos de paralelismo disponiveis na arquitetura de
processadores atuais, ou de processamento empregando a unidade grafica (GPU), poderia

reduzir ainda mais o custo apresentado.

5.2 Resultados de inspec¢ao on-line

Para avaliacdo final do sistema de inspecao proposto foi utilizado a maquina
revisadeira descrita na segdo 4.3. Além de controle de velocidade, essa maquina possui
um sistema manual de ajuste da posicdo da camera, o que permite controlar a distancia
entre cdmera e plano da superficie do tecido conforme sua gramatura, e um sistema para
medir o comprimento do tecido e posicionamento das regides defeituosas.

Para o tecido utilizado nessa fase do trabalho, foi necessario deixar a camera a uma

distancia de trabalho de 35 cm do plano do tecido, o que resultou em um campo de visao
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de 0,40 m de largura por 0,30 cm de altura. Devido a disponibilidade de somente uma
camera para o desenvolvimento deste projeto, a largura do tecido inspecionado sera de
0,40 m, 0,20 m para cada lado a partir do centro do tecido.

A tabela 17 apresenta o relatério da inspecdo manual de uma face do rolo de tecido
empregado. Essa inspecao foi realizada minunciosamente por um especialista da area
téxtil, a fim de comparar o resultado do método proposto com o melhor resultado do

especialista. O célculo dos valores foi realizado conforme descrito na seg¢ao 2.2.

Tabela 17: Relatério de inspegéo

Caracteristicas Valor
Comprimento 23,30 m
Largura 0,40m
Area Total Inspecionada 9,32 m2
Numero de Defeitos 17
Area Total Defeituosa 1,46 m2
Porcentagem Area Defeituosa | 15,66%

Com relacao ao tipo de defeito, a Tabela 18 apresenta os tipos de defeitos presentes
no rolo de tecido inspecionado, conforme categorizacado descrita na secéo 4.2, bem como

as respectivas quantidades.

Tabela 18: Defeitos presentes no rolo inspecionado

Categoria de defeito | Quantidade

Regido Contigua 7
Linha Horizontal 3
Linha Vertical 4
Misto 3

Na Tabela 19 é apresentado um relatério do método de deteccédo do sistema de
inspecao em tempo real, para subjanelas de tamanho 8x8, a uma velocidade de 20 m/min.
Esse tamanho apresentou o melhor desempenho e foi definido de forma a cobrir toda a
area da imagem inspecionada.

O sistema capturou 75 quadros da superficie inspecionada, dos quais 48 sao de
regides do tecido livres de defeitos e 27 contém algum artefato que corresponde a uma
falha gerada por algum tipo de defeito. Do total de quadros capturados, o sistema acertou
o resultado de classificacao de 70 quadros e errou de 5. Para os 48 quadros sem defeitos,
o sistema né&o gerou falsos positivos, ou seja, nenhum quadro sem defeito foi classificado

falsamente como defeituoso. Para os 27 quadros com defeitos, o sistema gerou 5 falsos
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negativos, ou seja, 5 quadros com defeitos foram classificados falsamente como sem

defeitos.

Tabela 19: Relatério detecgao

Subjanelas Acertos Erros Falsos positivos Falsos negativos
8x8 93,33% 6,67% 0% 18,52%

O método de deteccao proposto apresentou precisdo superior a inspecdo manual
tradicional que é de aproximadamente 70% (NGAN, PANG, YUNG, 2011; ISLAM, AKHTER,
MURSALIN, 2008). Esse resultado também é condizente com os resultados de sistemas
de deteccao apresentados na literatura, conforme a taxonomia de métodos de detecgao
automatizada de tecidos organizada por Ngan, Pang e Yung (2011).

Os 22 quadros verdadeiros positivos detectados pelo sistema de inspecao
correspondem a 15 defeitos daqueles detectados pelo especialista. Isso se deve ao fato de
que alguns defeitos foram capturados por mais de um quadro devido ao seu tamanho. Os
2 defeitos ndo detectados pelo método correspondem a defeitos do tipo linha horizontal.

