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RESUMO

O aumento da capacidade produtiva, bem como a ocorréncia de mercados
consumidores mais exigentes, tém impulsionado o uso de sistemas de inspegao visual
automatica destinados ao controle de qualidade e gerenciamento da producao.
Entretanto, estes sistemas ainda apresentam um custo elevado, o que pode tornar
sua aplicacao inviavel em empresas de pequeno e medio porte. Tendo estas questdes
como motivagao, este trabalho propde o desenvolvimento e a avaliacdo de um sistema
de inspecao visual automatica de frascos utilizando dispositivos de baixo custo. Esta
inspecao visa a deteccdo de presenca de tampa em dois modelos de frascos
diferentes, através de imagens capturadas em linha de envase a velocidade nominal.
Para tal desenvolvimento, uma revisdo sobre os tépicos de visdo computacional
pertinentes ao trabalho e uma analise do estado da arte sobre inspecao visual
automatica de frascos sido apresentadas. A partir destas revisdes e considerando-se
as particularidades do processo e as limitagdes impostas pelo hardware, foram
selecionadas 4 diferentes abordagens de processamento de imagens para avaliagao.
Neste trabalho estes métodos foram denominados como “método das linhas”, “método
das areas”, “método K-means” e “método ORB”. Ao todo, a base de dados gerada
contem 313 imagens do conjunto de frasco branco e tampa azul e 125 imagens do
conjunto de frasco verde e tampa verde. Os resultados indicam que para o modelo de
frasco branco o método que apresentou os melhores resultados foi 0 método das
areas. Com este método a inspecgéo do frasco branco atingiu uma acuracia de 100%
e um tempo maximo de inspec¢ao de 311,9 ms, ndo ultrapassando o limite de tempo
de inspecao imposto pela velocidade de producgao da linha de envase. Para o modelo
de fraco verde o melhor resultado foi obtido através do método ORB. Com este método
foi possivel atingir um valor de acuracia de 100%. No entanto, o maior tempo de
inspecédo do método ORB para o frasco verde foi de 460,3 ms, ultrapassando o limite
de tempo de inspegéo imposto pela linha de envase. Observa-se que imagens com
menor variagdo de cor e intensidade entre as regides de interesse demandam
algoritmos de processamento mais robustos e, como consequéncia, aumenta-se o
tempo de inspecao do sistema.

Palavras-chave: Visdo Computacional. Extragado de Caracteristicas. Inspec¢ao Visual

Automatica. Tampa de Frasco.



ABSTRACT

The increase in production capacity as well as the occurrence of more demanding
consumer markets have driven the use of automatic visual inspection systems aimed
at quality control and production management. However, these systems still present a
high cost, which can make their application infeasible in small and medium enterprises.
With these issues as motivation, this work proposes the development and evaluation
of an automatic visual inspection system of bottles using low cost devices. This
inspection aims at detecting the presence of cap in two different bottle models, through
images captured in the packaging line at nominal speed. For such development, a
review on the topics of computer vision pertinent to the work and an analysis of the
state of art on automatic visual inspection of bottles are presented. From these reviews
and considering the particularities of the process and the limitations imposed by the
hardware, 4 different image processing approaches were implemented for evaluation.
In this work these methods were denominated as "line method", "area method", "K-
means method" and "ORB method". Altogether, the generated database contains 313
images of the white bottle and blue cap set and 125 images of the green bottle and
green cap set. The results indicate that for the white bottle model the method that
presented the best results was the areas method. With this method the inspection of
the white bottle reached an accuracy of 100% and a maximum inspection time of 311.9
ms, not exceeding the inspection time limit imposed by the speed of the production
line. For the green bottle model the best result was obtained using the ORB method.
With this method it was possible to reach an accuracy value of 100%. However, the
longest inspection time of the ORB method for the green bottle was 460.3 ms,
exceeding the inspection time limit imposed by the packaging line. It is observed that
images with less variation of color and intensity between the regions of interest
demand more robust processing algorithms. As a consequence, the inspection time of
the system is increased.

Keywords: Computer Vision. Feature Extractor. Automatic Visual Inspection. Bottle
Cap.
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1 INTRODUGAO

Os processos de inspecao visual automatica tém ajudado a industria a manter
ou melhorar a qualidade de seus produtos mesmo sob condi¢des de aumento da
demanda produtiva. Com mercados consumidores cada vez mais exigentes quanto a
qualidade dos produtos consumidos, fez-se necessario o aumento da atencdo dada
ao controle de qualidade. Além do quesito de qualidade, diversas aplicagdes requerem
que o monitoramento e o controle sob o produto seja realizado durante o processo de
industrializacdo (BALDNER et al., 2017).

Inicialmente, os processos de inspecao visual eram realizados exclusivamente
por humanos, mas este cenario estda mudando com o tempo. Observa-se que a visao
humana € melhor na tarefa de interpretacao qualitativa de um cenario complexo e nao
estruturado. Porém, quando se tratam de analises quantitativas e em altas
velocidades, um sistema de inspe¢ao computacional se destaca por sua precisao e
repetibilidade (COGNEX, 2018). Além destas caracteristicas, a inspegao realizada
por humanos esta sujeita a fadiga ao longo da jornada de trabalho, possiveis
distracbes e subjetividades que diminuem a assertividade do processo (DUAN;
WANG; LIU, 2004, p. 842).

