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Caminante son tus huellas el camino

y nada mas....

caminante no hay camino

se hace camino al andar.

Al andar se hace camino

y al volver la vista atrds

se vé la senda que nunca mds se ha de volver a pisar
caminante no hay camino sino estelas en la mar.......

Caminante no hay camino... ...
se hace camino al andar...

Joan Manuel Serrat

A Patricia,
que com sua forga e alegria

me estimula a vida.
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RESUMO : v

RESUMO

A industria, na ultima década, vem ampliando a utilizac;ﬁb da visdo artificial. Os
principais fatores de contribuicdo sdo: os grandes avangos da microeletronica e a
disponibilidade no mercado de sistemas dedicados ao processamento de imagens com custo
acessivel. Desta forma € possivel que os tempos envolvidos na execugdo dos algoritmos de
andlise de imagens sejam compativeis com os exigidos pelos processos de manufatura. Em
algumas industrias, como por exemplo a industria cerdmica, € necessario a inspe¢io visual da
superficie do produto em suas diversas etapas de fabricagdo, resultando em um esforgo tdo
importante quanto o processo de transformagio do produto. O controle visual do produto se

realiza em diferentes etapas do processo produtivo:

a) Etapas intermedidrias: nestas etapas o objetivo € eliminar do processo as pegas com
defeitos. Aqui a inspec¢do visual € de fundamental importincia, uma vez que esta

relacionada diretamente com o custo de fabricagéo.

b) Controle de qualidade: nesta etapa tem-se o produto final. Aqui a finalidade do
controle visual € detectar e separar pegas com defeitos, a fim de manter a: qualidade

exigida por um mercado cada vez mas competitivo.

Tradicionalmente a tarefa de inspecéo visual depende fundamentalmente de inspetores
humanos, cujo desempenho ¢ varidvel e inadequado, especialmente para linhas de produgéo
com grandes volumes de itens por unidade de tempo. Deve-se mencionar que na industria
cerdmica, o produto apresenta um alto indice de uniformidade, exigindo por parte do operador,
uma grande concentragdo, que segundo estudos realizados ndo é possivel ser mantida por
longos periodos de tempo. Este tltimo fato, inerente a0 modo de como o ser humano trata
texturas repetidas por longos periodos de tempo, associado a um ambiente de trabalho em
geral ndo adequado (ruidos, alta temperatura, polui¢éo, etc.), fazem com que seja vantajoso o

emprego de um sistema de inspecdo visual automatico. Dentre outras vantagens deste sistema
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pode-se citar: compatibilizagdo das altas velocidades de produgdo com as altas velocidades de
inspegdo; evitar que tarefas rotineiras e monétonas sejam realizadas por operadores humanos;
uniformizar critérios para determinar a conformidade ou néo do produto; possibilitar de emitir
relatorios e estatisticas de producgfio, a fim de atingir a maxima eficiéncia no processo
produtivo. O presente trabalho aborda o emprego da inspecdo visual utilizando a analise de
textura como ferramenta. A metodologia de andlise foi desenvolvida para ser utilizada pela
industria ceramica. Descreve-se uma aplicacio de matrizes de co-ocorréncias na deteccdo de

defeitos em pegas cerdmicas.
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ABSTRACT

Machine-vision systems are increasingly being applied in industrial processés. The
main reasons are the recent advances in the fields of sensors, processors, memory, hardware
coﬁlponents, etc., which are becoming both inexpensive and commercially available. It is
therefore already possible to design cost-effective fast machine-vision systems that meet the
high-speed requirements of an industrial process. In some industries (for example, the
ceramic tiles industry), there exists a need for 100% on-line visual inspection of the
surfaces. In these cases, the inspection task plays a role as important as the productive
process itself. Traditionally, industrial visual inspection depends mainly on human
inspectors whose 'performance is generally variable and inadequate to most modern high-
speed industrial processes. An important example is the ceramic tiles industry. In the
ceramic tiles industry, the product presents a high degree of uniformity. Thus, the visual
inspection requires high concentration for observing the same type of texture repeatedly to
detect anomalies. Several studies demostrate the inability of humans to perform
monotonous and endlessly routine jobs. Furthermore, there exist inappropriate or hazardous
environments that make human presence dangerous. These factors favor the use of
automated visual inspection systems. There are many benefits which accrue from using
such a system. Some of these benefits are increased productivity, improved product quality,
no human inspectors performing dull and monotonous tasks, high-speed inspection
(matched with high-speed production), reduced human labor costs, etc. These have been
key factors on the increasing use of machine-vision systems in industry. A natural approach
to solve the problem of detecting defects is to use of co-occurrence matrices. Co-occurrence
matrices can single pixel values that do not belong to a known texture. This paper describes
an algorithm which uses machine-vision techniques to perform visual inspection tasks in
the ceramic industry. This algorithm uses difference statistics to analyze images of ceramic

tiles from the point of view of their texture content.
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INTRODUCAO

Os AVANCOS tecnologicos que as técnicas da visdo por computador tem
experimentado nos ultimos anos, favoreceram sua utilizagdo em varias aplicagdes
industriais [1]. No inicio essas técnicas eram empregadas para resolver problemas:de.
pouca complexidade, como operagGes simples de medigdo ou verificagdo da presenga, -
posigdo e orientacdo de objetos [2]. Com o decorrer do tempo foi possivel compreender
melhor o processamento da informagdio visual feita pelos seres humanos. Este -fato -
importante permitiu a construgdo de maquinas que possam analisar a informag¢&do visual-
de forma mais eficiente [3]. O conjunto de técnicas de visdo por computador empregadas |
em aplicag¢des industriais originou uma nova area de conhecimento denominada de visdo. .

industrial [4].

Essa nova area compreende o estudo dos processos que permitem as maquinas
verem e atuarem em fungdo do que estdo vendo. Aqui se faz uso de praticamente todo o
repertério de técnicas disponiveis de processamento de imagens [5]. A visdo industrial €
também utilizada em robética [6]. E possivel distinguir duas classes de robética.

dependendo da sua aplicagdo: ativa e passiva.

Em robdtica ativa realizam-se tarefas complexas de manipulacdo de materiais
e/ou objetos. Aqui, requer-se que o sistema seja capaz de perceber a posicio € a
orientagdo de um objeto em trés dimensdes. A utilizagdo da informagfo visual como
realimentagfo torna-se muito atrativa, ja que esse fato diminui significativamente os
requisitos na malha de controle das partes mecénicas, permitindo um controle mais:

eficiente dos robds destinados a manipulagéo de objetos [5].
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Em robdtica passiva, diferentemente da anterior, as imagens dos objetos sdo
adquiridas e a informag@o obtida é usada para caracterizar e/ou classificar tais objetos

(por exemplo: nas tarefas de inspegéo visual automatica).

A visdo industrial ¢ utilizada pela industria para melhorar a qualidade e a
produtividade, podendo ser aplicada com sucesso em uma ampla gama de processos

industriais, tais como:

1) Verificagdo de itens, como na detec¢do de produtos
incorretamente classificados;

2) Medi¢ao de dimensOes criticas e detecgdo de pecas com
dimensdes fora das especificagdes;

3) Controle, como no ajuste de posi¢io de um objeto durante a
tarefa de montagem;

4) Reconhecimento de itens a partir de um grupo de alternativas
conhecidas;

5) Orientagdo e posicionamento de objetos. Essa tarefa
representa uma etapa intermediaria no processo de montagem;

6) Inspegdo de itens na procura de amostras defeituosas;

7) Leitura de caracteres, indicadores, etc.

As tarefas de montagem, por exemplo, pertencem a robdtica ativa. Entretanto, as
tarefas de medig:ﬁo, inspecéo, leitura sdo classificadas dentro da robética passiva. Nesse
ﬁltimo caso, a atuagdo fisica envolvida é minima, normalmente consistindo em desviar os
objetos a diferentes destinos em fungfio da classe em que foram classificados pelo

sistema.
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Com a introdugdo deste tipo de sistemas € possivel obter uma substancial
melhoria no desempenho do resto das instalagSes. As vezes, é possivel realizar tarefas
que de outro modo seriam impraticiveis ou economicamente onerosas. O atual estado do
mercado requer a fabricagdo de pequenos lotes de diferentes produtos, com a
possibilidade da introdugdo de futuros novos produtos. A flexibilidade introduzida pelos
sistemas de visdo industrial permite que um mesmo sistema projetado para realizar uma
tarefa especifica, adapte-se perfeitamente para tratar outros produtos sem perda de
eficiéncia. Em sintese, com a incorporagdo da vis@o industrial, obtém-se um ganho
imediato em velocidade, exatiddo, consisténcia e relagdo custo-beneficio. O aumento de
flexibilidade representa as vezes um beneficio secundario. Quando o produto ¢é
modificado, o sistema de vis@o pode ser perfeitamente adaptado para tratar com o novo

produto mediante sua reprogramac3o.

A aplicagdo industrial das técnicas de visdo por computador requer um

meticuloso equilibrio de quatro areas:

i) algoritmos
i1 ) arquiteturas de processamento
iii ) mecdnica

1v ) sensores

De fato, a integragdo dessas areas € o que diferencia a visdo industrial das
técnicas comuns de processamento de imagem. Nessas ultimas nfo existe uma
preocupagdo, por exemplo, com a complexidade dos algoritmos ou com os cuidados

necessarios para a iluminagfo da cena na hora de adquirir uma imagem.

Quando se menciona visdo industrial, invariavelmente imaginamos os olhos de

robds, encarregados de guid-los em complexas tarefas tais como montagem ‘ou
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manipulagdo de materiais. Mas a atividade mais comum desempenhada pelos sistemas de
visdo industrial € na area de inspe¢do visual e/ou medi¢do. As op¢des de inspecgdo visual
automatica podem ser agrupadas nas seguintes quatro dreas gerais [7]: metrologia
deterministica, medi¢éo on-line, inspe¢do on-line e controle de qualidade. Nas trés

primeiras op¢des a pega encontra-se ainda em processo de transformagéo.

A metrologia deterministica (disciplina ainda em desenvolvimento) tem por
objetivo antecipar possiveis problemas com a utilizagdo de algoritmos preventivos. A
inspecdo por medicdo on-line € realizada durante o processo de fabricago, com a pega
situada na maquina, € tem a vantagem da corre¢do imediata do processo. Esse tipo de
inspecdo encontra-se limitado a poucas aplicagdes. No caso da inspegéo on-line, tem-se a
vantagem de evitar que pegas com defeitos continuem no processo produtivo ocupando-
tempo de maquina e evitando desperdicio de matéria-prima. Por tiltimo, a inspegéo visual
automdtica aplicada ao controle de qualidade tem por objetivo inspecionar 100% dos

produtos manufaturados [8].

As quatro areas anteriormente mencionadas incluem as mais variadas aplicagdes
[9], desde inspegdo de dimensdes criticas, medi¢do de contornos de pe¢as manufaturadas,
inspegdo de superficies, inspegdo de soldas em placas eletrdnicas, até inspegdo de frutas.
Nos ultimos anos, um crescente numero de estudos discutiu as vantagens e desvantagens
das diferentes aplicagdes da visdo industrial. Embora essa tecnologia possa ser
potencialmente aplicavel em inumeras dreas, somente o reconhecimento de caracteres
(OCR) atingiu a realidade comercial em grande escala [10]. Algumas atividades
produtivas em que sistemas de inspe¢do visual, projetados para realizar tarefas

especificas, encontram-se operando com sucesso, sdo:

o Inspegdo visual na industria automobilistica: aplicagdes nessa
drea incluem inspegéo de freios, pintura, eixos e uma grande

variedade de outras partes e pecas. Em [11-13] pode-se
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encontrar uma grande variedade de tarefas onde a visdo

artificial é empregada nesta atividade industrial.

e Inspegcdo visual na industria de metais laminados : as
velocidades da maioria dos processos que produzem metais
laminados sdo usualmente da ordem de 25 m/s sendo que um
inspetor humano consegue inspecionar corretamente até
velocidades de 3 m/s. Para esse tipo de aplicagdo a superficie
é iluminada com luz coerente, onde a luz refletida e/ou
dispersada ¢ coletada e processada eletronicamente para
efetuar- a deteccdo e identificacdo dos defeitos. Em [14-17]
detalha-se um sistema de inspec¢do automatica aplicado a

industria de ago laminado.

o Inspegdo visual em outras industrias : a inspe¢do do produto
nas diferentes etapas do processo produtivo, como também o
controle de qualidade do produto terminado, tem uma
significativa importdncia em vdrias industrias. Sistemas
automaticos de inspecio s3o atualmente usados na inspegéo de
diferentes processos. Alguns exemplos sdo: industria téxtil,
produtos farmacéuticos, indéstria militar, papel, cerimica,
circuitos impressos, etc. Em [18-21] séo apresentadas diversas
aplicagdes do emprego dos sistemas de visio para estas

industrias.

Em [22] encontram-se listadas mais de 600 publicagdes em congressos e

periddicos na é4rea de inspegfio visual automatica.
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Na industria, a inspe¢do do produto é uma importante tarefa dentro do processo
produtivo. Em alguns casos, requer-se atualmente que 100% das pegas fabricadas sejam
inspecionadas. Nesses casos, o0 processo de inspecdo chega a ser tdo importante quanto o

processo de transformagfo da matéria-prima.

A tarefa mais dificil de inspegdo € aquela na qual julga-se a aparéncia visual de
um objeto. Atualmente, a inspe¢io visual depende principalmente de inspetores humanos,
cujo desempenho ¢ em geral variavel e inadequado. O sistema visual humano esta
especialmente adaptado para as situages apresentadas pela vida cotidiana. No processo
de inspeg¢do visual é necessaria a obserVag:ﬁo de um mesmo tipo de cena repetidas vezes, a
fim de detectar anomalias em relagdo a um padrdo. Também deve-se considerar a pressdo
cada vez maior exercida pelo mercado com o objetivo de obter produtos de qualidade. As-
dimensdes dos defeitos que sdo considerados significativos encontram-se, as vezes, longe
dos limites de percep¢do de um inspetor humano em um ambiente com razodveis
condigdes de trabalho. Condig¢des ideais de trabalho sdo raras dentro de ambientes fabris.
. Além disso, estudos realizados [23-24] demonstram que o desempenho do sistema visual
humano declina com as tarefas mondtonas e rotineiras, permitindo que pecas defeituosas
nio sejam percebidas. Como resultado, a tarefa de inspecéio passa a ser custosa € errénea.
“E aqui que um sistema de inspe¢io visual automético representa uma alternativa

vantajosa frente ao inspetor humano.

No mundo industrial, justificar a necessidade de um sistema de inspegdo visual
representa, as vezes, um dificil problema. A principal justificativa para a utilizagio desse
tipo de sistema € a economia a médio € longo prazos, pois as maquinas oferecem uma
relag@o custo-beneficio melhor do que um inspetor humano. Outros objetivos importantes

a serem considerados na automag@o de uma atividade visual, sdo:

a) maior produtividade: os inspetores humanos séo lentos quando

comparados com as atuais velocidades de produg3o,
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obtendo-se uma elevada taxa de erros; por outro lado, os
sistemas automaticos possuem velocidade e capacidade de
diagnéstico;

b) dispensar operadores humanos de tarefas rotineiras;

c) realizar tarefas de inspe¢do em ambientes perigosos;

d)reduzir a demanda de inspetores humanos altamente

qualificados;

e) compatibilizar as velocidades de inSpegﬁo com as altas

velocidades de fabricagéo.

Na Fig. I.1 mostra-se a estrutura geral de um sistema de inspegdo visual

automatico aplicado a classificagdo de itens.

sensor

classe 1
objetos

(1 (1 () (]

esteira

v _7
N

classe 2

Fig. 1.1 Estrutura geral de um sistema de inspe¢do automatico.
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No sistema ilustrado pela Fig. I.1, um sensor adquire a informag&o proveniente
do mundo real. Tal informagfo € usualmente adquirida na forma de uma imagem do
objeto que se quer analisar. Portanto, o tipo de sensor mais comum utilizado na area de
automacgdo inteligente é uma camera que gera um sinal eletronico como saida.
Dependendo do tipo de tarefa, podem ser encontrados sensores de diversos tipos, como
sensores de pressdo, forga, posicdo ou aceleragdo. O sinal é transportado a um
processador, geralmente um computador digital. O tipo de processador utilizado depende
fortemente da aplicagdo em questdo. Para processamento "on-line", é preciso utilizar
processadores com arquiteturas dedicadas. Geralmente sdo utilizados dois ou mais
processadores em paralelo, objetivando principalmente processar a informagsio em tempo
real. Além de um processador adequado, o algoritmo utilizado deve ser de complexidade
minima. O principal objetivo € atingir um equilibrio entre as partes que constituem o

sistema total.