O método de detecgao proposto ndo se mostrou robusto na detecgcédo de defeitos do
tipo linha horizontal como ilustrados na Figura 33. Nos casos em que esse tipo de defeito

foi detectado, a regido detectada corresponde a uma pequena parte do defeito.

Figura 33: Amostras de defeitos do tipo linha horizontal

Todos os defeitos do tipo linha vertical foram detectados pelo método proposto, porém
para algumas imagens desse tipo de defeito, como ilustrado na Figura 34, o defeito também
nao foi detectado por completo.

Devido a textura do tecido de malha inspecionado, as intensidades das imagens de
alguns defeitos do tipo linha horizontal e vertical sdo semelhantes as intensidades de

regides sem defeito. Isso se deve a gramatura do fio, que originou um tecido mais fino e
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com trama mais aberta em relagdo ao tecido utilizado para formar a base de imagens

avaliada off-line.

Figura 34: Amostra defeito tipo linha vertical

A redugao ou o aumento do tamanho das subjanelas nao influenciou na eficiéncia do
método de deteccao para esses dois tipos defeitos. Além de nao contribuir para a deteccao,
a reducao deixa o sistema mais lento. O aumento do tamanho das subjanelas reduz o
numero de subjanelas com desvio padrao maior do que o limiar e prejudica a detecg¢ao de
pequenos defeitos.

Se o valor do limiar for reduzido para detectar esses dois defeitos, o numero de
subjanelas "falsos positivos" sera maior devido a textura do tecido e prejudicara o
desempenho do método de detecgao.

Para defeitos que geram na imagem inspecionada um artefato com niveis de cinza
diferentes do fundo da imagem, o método detectou todas os defeitos presentes no rolo
utilizado, sendo que o menor defeito possui 5 mm de comprimento por 3 mm de largura,

como ilustrados na Figura 35.

Figura 35: Defeito regido contigua ampliado
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Para atender ao requisito de calcular a area total defeituosa, foi utilizada a distancia
entre as linhas que limitam o defeito detectado, com ilustrado na Figura 36, para determinar
o comprimento defeituoso individual.

Considerando somente os quadros verdadeiros positivos, o comprimento total
defeituoso determinado pelo sistema de inspecéao foi de 1,64 m, o que resulta em uma area
total defeituosa de 0,66 m2 (1,64 x 0,4). Se comparamos esse valor com a area total dos 15
defeitos correspondentes detectados pelo especialista (1,38 m?), temos que o sistema
calculou somente 48% da area defeituosa gerada por esses defeitos.

Se forem desconsiderados os defeitos do tipo linha horizontal e vertical, pois o sistema
nao detectou todos esses defeitos por completo, temos que a area defeituosa detectada
pelo sistema é de 94% da area defeituosa detectada pelo especialista. Esse numero nao
chegou proximo ao 100% porque um defeito do tipo misto possui uma linha vertical que néo

foi detectada por completo.

Figura 36: Calculo do comprimento do defeito

Devido a imprecisao do sistema para calcular o comprimento defeituoso individual
para os diferentes tipos de defeitos presentes no rolo de tecido, nao foi realizada uma
avaliacao final do rolo de tecido quanto ao seu grau de qualidade, pois essa informacao é
essencial para atribuir uma pontuagao conforme descrito na secao 2.2.

Para destacar o defeito com algum tipo de marcagcdo, o sistema retorna as
coordenadas dos limites do defeito na margem do plano do tecido, a partir da posi¢ao das
linhas que o limitam no plano da imagem. Essas coordenadas podem ser utilizadas por um
atuador para fazer marcacgdes situadas na margem do rolo de tecido, semelhante ao que é

feito pelo inspetor humano.
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Para classificacdo do defeito em tempo real foram implementados e avaliados os
métodos baseados na forma e em RNA regido defeituosa, por apresentarem melhores
resultados quando avaliados sobre a base de imagens. Para treinamento da RNA foram
utilizadas 5 imagens de cada categoria de defeito capturadas em diferentes posi¢des do
plano do tecido. Para cada imagem foram calculados os mesmos 20 descritores utilizados
na avaliagao off-line da base de imagens.