O aumento da capacidade de processamento dos dispositivos eletrénicos e o
desenvolvimento de novas técnicas vém permitindo diferentes aplicagdes utilizando
visdo computacional, tanto em nivel académico quanto industrial. Como exemplo,
pode-se citar sistemas que aplicam a visado computacional com o intuito de inspecionar
seringas medicas em linha de produgao, podendo avaliar até 600 seringas por minuto
(JIA, 2009). Outro exemplo, € o trabalho realizado pelos autores Azhar et al. (2016)
que utiliza os conceitos de visdo computacional e diferentes classificadores para a
deteccao de buracos em estradas asfaltadas.

Os fabricantes de sistemas de visdo encontrados atualmente no mercado
desenvolveram novas plataformas e arquiteturas visando a melhoria na qualidade de
inspecéao e a redugao de custo do sistema (COGNEX, 2018). Entretanto, mesmo com
os esforcos dos fabricantes, esses dispositivos costumam apresentar um alto valor
agregado, o que por vezes torna a sua aplicagao inviavel em empresas de pequeno e
medio porte.
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Diante do contexto apresentado, este trabalho propde o desenvolvimento e a
avaliacao de um sistema de visdo de baixo custo para a inspec¢ao de frascos em linha
de producéo. O sistema proposto devera ser capaz de identificar a presenca da tampa
no frasco, gerando uma sinalizagdo no caso de ndo conformidade. Para tal, sera
utilizado um sistema embarcado em conjunto com uma camera modular, com intuito
de obter-se um sistema de baixo custo. Torna-se necessaria uma avaliagdo quanto as
limitagbes do hardware e a performance dos algoritmos de visdo computacional,
adequados a situagéo do processo de envase e a plataforma embarcada escolhida.

1.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento e a avaliagdo de um
sistema de visdo para a inspeg¢ao de frascos em uma linha de envase utilizando

dispositivos de baixo custo, como uma plataforma embarcada e uma camera modular.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos podem ser
destacados:

e Definicdo da plataforma embarcada e da camera modular adequadas as
condicbes da aplicacéao;

e Criagdo da base de dados com imagens de frascos coletadas em linha de
producao;

e Escolha e implementagdo dos algoritmos para detec¢do da presencga de
tampas em frascos baseado no estado da arte;

¢ Avaliacdo da performance do sistema quanto a adequacéao as condi¢des da
aplicacao utilizando-se diferentes algoritmos em um sistema embarcado de

baixo custo.

1.3 ESCOPO E RESTRIGCOES

O sistema proposto sera avaliado considerando-se os conjuntos de frascos e

tampas encontrados na base de dados criada. Por isso, para a inspe¢do de outros
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modelos de tampa ou frasco seria necessaria a realizagdo de ajustes de parametros
e setups especificos no sistema.

O sistema a ser desenvolvido ndo sera instalado em uma linha de produgao
real e avaliado nestas condigdes, visto que a inspec¢ao sera executada posteriormente
a aquisicado de todas as imagens da base de dados a ser criada.

Desta forma, ndo serdao contempladas no desenvolvimento do sistema as
questdes relacionadas ao dispositivo de rejeite dos frascos reprovados, sendo que o
mesmo se limitara a classificagdo de conformidade ou defeito dos frascos avaliados.

1.4 APRESENTAGAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos. O primeiro capitulo contém a
introdugdo e as principais definigdes do trabalho. O segundo capitulo apresenta a
revisao bibliografica dos temas relacionados ao processamento de imagem e visdo
computacional, necessarios para o entendimento do trabalho proposto. O terceiro
capitulo apresenta uma breve analise do estado da arte sobre inspecdo visual
automatica de frascos. No quarto capitulo aborda-se a proposta de trabalho visando
atender o objetivo de desenvolver um sistema de inspecéo automatica de baixo custo.
O quinto capitulo apresenta os resultados obtidos pela avaliagdo dos sistema e dos
meétodos de inspeg¢do implementados. Por fim, no sexto capitulo sdo apresentadas

algumas consideracdes finais e perspectivas futuras.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sera apresentada uma revisdo bibliografica sobre os temas
relacionados ao trabalho proposto. Inicialmente sdo abordados os conceitos de visao
computacional e inspegao automatica. Em seguida, serdo apresentados aspectos de
aquisicao e representacdo de imagens digitais, processamento e segmentacéo e os
conceitos de detecgao, descricdo e comparacado de caracteristicas. Por ultimo, sera
realizada uma breve analise dos sistemas embarcados de baixo custo e das

ferramentas de visdo computacional.

2.1 VISAO COMPUTACIONAL E INSPECAO AUTOMATICA

De acordo com os autores Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 9), define-se
um Sistema de Visao Artificial (SVA) como “um sistema computadorizado capaz de
adquirir, processar e interpretar imagens que correspondem a uma cena real’.
Segundo Gonzalez e Woods (2010), as etapas fundamentais do processamento de
imagem e reconhecimento de padrbes podem ser representadas a partir de um

diagrama, como pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 - Etapas do processamento de imagem e as saidas obtidas.
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O diagrama proposto por Gonzalez e Woods (2010) contém os passos
fundamentais do processamento de imagem e reconhecimento de padrdes. Além
disso, sdo mostradas as saidas obtidas em cada etapa. Pode-se observar que as
etapas que geram imagens como saida, geralmente estdo relacionadas ao
processamento, enquanto as etapas que geram atributos estao relacionadas com a
interpretacdo do conteudo da imagem.