A estrutura mostrada na Fig. I.1 pode substituir e melhorar as atuais operagdes
de inspegdo visual. A cAmera e o processador "substituem" o inspetor humano numa
tipica linha de produgfo. A esteira leva os objetos a serem inspecionados até a cAmera, a
qual digitaliza a imagem da cena contendo um objeto. Tal imagem ¢ enviada ao
processador para ser analisada. Apds esse processo, € tomada a decis@o sobre a classe a
que pertence o objeto em andlise. Em fungdo da classe determinada, deve-se acionar um

mecanismo a fim de separar os objetos segundo sua classificagdo.

Numerosos métodos de reconhecimento de padr(”)es orientados para a separag&o
em classes t€ém sido propostos [25-27]. A subtragdo de imagens foi um dos primeiros
métodos empregados para realizar a inspe¢do automatica. Neste método, realiza-se uma
simples operagdo QU EXCLUSIVO entre a imagem de uma peca sem defeito (considerada
de referéncia) e a imagem da pega a ser inspecionada. A vantagem deste método é sua
simplicidade de implementagdo, com a conseguinte alta velocidade de operagdo. Porém,

este método apresenta algumas desvantagens:
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a) variagdes normais na produgido de pegas do mesmo tipo sdo
suficientemente significativas para criar diferengas entre pecas
sem defeito, as quais ndo sdo toleradas pelo método. Como
conseqiiéncia, muitos falsos alarmes sfo originados por esta
técnica;

b) a necessidade de coincidéncia entre a posi¢do da peca a ser
inspecionada e a posi¢do em que foi tomada a imagem da peca
de referéncia. Isto requer um dispositivo mecinico de alta
precisio ou um algoritmo de pré-processamento. Tais
ferramentas de corre¢do seriam encarregadas de rotacionar e/ou
deslocar a pega ou sua imagem para colocé-la na posigédo
correta. A utilizagdo de qualquer uma das solugBes representa
um grau de complexidade adicional, que, as vezes ndo é
admitido pelo processo;

c) para aplicagdes em que se deseja verificar dimensdes, torna-se
muito dificil eXpressar as tolerdncias de medi¢3o. Portanto,

este método € muito pouco utilizado para tal.

Atualmente os métodos mais utilizados para inspec@o automética sdo baseados
em mapeamentos da informagdo da imagem adquirida para um espago de carateristicas
(Fig. 1.2). O volume de informagdes contidas em uma imagem € muito grande.
Usualmente uma imagem ¢ armazenada na forma de uma matriz numérica podendo ter
dimensGes de até 2048x2048 pixels. O objetivo da fungdo de mapeamento F(I) é
caracterizar a informagio visual contida na imagem I mediante um numero reduzido-de
pardmetros. O nimero m de caracteristicas extraidas de uma imagem define a dimenséo
deste espago (Pe SRm). A classificagdo das amostras ¢ realizada pela comparagfo entre as

caracteristicas de uma pega padréo e as respectivas caracteristicas da pega em estudo.
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Espago de caracteristicas

?4

Fig. 1.2 Mapeamento da imagem para o espago de caracteristicas.

A selecdo das carateristicas mais apropriadas para representar a imagem de uma.
peca € de fundamental importancia no desempenho do algoritmo de classifica¢do. Se as
caracteristicas forem corretamente escolhidas, os grupos que representam as diferentes
classes (classes com defeito e sem defeito) ndo devem se sobrepor (Fig. 1.3a). Como nio
se conhece a priori a localizagdo das duas classes dentro do espago de caracteristicas,
utiliza-se um grupo de amostras com identificagdo conhecida denominado de conjunto de
treinamento ou conjunto de projeto. A andlise deste conjunto permite determinar os
limites de separagdo entre os grupos. Unia vez que as classes foram identificadas, uma
amostra arbitrdria pode ser classificada em relagdo a sua localizagdo no espago de
carateristicas. Na prética, normalmente obtém-se alguma sobreposi¢do entre as diferentes
classes (Fig. 1.3b). Esse ultimo fato terdA como resultado eventuais classificagGes
incorretas de algumas amostra de entrada. Um dos objetivos da fungdo de mapeamento é

a obtengdo de uma taxa minima de classifica¢des incorretas. :
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Espago de caracteristicas Espago de caracteristicas

Classe com defeito Classe com defeito

Classe sem defeito Classe sem defeito

(®) (b)

Fig. 1.3 Espago de caracteristicas: (a) caso ideal sem sobreposigéo entre classes; (b) caso

com sobreposicio.

Considerando o exposto anteriormente, fica evidenciado que uma das etapas
criticas no projeto de um sistema de inspegdo industrial reside nas defini¢des do espago
de caracteristicas e da fung@o de mapeamento a serem utilizados. Uma das caracteristicas
mais utilizadas atualmente na inspe¢do de imagens € a textura. A textura dos diversos
materiais ou produtos manufaturados formam uma base de informagdes de onde diversas
propriedades importantes podem ser extraidas. A andlise de texturas tem sido reconhecida

como um dos mais importantes critérios na definigdo das fungdes de mapeamento.

A andlise de texturas pode ser efetuada utilizando-se diferentes pontos de vista
[28]. Do ponto de vista analitico, a textura caracteriza a distribui¢éo espacial dos niveis de
cinza da imagem. A andlise de texturas resulta numa representagdo concisa (modelo) da
regido da imagem que estamos analisando. Em alguns casos a textura pode ser

decomposta em duas componentes basicas: a primeira delas chamada de primitiva e a
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segunda constituida pelas regras de alocag@o espacial das primitivas. Nestes casos, o tipo
de andlise € conhecido como andlise estrutural [29-30]. Dentro do contexto da analise
estrutural, o interesse principal encontra-se na extragdo das primitivas ou texturas

elementares. Wang [31] comparou trés métodos destinados a extragéo de primitivas.

Quando as primitivas e suas regras de alocagdo espacial ndo sfo facilmente
separaveis, a textura ¢ analisada estatisticamente. Julesz [32] mostrou a importancia da
estatistica de segunda ordem para descrever e discriminar visualmente as texturas.
Haralick [33] introduziu matrizes que levam em considerag¢do a dependéncia espacial dos

‘niveis de cinza de uma imagem. Estas matrizes sdo denominadas matrizes de
co-ocorréncias. Cada matriz € obtida percorrendo-se a imagem com uma janela
(retangular ou quadrada) de observagdo. Cada elemento destas matrizes representa a
freqliéncia relativa entre dois niveis de cinza dentro da janela, separado$ por uma
distdncia pré-definida. Para cada matriz sdo calculadas algumas medidas basicas de
textura (média, desvio padrdo, momento angular, momento anguiar de segunda ordem,

correlagdo, etc.). Inicialmente este método foi utilizado na classificagdio automaética de

texturas em imagens de satélite [34-35].

Outro método empregado baseia-se na procura de pardmetros que sio utilizados
pelo sistema visual humano na tarefa de discriminagio de texturas. Tamura [36], definiu
alguns parmetros de textura que correspondem ao sistema visual humano, sendo

rugosidade, contraste e direcionalidade os pardmetros globais mais importantes.

O presente trabalho aborda o emprego da inspegdo visual automadtica utilizando a
analise de textura como ferramenta. A metodologia de analise foi desenvolvida para ser
utilizada pela industria éerémica. Este tipo de industria requer atualmente que 100% dos
produtos sejam visualmente inspecionados. O controle visual do produto ¢ realizado em

diferentes etapas do processo produtivo:
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a) etapas intermedidrias: etapas cujo objetivo € eliminar do processo as pe¢as com
defeitos. Aqui a inspegdo visual é de fundamental importincia, uma vez que

esta relacionada diretamente com o custo de fabricagdo;

b) controle de qualidade: nessa etapa tem-se o produto final. Aqui a finalidade do
controle visual é detectar e separar pecas com defeitos, a fim de manter a-

qualidade exigida por um mercado cada vez mais competitivo.

A tarefa de inspeg¢do visual na indudstria cerdmica €, ainda hoje, fortemente
dependente de inspetores humanos. Nas linhas de produgdo modernas existem grandes
volumes de itens por unidade de tempo. Considerando que nesta industria os produtos
apresentam um alto indice de uniformidade, exige-se uma grande concentragdo por parte
do operador. Essa conjungéo de fatores torna erratica a tarefa de inspegdo manual. Qutro
fator que também deve ser considerado ¢ o modo como o ser humano trata texturas:
repetidas por longos periodos de tempo, associado a um ambiente de trabalho que é em
geral inadequado ( ruidos, alta temperatura, polui¢do, iluminagdo inadequada, etc. ). Estes
fatores fazem com que seja vantajoso o emprego de um sistema de inspe¢do visual
automatico. Dentre as vantagens ja citadas pode-se incluir também a uniformizago de
critérios para determinar a conformidade ou ndo do produto, a possibilidade de emitir
relatérios e estatisticas de produgdo, a fim de atingir-se a maxima eficiéncia no processo

produtivo.

Os tipos de defeitos que devem ser detectados estdo relacionados com a
aparéncia da pega. Estes defeitos sdo conhecidos na literatura como defeitos cosméticos.
Os tipos mais comuns de defeitos podem acontecer em duas regides da pega ceramica: no
perimetro e/ou na superficie. Os defeitos no perimetro ocorrem sob a forma de cantos
quebrados e/ou lascados. Os defeitos na superficie podem pertencer a duas classes:

modificagdo na topologia da superficie da pega e defeitos no desenho decorativo.
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Neste trabalho propde-se um algoritmo de inspec¢do visual automatico baseado
na andlise de texturas com o objetivo da detec¢do dos defeitos cosméticos. O algoritmo
desenvolvido para o problema da inspe¢do automatica de cerdmicas utiliza um
subconjunto da estatistica de co-ocorréncias [33], a estatistica de diferengas [37]. Baseado
nesta ultima técnica de analise, foi desenvolvida ﬁma nova metodologia de andlise de

texturas capaz de tratar com as duas classes'de defeitos anteriormente apresentadas.

No Capitulo I sdo apresentados os tipos de objetos que vamos tratar e os defeitos
que eles apresentam. No Capitulo II, sdo apresentadas as abordagens classicas usadas na
classificagdo automatica de texturas. No Capitulo III ¢ abordada uma revisdo da teoria
referente as matrizes de co-ocorréncias junto com o algoritmo proposto de classificag¢do.
O Capitulo IV aborda o diagrama em blocos do sistema de inspe¢do visual proposto,
apresentando-se as fungdes de cada um deles. No Capitulo V veremos os resultados
experimentais, que indicam a habilidade do algoritmo para a detec¢do de defeitos.
Finalmente, na Conclusdo sdo apresentadas as conclusbes e sugestGes tiradas deste

trabalho.



CAPITULO 1.

APRESENTACAO DOS OBJETOS SOB

ANALISE
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APRESENTACAO DOS OBJETOS SOB ANALISE

I.1 INTRODUCAO

S- TE o presente ndo foi desenvolvido um sistema de visdo artificial de propdsito

geral que se iguale em desempenho ao sistema visual dos seres humanos. Portanto,
um sistema destinado a realizar uma tarefa de inspegdo visual automatica deve operar
sobre objetos especificos ou classes de objetos. Esta operagio deve ocorrer em condi¢Ges
cuidadosamente controladas para maximizar seu desempenho. Assim, quanto maior for o
conhecimento dos objetos a serem analisados e os tipos de defeitos que eles podem
conter, melhor e mais precisamente sera definida uma abordagem para a solugdo do

problema.

Em geral, defeito é a falta de conformidade de alguma caracteristica de um
produto quando comparado com seu respectivo padréo. O conceito de defeito encontra-se
intimamente relacionado com a defini¢do de peca padrdo. Uma definigéo clara e objetiva
de padrdes possibilitara a criagdo de bases robustas de andlise que permitam a avaliagdo
da qualidade da peca. Neste capitulo sdo apresentados os objetos sob analise juntamente

com os defeitos que eles apresentam.

I.2 TIPOS DE DEFEITOS

Antes de apresentar os diferentes tipos de defeitos devemos conhecer o processo

de decoragdo das cerdmicas.

Existem basicamente trés tipos de processos que permitem decorar a superficie de

uma ceramica: pintura, litografia e texturizagéo.



INSPEGAO VISUAL AUTOMATICA BASEADA NA ANALISE DE TEXTURAS 16

O conjunto de cerdmicas ilustradas pelas fotografias mostradas na Fig.1.1 é
decorado por pintura. Neste caso, as pec¢as sdo pintadas por meio de um jato de tinta de
uma unica cor. As cerdmicas assim manufaturadas pertencem ao conjunto das cerdmicas
lisas. A seguir definimos o0 que consideramos uma cerdmica de boa qualidade (ceramica

aceitavel), em termos de qualidade superficial:

Cerdmica aceitdvel: ndo existe cerdmica que possa ser
considerada perfeita do ponto de vista de "ndo possuir defeito". Uma
cerdmica é considerada de boa qualidade quando o niimero de defeitos
cosméticos € considerado aceitdvel pelo controle de qualidade. Na Fig. -
1.1, pode-se observar o que foi dito anteriormente sobre a qualidéde
superficial tipica considerada aceitdvel. Nessa figura observa-se, por
exemplo, que a presenga de pequenos pontos escuros espalhados pela
superficie das cerdmicas ndo chegam a inutilizar a pega. Por outro lado,
uma cerdmica com a mesma quantidade de pontos escuros agrupados
numa pequena area, devera ser considerada agora defeituosa. Tal situagio
¢ ilustrada pela Fig.1.2. A classe de defeito representada por essa figura
ilustra o tipo de defeito mais comum encontrado em cerdmicas decoradas

por pintura.

As ceramicas decoradas por litografia t€m como caracteristica um alto indice de
uniformidade no desenho decorativo. Tal caracteristica pode ser observada na Fig. 1.3
onde se ilustram cerdmicas sem defeito com desenho obtido a partir deste procedimento.
Nas imagens desta classe de cerdmicas estes varios possiveis defeitos [18] podem ser

classificados em duas categorias basicas:

i) Defeitos caraterizados pela alteragdo de niveis de cinza em alguma

regifio, em relagdo aos existentes na imagem da pec¢a padrdo. Na
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imagem da pega, esses defeitos t€ém o aspecto de uma mancha ou risco.
Alguns exemplos tipicos destes defeitos sfo apresentados na Fig. 1.4.
A Fig.1.4a ilustra um defeito sob a forma de mancha ¢ a Fig.1.4b um

defeito na forma de risco.

i) Defeitos oriundos de uma ma colocagéo da placa litografica na pega
a ser decorada. O resultado final deste tipo de defeito é um
deslocamento do desenho decorativo da peca em relacdo ao da peca

padréo.

No caso de decoragdo da pega empregando a técnica de texturizagdo é possivel
obter superficies cujas texturas nfo apresentam variagdes relevantes entre as pegas assim
decoradas. Este fato pode ser observado nas fotografias da Fig. 1.6. Os tnicos tipos .de
defeitos presentes nesta classe de cerdmicas sdo nas formas de manchas ou riscos, tal

como ¢ ilustrado pela Fig. 1.5.

Outros tipos de defeitos, comuns a todas as classes de pegas cerdmicas, sdo.
aqueles que ocorrem nas bordas ou cantos. Tais defeitos apresentam-se sob a forma de

bordas lascadas e/ou cantos quebrados.
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Fig. 1.1. Ceramicas lisas de boa qualidade.
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Fig. 1.2. Ceramica lisa com defeito.
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Fig. 1.3. Ceramicas decoradas sem defeito.