As Tabelas 20 e 21, apresentam a matriz de confusdo, com a precisao do classificador
por categoria na ultima coluna. A precisao global e o coeficiente Kappa sao apresentados
na Tabela 22.

Tabela 20: Matriz de confusdo - Método baseado na forma

Categoria Linha Horizontal Linha Vertical Regidao Contigua Misto | Precisdo (%)
Linha Horizontal 2 0 0 0 100%
Linha Vertical 0 8 0 1 89%
Regido Contigua 0 0 6 1 86%
Misto 0 0 1 3 75%

O método baseado na forma apresentou boas taxas de precisdo dentro de cada
categoria. O defeito Misto, classificado erradamente como Regido Contigua, é formado por
uma regiado contigua e uma linha horizontal. O erro ocorreu porque o artefato gerado pela
linha nao foi identificado pelo método proposto. Os defeitos Linha Vertical e Regiao
Contigua, classificados erradamente como Misto, geraram nas imagens capturadas
artefatos com intensidades proximas a do fundo da imagem e por isso nao foram
identificados, fazendo o sistema classifica-los como Misto. Um refinamento nos parametros
dos métodos para identificar esses artefatos prejudicaria a eficiéncia do método de

classificacdo baseado na forma.

Tabela 21: Matriz de confusdo - RNA regido defeituosa

Categoria Linha Horizontal Linha Vertical Regido Contigua Misto | Precisao (%)
Linha Horizontal 2 0 0 0 100%
Linha Vertical 1 7 1 0 78%
Regiao Contigua 0 0 7 0 100%
Misto 1 0 1 2 50%

O método baseado em RNA regido defeituosa apresentou boas taxas de precisao
para as categorias Linha Horizontal, Linha Vertical e Regido Contigua, porém o método nao

se mostrou eficiente na classificagdo dentro da categoria Misto.
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Tabela 22: Preciséo global e coeficiente Kappa

Método baseado na forma | RNA regido defeituosa
Precisao global 86% 82%
Coeficiente Kappa 80% 74%

Os métodos de classificagao avaliados em tempo real apresentaram taxas de precisao
global parecidas, com uma pequena vantagem para o método baseado na forma. A partir
dessas taxas pode-se dizer que a probabilidade de classificagdo correta desses métodos
para uma nova imagem fica em torno de 80%.

Comparando os resultados desses métodos de classificagdo com os resultados
encontrados na literatura, temos que as taxas de precisado global ficaram dentro da faixa de
precisao dos trabalhos baseados em redes neurais (76,5% a 100%) (HABIBI, 2014). Porém,
ficaram um pouco abaixo dos resultados dos métodos baseados em légica fuzzy (96,55%)
(KUMAR, RAGUPATHY, 2012) e SVM (94%) (DONGLI, 2013).

De acordo com o coeficiente Kappa, os métodos de classificagao avaliados
apresentaram concordancia observada moderada, o que indica que os métodos estao
suscetiveis a cometer erros na classificacao de defeitos em tecido de malha.

Considerando os resultados do sistema de inspecéo, podemos dizer que os resultados
apresentados para tarefa de deteccdo e classificacdo automatica de defeitos séao
satisfatérios, com a vantagem de a inspecéo ter sido realizada em tempo real e em um

cenario de inspeg¢ao semelhante ao da industria téxtil.
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6 CONCLUSOES E PERPECTIVAS FUTURAS

O presente trabalho foi orientado para o desenvolvimento de um sistema para inspegao
automatizada de malha crua lisa. Diferentes técnicas de visdo computacional foram
combinadas para compor métodos de deteccao e classificacdo de defeitos.

Diferente de trabalhos encontrados na literatura, o sistema proposto foi avaliado
empregando uma base de imagens representativa, composta por um grande numero de
amostras adquiridas em condigdes de operacdo condizentes com as encontradas na
industria. Além dessa avaliacao off-line, o sistema proposto também foi avaliado em tempo
real, a partir de imagens da superficie do tecido de malha capturadas de um rolo de tecido
sendo desbobinado por uma maquina revisadeira empregada na industria téxtil.