O aumento da capacidade de processamento dos computadores e sistemas
embarcados, aliado as novas arquiteturas empregadas nos sistemas de viséo
computacional tém permitido avangos consideraveis nas areas de processamento de
imagem e reconhecimento de padrdes. Notam-se melhorias nas aplicagbes de
inspecdo industrial automatica, reconhecimento de padrbes em imagens aéreas,
analises clinicas computacionais, detecgéo e reconhecimento de objetos em veiculos
autbnomos, entre outras aplicagbes (DAVIES, 2012).

Com bases de dados mais consolidadas e processadores de maior
desempenho, algumas das atividades de inspec¢é&o visual que antes eram realizadas
exclusivamente por humanos agora abrem espago para os sistemas artificiais.
Contudo, os sistemas computacionais ainda apresentam limitacdes relacionadas as
adaptag¢des ao ambiente, como luminosidade e contraste (MARQUES FILHO; VIEIRA
NETO, 1999).

A Tabela 1 apresenta um comparativo entre o sistema de visdo humano e um
sistema de visdo computacional. E possivel destacar as vantagens de um sistema
artificial para atividades repetitivas e a altas velocidades, nas quais o resultado n&o

pode estar sujeito a subjetividades.

Tabela 1 - Comparacgao entre o sistema visual humano e um sistema de viséo
computacional

(continua)
Sistema visual humano Sistema de visao artificial
Espectro Limitado a faixa de luz visivel Pode operar em praticamente todo
(300 nm a 700 nm) do espectro 0 espectro de radiagbes
de ondas eletromagnéticas. eletromagnéticas, dos raios X ao
infravermelho.
Flexibilidade Extremamente flexivel, capaz de Normalmente inflexivel, apresenta

se adaptar a diferentes tarefas e bom desempenho somente na
condigbes de trabalho. tarefa para a qual foi projetado.
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(concluséao)

Habilidade Pode estabelecer estimativas Pode efetuar medigbes exatas,
relativamente precisas em baseadas em contagem de pixels
assuntos subjetivos. e, portanto, dependentes da

resolucdo da imagem digitalizada.

Cor Possui capacidade de Mede objetivamente os valores das
interpretacdo subjetiva de cores. componentes R, G e B para
determinacgao de cor.

Sensibilidade Capaz de se adaptar a diferentes Sensivel ao nivel e padrao de
condicdes de luminosidade, iluminacédo, bem como a distancia
caracteristicas fisicas da em relagédo ao objeto e suas

superficie do objeto e distdncia  caracteristicas fisicas. Pode
ao objeto. Limitado na distingdo  trabalhar com centenas de tons de

de muitos niveis diferentes de cinza, conforme projeto do
cinza, simultaneamente. digitalizador.
Tempo de resposta Elevado, da ordem de 0,1 s. Dependente de aspectos de

hardware, podendo ser tdo baixo
quanto 0,001 s.

2-D e 3-D Pode executar tarefas 3-D e com Executa tarefas 2-D com relativa
multiplos comprimentos de onda facilidade, mas é lento e limitado
(dentro do espectro de luz em tarefas 3-D.
visivel) facilmente.

Percepcéao Percebe variacoes de brilho em  Pode perceber brilho em escala
escala logaritmica. A linear ou logaritmica.

interpretacdo subjetiva de brilho
depende da area ao redor do
objeto considerado.

Fonte: Adaptado de Marques Filho e Vieira Neto (1999)

Atualmente, existem algumas aplicagbes de visdo computacional voltadas a
producdo industrial, sendo diferenciadas principalmente pelo resultado que
apresentam e a forma como este resultado € usado. Em aplicagcbes de montagem
automatica, os resultados do sistema de visao sdo as coordenadas e a orientagdo do
objeto a ser montado. No caso da inspecgéo visual automatica, os produtos s&o
avaliados e o resultado € uma condigdo de conformidade ou de rejeicdo, de acordo
com os parametros pré-estabelecidos para o item inspecionado. Outras aplicacoes
podem apresentar resultados uteis para a gestdo da produgdo, como no caso de
contagem de produtos produzidos e na identificag&do via cédigo de barras ou similares
(DAVIES, 2012).

A Figura 2 ilustra um exemplo de inspec¢do automatica do nivel de liquido em
garrafas. Logo apos terem sido enchidas, as garrafas passam continuamente por um
sistema de inspegdo baseado em visdo computacional. Este sistema capta esta
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passagem através de sensores de presenga e registra uma imagem da garrafa. A
imagem gerada €& processada e comparada com um padrédo de nivel do liquido
previamente estabelecido. Caso o resultado da comparagé&o seja negativo, ou seja, se
ha menos liquido do que o valor estabelecido, o sistema gera um alerta. A partir deste
alerta agcdes podem ser tomadas, como o descarte automatico desta garrafa da linha
de producdo. Alguns sistemas como o da figura utilizam um estroboscépio para
auxiliar na captura da imagem. Monitores também podem estar presentes no sistema

para selecao de parametros ou exibicdo de informagdes relevantes ao processo.

Figura 2 - Exemplo de sistema de inspecgéo de nivel de liquido em garrafas.

Exibigdo do Sistema de Visdo Estroboscépio

m w
. = e

_A

Fonte: Cognex (2018)

Uma caracteristica importante da maioria das tarefas de inspecédo automatica
€ que elas ocorrem em tempo real, ou seja, o dispositivo de inspecéo deve ser capaz
de acompanhar a velocidade do processo de fabricacdo. Para atender a esta
caracteristica, as arquiteturas destes dispositivos podem contar com processadores
multicore e Graphics Processing Units (GPU’s), dedicadas ao processamento de
imagem. Entretanto, nota-se que quanto melhor forem as especificagdes do hardware
maior sera o custo do dispositivo de inspegdo. (DAVIES, 2012).