(@ | ®)

Fig. 1.4. Tipos de defeitos em ceramicas decoradas. (a) mancha, (b) risco.
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(a) (b)

Fig. 1.5. Outros defeitos em ceramicas decoradas: (a) mancha, (b) risco.

I.3 CONCLUSOES

A nogdo da estrutura do defeito e o conhecimento preciso dos objetos sido
essenciais para a precisa determinagéio da abordagem do problema em questio. Devemos
lembrar também que tal abordagem deve ser compativel com a filosofia de projeto de um
sistema que possa ser utilizado pela industria. Como foi mencionado no capitulo anterior,
o algoritmo de anélise de textura inclui como pré-requisto de projeto apresentar a minima
complexidade possivel. Isto implicard em um menor custo para o restante dos

sub-sistemas requeridos para implementar o sistema de inspegdo visual automatica.



CApPiTULO I1.

TEXTURA
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TEXTURA

I1.1 INTRODUCAO

A AREA de visdo computacional, a textura € uma caracteristica muito importante na

analise de imagens. A textura permite caracterizar e descrever uma ampla gama de
tramas e estruturas, desde imagens de satélite at¢ imagens médicas. Tal caracteristica é
amplamente empregada para a segmentacdo de imagens [21]. Pode também ser usada
como elemento de informagdo de classificagdo e no reconhecimento de objetos [38].
Apesar da sua grande importancia, ainda ndo existe uma defini¢do formal de textura [39].
Técnicas ad-hoc sdo utilizadas para a discriminag@o de texturas na maioria dos casos
praticos. O objetivo principal desta técnica de andlise € extrair da imagem informagdes
que permitam caracterizar sua textura por meio das variagdes dos niveis de cinza. Quando
a textura pode ser decomposta, esta decomposigdo ¢ feita em duas dimensdes basicas. A
primeira dimensdo descreve as primitivas ou texturas elementares com que a textura é
composta. A segunda dimensdo descreve a dependéncia espacial ou a relagdo entre as
primitivas. A descrigdo das primitivas estd relacionada com as propriedades locais,
também chamadas de primitivas tonais. Primitivas tonais sdo regides com propriedades
tonais bem estabelecidas. Essas podem ser descritas em termos do tom médio de uma
regido especifica [31], ou também pelo valor maximo-minimo do tom de cinza nessa
regido [40]. Por regido considera-se um conjunto conexo de pixels com uma determinada
propriedade tonal. As vezes tem-se interesse em avaliar a regido tonal em termos de sua

area e/ou sua forma [41].

A textura de uma imagem € descrita tanto pelo nimero quanto pelo tipo de
primitivas, assim como pela organizagdo espacial das mesmas. A organiza¢do espacial
pode ser aleatéria, ou pode existir uma dependéncia espacial entre duas ou mais

primitivas. Tal dependéncia pode ser estrutural, probabilistica ou funcional.
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A textura pode ser avaliada como sendo fina, grossa, periddica, etc. (Fig. 2.1).
Cada um destes adjetivos traduz alguma propriedade das primitivas tonais e de sua
relagdo espacial. Infelizmente, existem poucas técnicas orientadas a mapear o contetido
semantico destas caracteristicas (usadas na avaliagdo de texturas) em propriedades

precisas das primitivas tonais e de sua distribui¢do espacial [43].
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Fig. 2.1: Diferentes tipos de textura : (a) fina, (b) grossa, (c) periddica.

A andlise de texturas estd baseada na utilizagdo de dois conceitos fundamentais,
0 tom e o tipo de textura. Se dentro de uma regido os niveis de cinza ndo apresentam
variagdes significativas, a propriedade presente € o tom. Caso contrario, se os niveis de
cinza apresentam uma ampla variagd@o, a propriedade que descreve a regido € o tipo de

textura.

Para utilizar objetivamente o conceito de tom e textura, ambos devem ser
explicitamente definidos. Uma vez definidos, constata-se que eles ndo sdo conceitos
independentes [33]. Estes compartilham uma intrincada relagdo, da mesma forma que o
conceito de onda-particula, onde dependendo da situag@o, um deles pode predominar
sobre o outro. Similarmente, numa imagem, o tom e a textura encontram-se sempre
presentes, porém em determinadas situagdes uma propriedade pode predominar sobre a

outra.

Os conceitos de tom e textura sdo defindos para uma regido. Portanto, devemos
considerar o tamanho da regido em relagdo ao tamanho das primitivas tonais, assim como

o nimero de primitivas distinguiveis dentro desta regido. Quando o nimero de primitivas
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diminui, as propriedades tonais predominam. De fato, quando se considera uma regido do
tamanho de um pixel, a Unica caracteristica presente € o tom. Se o nimero de primitivas

tonais aumenta dentro da regido, a propriedade dominante € a textura.

Em relagdo ao anteriormente discutido, uma textura fina € caracterizada por uma
distribui¢@o espacial aleatéria das primitivas tonais € com uma ampla variagdo entre as
mesmas (Fig. 2.1a). Se a distribuig@o espacial € definida e as regides tonais compreendem

grandes quantidades de pixels, teremos uma textura grossa (Fig. 2.1b).

Resumindo, para caracterizar uma textura, devemos caracterizar as propriedades
das primitivas tonais e as relagdes espaciais entre elas. Isto implica em que o conceito
tom-textura é uma estrutura de duas camadas. A primeira estd relacionada com a
especificagdo das propriedades locais que se manifestam por meio das primitivas tonais.

A segunda especifica sua organizagdo espacial.

I1.2 ANALISE DA TEXTURA

A textura pode ser analisada de vérios pontos de vista, mas os principais sdo o
estatistico [10, 23-24, 33, 42], o estrutural [29-30, 37, 44-45] e o espectral [29]. No nivel
estatistico, as caracteristicas locais sdo computadas paralelamente para cada ponto ou
regido de uma imagem. Depois, deriva-se um conjunto de estatisticas globais a partir das
distribui¢des das caracteristicas locais. Em fung8o do nimero de pontos que foram
considerados na defini¢do das caracteristicas locais, a estatistica ¢ classificada como
sendo de primera ordem, segunda ordem, etc. As estatisticas ndo necessariamente devem
ser tomadas s6 para as intensidades. Também podem ser consideradas outras
caracteristicas locais, como bordas, manchas, etc., visando avaliar alguma propriedade
especifica da textura. No nivel estrutural, a textura é considerada como sendo composta

de texturas elementares, Fig. 2.2.
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Textura elementar

Fig. 2.2: Anélise estrutural de texturas: imagem composta de texturas elementares.

As propriedades das texturas elementares e as regras de distribuicdo espacial das
mesmas definem a textura. A diferenga em relagdo ao caso estatistico ¢ que a andlise
estrutural é mais complexa, sendo necessaria uma quantidade de informagdes maior e
mais detalhada. Com tais informagdes sempre serd possivel reconstruir a textura original
a partir da descrigdo das texturas elementares e de suas regras de distribui¢do espacial. No
tratamento estrutural, a idéia € agrupar regides com propriedades similares e formadas

pela mesma regra de distribuigdo espacial das texturas elementares. Finalmente, as
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técnicas espectrais sdo utilizadas para andlise, principalmente quando se deseja detectar
uma periodicidade global dentro da imagem.
A seguir apresentamos um resumo dos principais métodos de caracterizagdo da

textura.

I1.2.1 AUTOCORRELACAO E TEXTURA

Na segdo anterior, vimos que a textura encontra-se intimamente relacionada com
as primitivas tonais da imagem. Amplas regides de primitivas tonais s@o indicativos de
uma textura grossa. Primitivas tonais com pequenas dimensdes caracterizam uma textura
fina. Mediante a utilizagdo da fungdo de autocorrelagdo, é possivel obter informagdes
acerca do tamanho das primitivas tonais. A expressdo matematica da fungdo de

autocorrelagdo normalizada [28] para uma fung¢éo bidimensional €:

1

oty = CE DO DD

NxNy

2.1)

[ 16 )M+ x,v + y)dedy {Iul ey

I_[:Iz (x,y)dxdy vl <Ny

onde I(x,y) € a intensidade do pixel (x,y) em uma imagem de dimensdes NyxNx.

Se as primitivas tonais existentes na imagem apresentam elementos com
dimensdes relativamente grandes, a fungdo de autocorrelagdo decrescerd suavemente com
a distancia. Se, por outro lado, as primitivas tonais apresentam elementos com dimensdes
pequenas, a fungdo de autocorrelagdo decaird mais rdpidamente. No caso em que as
primitivas tonais possuam um padrdo periédico na distribuigdo espacial, a fungdo de
autocorrelagdo sera periddica com o mesmo periodo de repetigdo das primitivas tonais. A
fungdo de autocorrelagdo e a fungdo densidade espectral de poténcia, sdo a transformada

de Fourier do outro.
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I1.2.2 METODO ESPECTRAL

A textura pode ser analisada no dominio da transformada de Fourier. Seja uma
imagem de dimensdes NyxNx com intensidade I(x,y). A transformada discreta de Fourier

de I, € definida por:

RS (20 (et 7)
Fuy)=2 2 I(x,p)e ™V 22)
x=0 y=0
A densidade espectral de energia é dada por:
P(u,v) = |F(u,v)| 2.3)

Bajcsy [34], propds as seguintes fungdes de distribuicdo de energia a partir da poténcia

espectral em coordenadas polares P(r,0).

P(r) = 2Zn] P(r,0) (2.4)
%
P©)= ). P(r,0) (2.5)

onde P(r) é a soma das poténcias numa regido anelar (Fig. 2.3a) e P(0) representa a soma
das poténcias em uma regido com forma de um setor circular como mostrado na

Fig. 2.3b.
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Fig. 2.3: Espectro de poténcia. (a) Regido anelar, (b) setor circular.

Um pico na fungdo P(r) indica o tamanho da textura elementar dominante,
enquanto que um pico em P(0) indica a direcdo dominante das texturas elementares. Na
Fig. 2.4a, mostra-se a imagem de uma textura periodica e na Fig. 2.4b seu espectro. Nas

Figs. 2.4c e 2.4d estdo representadas as fungdes P(r) e P(0), respectivamente. Do grafico
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de P(0) observa-se que existem picos a cada 45°, indicando a periodicidade angular da
imagem. E interessante comparar com outra imagem contendo uma textura diferente,
ilustrada na Fig. 2.4e, onde se observa a periodicidade existente em intervalos de 90°. Tal
como pode ser observado na correspondente fungdo P(0) na Fig. 2.4f. Em [35] ¢ feita
uma comparagdo da eficacia de algumas técnicas de classificagdo de texturas de imagens
de satélite. A conclusdo tirada desse trabalho foi que a freqii€ncia espacial ndo € tdo
eficiente para um processo de classificagdo quanto os métodos que utilizam as estatisticas
de primeira e de segunda ordens. A utilidade da analise espectral, nesta aplicagdo, reside
na possibilidade de filtrar as componentes periddicas da imagem para permitir uma

analise mais eficiente das componentes ndo periddicas usando métodos estatisticos.
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(e) ®

Fig. 2.4: a) Textura periddica. (b) Espectro. (c) Grafico de P(r). (d) Grafico de P(0). (e)
Imagem com outro tipo de textura periddica. (f) Grafico de P(0).

I1.2.3 MODELO AUTO-REGRESSIVO

A andlise de séries temporais € bem conhecida no estudo de sinais
unidimensionais. Um de seus principais empregos € na estimagdo de valores futuros
(predi¢do) de um sinal a partir de valores referentes a instantes de tempo passados. Para
aplicar estes conceitos ao caso de processamento de imagens, devemos estender o método

de autorregressdo para o caso bidimensional [46, 48].

Seja I(x,y) o tom de cinza no ponto (x,y) da imagem, gerada pela combinagdo
linear de uma regido definida por I(x-p,y-q) de dimensdes NxN pixels afetada por um

ruido branco aditivo, w(x,y), dada por:
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N N

I, )= Y, 2.a,l(x-p,y-q)+w(x,y) (2.6)
p=-N ¢g=-N
(p.9)*#(0,0)

Os coeficientes a,, sdo os pardmetros utilizados para caracferizar o tipo de
textura contida na imagem. O modelo autorregressivo € utilizado, principalmente, tanto
para a geragdo de texturas sintéticas, quanto para as aplicagdes de segmentagdo de
imagens. A limitagdo deste método estd ligada, basicamente, as classes de texturas que
podem ser caracterizadas sendo que sdo as microtexturas as que melhor se adaptam as

técnicas que utilizam métodos de autorregressao.

11.2.4 ESTATISTICAS DE SEGUNDA ORDEM

Seja d=(pAx,vAy) um vetor definido no plano (x,y). Para qualquer imagem I e
qualquer vetor d € possivel calcular a densidade de probabilidade conjunta de pares de
niveis de cinza que ocorrem numa imagem separados por uma distincia d. Se cada ponto
da imagem ¢ quantizado em N, niveis, essa densidade de probabilidade pode ser expressa
na forma de uma matriz P(i,/,d), onde o elemento p;; da matriz representa a probabilidade
de que o par de niveis de cinza (i,j) ocorra com uma separagdo dada por d. A matriz
P(ij,d), assim formada, tera dimensdes NoxNg. P(ij,d) ¢ usualmente conhecida como

matriz de co-ocorréncias [42, 47].

Se a textura da imagem € grossa, € d é pequeno em relagdo ao tamanho dos
elementos da textura elementar, os pares de pontos separados por d terdo
aproximadamente o mesmo nivel de cinza. Isto significa que as grandezas maiores se
concentraram na ou muito proxima da diagonal principal da matriz P(j,j,d). No caso de

uma textura fina os valores em P(j,j,d) se encontrarfo mais uniformemente distribuidos.



33

APITULO 1 TEXTURAS

C

50 dos valores ao redor da diagonal
nalidade da

etor 4. A direcio
atrizes

ersao entre as m

grau de dispers

a for direcional 0
s diregdes do v

50 das diferente

Qe a textur

al variara em fung
mparagao da disp

284N
BLIR}ISIBAIU[) £D9]01|q!]

princip
textura numa imagem pode set avaliada pela €0
P(ij.4) obtidas para cada d. Haralick (331 propds um conjunto de medidas com o objetivo
de extrair informagao de textura a partir das matrizes de co—ocorréncias.
125 ESTATISTICAS DE DIFERENCAS
se de texturas

pode ser empregada para a anali
a ordem) de propriedades locais t
ados nas propriedades locais baseadas
Dado um Vetor
ama da matriz DX.Y>

de estatistica que
ais como

sticas (ov estatisticas de primeir
tamos interess

etc. Neste €aso; es
rengas absolutas entre pares de niveis de cinza.
d)=10xy)- I(x+pr,y+vAy)\. A partir do histogr
a série de parametros para caracterizar @ textura
estatistica de diferengas se constitue num subconj

Um outro tipo

gAo as estatd
d calcula-se: @

média, yariancia,
d) €

nas dife
de uma imagemn. Em

matriz DY
unto da matnz

ssivel extrair um

po
monstrado que a

[35] € de

de co-occorréncia.

m outros métodos de analise de texturas paseados em transformadas

Existe
rdas por unidade de 4rea, etc.

as, numero de bo
ma a

otic
almente do proble

ende fundament
gens. O presente

possui Suas yantagens © desvanta
ritmo de analise empregado
nte

métodos anteriorme
a complexidade

tha de um método de analise dep

um desses métodos
icagdo industrial, 1€

A esco
quer que O algo

complexidade computacional. Dentre 08

ntados © que satisfaz © pré—requisito de apresentar uma baix
do no subconjunto da matriz de co-ocorréncias (e

otivada pela conjeturd de Julesz 321

computacional & aquele basea
scolha deste método € também m

de diferengas)- Ae

ia de minima
statisticas

aprese



INSPECAO VISUAL AUTOMATICA BASEADA NA ANALISE DE TEXTURAS 34

a qual preconiza que as estatisticas de segunda ordem s#o suficientes para a discriminag&o

de texturas pelos seres humanos.

I1.2.6 RELACOES ENTRE OS METODOS DE ANALISE DE TEXTURAS

No diagrama em blocos (Fig. 2.5) séo ilustradas as relagGes existentes entre os

diferentes métodos de andlise de texturas apresentados neste capitulo e no seguinte [37].