Para a base de imagens, o sistema proposto apresentou excelentes taxas de detecgcao
para diferentes tamanhos de subjanelas e de precisao global de classificagdo, mostrando-
se se robusto aos diferentes tipos de defeitos. As taxas de deteccao ficaram entre 96,72%
e 99,02% e a taxa de precisao global de classificagao foi de 100% para os métodos baseado
na forma e em RNA regido defeituosa e 92% para o método baseado em RNA imagem
inteira. Devido ao baixo custo computacional para o processamento de um ciclo de
operacgao, 107,03 ms, a utilizacdo desse sistema mostrou-se adequado para a aplicagao de
inspecao de tecido de malha em tempo real. O sistema proposto pode inspecionar a uma
velocidade de 1,8 metros de tecido por segundo.

Os resultados da avaliacao do sistema de inspecdo em tempo real foram inferiores aos
resultados da base de imagens. A taxa de detecgao foi de 93,33% para subjanelas de
tamanho 8x8 e a taxa de preciséo global de classificagao foi de 86% para o método baseado
na forma e de 82% para o método baseado em RNA regido defeituosa. Contudo, a taxa de
deteccao é superior a do inspetor humano e a taxa de classificacdo € condizente com os
resultados apresentados na literatura para sistemas de classificacdo de defeitos em tecido
baseados em redes neurais.

A deteccgao de defeitos que formam na imagem um artefato do tipo linha se mostrou
como o maior desafio encontrado. A adog¢ao do método de detecgao baseado em estatistica
nao se mostrou robusto na detecgcéo desses defeitos por completo, principalmente para os
defeitos do tipo linha horizontal, na qual em alguns casos o defeito ndo foi detectado. No
entanto, o método se mostrou robusto na deteccao de defeitos que formam na imagem um
artefato do tipo regido contigua, devido ao contrate desse tipo de defeito em relagéo ao
restante da imagem.

O tipo de malha utilizado na avaliacdo do sistema mostra-se como uma variavel

importante na eficiéncia de um sistema de inspec¢ao automatizada por visdo. A gramatura
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do fio utilizado na produgao do tecido de malha influencia na textura do tecido produzido e,
consequentemente, na textura das imagens capturadas. Dessa forma, os pard@metros dos
métodos de deteccgéao e classificacdo devem ser definidos em fungéo do tipo de tecido.

O sistema de inspecgao proposto atendeu aos requisitos de detecgao, classificagao e
marcacao do defeito. Os requisitos calculo da area defeituoso e classificagao final do rolo
de tecido inspecionado nao foram atendidos pelo sistema proposto. Para atender a esses
requisitos é necessario determinar o comprimento defeituoso individual com maior exatidao,
principalmente para os defeitos do tipo linha horizontal e vertical.

Como contribui¢cdes do trabalho desenvolvido temos a disponibilizacdo de uma estrutura
de hardware e software para auxiliar o desenvolvimento de sistemas de inspecéao
automatizada de tecido por visdo. Além disso, também disponibilizamos uma base de
imagens para que outros pesquisadores possam realizar testes e comparar seus
resultados.

Como perspectivas futuras se pretende inicialmente agrupar mais cameras ao sistema
de aquisicdo de modo a cobrir toda a largura do rolo de tecido inspecionado e elaborar um
procedimento para unir essas imagens sem que ocorra uma sobreposicao das laterais
comuns das imagens. Na sequéncia € necessario testar o sistema proposto in loco nas
malharias do polo téxtil localizado na regidao de Blumenau. O objetivo sera avaliar a
eficiéncia do sistema para uma base maior de rolos de tecido de malha do mesmo tipo e
para diferentes tipos de tecidos de malha crua e lisa. Estudar e desenvolver solugdes para
as deficiéncias encontradas, de modo a se obter um sistema para inspecao automatizado
de tecido de malha que seja capaz de livrar o operador humano da tediosa tarefa de
inspecao e que possibilite maior competitividade das empresas de malha do Brasil frente
ao mercado internacional

Além disso, pretende-se avaliar a eficiéncia do sistema proposto em tecidos de malha

beneficiados e em tecidos planos, sem estampas e com apenas uma cor.
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