As etapas de aquisigdo de imagem, segmentacao, representagao e descrigao
e reconhecimento de objetos, presentes no diagrama da Figura 1, sdo consideradas
as mais importantes em relagdo ao processo de inspec¢ao visual destacadas na
literatura (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Sendo assim, estas etapas serao
abordadas de forma mais detalhada nas proximas secodes, ressaltando-se suas

principais caracteristicas e funcionalidades.



19

2.2 AQUISICAO E REPRESENTAGCAO DE IMAGENS DIGITAIS

A aquisicdo da imagem é um dos aspectos mais importantes dos sistemas de
visdo computacional. As deficiéncias nas capturas causadas por iluminagao
insuficiente, ruido ou caracteristicas da camera necessitam algoritmos complexos e
alto processamento para a corregéo, e, em alguns casos, podem até inviabilizar a
aplicacao (DAVIES, 2012). Nesta sec¢éo estéo revisadas as principais caracteristicas
relacionadas a aquisigao e representacao de imagens em formato digital.

2.2.1 Aquisicao de imagens digitais

Existem algumas formas de aquisigdo de imagens, como dispositivos com um
unico sensor de captura, sensores por varredura de linha e sensores matriciais. Neste
trabalho sera revisada a formagao de imagens através da captura da luz’ refletida por
um objeto em um sensor matricial. De forma resumida, pode-se dizer que a energia
da radiagéo eletromagnética que reflete dos objetos, combinada com o material do
sensor sera transformada em um sinal de tensdo elétrica. O sinal de saida dos
sensores € a resposta analdgica a recep¢ao da luz, que sera amostrada e quantizada
para a formagéo da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A Figura 3 exemplifica o processo tipico de aquisicdo de uma imagem em que
a energia provida por uma fonte de iluminagao é refletida por um objeto da cena. Esta
energia refletida é projetada em um plano focal que coincide com o arranjo dos
sensores. A matriz de sensores ajusta a sua saida de acordo com a integral do sinal
eletromagnético de entrada. Da leitura e conversao dos sinais de cada célula da matriz
de sensores, € formada a imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2010). Nota-se que
no caso de imagens coloridas, cada elemento do sensor tera 3 canais coletando o
sinal no espaco de cores primarias. Neste caso, por meio do sistema de cores
denominado Red, Green, Blue (RGB).

1 Segundo Gonzalez e Woods (2010), luz é um tipo particular de radiagéo eletromagnética que pode
ser percebida pelo olho humano, sendo que a banda visivel do espectro esta compreendida em
comprimentos de onda que vao de 430 nm (violeta) a 790 nm (vermelho).
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Figura 3 - Processo de aquisicdo de imagem digital por um sensor matricial.

e

a
, Fonte de iluminagido

b
Imagem de saida (digitalizada)

/ Sistema de

aquisi¢do
de imagens

Plano imagem (interno)

Elemento da cena

Fonte: Gonzalez e Woods (2010).

Entre os principais dispositivos sensores para conversao da imagem em sinais
elétricos estdo o sensor Charge-Coupled Device (CCD) e o Complementary Metal
Oxide Semiconductor (CMOS). Ambos se caracterizam por serem sensores de carga
acoplada, ou seja, armazenam e convertem em sinal elétrico uma carga proporcional
a intensidade luminosa a que foram expostos. A principais diferengas entre os dois
modelos consistem no menor custo, menor consumo energético, tamanho reduzido e
menor interferéncia a ruido do sensor CMOS em relagao ao CCD. Esses fatores fazem
com que o sensor CMOS venha ocupando o espago do CCD (MARQUES FILHO;
VIEIRA NETO, 1999).

O processo de digitalizagdo da imagem pode ser dividido em duas etapas: a
amostragem e a quantizagdo. Por amostragem entende-se como a etapa de
digitalizagdo das coordenadas, ou seja, transformar uma imagem continua no espago
em diversos elementos de uma matriz finita de pixels. No processo de quantizagao
s&o digitalizados os valores de luminosidade de cada pixel. Com isso, obtém-se
valores discretos tanto para as coordenadas da imagem quanto para os valores de
carga de cada pixel. Observa-se que a qualidade da imagem esta diretamente
relacionada a quantidade de pixels amostrados e ao numero de niveis discretos de
intensidade utilizados na quantizagdo. Usualmente para imagens monocromaticas séo
utilizados 8 bits para a quantizagao de intensidade, gerando 256 niveis que variam do
preto, ou valor 0, ao branco, ou valor 255 (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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2.2.1.1 Aspectos da captura de objetos em movimento

A captura de imagens com objetos em movimento apresenta algumas
particularidades que podem ser prejudiciais ao processo de inspeg¢ao visual
automatica. Na fotografia artistica o efeito de motion blur , ou borrdo de movimento, &
amplamente utilizado para criar a percepgdo de agao. Entretanto, nas imagens
utilizadas para inspecéo visual esse efeito pode ocasionar diversos problemas, como,
a impossibilidade de localizar, medir ou identificar um objeto em uma cena. Este efeito
€ causado principalmente pelas caracteristicas de velocidade do obturador e forma de
leitura da matriz de pixels da camera (DAVIES, 2012).