Fig. 2.5: Inter-relagdes entre os diferentes métodos propostos para andlise de texturas.
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ESTATISTICA DE CO-OCORRENCIAS

ITI.1 INTRODUCAO

NESTE Capitulo sdo apresentados, primeiramente, os conceitos tedricos das matrizes
de co-ocorréncia. Na Se¢do III.2, essa teoria € utilizada como ferramenta na
solugéo ao problema de detecgdo de defeitos em cerdmicas. Também nessa segdo, sd0
obtidas as regras para a classificagdo das pegas como sendo defeituosas ou ndo..
Entretanto, a utiliza¢do direta das matrizes de co-ocorréncia acarreta uma série de
problemas (capacidade de armazenamento, complexidade computacional, etc.). Tais.
problemas impossibilitam sua utilizagdo direta numa aplicagdo industrial. - Deve-se.
portanto utilizar uma outra ferramenta disponivel dentro dessa mesma teoria, mas que
contorne esses problemas. Nas Secdes III.3 e II1.4 é apresentada a estatistica de
diferengas, que € um subconjunto das matrizes de co-ocorréncia. Através do emprego
desta estatistica € possivel desenvolver um algoritmo que utilize os conceitos da
estatistica de co-ocorréncia em uma aplicac;ﬁb industrial. A se¢fo I11.5 apresenta o método
‘proposto, que viabiliza o emprego da teoria das matrizes de co-ocorréncia. no

desenvolvimento de um algoritmo de inspegdo visual automatica.

IT1.2 MATRIZES DE CO-OCORRENCIAS

A utilizagdo de matrizes de co-ocorréncias no estudo das propriedades
estatisticas das imagens, do ponto de vista da textura, é bem conhecida [49-52]. Julesz
[53] foi o primeiro a utilizar o conceito de co-ocorréncia em experimentos de -

discriminagfo de texturas. Mais tarde, Haralick [33] sugeriu a utilizagdo de uma matriz
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em que cada elemento qualificaria a ocorréncia entre dois tons de cinza caracterizados por

uma determinada relagdo espacial.

Com base em uma imagem, o processo classico de determinagdo das matrizes de
co-ocorréncias consiste em contabilizar as ocorréncias conjuntas de certas caracteristicas,

normalmente os tons de cinza, separadas por um operador de posi¢do R.

Suponhamos que a imagem a analisar seja de dimensdo NxxNy, e que os tons de
cinza estejam quantizados em N niveis. Sejam X={1,......Nx} o dominio da coordenada
horizontal, Y={1,.....,.Ny} o dominio da coordenada vertical ¢ G={0,..... Ng-1} 0 conjunto
de niveis de cinza em que sera quantizada a imagem. Sendo » o nimero de bits por pixel,
Ng=20. Assim, uma imagem I pode ser representada por uma fungfio que assume um
valor pertencente a G para cada par (x,y) pertencente a XxY. Portanto, a fungfo imagem

pode ser expressa por:
I:XxY->G (3.1

A co-ocorréncia dos tons de cinza pode ser especificada numa matriz P de
freqii€ncias relativas. Os elementos pj;j desta matriz representam o nimero de vezes que
dois pixels, um com tom de cinza i ¢ outro com tom de cinzaj (i ¢ j € G ), ocorrem numa-

imagem relacionados por R (Fig. 3.1).

Fig. 3.1- Operador de posigio R representando a relagio "dois pixels a direita e um pixel .

para cima" na determinac¢do da matriz P.
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Seja Ax.Ay a dimensdo de um pixel. A forma classica de representar a relagio
espacial entre os niveis de cinza ¢ mediante um vetor [33] dado por d=(p Ax, VvAy),

conforme mostrado na Fig. 3.2.

«——— NIVEL DE CINZA |

. . / p Ax
NiVEL DE CINZA j

Fig. 3.2 - Relagéo de vizinhanga entre dois niveis de cinza para um dado vetor d. -

Representando d em coordenadas polares, temos:

d= (r,g) (3.2)
—onde,
r= \/(p Ax)2 +(u Ay)2 (3.3a)
A
0= arctg(%) (3.3b)

Tipicamente, determina-se o numero de ocorréncias conjuntas dos niveis de
cinza segundo as diregSes 0°, 90°, 45° e 135° para a obtencdo da matriz de' co-
ocorréncias. Portanto, no método classico obtém-se quatro grupos de matrizes.

espacialmente dependentes, um para cada um dos seguintes vetores d:
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d, =(r, 0°); d,=(r, 90°); d,=(r, 45°); d,=(r, 135°) (3.4)

O niimero de matrizes dentro de cada grupo dependera do nimero de separagGes
(valores de r) distintas entre pixels que se considere. Em [33] foram utilizados os
seguintes valores parar: 1, 2, 4 e 8. A escolha dos valores de » depende do tipo de textura

que esté sendo analisada, principalmente quando o objetivo for a classificagéo de texturas.

As matrizes P(ij,d;), de dimensdo NgxN,, para, e={l,..,4}, especificam

freqiiéncias ndo normalizadas. Formalmente essas freqii€ncias sdo definidas para cada d,

da seguinte maneira:

P(i, j,d,) = R{((k,]);(m,n)) e (X,Y)x(X,Y)
|lk-m|=r;1-n=0; (3.5)
Wk,[y=i; (m,n)=j} ,d, =(r0°

P(i, j,d,) = R{((k,D);(m,n)) e (X, Y)x(X,Y)
{-nl=r; k-m=0; (3.6)
I(k,ly=1i; I(m,n)=j} ,d,=(r,90°)

P(i,j.d,) = R{((k,D);(m,n)) € (X,Y)x(X,Y)
| (k—=m=r,l—-n=+r)ou (37)

(k-m=-r,l-n=-r)

I(k,ly=i, i(m,n)=j} ,d,=(r45)

P(i, j.d,) = R{((k,);(m,n) € (X, Y)x(X,Y)

| (k=m=r,l-n=-r)ou 3.9)

(k-=m=-r,l-n=+r)

Kk,y=i, Wm,n)=j} ,d,=(r135)

onde N {A} representa o niimero de elementos do conjunto A.
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Em geral, é mais simples trabalhar com a matriz de co-ocorréncias normalizada, -
P,(ij.d,). Para isto, deve-se calcular o numero total de pares de pixels que satisfazem a
relacdo dada pelo vetor d.. No caso de uma imagem de 4x4, o nimero total de pixels que

satisfazem d=(1,0°) esta definido por:
R, ={((k.D;(m,n)) € (X,Y; x(X,Y) |I=n=0lk—m =1} (3.9a)
sendo o numero de elementos do conjunto Rq, dado por :
R, =2(Nx-r)Ny (3.9p)

Para esta imagem e d = (1, 0°), Ry, possui 24 elementos. Para os vetores d. restantes

tem-se:

d, =(r,90°) = R, = 2(Ny-r)Nx (3.10)
d, = (r,45°) = R, = 2(Nx - r)(Ny—1) (3.11)
d, = (r,135°) = R, =2(Ny—-r)(Nx—1) | (3.12) -

uma vez determinado o valor de R,, dividimos cada elemento de P(ij,d, ) pelo-

correspondente valor R, para obtermos a matriz normalizada, P,(ij,d, ).

A partir das matrizes de co-ocorréncias, é possivel extrair um conjunto de
parAmetros que permitem obter informag¢des sobre a textura [33]. Os principais

parametros sio:
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1) Momento angular de segunda ordem:

Ng-1 Ng-1
=Y Y PXi,j,d,), e=1,.,4 (3.13)
i=0 j=0
2) Contraste:
Ng-1
=>m P, (i,).4,)p, e=1,.4 (3.14)
m=0 |1—j|-m
3) Correlagéo:
Ng-INg-1
ZZUPn(iaj9de)_“xuy
i=0 j=0
= , e=1,.4 3.15
iz — e (3.15)

onde pu,, o,, u,e ¢, sdo as médias e os desvios-padrdo das distribui¢des marginais

associadas a matriz P, (i,j,d,).
As informagdes de textura que estes parametros traduzem sio as seguintes:

1) Momento angular de segunda ordem: ¢ uma medida da
homogeneidade da imagem. Em uma imagem homogénea, ou seja, com
poucas varia¢Ges nos tons de cinza, a matriz de co-ocorréncias terd poucos
elementos diferentes de zero e com valores elevados concentrados em
torno da diagonal principal. No caso de uma imagem com uma ampla
variagdo nos tons de cinza, a matriz de co-ocorréncias tera muitos

elementos diferentes de zero, porém de baixos valores e mais
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uniformemente distribuidos. Portanto, o valor deste pardmetro serd menor

quando os elementos da matriz forem aproximadamente do mesmo valor.

2) Contraste: é¢ uma medida da quantidade de variagdes locais presentes
na imagem. Em uma imagem homogénea, o valor deste pardmetro serad
menor do que no caso de uma imagem com importantes variagdes nos tons
de cinza. Este pardmetro representa 0 momento de inércia da matriz de
co-ocorréncias em torno da diagonal principal. Portanto, fornece uma

medida do grau de dispersdo nos valores da matriz.

3) Correlagdo: este parametro fornece uma medida da semelhanga
entre as linhas (ou colunas) da matriz de co-ocorréncias. Este pardmetro
apresenta valores elevados quando os elementos da matriz estdo -
uniformemente distribuidos. Assim, fornecendo uma nog#o da distribuigéo

dos niveis de cinza na imagem.

Os parametros anteriormente apresentados sdo utilizados nas referéncias [20-21,
31, 33, 35, 38, 54] para a classificagdo de texturas. As areas de aplicagfo incluem desde a
classificagdo de texturas em imagens aéreas até o reconhecimento de objetos através da

textura.

IT1.3 APLICACAO DAS MATRIZES DE CO-OCORRENCIAS A DETEGCAO DE

DEFEITOS COSMETICOS

Nesta se¢do, a teoria de matrizes de co-ocorréncias serd utilizada como
ferramenta na detecdo de defeitos cosméticos em cerdmicas [67]. Evidenciaremos, a partir

de simples exemplos, a capacidade de detegdo de defeitos. Em fun¢do dos resultados



CAPITULO II1: ESTATISTICA DE CO-OCORRENCIAS 42

obtidos, obteremos entdo as regras que determinardo a presenga ou ndo de defeitos numa

pega cerdmica, quando comparada com seu correspondente padrio.

Como primeiro exemplo, consideremos uma matriz I de dimensdo 4x4, que
representa uma imagem ideal de uma cerdmica perfeita de padrio liso. Assim, sua
imagem possui um unico tom de cinza de valor 2. Cada pixel é quantizado com 2 bits.
Com isto o conjunto, G={0,1,2,3} contém todos os valores possiveis que um pixel I(x,y)

pode assumir. Entéo,

(3.16a)

N NN
NN NN
NN
N NNDN

X=Y={234) ; G={0,1,2,3} (3.16b)

Definiremos agora o conjunto Cp < G como o conjunto de valores de pixels de
uma cerdmica sem defeito, de um determinado tipo de textura. No caso do presente
exemplo, o conjunto Cp € constituido por um unico elemento (Cp={2}). Considere por
exemplo r=1. As matrizes de co-ocorréncias calculadas para os quatro vetores d, da

equacdo (3.4) a partir de (3.5), (3.6), (3.7) e (3.8) sdo:

PG, j.d) = (3.17a)

24

S O O O

o O O O
<

o O O O
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00 0 O
PG, j,d 0000 3.17b
(13.]’ 2)— O 0 24 0 (’7)
0 0 0 O
00 0 O
(i i.d 00 0 O . :
(l’]’ 3)'_ O 0 18 0 (3 70)
0 0 0 O
00 0 O
PG, j,d 0000 3.17d
(l’Ja 4)— O O 18 0 ( . )
0 0 0 O
as correspondentes matrizes normalizadas s3o:
0 0 0 0
P'V'Vd._-lP"'d 0009 biia 3.18
n(l’.]’ l)—24 (15]’ 1)_ 0 O 1 O - n(l’.]’ 2) (' a’)
0 0 00
0 00O
1 0 0 0O
PG, jd)=—PG,/j,d,)= =P (G,j,d 3.18b).
n(l .] 3) 18 (l .] 3) 0 0 1 0 (l J 4) ( )
0 0 0O
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Da andlise das matrizes de P(ij,d;) ou P,(ij,d,), observa-se que o .unico
elemento diferente de zero corresponde ao elemento (2,2). Isto ocorre por ser 2 o unico
nivel de cinza presente na imagem. Consideremos agora uma matriz imagem I' de uma

cerdmica com defeito representada por:

22 2 2
L2232 ‘10
12 2 3 2 (3.192)

22 2 2
X=Y={1234) ; G={0,12,3} (3.19b)

Da analise da matriz imagem I', observa-se a existéncia de valores de pixels em
I(x,y) ¢ Cp. Vejamos como este tipo de defeito se reflete nas matrizes de co-ocorréncias

da imagem I'. As respectivas matrizes P',, sdo:

00 0 O
110 0 0 0
00 4 0
00 0 0
110 0 0 0
P,G.754)=710 0 18 2 (3.21)
00 2 2
0 0 0
., .. 1/00 0 O
P.G.Jd)=72l0 0 10 4 (3.22)
00 4 0
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00 0 0

1100 0 0

P74 =Tgl 0 0 10 4 (3.23)
00 4 0

Comparando as matrizes P,, ¢ P, correspondentes as pegas sem defeito e com
defeito, respectivamente, vemos que a presen¢a de niveis de cinza em I' que ndo
pertencem ao conjunto Cp alteram os elementos da matriz P,,;, quando comparada com
P,,. Portanto, ¢ possivel estabelecer um critério relacionando os elementos das duas
matrizes, visando determinar a presenga de defeitos na peca que estd sendo confrontada
com o padrdo. Dado que a presenga de algum tipo de defeito modifica as matrizes de co- -
ocorréncias, a estratégia a seguir € a comparagdo entre elementos correspondentes da
matriz I da imagem padrdo e da matriz I' da imagem a ser classificada. Entfo, a condigdo

sobre os elementos p’; para que ndo exista defeito na pega analisada é:

Pyj=p; VieXe Vje¥ (3.24)

onde:
pij= elemento (i,/) da matriz P,(ij,de) (padrdo)
p’,-j = elemento (i) da matriz P,(i,j,de) (amostra a classificar)
Por exemplo, pode-se observar que os elementos (2,3) e (3,2) em (3.20) e os::
elementos (3,2), (3,3) e (2,3) em (3.21) ndo satisfazem a regra (3.24), o que indica a

presenca de defeitos em I'.

No exemplo anterior, a existéncia de valores de pixels em I(x,y) ¢ Cp

determinavam a presen¢a de defeitos na pega sob andlise. Consideremos agora uma
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situagdo na qual I' possui um defeito porém I'(x,y) € Cp V x € X e V y € Y. Para isto

consideremos as seguintes matrizes imagem sem defeito I e com defeito I':

2 2 2 2
I 2233 3.25
12 2 3 3 (3.252)
2 2 3 3
2 2 2 2
i 3.25b
12 2 3 3 (3.25b)
2 2 3 3
onde:
X=Y={1,2,3,4}
G ={0,12,3}
Cp=1{23}
as matrizes de co-ocorréncias para I sdo:
00 0 O
o 110 0 0 O 396
Pn(la.],dl)—24 O O 12 3 ( - a)‘
0 0 3 6
00 0 O
P (@, j.d L)0 000 3.26b
W65 =500 0 12 2 (3.265)
0 0 2 8
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00 00

o 110 0 0 O
P,,(z,J,d3)=§ 008 3 (3.26¢)

0 0 3 4

0 0 00

o 110 0 0 0O
P.G.74)=7¢510 0 6 4 (3.26d)

0 0 4 4

e as matrizes de co-ocorréncias para I' sdo:

00 0 O

P id 1/0 0 0 O
(05 7 1)—24 00 10 3 (3.27a)

0 0 3 8

0000

P id 1({0 0 0 O 5

n(ls.]s 2)_‘24 0 0 8 4 (3 7b)

0 0 4 8

0 00O

1{0 0 0 O
RG.J4)=72l0 0 4 s (3.27¢)

\0 0 5 4
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0000

110 0 00

RG/4) =Tl 0 o 4 4 (3.27d)
0046

Novamente, aplicando a regra em que os elementos p’; devem ser iguais aos
correspondentes p;;, observa-se que o elemento (3,3) de P',(ij,d;), os elementos (2,3) e
(3,2) em P',(ij,dy) e P',(ij,d3) € o elemento (3,3) em P',(ij,d4) sdo maiores do que os
correspondentes nas respectivas matrizes P(i,j,de). Portanto, a partir de simples exemplos,
pode-se observar que com a utilizag8o das matrizes de co-ocorréncias € possivel realizar a
detec¢do de duas categorias de defeitos. Uma delas corresponde aos defeitos que
originam da existéncia de valores de pixels I’(x,y) ¢ Cp. A outra categoria representa

aqueles pixels que ndo satisfazem a fungio

S =80(x,y) (3.28)

onde f representa a fungdo textura da cerdmica considerada e & representa a regra de

distribuigfo espacial dos niveis de cinza da imagem padréo 1.