O obturador de uma cédmera fotografica pode ser considerado com uma cortina.
No momento de disparo da fotografia o obturador se abre deixando a luz entrar no
sensor. Instantes depois, 0 mesmo se fecha escondendo o sensor e bloqueando a
entrada de luz. Ao tempo que o obturador fica aberto € dado o nome de tempo de
exposi¢cado, que pode ser considerado como sendo o inverso da velocidade do
obturador. Se a velocidade do obturador for lenta, ou o tempo de exposi¢ao for longo,
os alvos em movimento na foto aparecerdo borrados no sentido do movimento. Por
outro lado, capturas realizadas com baixo tempo de exposi¢ao ajudam a “congelar” a
cena, aumentado a nitidez do alvo em movimento (MANSUROV, 2018).

A Figura 4 ilustra o resultado do efeito de motion blur. Nela é exibido o resultado
da captura de um boneco ficticio em movimento utilizando-se diferentes tempos de
exposig¢ao. O primeiro quadro traz a captura com 2 ms de exposi¢éo e o ultimo quadro

com 0,5 s exposicao.

Figura 4 - Captura de um alvo com diferentes velocidades do obturador.
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Fonte: Creative Live (2018)
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O motion blur causado pelo tempo de exposi¢cao pode ser produzido por todos
os tipos de camera. Porém, além deste efeito, as capturas realizadas com cameras
CMOS podem apresentar outra forma de distor¢do devido a sua arquitetura e a forma
como realizam a captura de um frame?.

Na arquitetura global shutter, normalmente associada a sensores CCD e
obturadores mecanicos, a leitura de todos os pixels do sensor é feita no mesmo
instante de tempo. Ja na arquitetura rolling shutter, normalmente encontrada em
cameras CMOS com obturadores eletronicos, esta leitura é realizada linha a linha,
percorrendo-se a matriz em um sentido definido (JONES, 2018).

A Figura 5 mostra o processo de captura de um frame pela arquitetura rolling
shutter. A linha azul na imagem representa a varredura de reset. Simultaneamente, a
linha vermelha percorre a matriz representando a leitura dos valores armazenados
nos elementos das linhas. Depois da leitura da ultima linha o frame estara completo,
e, entdo, o processo sera iniciado novamente para a captura do proximo frame. Nota-
se que neste tipo de camera o tempo de exposi¢cdo é dado pela diferenga temporal
entre o momento de reset e de leitura de cada linha do sensor (CHIAO; LEE; LA,
2013).

Figura 5 - Diagrama temporal do funcionamento de um sensor rolling shutter.

A Reset sequen
—x’ Line number - \
{ Readline = .- — = —
‘ Reset line — —» — —
¥, < s < 3
X oy & . o B
‘ I [Time axis
‘ Frawme time Inftegration time
Y. ¢ >

Fonte: Ait-aider, Bartoli e Andreff (2007)

2 Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999) frame (ou quadro) pode ser definido como sendo uma
imagem dentro de uma sequencia de imagens. Usualmente utilizado no contexto de imagem retirada
de um video.
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Em movimentos horizontais a distor¢ao aparece como uma inclinagao dos

elementos da cena, para a direita ou para a esquerda. No caso de movimentos

verticais, a distor¢gao aparece deixando os objetos da cena alongados ou comprimidos

em relacao a sua real dimensao. Para reduzir a distor¢ao causada pelo efeito de rolling

shutter e motion blur aconselha-se a diminuigdo do tempo de exposigao (CHIAO; LEE;
LAI, 2013).

2.2.1.2 lluminagéao controlada

Uma iluminagdo adequada pode simplificar o processo de inspecgéo automatica

através da producado de imagens mais nitidas e precisas. Segundo Cognex (2012):

Uma boa imagem ¢é o resultado de foco e iluminagdo adequados. Imagens
com contraste ruim e iluminagao irregular exigem muito mais esforgo para o
computador de imagem, o que, em Uultima andlise, aumenta o tempo de
processamento e pode aumentar o numero de analises incorretas das
imagens.

A escolha da técnica de iluminacdo adequada esta diretamente relacionada

com a aplicagdo. De acordo com Cognex (2012), existem 5 técnicas basicas de

iluminacao para inspecéo automatica computacional, sendo as principais técnicas e

aplicagdes correspondentes:

lluminacgdo de fundo: utilizada para acentuar as formas do objeto inspecionado
através da intensificacdo das silhuetas. Produz um contraste adequado, o que
ajuda a evidenciar as bordas das pecas. Amplamente aplicada no processo de
afericdo de pecas. Nao € indicada para a analises de superficies, uma vez que
o alto contraste dificulta a visualizagao.

lluminagéo frontal direta: apresenta consideravel facilidade de montagem e um
resultado satisfatorio no aumento do contraste. Este método pode ser utilizado
para a inspecao de superficies. Para minimizar o efeito das sombras criadas,
podem ser utilizados mais do que um ponto de luz, como no caso dos anéis de
iluminagao. Luzes difusas auxiliam na uniformidade da iluminagdo e diminuem
a criagao de sombras.

lluminagéo estruturada: neste método normalmente sdo usados lasers ou fibras
oticas para criar uma iluminag&o regular e colimada em uma forma conhecida.

As medidas sao feitas avaliando-se a distor¢ao do reflexo da luz em relagdo ao



24

seu formato original e conhecido. Empregada principalmente na inspegéo de
relevos e diferencgas de alturas em superficies. Este método nao é aconselhado
para ser utilizado com objetos em movimento ou que apresentem
caracteristicas de absor¢ao da luz.

lluminagédo difusa on-axis: usada em aplicagdes com o objetivo de inspecionar
superficies planas e brilhantes, ou o interior de cavidades. Através do uso de
um espelho prateado, normalmente com 50% de reflexdo, esta técnica permite
que se gere uma iluminagao perfeitamente alinhada em relagdo ao angulo da
camera, que estara posicionada atras do espelho.

lluminagédo difusa off-axis: popularmente conhecida como luz de dia nublado,
esta técnica é utilizada para a eliminacdo de sombras e pontos de alto brilho
encontrados, principalmente, em pecas metalicas. Nesta técnica, antes da luz
ser direcionada a peg¢a, ela passa por uma superficies difusa, normalmente em
formato de cupula. Desta forma, evita-se que o objeto inspecionado reflita um
ponto de alto brilho concentrado.

As fontes de iluminagao podem ser do tipo continua ou estroboscoépica. Fontes

continuas sdo adequadas para a inspec¢ao de superficies e aplicagdes gerais. As

fontes

estroboscoépicas podem ser utilizadas para o efeito de congelamento da acéo,

auxiliando na captura de objetos em movimento. Porém, esta luz precisa ser

precisamente controlada e sincronizada com o tempo de exposigdo da camera. Do

contrario, as imagens poderdo aparecer com iluminagdes desparelhas (COGNEX,

2012).

A fonte de luz também é um quesito que pode ser adequado de acordo com a

aplicacdo proposta. A Tabela 2 apresenta um comparativo qualitativo entre as

princip

ais fontes de luz artificiais, segundo Cognex (2012).

Tabela 2 - Comparativo entre as fontes de iluminagéao.

Tipo Estroboscépica Custo Intensidade Vida Calor
Halégena Ruim Razoavel Bom Ruim Ruim
Incandescente Ruim Bom Razoavel Ruim Ruim
Fluorescente Ruim Bom Ruim Razoavel Razoavel
Laser Bom Ruim Bom Bom Bom
Xenon Bom Ruim Bom Ruim Ruim
LED Bom Razoavel Bom Bom Bom

Fonte: Cognex (2012)
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2.2.2 Representacao de imagens digitais

A representacdo de imagens em forma matricial € amplamente utilizada e esta
presente na maioria dos dispositivos como monitores, impressoras e cameras. A
Figura 6a ilustra esta representagdo com imagem em escala de cinza, posta sobre os
eixos x e y. A Figura 6b ilustra de forma numeérica o valor de intensidade dos pixels
que formam a imagem presente na Figura 6a (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Figura 6 - Formas basicas de representacédo de imagens digitais.
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Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010).

A fungao que representa uma imagem também pode ser apresentada com uma
matriz MxN, onde a intensidade de cada pixel € o valor contido em cada elemento da
matriz, conforme a Equacéo 1 (GONZALEZ; WOODS, 2010).

0,00  f0,1) ... £0, N-1)
fOoy)= f(1,‘:0) f(1,‘:1) (1, .I-'\H) )
f(M-1,0) f(M-1,1) ... f(M-1, N-1)

Os valores de M e N presentes na Matriz 1 n&o costumam apresentar
limitagdes, além de serem inteiros e positivos, ja que estao relacionados somente com
a resolucdo da imagem. Porém, para os valores de intensidade (L) algumas restrigdes
sdo impostas. Usualmente, este valor é quantizado como uma poténcia inteira de 2,
sendo, tipicamente, formado por 8 bits para a representagao de intensidade. O numero
total de bits b necessarios para a representacdo de uma imagem pode ser calculado
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pela Equacado 2. Nesta equacgdo, k € o valor de bits por elemento da matriz, M o
numero de linhas e N o numero de colunas (GONZALEZ; WOODS, 2010).

b=M XN Xk (2)

2.2.2.1 Espaco de cores RGB

Atualmente, € comum que os dispositivos de captura de imagem realizem o
registro de forma colorida e utilizem uma representagdo no espaco de cores RGB. As
imagens no espago de cores RGB podem ser consideradas como matrizes
tridimensionais, ou conceitualmente, como sendo 3 planos bidimensionais, cada um
contendo as informagdes de um canal de cor. A Figura 7 ilustra o espago de cores
como sendo um cubo em que cada vetor contém a porgdo de um dos canais. Os trés
eixos desse vetor possuem a mesma faixa de valores, que variam de 0 a 255 em
imagens com 1 byte na escala de intensidade (SOLOMON; BRECKON, 2013).

Figura 7 - Espaco de cores RGB como um cubo tridimensional.

Branco = (255,255,255)

Preto = (0,0,0)

Fonte: Solomon e Breckon (2013)

Entretanto, segundo Solomon e Breckon (2013), a conversao de uma imagem
colorida em escala de cinza é o ponto inicial do processamento e analise
computacional de imagens, pois, este processo simplifica e reduz significativamente

a quantidade de dados. Ainda Solomon e Breckon (2013):
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Embora uma imagem em escala de cinza contenha menos informagao do que
uma imagem em cores, a maioria das informagbes importantes e
relacionadas as caracteristicas da imagem é mantida, como bordas, regides,
manchas, junc¢des etc. Algoritmos de deteccdo de caracteristicas e de
processamento operam sobre a versdo da imagem em escala de cinza.