Resumindo, os tipos de defeitos que podem ser detectados numa imagem I,
quando comparada com I, correspondem aos valores de pixels que satisfazem a uma das

seguintes regras:

D I'(x,y) ¢Cp, paraalgum xe€X e/ou yeY

il'(x,y) eCp VxeX,VyeY, mas &'(I'(x,y)) o é(l(x,y)) (3.29)
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I11.4 ESTATISTICAS DE DIFERENCAS 1

Um dos problemas associados com a utilizagio das matrizes de co-ocorréncias é
a capacidade de armazenamento requerida para sua determinag@o. Para cada par disténcia-
orientagdo a matriz tera dimensdio NyxNg, onde Ny ¢ o niimero de diferentes niveis de
quantizacdo da intensidade I(x,y). No caso de utilizarmos L valores de separagdo, e as 4
orientagdes usuais (0°, 90°, 45°, 135°), a quaintidade de dados que devemos armazenar é
de 4xLxNgxNg. Com o objetivo de diminuir o volume de dados a serem armazenados,
podemos trabalhar com a estatistica de diferengas. Essa estatistica € um subconjunto da
matriz de co-ocorréncias e representa a probabilidade de ocorréncia Qde de niveis de cinza
separados por d. e com diferenga de intensidades igual a k£ (Fig. 3.3). Neste caso a
quantidade de dados a ser armazenado € 4xLxNg, o que representa uma importante
redugdo quando compérada as necessidades do procedimento anterior. O vetor: Qde’”é'

derivado da matriz P(i,j,d.) pela seguinte expressdo:

Ng-1 Ng-~-1

Qu ()= D, 2 PG.,de) | (3.30)
'=(Tf-,~|=f0

isto equivale a somar os elementos da matriz P(i,j,d.) ao longo de linhas paralelas a
diagonal principal (Fig. 3.3).

As caracteristicas da imagem obtidas a partir das matrizes P(i,j,d,) sdo similares

as que podem ser obtidas a partir dos vetores Qg . Por exemplo, através destes vetores

pode-se determinar entropia, contraste, momento angular de segunda ordem, etc. Em [35] -

foi demonstrado que a utilizagdo da estatistica de diferengas € tdo efetiva na tarefa de

classificagdo de texturas quanto a utilizagdo das matrizes de co-ocorréncias.
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0

li-j|=3 |i-j[=2 li-jl=1 |i-j|=0

Fig. 3.3- Obtengdo da estatistica de diferengas a partir da matriz de co-ocorréncias. .

A fim de determinar o poder de discriminagfo de defeitos da estatistica de
diferencas no caso de aplicagdo em classificagdo de pecas cerdmicas, consideremos -
novamente as matrizes imagem (3.25a) e (3.25b). Usando as matrizes de co-ocorréncias
ja calculadas e aplicando a equagéo (3.30) calcularemos as estatisticas de diferengas para

as matrizesIeI'.
Usando a notagdo

Qg = { Qq,(0), g, (1), Qg )}

ou

Qq={Qq (¥ ,#=0,1,2,3}

temos:

matriz I :
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PG j,d) = le = %{18,6,0,0} 0° (3.31a)
PG j.d,) = de = —212{20,4,0,0} 90° (3.31b)
PG j.d,) = Qd3 = —1%{12,6,0,0} 45° (3.31¢)
PG j.d,) = Qd4 = %{10,8,0,0} 135° (3.314d)
matrizI':
P'(i, j,d,) = Q; = %4—{18,6,0,0} 0° (3.32a)
P'Gj,d,)=> Q(’lz = —214—{1 6,8,0,0} 90° (3.32b)
P'Gj.d)=> Q(’i3 = % {8,10,0,0} 45° (3.32¢)
P'Gj.d,)=> Q('i4 = %{10,8,0,0} 135° (3.32d)

Da mesma forma que com as matrizes de co-ocorréncias, o critério para

determinar a presenga ou nfo de defeitos € obtido a partir da comparagdo entre os .

resultados das expressdes (3.31) e (3.32). Observando le e Q'dl constata-se que sdo. - .

iguais. Entretanto, as matrizes de co-ocorréncia que originam tais vetores tinham seus

elementos correspondentes diferentes. Ou seja, do ponto de vista da estatistica de

diferengas, para o vetor d;=(1,0°), a matriz I' ndo apresenta nenhuma diferenga em
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relagdo a imagem padréio I. A mesma situacio acontece para os vetores Qd4 e Q'd4. Este
exemplo mostra claramente que alguma informagéo € perdida ao utilizarmos a estatistica
de diferengas ao invés das matrizes de co-ocorréncias. No entanto, ainda assim o defeito
fica evidenciado pela comparagdo entre Qg e Q'gq e Qg e Q'q . Neste caso, o critério a
ser aplicado para a detecgdo das pegas defeituosas € a comparagdo entre elementos

correspondentes dos vetores Q4 e Q'y , ou seja:
€ [

Q. (k)=Q4 (k) , e=1,.4 ¢ k=0,..,Ng—1 (3.33)
de de

Como queremos determinar apenas a existéncia de defeitos; sem a necessidade
de quantificagfo, este procedimento pode ser simplificado ainda mais. Como a imagem
em analise é bidimensional, basta utilizarmos 2 dire¢des ortogonais. Assim, a detecgéo de
defeitos pode ser feita utilizando apenas dois vetores Qde’ correspondentes a dire¢des

ortogonais. Tais vetores poderiam ser, por exemplo, os ilustrados na Fig. 3.4.

Y
NIVEL DE CINZA i
L 2 L 2 =
NIVELDECINZA] | 7= P Ax X
0=10°

(@)

4
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y A
l NIVEL DE CINZA i
r=v Ay
0= 90°
L 4 =
NIVEL DE CINZA j X
(b)
Fig. 3.4: Vetores ortogonais para a determinagéo da matriz de co-ocorréncias:
(a) 0° e (b) 90°.

IT1.5 ESTATISTICA DE DIFERENCAS 2

Um segundo problema das matrizes de co-ocorréncias, além da necessidade de
uma grande capacidade de armazenamento de dados, € esfor¢o computacional requerido
para a sua determinagfio. Uma das principais restri¢gdes que deve atender um algoritmo,
para ser empregado numa aplicagdo industrial, ¢ uma complexidade computacional
reduzida. Na se¢do anterior, vimos que € possivel contornar o problema de necessidade de
memoria requerida, mediante a utilizacdo da estatistica de diferengas. Porém, o problema
relacionado ao esforgo computacional ainda persiste, j4 que devemos primeiramente
determinar as matrizes de co-ocorréncias para depois obter a estatistica de diferengas pela

aplicag@o da equagdo (3.30).

Em [28] ¢ demonstrado que € possivel obter a estatistica de diferengas Qde sem a
necessidade de calcular previamente as matrizes de co-ocorréncias P(i,j,d.). Com isto,
pode-se diminuir a quantidade de processamento requerido. Para se obter Qde deve-se, a
partir da escolha do vetor d,, determinar as diferengas entre os pixels relacionados por d..
Através de um operador diferenga Dde['] pode-se obter as diferencas diretamente a partir

da imagem.
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Considerando o vetor d,, representado em coordenadas retangulares dado por:
d.=(p Ax, v Ay), determinam-se os elementos da matriz Dq (x,y) associada, da seguinte
(]

forma:

Dy, (53) = I(xy)-Kx+p Ax, y+v ) | (3.34)

Em seguida, determina-se a fungdo distribui¢do de probabilidades, que pode ser
estimada pelo vetor histograma normalizado hg, da matriz Dg , onde hg, ¢ determinado
€

por:

hy = (3.35)

)
e n
Na equagdo (3.35) a fungdo @ contabiliza o nimero de vezes que elementos de

valor k& ocorrem em Dde e m representa o numero total de elementos de Dde‘ Assim,
aplicando-se 0 procedimento apresentado, chega-se aos mesmos resultados anteriores
para Qde' Esta ¢, portanto, uma simplificagdo sem perdas. Consideremos novamente, ‘para

um exemplo as matrizes (3.25a) e (3.25b).

A partir da matriz I (3.25a) determinam-se as matrizes Dd1 e Dd2 para os vetores
em coordenadas retangulares d;=(1,0) e d,=(0,1), e com o auxilio das seguintes

expressoes:

Dy ()= |1, ) = K(x + 1, ) (3.362)

Dy (3= [1Cx, ) = 10x, ¥ +D)| (3.36b)

Assim, tem-se:
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000 Q@
010 &
Dy &M=l 1 0 @
010 @&
0 0 1 1
0 0 0 O
Dg &M=l o 0 o
IR

Os histogramas normalizados de cada matriz séo:

1
hy (K) = 759300},  k={0123) | (3.37a)

1
hg (B)=75 (10200},  k={0123) (3.37b)

realizando 0 mesmo procedimento de calculos para a matriz I', tem-se:

Dy (.))=

S O = O
- - O O
O O o O
Q8 Q8 Q



CAPITULO III: ESTATISTICA DE CO-OCORRENCIAS 56

Dy (x,y)=

No o ~
N © o ~

1

1

0
%)

N ©o o ©

Os histogramas das matrizes D'y ¢ D'g_s@o:
1 2

1
hy () =17 93000, k={0123) (3.382)

1
L) =75 8400,  k={0123) - (3.38b)

Comparando-se os vetores hg, obtidos por este método, observa-se que sdo
idénticos aos vetores g, obtidos na se¢do anterior, que utilizaram as matrizes de
co-ocorréncia. Deve-se observar que a matriz Dde resultante possui uma coluna ou uma
linha a menos do que a matriz imagem I, com isto o nimero de pixels efetivos n de Dde é

de n=(Nx-1)Ny para e=1 e n=(Ny-1)Nx para e=2.

I11.6 DETECCAO DE DEFEITOS COSMETICOS

Nesta se¢dio sdo abordados alguns aspectos praticos da deteccdo de defeitos
cosméticos [68]. Esta ¢ implementada utilizando os conceitos da teoria de matrizes de co-
ocorréncia apresentados nas Se¢les II.2 até IIl.4. Para aplicar tais conceitos aos
processos reais teremos que substituir as definicGes de imagens ideais € cerdmicas

perfeitas, respectivamente por:

a) imagens reais: Geralmente considerado linear [55], o

processo de aquisi¢do de imagens possui varias fontes de nio-
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linearideades e de ruido, tais como: variagdes na iluminagdo,
variagdes na reflectdncia da superficie da pega em fungdo do
dngulo de incidéncia da luz, erro nas lentes, ruido de
digitalizacgdo, etc. Isto produzird, na imagem real, uma alteragéo
nos valores dos pixels. No caso de uma cerdmica lisa tal alteragdo
aparece na forma de uma dispersdo dos valores dos pixels em
torno do valor do nivel de cinza ideal, sendo que esse valor ideal
corresponde a um tom de cinza dentro do intervalo [0-255] e
determinado pela cor da cerdmica. Na Fig. 3.5 s@o apresentados os
histogramas correspondentes a duas pegas com defeitos e outra
sem defeito. Nessa figura, pode-se observar que a estatistica de
primeira ordem nfo oferece um espago de caracteristicas onde

possam ser identificadas as amostras defeituosas.

b) cerdmicas aceitdveis: no existe cerdmica que possa ser
considerada perfeita, do ponto de vista de "ndo possuir defeito".
Uma ceramica € considerada de boa qualidade quando o nimero
de defeitos cosméticos € considerado aceitdvel pelo controle de
qualidade. Nas figuras apresentadas no Capitulo I, pode-se
observar o que foi dito anteriormente sobre a qualidade superficial
tipica ser considerada aceitavel. Nas figuras das cerdmicas sem
defeito observa-se que a presenca de pequenos pontos escuros
espalhados pela superficie das cerdmicas nédo invalida a pega. Por
outro lado, no caso de uma cerdmica com a mesma quantidade de
pontos escuros, mas agora agrupados numa pequena area, a
mesma devera ser considerada como sendo defeituosa. Portanto, o
método de detecgdo de defeitos cosméticos devera ser capaz de

considerar este tipo de situagdes.
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Dens. de prob. ' ; - - - - . .

- — - ceramica sem defeito
—— ceramica com defeito
————— ceramica com defeito

0.081-

0.06}-

0.05}-

80 100 120 140 160 180 200

Nivel de cinza

Fig. 3.5 - Estatisticas de primeira ordem correspondentes a duas

pecas com defeito ¢ uma sem defeito.

Deve-se notar que a defini¢do de defeito foi estabelecida considerando a imagem
da peca em estudo e néo a peca real. Isto & importante mencionar devido a existéncia de
alguns tipos de defeitos que ndo sdo detectdveis na imagem para as condi¢des de
iluminag¢do em que foi examinada a pega. Para abranger uma ampla gama de defeitos, as
pecas devem ser analisadas em diversas condi¢gdes de iluminag¢do. Esta opgdo requer,
evidentemente, um maior tempo de processamento por pega, em contra-partida, aumenta-
se a quantidade de defeitos detectaveis. A adogdo de um esquema de multi-andlise por
peca envolve tanto um sistema de iluminag&o de maior custo quanto um aumento no
tempo de processamento. Ficara, entdo, como op¢ao do usuario a escolha da configuragéo
mais adequada, considerando a relagdo de compromisso capacidade de detec¢dox custo e

tempo de processamento.
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O método proposto estd baseado no método alternativo de determinacdo da
estatistica de diferencas (Se¢éo II1.4). Em nosso trabalho, no entanto, foram introduzidas
algumas modificagdes em relagio ao procedimento convencional na determinagio desses

vetores. Tais modificagdes sdo:

i) utilizagdo de apenas um unico valor de r na equagdo (3.2).
Usualmente sdo utilizados varios valores para cada uma das
orientag¢des 0°, 45°, 90° e 135°;

ii) utilizag@o de somente duas orientagdes com a condi¢do destas serem
ortogonais. No nosso caso sdo utilizadas as orienta¢des 0° e 90°.

Uma outra diferenca é que os dois vetores ortogonais sdo combinados numa

unica matriz diferenga dada por D, para em seguida se extrair um Unico vetor h.

A seqiiéncia de passos a serem seguidos para obtengdo do vetor h de uma

imagem €:

i) adotar um valor de p e v para o vetor d, = (pAx, VAy)

ii) adotar um valor para p’ e v’ para d’¢ = (p'Ax, V'Ay) de maneira

que se verifique a relagdo,
d. Ld'.
iii) calcular a matriz de diferengas absolutas dada por:

D=Dde+dee 5 C={1,2}
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onde:

Dy, (x.3) =I(x,)) - K +p Axy+o )|, e={12}

Dy, (52) =[[x,)) =1 +p Ar,y+0' &), e={1,2}

iv) calcular o vetor h como sendo o histograma normalizado da

matriz D.

Na Fig. 3.5 nota-se que é dificil discernir entre uma cerdmica com defeito e outra

sem defeito a partir de medig¢es realizadas sobre o histograma de niveis de cinza.

Na Fig. 3.6 sdo mostrados os vetores h de uma cerdmica com defeito e de outra,
do mesmo padréo, considerada de boa qualidade. A Fig. 3.6a, mostra que na regifio de
diferengas entre pares de niveis de cinza na faixa entre {O,~--,l4} praticamente nio

existem diferencgas entre os elementos dos histogramas. J4, a partir andlise da faixa entre

{0,---,90}, Fig. 3.6b, nota-se que o ultimo valor diferente de zero, para a peca
considerada de boa qualidade, é de 22. Entretanto, para a peca defeituosa, existem
ocorréncias de diferengas que ultrapassam o valor anterior. Essas ocorréncias indicam a
presenga de niveis de cinza (na imagem em analise) estranhos ao tipo de textura do

padrdo de referéncia.
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Fig. 3.6 - Comparagio dos vetores h entre uma pega com defeito e outra de referéncia, (a)

regido de diferengas {O,- --,14} ; (b) regido de diferengas {10,- '-,90} .
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Até este ponto, apresentamos o algoritmo proposto para a determinagdo do vetor
h, onde evidenciamos que através deste, € possivel diferenciar entre uma amostra de boa
qualidade e uma amostra defeituosa. No entanto, persiste ainda um problema devido as
variagdes inerentes (dispersfio) entre cerdmicas de mesma textura consideradas sem
defeito. Para acomodar esta situagéo no calculo do vetor h, que sera o classificador para .
cada determinado tipo de cerdmica, utiliza-se uma quantidade M de amostras

consideradas padrdo. A partir destas M amostras sdo calculados os vetores h,, =1,..,M.

amostra padrdo 1: h,=h,(0), h,(1), .., h(o+1), .......... W (N0
amostra padrdo 2: h,=h,(0), h,(1), .., hy(®w+1), ........... (N,
amostra padréo t: h.=h(0), h(1), .., h(0+1), ........... , h(N,...)
amostra padrido M: h,,=h,(0), h.(1), .., hy(o+1), ........... (N0

onde N,,.. € 0 nimero maximo de elementos de algum dos vetores h,, no caso em que um -
vetor tenha um nimero de elementos inferior a N,,,, este é preenchido com zeros de -

maneira que todos os vetores h; possuam a mesma quantidade de elementos.

O classificador resultante € um vetor, onde cada elemento ® é obtido pela

seguinte expressao:

elemento: o=p,+x-0, ,o0=1,.,N (3.39)

max

onde:
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1

Ho =37 21:(@) (340)

Mk

(h(@)-p.)

o, = Y= (3.41)

-
i}
—

sendo K uma constante que assume um valor entre 2 e 5. O efeito de se utilizar valores

diferentes de K é modificar a sensibilidade do classificador.

ITL.7 CONCLUSOES

Do apresentado nas Segées I11.2 e II1.3 se observou que a capacidade de detecgdo
de defeitos é comparavel quando se utilizam as matrizes de co-ocorréncias ou um
subconjunto delas, a estatistica de diferengas. O método alternativo de calculo da
estatistica de diferengas, apresentado na Secéo II1.4, possui a grande vantagem de ndo ser
necessario o calculo prévio das matrizes de co-ocorréncias, este fato muito importante,
permitiu a utilizacdo dos conceitos da teoria referente as matrizes de co-ocorréncia para
desenvolver um algoritmo de inspecdo visual automatico de pecas cerdmicas que possua

minima complexidade computacional.
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DESCRICAO DO SISTEMA

IV.1 INTRODUCAO

NESTE Capitulo é apresentada a estrutura do sistema de inspe¢do visual automatica
proposto. O sistema ¢é apresentado pelo seu diagrama em blocos. Descreveremos o
objetivo de cada um dos blocos junto com as consideragfes praticas necessarias para seu
adequado funcionamento. Tais considera¢Ges t€ém dois objetivos principais: diminuir os
requisitos dos subsistemas envolvidos e a complexidade dos algoritmos implementados
em cada bloco. Satisfazendo essas condi¢es a tarefa a ser efetuada por cada um deles

sera realizada no menor tempo possivel.

IV.2 SISTEMA AUTOMATICO DE INSPECAO

O sistema de inspegdo visual automatico de cerdmicas proposto consta da

seqiiéncia de operagdes mostrada no diagrama em blocos da Fig. 4.1:
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Fig. 4.1- Diagrama em blocos do sistema de andlise e classificagdo de pegas ceramicas.

A seguir ¢ descrito cada um dos blocos contituintes do sistema de inspe¢ao:

a) AQUISICAO

A aquisigg@o das imagens utilizadas no processo de inspecgdo ¢ realizada através
de uma camera de estado sdlido acoplada a um sistema computadorizado, que adquire e
armazena as imagens das pecas cerdmicas a serem analisadas. A imagem adquirida é
composta pelo objeto em estudo (a pega cerdmica) mais o fundo. Se quizéssemos
digitalizar somente a &rea correspondente ao objeto seria necessario um complexo sistema

para controlar o campo visual da cdmera junto com um dispositivo mecéinico de
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posicionamento do objeto de alta precisdo. Estes requisitos, no entanto, além de
incrementar desnecessariamente o custo dos subsistemas envolvidos dificilmente

poderiam ser realizados em tempo real num sistema automético de inspegéo.

b) SEGMENTACAO

Pelos motivos mencionados anteriormente, a imagem adquirida € composta pelo
objeto mais o fundo, sendo que a posi¢do do objeto (ou objetos) dentro da imagem é, a
priori, desconhecida. Por esta razéo, € necessario determinar e caracterizar a posi¢do dos
objetos dentro da imagem. As técnicas de processamento de imagem que se encarregam
dessa tarefa sdo as técnicas de segmentagdo. A segmentagdo de uma imagem € o processo

de particionar a imagem em regides disjuntas. ' ,

Quando um ser humano observa uma cena, o cérebro realiza um complexo
processamento (uma depurada decomposi¢do e analise), de maneira que 0 que estd se
vendo ndo representa uma cena estruturalmente complexa mas sim, uma colegdo de
objetos elementares. Quando a mesma cena € analisada por um instrumento, devemos
explicitamente prover o mesmo de uma seqii€ncia de instrugdes, a fim de que este possa

isolar do fundo os objetos contidos na imagem.

Um dos métodos de segmentagdo mais utilizados € obtido através do
estabelecimento de niveis limiares no histograma de tons de cinza da imagem [56-57].
Esta técnica é adequada se a cena em questdo contém objetos que apresentem um nivel
alto de contraste com relagdo ao fundo. Uma imagem que contenha objetos que
contrastem com o fundo tera um histograma de niveis de cinza do tipo bimodal como esse
mostrado na Fig.4.2a. Na Fig.4.2b apresenta-se o histograma correspondente a uma
cerdmica cuja imagem possui um nivel baixo de contraste com relagédo ao fundo. Dentre
as causas que originam um baixo nivel de contraste em uma imagem, pode-se destacar a

incorreta iluminagfo, fundo e objeto com tons de cinza similares ou ainda um muito
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baixo nivel de luz incidindo sobre o sensor 6tico da cAmera, este ultimo caso decorrente

normalmente de uma deficiente abertura da iris da cidmera.

Como pode ser observado pela Fig. 4.2b, um nivel baixo de contraste faz com
que ndo se aproveite inteiramente a faixa dindmica do sistema (no caso 256 niveis de
cinza) e, portanto, o histograma cobrira apenas uma restrita regido deslocada para um dos
extremos (0 ou 255). Neste caso, os pixels com nivel de cinza de 255 sdo oriundos do
efeito de saturag@o. Ou seja, aos pixels cujos valores estdo muito proximos de 255, é
atribuido, devido ao inerente ruido de medi¢cdo do processo, o valor de 255. Um
fenomeno similar acontece no caso de excesso de iluminagdo. Neste caso, teremos uma
acumulagdo de ocorréncias para o valor zero de nivel de cinza. Em sintese, a excessiva
ocorréncia de valores de cinza em zero ou 255 € um indicativo de problemas relacionados
com a iluminagdo da pec¢a e/ou a fixagdo dos pardmetros (controles) da cdmera. O ndo
adequado aproveitamento da faixa dindmica implica na perda de detalhes na imagem
adquirida. Assim, os defeitos na pega sob analise podem ser mascarados ou atenuados -

fazendo com que seja muito dificil a sua detecgéo.

A condigdo de um nivel alto de contraste entre objeto e fundo é garantida
mediante ao uso de um nivel de cinza de fundo diferente do nivel de cinza da pega
inspecionada. Esto fato dara origem a histogramas de niveis de cinza do tipo bimodal

(Fig.4.2a).
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Fig. 4.2 - Histograma dos niveis de cinza. (a) Aquisi¢do efetuada incorretamente, (b)

aquisi¢do com as variaveis corretamente fixadas.
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Assim, a segmenta¢io de uma imagem com base nesse tipo de histograma €
possivel ser realizada mediante o emprego de técnicas simples. O principal objetivo das
técnicas de segmentagdo de imagens, neste caso, consiste em determinar a posi¢do db
vale. No Apéndice 1 sdo descritos trés métodos que foram empregados para realizar esta
tarefa, sdo eles os seguintes: método de Otsu [58], o de Ridler-Calvard [59] e o de Lloyd
[60]. Estes dois tiltimos estdo baseados na obten¢do de um erro minimo de classificagéo

dos pixels (pixels fundo ou pixels objeto).

Aslsim, seja T um determinado valor limiar, que divide o histograma de niveis de
cinza, ®, em duas regides ®(i): 0 <i< T e T <i<255. Portanto, obtém-se dois conjuntos
de pixels:

0 = {1y | Wxy) 2T}
4.1
F={(Gyilxy) | Ixy)<T)
onde O ¢ o conjunto de pixels objeto e F o conjunto de pixels fundo. Tais conjuntos

devem satisfazer a seguinte condigéo:
ONF=0 4.2)
Na Tabela 4.1 sio mostrados os limiares obtidos com cada um destes,
anteriormente mencionados, métodos de segmentacdo (para as imagens das cerdmicas do

conjunto 1). Essencialmente, os trés métodos produzem uma correta segmentagéo quando

a cena ¢ adequadamente iluminada.

TABELA 4.1 - Comparagéo dos valores limiares obtidos.

METODO VALOR DO LIMIAR
Otsu 142
Ridler-Calvard 138

Lloyd 140
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¢) LOCALIZAGAO

Considerando que a posi¢do da cerdmica a ser analisada, dentro do campo visual
da camera, pode ser variavel, antes de proceder qualquer anélise, deve-se localizar com
precisdio na imagem a pe¢a em questdo. Assim, com base no resultado da segmentago,
agruparam-se os pixels da imagem nos dois conjuntos anteriormente mencionados, O ¢ F,
respectivamente. Para os pixels pertencentes ao objeto, assume-se (a imagem

segmentada) I(x,y)=1, caso contrario, I (x,y)=0.

Na detecgdo da posigdo da pega sdo utilizadas 4 mascaras, cada uma
especializada em detectar um canto em particular. Na Fig. 4.3 s@o mostradas as areas de

acdo de cada mascara.

area 1 area 2

area 3 area 4

Fig. 4.3 - Area de agfio das méscaras para a detecgio dos cantos da pega.
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Quanto menor for a area de busca, menor sera o tempo despendido para executar
esta tarefa. Idealmente, a area de busca € zero pixels. Isto ocorre quando € possivel
assegurar que as pe¢as a serem analisadas estejam sempre numa mesma posi¢do pré-

definida. Nessa situagdo, poder-se-ia descartar as etapas de segmentagéo e localizag3o.

Para ilustrar tal procedimento, ¢ mostrada na Fig. 4.4 uma mascara utilizada para

realizar a detecgéo do canto superior esquerdo.

i i+l [ i+2 [ i+3 | i+d4 | i+5 | i+6 | i+T7
J
jH X
j+2 0
j+3
jt4

Fig. 4.4 - Mascara de detecgdo do canto superior esquerdo.

Na Fig. 4.5 sdo ilustradas regides da imagem destacando o canto superior
esquerdo. Para efetuar a detecgdo desse canto por meio da mascara mostrada na Fig. 4.4,
vejamos as condi¢des simultidneas que o pixel, marcado com X, na posigdo (j+1,i+2) deve

satisfazer para ser considerado como sendo um canto:

condigdo 1: I(j+2,i)=0 4.3)
i+7  j+3
condigdo 2: Z Zl(x, y=a 4.4)

x=i+3 y=j+1
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i+7 Jj+3

condigdo 3: D Ax, )+ D I(x, ) p<B 4.5)
x=i+3 y=Jj
y=j x=i+2

Com o objetivo de trabalhar com a maxima eficiéncia com relagfo ao tempo de
processamento, as somatorias sdo calculadas somente no caso que I(j+2, i) seja igual a
zero. Esta condigdo € para ndo permitir que a mascara entre dentro da pega e, portanto, se
efetuem calculos desnecessarios. O valor das constantes a e [ para o caso ideal € de 24 e
0, respectivamente. Entretanto, estas constantes devem ser escolhidas em fungfdo da
qualidade da iluminagfo. Valores aceitdveis, obtidos experimentalmente, de tais

constantes podem estar dentro de alguns dos seguintes intervalos:

20< o <24 (4.6)
0<B<S5 4.7)

Na pratica, mesmo contando com uma adequada iluminag¢fo, a imagem
segmentada tende a ser da forma apresentada pela Fig. 4.5b, devido aos seguintes fatores:

1) as bordas da pega, na maior parte das vezes, sdo do tipo rampa;

i1) a pega pode estar levemente rotacionada.

Idealmente a imagem I, apresenta cantos do tipo mostrado na Fig. 4.5a. Para o

caso real, onde a pega pode estar levemente rotacionada, a imagem I, € do tipo dado pela

Fig. 4.5b.
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(b)

Fig. 4.5 - Canto superior esquerdo da imagem da pega binarizada. (a) Caso ideal, (b) caso
real.

Para esta ultima situagdo, as constantes o. € B devem assumir algum valor

pertencente ao intervalo dado anteriormente. Com o objetivo de ndo detectar uma

quantidade excesiva de pixels candidatos a "pixel de canto”, o valor escolhido deve

inicialmente estar mais perto do valor ideal.
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As outras duas mascaras para localizar os outros cantos, exigem o mesmo

principio discutido anteriormente para o caso do canto superior esquerdo.

Apés serem localizados os 4 cantos da pega cerdmica, a etapa seguinte consiste
na individualizagfio das duas areas que serdo submetidas a um tipo particular de analise
dependendo se estas correspondem a uma regido de bordas ou a uma regido interna da
ceramica. Na Fig. 4.7 sdo mostradas as areas (regides) onde sdo realizadas cada uma

destas analises.

NNz zzzzzzzz 7 AN\

PASASSISLLLA

3 =z
V7777777220000 w0 70777

N[z )
R LI T F L LA AP ISP PP LS ITITTIIIT)

(a)

(b)
Fig. 4.6 - Regides de andlise. (a) Regido de procura de defeitos em bordas; (b) regido de

procura de defeitos cosméticos.
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d) DETECGAO DE DEFEITOS EM BORDAS

Para efetuar a detecgdo de defeitos nas bordas da pega sob andlise sera utilizado
o operador diferenca D[.] [61]. A regido de agdo deste operador é a regido hachurada da

Fig. 4.6a, ja que os pixels pertencentes a essa regido correspondem apenas a "pixels de
borda", evitando-se, assim, calculos desnecessarios. O modelo de borda que mais se

adapta para imagens reais é o do tipo rampa [57], Fig. 4.7a.

Objeto =5

Fundo=0

b)

Fig. 4.7 (a) Rampa; (b) derivada da rampa, segundo o operador D[.].

Na Fig. 4.7b € esbogado o resultado da aplicag@o do operador D[.] (equagio 4.8)
a rampa da Fig. 4.7a.