Conforme apresentado por Solomon e Breckon (2013), uma imagem em RGB
pode ser convertida em escala de cinza através da Equacéao 3. Nesta equacéo, (n, m)
representa a posi¢cédo do pixel na imagem em escala de cinza, (n, m, ¢) a posigao do

pixel em um dado canal de cor e /cores @ intensidade luminosa no canal.

Iescala de cinza (TL, m) = alcores (TL, m, T) + ﬁlcores (TL, m, g) + ylcores (TL, m, b) (3)

Nota-se pela equagao que a converséo é feita pela soma ponderada dos canais
vermelho, verde e azul, e leva-se em consideragao os coeficientes a, B e y. Esses
coeficientes sdo utilizados porque a percepgao de cor do olho humano é naturalmente

mais sensivel as cores vermelha e verde, o que torna a distribuicdo n&o uniforme.

2.3 SEGMENTAGCAO E EXTRAGCAO DE CARACTERISTICAS

Nesta secdo s&o abordados os conceitos de processamento, segmentagao,
extracdo e descricao de caracteristicas e comparacgao de caracteristicas, pertinentes
a proposta deste trabalho. Estes conceitos sdo componentes essenciais do sistema
de visdo computacional e estdo presentes em aplicagdes com diferentes finalidades,
gque vao desde inspecdo automatica industrial a sistemas de visdo para veiculos
autonomos (DAVIES, 2012).

2.3.1 Detector de bordas de Canny

Segundo os autores Solomon e Breckon (2013), o método de Canny é
reconhecido como o mais completo método de detec¢ao de borda. Este método visa
a satisfacédo dos seguintes critérios:

e Todas as bordas deverao ser localizadas e devem ser o mais proximas possivel
das bordas verdadeiras;
e As distancia entre o ponto de borda marcado pelo detector e o centro da borda

original deve ser minima;
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e O detector n&o deve gerar mais do que um ponto de borda para a mesma borda
original.

O procedimento para aplicagao da técnica de Canny é composto pelas etapas
de suavizagao da imagem, determinagao da intensidade da borda, calculo de diregéo
da borda, digitalizacdo da direcdo da borda, supressdo ndo maxima e, por ultimo,
histerese. A Figura 8 ilustra o resultado de algumas destas etapas, iniciando pela
imagem original na Figura 8a e terminado com o resultado final do procedimento na

Figura 8f.

Figura 8 - Exemplo de aplicagdo do detector de bordas de Canny.

Fonte: Adaptado de Project (2012).

A primeira etapa do processo de deteccdo de Canny consiste em suavizar a
imagem de entrada através da aplicagio de um filtro gaussiano®: Esta etapa ¢ aplicada
porque os operadores de gradiente s&o sensiveis ao ruido. Observa-se que quanto
maior o tamanho do nucleo do filtro aplicado maior sera a redugao do ruido. Contudo,
nucleos maiores implicam em um maior erro na localizagdo das bordas. A Figura 8b
ilustra o resultado da conversao para escala de cinza e aplicagédo do filtro gaussiano

na imagem presente na Figura 8a.

3 Conforme Gonzalez e Woods (2010), o filtro gaussiano é definido como um filtro linear de suavizagao,
onde a mascara utilizada é composta por pesos diferentes para cada posi¢ao. A distribuicdo dos pesos
segue uma distribuicdo gaussiana. O resultado da suavizagéo é dado pela média ponderada.



29

Na segunda etapa ocorre a determinacéo da intensidade da borda. Através da
aplicagédo dos operadores de Sobel* sdo obtidas as primeiras derivadas nos sentidos
horizontal e vertical. A soma dos modulos destas duas derivadas sera o valor de
intensidade da borda.

Na terceira etapa é calculado o angulo de direcdo da borda. Este angulo em
graus pode ser encontrado através a Equagao 4, onde Gy(x,y) € o valor da derivada
na direcao vertical, Gx(x,y) é o valor da derivada na direc&o horizontal e 6 é o angulo

de dire¢ao da borda.

0 = tan~1 L&Y (4)
Gx(x,Y)

Na quarta etapa deve-se transformar o valor de diregao da borda encontrado
anteriormente em um valor discreto determinado. Considerando-se o ponto central de
uma regiao de 3x3 pixels, pode-se definir 4 orientagdes possiveis: 0° para vizinhos na
horizontal, 90° para vizinhos na vertical, 45° e -45° para vizinho nas diagonais.

A técnica de supressao ndo maxima € aplicada na quinta etapa. Nesta fase os
pontos da imagem que ndo foram classificados como uma regido de borda s&o
suprimidos, formando assim uma regiéo fina na imagem de saida. O resultado desta
etapa do processo esta ilustrado na Figura 8c.

O ultimo passo consiste em rastrear os pixels que nao foram suprimidos para
aplicacao do limiar através do conceito de histerese. Para a histerese s&o utilizados
dois valores de threshold distintos, sendo um baixo denominado T; e um alto
denominado T.. Os pontos que estiverem acima do valor T> sdo diretamente
considerados bordas fortes. Os pontos que estiverem abaixo do valor T; serdo
automaticamente rejeitados como borda. Os pontos entre os valores T7 e T, que
estiverem conectados a uma borda forte serdo mantidos, do contrario, os pontos serao
suprimidos. As Figuras 8d, 8e e 8f representam a aplicagdo do limiar para as bordas
fortes, frascas e o resultado final apds uso da histerese, respectivamente.