D[] =|f(x+1)-f(x-1) (5.8)
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Na Fig. 4.8 € mostrado o resultado do operador DI[.] aplicado a uma imagem

real. Pode-se observar que tal operador produz a méxima resposta na regido de transiggo,
regides indicadas por \\ e //// na Fig. 4.6a. Os méaximos valores da derivada devem se
encontrar, idealmente, numa mesma coluna ou numa mesma linha. Portanto, um
deslocamento de Ax em relagdo a coluna ou Ay em relagéo a linha dos maximos indica
que a pega sob andlise possui uma borda defeituosa. Para o caso ideal, ou seja, modelo de
bordas tipo degrau, perfeitas condigdes de iluminag8o e a pega corretamente centrada, um
Ax ou Ay igual a 1 deve ser estipulado como critério de detec¢do de borda com defeito.
No caso real, a pega pode ndo estar corretamente centrada tal como esta ilustrado na Fig.
4.8. Nessa figura sdo mostrados ainda, através das linhas pontilhadas, a posigdo correta da
peca sob andlise. Note que a posi¢do levemente rotacionada da pega, caso trivial na
pratica, pode levar a se obter um Ax de até 10 pixels do inicio ao fim de uma linha (ou
coluna). Para-se evitar que este problema de posicionamento produza falsos ‘‘alarmes”,
utililiza-se como regra analisar o desvio Ax em trechos de no maximo 20 linhas (ou
colunas). A cerdmica da Fig. 4.8 apresenta um defeito na borda horizontal superior. Na
regido do defeito temos um Ay de trés pixels, indicando nesse caso a presenca de uma

borda lascada.
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RS LR L, e

Derivada da imagem.
€) DETECGAO DE DEFEITOS COSMETICOS

Neste bloco ¢ implementado o algoritmo descrito na Segéo II1.5 do Capitulo III.
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RESULTADOS EXPERIMENTAIS

V.1 INTRODUCAO

O PRESENTE Capitulo sdo apresentados e analisados os principais resultados
Nobtidos nesta dissertagdo. Estes resultados sdo comparados com os obtidos por
outros algoritmos extraidos da literatura e utilizados nas referéncias [62, 33, 35]
para a classificagdo de texturas. A fim de testar o algoritmo proposto, foram utilizados
trés conjuntos de cerdmicas. Dois conjuntos correspondem a cerdmicas texturizadas e o
terceiro a cerdmicas lisas. Na Tabela 5.1, detalha-se o nimero de amostras com defeito e

~ sem defeito em cada conjunto.

TABELA 5.1. Conjuntos de pecas testes para avalia¢do dos algoritmos.

CONJUNTO PECAS BOAS PECAS COM DEFEITO
conjunto 1 150 20
conjunto 2 80 15
conjunto 3 - 30 10

Os métodos classicos de classificagdo de texturas (referenciados em [62], [33] e
[35]), como os baseados na matriz de co-ocorréncias ou na estatistica de diferencas,
consistem na extrag#o a partir dessas estatisticas de um conjunto de medidas (ou também
chamadas de caracteristicas, por exemplo MAS, ENT, CON, STD, etc.) que representam
pontos num espago de caracteristicas. Posteriormente, sobre esse espago serfio
identificadas as regides que correspondem as classes com defeito e sem defeito (Fig. 1.3
da Introdugdo). Portanto, uma amostra desconhecida sera classificada em fungdo da
regidio a que correspondem suas coordenadas. As fronteiras que delimitam estas regides

sdo chamadas de classificadores.
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O desempenho dos classificadores, tanto no método proposto quanto nos
implementados a partir da literatura, sdo obtidos pelo método "Leave-One-Sample-Out"
(LOSO) [63]. Seja S o nimero de amostras no conjunto que estd sendo avaliado; o
método LOSO consiste em treinar o classificador com S-1 amostras e classificar o
restante. Este método possui a desvantagem de que deve-se calcular S classificadores,
portanto, ¢ um método que demanda tempo importante de processamento. Por outro lado,
apresenta resultados mais proéximos para a estimagdo do futuro desempenho do

classificador.

V.2 EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS

Os métodos utilizados para a comparagdo com o algoritmo proposto estdo
baseados na extragdo de caracteristicas a partir da estatistica de diferengas. Algumas

dessas caracteristicas freqiientemente utilizadas sdo [28]:

Momento angular de segunda ordem (MAS):

Nbins

MAS = X K (k) (5.1)
k=0 .
Entropia (ENT):
Nbins
ENT = ) h(k) log[h(k)] (5.2)
k=0
Desvio padrédo (STD):
Nbins
STD = \/ D kh(k) -’ (5.3)
k=0
Contraste (CON):

Nbins

CON = > k*h(k) | (5.4)
k=0
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Valor médio (MEAN):

Nbins

MEAN = Yk h(k) (5.5)

onde h com k =1,---, N, _ representa o vetor estatistica de diferengas da matriz imagem e

>+ % bins

N,

»ins € S€U NUMero de elementos.
Dentre as caracteristicas possiveis a serem extraidas devemos escolher a
caracteristica, ou combinagdo delas, que melhor se ajuste com a qualidade previamente

julgada da amostra em questdo [62]. A figura de mérito utilizada para avaliar a qualidade

da peca em fungfio da caracteristica selecionada € a covaridncia, dada por:

LS [Fm) 0m)]- 1 g

COV{F,Q} = =1 — (5.6)

onde F(m;) é o valor da caracteristica F’ para a amostra m; ¢ O(m;) € a qualidade julgada
da pega. O vetor Q assume valor 1 se a peca ndo tem defeito e valor zero se for uma pega
defeituosa; pr e pg sdo os valores médios dos vetores F e Q, respectivamente; 6 e 6¢
sdo os desvios padrdo. Os valores obtidos da figura de mérito para os conjuntos de

amostras 1 e 2, sdo dados nas Tabelas 5.2 e 5.3, respectivamente:

TABELA 5.2 - Avaliagdo do conjunto 1

CARACTERISTICA VALOR OBTIDO
CON 0.1907
MEAN 0.5616
MAS 0.0082
ENT 0.0079
STD 0.4003
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TABELA 5.3 - Avaliagdo do conjunto 2

CARACTERISTICA VALOR OBTIDO
CON 0.5912
MEAN 0.5530
MAS 0.5169
ENT 0.5683
STD - 0.6248

Com o objetivo de maximizar a separagdo entre classes, é utilizado um espago de

trés dimensdes onde cada ponto (x,y,z) desse espago é deteminado pelo valor das

seguintes caracteristicas:

conjunto 1: (MEAN,STD,CON)

conjunto 2: (CON,ENT,STD)

Para esta representagdo foram aplicadas, as caracteristicas de cada conjunto
(conjunto 1 e conjunto 2) que obtiveram os maiores valores de figuras de mérito
apresentados nas Tabelas 5.2 e 5.3. Na Fig. 5.1 ¢ apresentado o grafico tridimensional

correspondente as cerdmicas do conjunto 1 e, na Fig. 5.2, é apresentado o correspondente

ao conjunto 2.
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STD

Fig. 5.1. (a), (b) e
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(c): Trés perspectivas do grafico tridimensional das caracteristicas
(MEAN,CON,STD)
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Fig. 5.2. Gréfico tridimensional das caracteristicas (CON,ENT,STD)

V.3 PROJETO DOS CLASSIFICADORES

Nesta secdo veremos os métodos mais utilizados na literatura (métodos
classicos) para o projeto de classificadores. Em seguida, vamos comparar 0 desempenho

do método proposto em relacdo aos métodos classicos apresentados.

a) METODO 1: CLASSIFICADOR DE FISHER

Neste método ¢ utilizada a técnica do discriminante linear de Fisher [64-65] para
projetar o classificador. Geralmente, trabalha-se com duas classes a fim de simplificar os

calculos no projeto do classificador. Este método fornece uma dire¢do no plano, onde a
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projecdo das caracteristicas sobre essa dire¢éo possui maxima separagdo entre classes. O

vetor direcdo de Fisher a € obtido a partir da otimizagdo da seguinte fungio:

(r) = :‘SB: (5.7)
onde

B= (u,, - ud)(u,, - ud)T (58
€

S=S,+S, (5.9)

sendo Wy, 1y, S, € Sy as estimagdes dos valores médios e as matrizes de covaridncia das
duas classes, respectivamente. A matriz B é conhecida como a matriz de covariincia

entre-classes. O vetor que maximiza a fungéo I'(r) € dado pela seguinte expressdo [65]:

a=5"p, - u,) (5.10)

Seja Z o vetor de caracteristicas ¢ sejam Cy e C,, as duas classes, correspondendo
a pecas com defeito ¢ sem defeito, respectivamente. Seja o conjunto de vetores

z,,2,,-.2Z, ¢ Z1,,Z, ., .7 onde os eclementos destes vetores sdo as

Py
caracteristicas extraidas das imagens pertencentes aos conjuntos Cy e Cp,
respectivamente. Utilizando a equagdo (5.10) tem-se a direcdo 6tima de separagio de

classes. Para decidir a classe a que pertence uma amostra desconhecida Z, devemos

calcular o produto o.’Z_ e comparar com o limiar dado pela seguinte expressdo:
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limiar = (“‘(’:: :"c)y”) (5.11)

onde, o4 € G sd0 as varidncias das classes sem defeito e com defeito, respectivamente.

Como foram utilizadas trés caracteristicas: MEAN, STD ¢ CON (no caso do
conjunto 1), foi projetado um classificador em cada um dos planos (MEAN,STD),
(MEAN,CON) e (STD,CON) do espago tridimensional da Fig. 5.1. Uma amostra
desconhecida ¢€ classificada como sendo pertencente a classe que recebe maior quantidade
de votos, a partir dos classificadores em cada um dos trés planos. Para avaliar os
classificadores foi utilizada a técnica LOSO, estando os resultados representados na

Tabela 5.4,

TABELA 5.4. Resultados experimentais do método de Fisher

CONJUNTO TAXA DE REJEICAO TAXA DE DETECCAO
| 37.33% 59.00%
2 22.22% 65.30%
3 47.30% 57.50%

b) METODO 2: CLASSIFICADOR DE BAYES [61]

Neste método, o projeto do classificador estd baseado no teorema de Bayes. Este
supde que a probabilidade de ocorréncia das amostras pertencentes a uma determinada
classe exibe fung¢do densidade de probabilidades gaussiana. No caso considerado, teremos

duas classes possiveis, Cq ¢ Cp,. Entdo, a expressdo da fungéo densidade para este caso €:

1 T
—~(Z-y,) Covi'(Z-p, 5.12
(/C) 2n |C0v exp[ 2(Z “) » ( p)] ( )
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onde Z ¢ o vetor de caracteristicas pertencente a classe Cj, pj € Covy séo as estimagSes do

vetor de média e a matriz de covaridncia, obtidas pelas seguintes expressGes:

1
LI oy 5.13)
”I NI ZZECI (
(4
1
Cov,=— D ZZ" —pp! (5.14)
| ZeC,

A func¢do de decisdo para a classe C; é:

a(2)= (B )P(C) o 1=t py 6.15)

Devido a forma exponencial das fun¢Ges gaussianas, ¢ mais conveniente
trabalhar com o logaritmo natural da fungéo densidade. Assumindo que as probabilidades

de ocorréncia das classes séo iguais ( P(Ca=P(Cp) ), temos que a fungfio de decisdo é:
T -1 1 T
d(Z)=17" Cov]' 1, —5 RaMa (5.16a)

1
d(Z)=Z7" Cov, p, -3 Hy M, (5.16b)

A superficie de decisdo ¢ dada pela seguinte expressdo:

d(z)=d,(z)-d,(Z) (5.17)
onde a regra para classificar uma amostra desconhecida Z, é:

Z,eCy=>d(Z,)>0
Zy € Cp=d(Zy) <0

Na Fig. 5.3 sdo apresentados os gréficos bidimensionais das caracteristicas

MEAN, CON e STD junto com a superficie de decisdo obtida, a partir da equagéo (5.17),
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para o conjunto 1. Na Fig. 5.4 sfo apresentadas as regides de decisdo para as

caracteristicas ENT, CON e STD representativas do conjunto 2.
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Fig. 5.3 Classificador para o conjunto 1. Caracteristicas: (a) CON,MEAN; (b) CON,STD
e (c) MEAN,STD.
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Fig. 5.4 Classificador para o conjunto 2. Caracteristicas: (a) CON,ENT; (b) CON,STD ¢

(c) ENT,STD.

Na Tabela 5.5 séo apresentados os resultados obtidos na classifica¢do, através do

método de Bayes, dos trés conjuntos de amostras.

TABELA 5.5. Resultados experimentais do método de Bayes

CONIJUNTO TAXA DE REJEICAO TAXA DE DETECCAO
1 16.44% 78.76%
2 15,30% 71.20%
3 42.60% 69.80%
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¢) METODO 3: METODO PROPOSTO

No Capitulo III foi apresentado o algoritmo de extragdo do vetor h, onde
demonstrou-se que, com sua utilizagdo, € possivel diferenciar uma amostra de boa
qualidade de outra com defeito (ver Fig. 4.13). Como foi colocado anteriormente (Sec¢do
II1.6), para contornar o problema de varia¢des inerentes ao processo de fabricagdo na
obtencdo de cerdmicas da mesma textura (dispersdo), a determinagdo do classificador é
obtida utilizando-se uma quantidade M de amostras consideradas padréo. A partir dessas
amostras sdo obtidos os vetores h que sdo utilizados para a determinagéo do classificador.
Experimentalmente, comprovou-se que os valores de K que apresentam melhores

resultados sdo: 2 e 3. Tais resultados sdo apresentados nas Tabelas 5.6 € 5.7.

ey

i
Para avaliar o classificador foi utilizado também o método LOSO de%{forma

idéntica a usada na avaliagio dos outros classificadores apresentados anteriormente:.

(oA

TABELA 5.6 - Resultados experimentais para k=2

CONJUNTO TAXA DE TAXA DE {
REJEICAO DETECCAO i
6.67% 85.00% g
6.35% 84.62% i
3 5.20% 83.00%

TABELA 5.7 - Resultados experimentais para K=3

CONJUNTO TAXA DE TAXA DE
' REJEICAO DETECCAO
1 4.00% 85.00%
4.76% 84.62%
3 4.81% 83.00%
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Complexidade (C) = Operagdes Aritméticas (O)

V.4 ANALISE DA COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

A complexidade computacional € associada com o niimero de operagdes. Estas
operagdes envolvem o célculo das caracteristicas que serdo utilizadas para determinar se a
pega possui defeito ou ndo. Na avaliagfio desta complexidade sera utilizada uma medida

de complexidade (C) [69] dada por:

O valor total de operagdes O é uma soma ponderada das operagdes aritméticas

envolvidas. O peso associado a cada tipo de operagdo € dado na Tabela 5.8.

TABELA 5.8. Pesos associados as operagdes aritméticas.

OPERACAO EXEMPLO PESO
Adi¢des (AD) O=0+0 1
Multiplicagdes (MUL) O=0*0 1
Multipl. e acumulagdo (MAC) O=0*O+0 1
Transferéncia de dados float, int. 1
Operagdes logicas shift, AND, OR 1
Divisdes (DIV) O=0/0 18
Raizes quadradas (SQRT) () =sqrt() 25
Fungoes transcendentais (FT) seno, log 25
Testes aritméticos if, if then else 2
Adiciona-compara-seleciona decodificagdo 6

Viterbi

obtido pela seguinte expressio:

O célculo da complexidade computacional para a determinagéo da estatistica de

diferengas (ED), segundo o método proposto € para uma imagem de dimensdo NxN, ¢é
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Complex.(ED) = NxNx2xAD + Complex. Histograma

onde a complexidade para o célculo do histograma é dada por:

Complex. Histograma = NxNxAD+DIV

No caso do método classico, devem ser calculadas as caracteristicas que
representam a textura da imagem (MAS, ENT, STD, CON, e MEAN). A complexidade
computacional destes pardmetros caracteristicos € obtida a partir das seguintes

expressoes:

Complex. (MAS) = Ngx(MULT+AD)

Complex. (ENT) = Nox(MULT+LOG+AD)

Complex. (CON) = Nox(3xMULT+AD)

Complex. (MEAN) = 2xNgxMULT

Complex. (STD) = Nox(3xMULT+2xAD)+2xMULT+SQRT

Considerando uma imagem de dimens&o 400x400 e cada pixel quantizado com -
256 niveis de cinza, a complexidade computacional dos métodos classico e proposto é
resumida na Tabela 5.9. Neste caso o método classico € avaliado utilizando a ED do

método proposto. Aqui utiliza-se um unico vetor estatistica de diferencas.

TABELA 5.9. Comparagio da complexidade computacional.

METODO COMPLEXIDADE/PIXEL
Classico 3.04
Proposto 3

No caso de se utilizar as 4 dire¢Ges principais, a comparagio da complexidade

computacional ¢ dada na Tabela 5.10.
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TABELA 5.10. Comparagdo da complexidade computacional.

METODO COMPLEXIDADE/PIXEL
Classico 8
Proposto 3

V.5 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo é apresentada uma comparagdo do desempenho do método
proposto em relagdo a métodos tradicionais largamente utilizados na classificagdo de
texturas. Através da analise das Tabelas 5.4, 5.5, 5.6 € 5.7, pode-se avaliar o desempenho
do método proposto em relagéo aos outros métodos com respeito a taxa de rejeigdo de
amostras sem defeito como também relativo a taxa de detecg¢do de cerdmicas defeituosas.
Pode-se constatar a nitida vantagem do classificador proposto sobre os outros dois

classificadores tradicionais. Outras vantagens que o novo classificador apresenta sdo:

- a) menor complexidade computacional. Ndo € preciso efetuar nenhum
calculo adicional além da determinag¢do dos vetores h, como € o caso
nos métodos 1 e 2 (métodos classicos), onde se deve determinar as
caracteristicas CON, ENT, ASM, etc. Da Tabela 5.9 pode se observar
que a complexidade computacional por pixel é levemente menor do que
no caso do método classico. Isto é porque as caracteristicas
consideradas foram obtidas a partir da estatistica de diferengas do
método proposto. Entretanto, da andlise das Tabelas 5.11 e 5.12 pode-
se observar o melhor desempenho em relagdo ao método classico. Se
sdo utilizadas as quatro direg¢bes, a complexidade computacional por

pixel aumentou em quase 90% em relagio ao método proposto. A partir



INSPECAQ VISUAL AUTOMATICA BASEADA NA ANALISE DE TEXTURAS 96

destes resultados pode-se observar uma menor complexidade do

método proposto em relagdo ao método classico.

b) o treinamento do classificador € feito apenas com amostras padrdo. Nos
outros métodos € preciso treinar com amostras padrdo € amostras com
defeito, aumentando, assim, o tempo e os cuidados necessarios

dispensados na etapa de treinamento.

¢) da analise das Tabelas 5.2. e 5.3, pode-se observar que, dependendo do
tipo de textura da pega, as caracteristicas que melhor descrevem a pega
ndo sdo sempre as mesmas. Este fato obriga a realizagdo de uma analise
particular em cada caso, introduzindo, portanto, uma complica¢do
adicional na etapa de treinamento do sistema. Isto ndo acontece quando

sdo utilizados os vetores h, tal como no método proposto.

A partir da analise das Figs. 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 pode-se observar que a separagio
das classes "sem defeito" e "defeituosa" ndo é bem definida, ou seja, as caracteristicas
normalmente utilizadas na classifica¢cdo de texturas ndo produzem neste caso resultados
aceitaveis. Tanto as taxas de detecgdo de pecas com defeito quanto as de rejeigdo de pegas
sem defeito obtidas (métodos 1 e 2) ndo sfo devidas ao método de projeto do
classificador, mas sim & superposi¢éo existente entre classes. Outro fato a se considerar é
que, nos métodos 1 e 2, foram utilizadas as amostras defeituosas que foram corretamente
classiﬁcadas pelo método proposto, ou seja, as percentagens dés taxas de detec¢do sdo em
relagdo a 100% das taxas de detecgdo obtidas no método proposto. As taxas de rejeigdo
sdo, em todos os casos, em relag¢do ao total de amostras sem defeito de cada conjunto. Nas
Tabelas seguintes sdo mostradas as taxas de deteccdo dos métodos utilizados na

comparagdo em relacio ao método proposto.
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TABELA 5.11 - Resultados experimentais do método de Fisher em relagdo ao método proposto

TAXA DE DETECCAO
69.41%
77.71%
69.28%
69.41%
77.71%
69.28%

CONJUNTO
1

W [N = W N
Wlwlwlin I IR

TABELA 5.12 - Resultados experimentais do método de Bayes em relagdo ao método proposto

TAXA DE DETECCAO
92.66%
90.10%
84.10%
92.66%
90.10%
84.10%

CONJUNTO
1

WIN]—= W]
WlWwlwliNd I[N R

Pode-se observar, a partir das Tabelas 5.11 e 5.12, o melhor desempenho do
método proposto com relagcdo aos métodos de analise de texturas existentes. A escolha
dos métodos de analise de texturas para efetuar a comparagdo baseou-se na sua
complexidade computacional na hora da implementagdo do algoritmo de processamento.
Métodos de grande complexidade ndo foram considerados, j4 que seria invidvel sua

aplicagfo na solug@o de um problema real.
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CONCLUSOES E SUGESTOES

OBJETIVO deste trabalho foi o desenvolvimento de novas técnicas de

processamento de imagens que, quando utilizadas em uma aplicagfo

industrial podem ajudar sensivelmente o aumento de produtividade como
também, possibilitar um mais rigoroso controle de qualidade no produto final.
Atualmente, na maior parte das industrias no Brasil, a inspe¢do visual do produto é
efetuada por inspetores humanos. Por outro lado, diversos estudos realizados tém
concluido que o desempenho de inpetores humanos, em certas atividades, € eficiente
apenas em curtos periodos de tempo durante a jornada de trabalho. O periodo de tempo
em que um inspetor humano consegue inspecionar corretamente um determinado produto
¢ fungdo das caracteristicas do produto, da velocidade do processo € do ambiente de
trabalho. As razdes apresentadas t€ém representado uma justificativa suficientemente
convincente para se procurar empregar sistemas de inspegdo visual automatica nos

processos industriais.

O dominio das técnicas de processamento de imagens, atualmente, ja permitem o
desenvolvimento de algoritmos para operacdo em tempo real que possibilitem a
manipulagdo das informag¢des contidas na imagem de uma pega cerdmica para realizar a
sua inspe¢do visual, permitindo assim, a detec¢fio de defeitos superficiais. Um requisito
fundamental a ser cumprido pelo algoritmo de inspec¢io € quanto & sua complexidade
computacional. Devido ao fato da complexidade computacional requerida estar
intimamente relacionada ao tempo de processamento, a simplicidade de implementagéo e
a precisdo do algoritmo tornam-se fatores decisivos para o sucesso de um sistema

automatico de inspegao.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho estd baseado na teoria das matrizes de

co-ocorréncias. A utilizagdo destas matrizes é bem conhecida quando se deseja estudar as
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propriedades estatisticas de imagens com algum tipo caracteristico de textura, podendo-se
citar da literatura diversas aplica¢Ges desta teoria. O objetivo principal dos métodos de
classificagéo até entdo existentes era a classificag@io de texturas a partir de um conjunto de
alternativas conhecidas. Geralmente, esses métodos consistem de duas fases, a fase de
treinamento e a fase de classificagdo. Na fase de treinamento se extrai, a partir de texturas
conhecidas, um conjunto de caracteristicas da estatistica de co-ocorréncia que
representam a “identidade” dessas texturas. Na fase de classificagfo, sdo extraidas as
mesmas caracteristicas de uma imagem com uma textura desconhecida, porém
pertencente a alguma textura do conjunto de treinamento, para ser classificada pela sua
proximidade a um determinado padrdo. Quando tenta-se aplicar este tipo de procedimento
na tarefa de classificagdo de cerdmicas, as caracteristicas que melhor representam os
diferentes tipos de cerdmicas n3o sdo as mesmas. Este fato representa uma graride
desvantagem devido que a extragdo do padrdo precisa ser feito por um operador
. qualificado. Entretanto, a técnica proposta sugere um outro ponto de vista para o emprego
destas matrizes. Como o interesse ndo ¢ direcionado para a classificagdo das pegas
cerdmicas pela sua textura, através da extragéo de determinadas caracteristicas a partir da
estatistica de co-ocorréncia (ou estatistica de diferengas), neste caso propde-se o emprego
direto das matrizes de co-ocorréncia (ou estatistica de diferengas) para determinar se a
peca € defeituosa ou ndo. Assim, o algoritmo desenvolvido possui os requisitos basicos

de facil treinamento e de complexidade minima.

Os resultados apresentados no presente trabalho foram obtidos através da
simulagdo em estagdes de trabalho. Entretanto, provéem uma ampla justificagdo para a
aplicagdo do método na automagio da tarefa de inspegéo visual na industria cerdmica.
Abrem-se, entdo, novas linhas de pesquisas que podem ser exploradas para o

desenvolvimento do trabalho aqui apresentado, destacando-se como sugestio:

a) Utilizagdo de técnicas de Reconhecimento de Padrdes no projeto do

classificador, visando otimizar seu desempenho;
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b) Aplicagdo do método em outras areas, como por exemplo industria téxtil,
onde se requer o mesmo tipo de andlise a fim de se determinar a presenga

de defeitos no produto que estd sendo manufaturado.
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APENDICE

A seguir, serfio apresentadas as técnicas de segmentacdo de imagens, baseadas

no histograma, utilizadas neste trabalho.

A.1 METODO DE OTSU [58]

Consideremos uma imagem quantizada com N, niveis de cinza pertencentes ao
conjunto G={0,......, No-1}; seja n; o nimero de pixels de nivel de cinza i. O numero total

de pixels € entdo dado por:

Ng-1

N=2n, (A1)

i=0

Considerando que o histograma normalizado h da imagem corresponde a fungdo

densidade de probabilidade da imagem, tem-se que:

n;
D=
2) h20

Ng-1

3) Db =1
i=0

A partir da suposi¢do de que na imagem s6 existem duas classes, Cq € C, €
considerando que os pixels pertencentes a cada uma destas classes se agrupam ao redor de
cada pico do histograma h, a separagdo entre uma classe e a outra é dada pelo limiar 7.

Com isto, tem-se:

Conjunto de pixels objeto: Co={0.,.....,T}
JTeG
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Conjunto de pixels fundo: Cg={T+1......,255}

As probabilidades de ocorréncia e o valor médio da classe para cada conjunto

sdo dados, respectivamente, por:

W, = P(Co) = X = W(T)

Ng-1

wp = P(Cp)= D h =1-w(T)

i=T+1

e
. —ip WD)
=Yipri/Cc)=Y -2
Ho i=20 ( 0) ;wo w(T)
& Lip pr—(D)
=Nipi/c)y=Y-SH_rfr-)
Hr i=ZT-:+1 ( ) ;WF 1-w(T)
onde:
_ P(inC,) h
P(i/C,)=————09 - 1
E1C="pcy ~w,

T
w(T) = Zh,. :momento cumulativo de ordem zero
i=0

T
W)= Zi h;, momento cumulativo de ordem 1
i=0

Ng-1

ur=p(Ng-D=Dih

i=0

onde, pyrepresenta o nivel médio de cinza da imagem.
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(A2)

(A.3)

(A4

(A.5)

(A.6)

(A.7)

(A.8)

(A.9)
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Para qualquer valor de T € G, tem-se que:

Wo Lo+ W 1) = Uy
wy+w =1

as varidncias de classe sdo dadas por:

T T
. . . K
6ol = D (i—po) P(i/Cp) =D (i—pp) —
=0 =0 Wo

Ng-

1 T
. . . h
O-F2 = Z(l _“F)z P@i/Cyp)= Z(l ~pp)

i=T+1 i=0 Wi

103

(A.10)

(A.11)

(A.12)

(A.14)

A fim de determinar o valor 6timo de 7, tal que este maximize a separagdo de

classes, deve-se utilizar algum critério ou fungfio de maneira que o maximo desta fungéo

corresponda a este valor 6timo. De [66] pode-se extrair as seguintes fungdes a maximizar:

2 2

O3 Or Op
A=— 5 K="% ="
o-w o-w cT

onde,
6’ =w,02 +w, o
2 _ 2 2
o5 =Wo(lp —H7p) + WK, —Hp)
Ng-1
2 , 2
G, = Z(’ -ug)h
i=0
com:

(A.15)

(A.16)

(A.17)

(A.18)
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o, : varidncia de classe
op : varidncia entre classes
o7 varincia total
também, tem-se que:
o2 =0} +0% (A.19)

2

Escolhendo a fungdo n=%, vemos que o5 ¢ uma fun¢do que depende de T.
2 _

Portanto, para achar o valor 6timo de T basta s6 achar o maximo de o% (7). Substituindo

as expressoes de w,, o,, w, € o, em (A.17) e (A.18) obtém-se:

yo LW - p)]
cy(k)= W= k)] (a.20)

Chamando T* ao valor que maximiza (a.20), tem-se:

2 %Y 2 ’
G3(T*) = max o3(T) (a21)

Na Fig. A.1 é mostrado o histograma da imagem junto com a fungio o%(7), onde

observa-se que o valor maximo de ¢%(7) corresponde ao vale do histograma.

104
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Fig. A.1. Fixa¢fo do limiar de binarizag3o.

A.2 METODO PARAMETRICO

Outro método utilizado no problema de segmentagio é o método paramétrico.
Segundo essa suposigdo, o histograma bimodal da imagem € obtido a partir da soma de
duas fungdes densidade de probabilidades unimodais. Cada densidade unimodal
representa objeto e fundo, respectivamente. Modelando cada fungdo densidade de

probabilidade, segundo os pardmetros média e varidncia de uma distribuicdo gaussiana

N(at,0), a fungfio densidade de probabilidade da soma sera:

p(2) = Ap(2)+ £, p,(2) (A.22)

onde,
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ni(2): N(M;Glz) (A.23)

Dp(2): N(lh;o'g) (A.24)

sendo A, e P, as probabilidades a priori dos niveis de cinza correspondentes ao objeto e

fundo, respectivamente, admitindo que:
P+P =1 (A.25)

Para calcular o limiar 6timo consideremos |, < H,, € que os conjuntos de pixels

que pertencem ao objeto e fundo, sdo definidos por:

O:{ ((x, ) 1(x, 1)) / 1(x,y) 2 T}
(A.26)

F:{((0):0(x,)) / 1(x,y) < T}

O valor do limiar 6timo pode ser obtido a partir da minimizagdo da
probabilidade de erro. A probabilidade de classificar erradamente um pixel pertencente ao

objeto como pertencendo ao fundo esta dada por:

EM=[ p2) d (A27)

Similarmente, a probabilidade de classificar um pixel pertencente ao fundo como

sendo um pixel do objeto é:

E\T)= [ n(2) (A28)
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Portanto, a probabilidade total de erro sera:

E(T) = B, E((T) + P, E,(T) (A.29)
dE
Para achar o T 6timo, faz-se d(TT) = 0, obtendo-se a seguinte expressio:
A p(T)= B, p(T) (A.30)

resolvendo a expressdo anterior para T e assumindo que G, =0, =0, obtém-se o limiar

que minimiza (A.29), assim:

2

mt+e, © 5
T= + log(—J (A31
2 M~ K, A )

Em seguida, sdo apresentadas duas variantes deste método; ambos sdo métodos
iterativos e utilizados para imagens contendo duas classes, ou seja com histogramas do
tipo bimodal.

A.2.1 METODO DE RIDLER- CALVARD: {59]

A regra de segmentago ¢ obtida a partir da considerago que £, = P, na equagdo

(A.31). O limiar resultante ¢ dado pela seguinte expressdo:

r= (i +m) (A32)

onde p1 e py sdo os valores médios de classe.
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A.2.2 METODO DE LLOYD: [60]

Para este caso as probabilidades a priori £, e P, sdo estimadas por:

R="l ; B="22 (A33)

com n; e nynumero de pixels pertencentes ao objeto € ao fundo, respectivamente, e sendo
N o numero total de pixels da imagem. Substituindo (A.33) em (A.31), o limiar resultante

¢ dado por:

1 c’

T=—(p, +p,)+ —1og("—2) (A.34)
' 2 (P-l - “2) n,

Por ndo se conhecer o valor de ¢ este € estimado, a partir da imagem, pela

seguinte expressdo:

2 _1_ (Pl _Hz)2

G,, = 5 log(nl +n2) (A.35)

est

substituindo (A.35) na expressdo (A.34), tem-se o limiar proposto por Lloyd como sendo:

(ul —K, )log(%z-)

1

T=—21— (n, +p,)+ (A.35)

log(nl + nz)
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