4 Os operadores de Sobel, ou filtros de Sobel, foram propostos para aproximar a derivada de primeira
ordem do gradiente da imagem. Estas derivadas indicam os pontos de transicdo abrupta da
luminosidade na imagem, caracteristica dos locais que onde ocorrem as bordas (SOLOMON;
BRECKON, 2013).
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2.3.2 Extragao e descricao de caracteristicas

A extragcdo e a comparacao de caracteristicas esta na base de problemas de
visdo computacional, como, deteccdo e identificacdo de objetos, inspecédo de
superficies, reconhecimento de faces, entre outras. Entre os principais algoritmos para
extracao e descrigdo de caracteristicas em tempo real estdo Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT), Speeded-Up Robust Feature (SURF) e o Oriented FAST and
Rotated BRIEF (ORB) (RUBLEE et al., 2011; NOBLE, 2016; KUMAR; K, 2014).

Dentre os algoritmos de extragdo mais reconhecidos na literatura, o ORB se
destaca por ser indicado para aplicagdes em tempo real, podendo ser tdo preciso
quanto SIFT e mais preciso do que o SURF. Em termos de tempo de processamento,
o descritor ORB é praticamente duas ordens de grandeza mais rapido quando
comparado ao SIFT (RUBLEE et al., 2011).

2.3.2.1 Features from Accelerated Segment Test (FAST)

Uma das formas de extracdo de caracteristicas de imagens é através da
deteccdo de cantos. Os cantos de uma imagem podem ser definidos como os locais
onde uma borda troca de direcdo de forma abrupta. Para exemplificar este caso,
observa-se a Figura 9, que ilustra a comparagao de duas imagens sobrepostas. Na
Figura 9c, o ponto escolhido para a comparagdo € uma regido plana e com pouca
variagao de intensidade. Como consequéncia da pequena variagao presente na area
avaliada o mesmo ponto pode ser encontrado em varios locais na imagem.

Observando a Figura 9b, o ponto selecionado para comparagao € uma borda.
Apesar da borda da imagem ser mais especifica do que uma regido plana, ela ainda
pode apresentar mais do que um ponto em comum ao longo de um segmento. Por
fim, na Figura 9a o canto da imagem é utilizado como carateristica para a comparagao.
Observa-se que esta caracteristica se sobressai em relagédo as duas anteriores, visto
que os cantos tendem a aparecer em locais especificos e ndo se replicam ao longo
da imagem (SZELISKI, 2010).
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Figura 9 - Comparagao de pontos para extragéo de caracteristicas de imagens.

(a) (b) (©

Fonte: Adaptado de Szeliski (2010)

Com o intuito de otimizar o processamento para aplicacbes de tempo real, os
autores Rosten e Drummond (2010) desenvolveram um algoritmo denominado FAST
para deteccdo de cantos. Este algoritmo é baseado na analise de um conjunto de
pixels ao redor de um ponto de interesse e na utilizagcdo de aprendizado de maquina
para a classificagao desse conjunto.

A primeira etapa proposta no algoritmo consiste na sele¢do de um pixel p para
a avaliagdo. Em seguida, um circulo de 16 pixels ao redor do ponto de interesse é
avaliado com base em um valor de threshold t definido previamente. O pixel avaliado
é classificado como um canto, se houver um determinado numero n de pixels
continuos com valor de intensidade superior a p + t, ou inferior de p — t. A Figura 10
exibe a selegcdo de um ponto de avaliacao, e demonstra a forma como sao distribuidos
os 16 pixels ao redor deste ponto.

Figura 10 - Distribuicdo da regiao de avaliagédo de cantos.
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Fonte: Rosten e Drummond (2010).
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Com intuito de elevar o desempenho da técnica, o algoritmo executa um teste
rapido verificando primeiramente os pixels 1, 9, 5 e 13, representados na distribuicao
ilustrada pela Figura 10. Se um numero minimo de 3 destes 4 testes for superior a p
+ t, ou inferior a p — t, os pixels restantes séo verificados. Caso contrario, o pixel p €
descartado como possivel canto.

Apesar de uma performance adequada para aplicacbes de tempo real, os
autores enumeram alguns pontos fracos deste detector de cantos:

1. O teste rapido dos 4 primeiros pixels ndo generaliza bem para um valor de n

pixels continuos menor do que 12.

2. A escolha e a distribuicdo dos pixels do teste rapido possuem suposicoes
implicitas a distribuicdo das caracteristicas aparentes.
3. Varios cantos sao detectados préximos uns aos outros.

A fim de solucionar os dois primeiros pontos fracos do teste rapido e elevar o
desempenho do algoritmo, os autores utilizaram uma abordagem de aprendizado de
maquina. Entretanto, nota-se que o conjunto de treinamento ndo abrange todos os
possiveis cantos que podem ser encontrados em imagens. Este fato faz com que este
método seja ligeiramente menos heuristico do que o modelo convencional.

Ja para atender o terceiro ponto fraco citado pelos autores, estes aplicam a
técnica de supressdo ndo maxima. Nesta abordagem sdo somadas as diferencas
entre os pixels na se¢do continua n em relacéo ao pixel central. O ponto que obtiver
a maior soma de diferengcas dentro de uma regido determinada sera mantido,

enquanto o restando sera suprimido.

2.3.2.2 Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF)

Os algoritmos descritores de caracteristicas tém com fungédo realizar a
descrigdo de um trecho da imagem na forma de um vetor de informagdes. Estes
trechos podem ser areas no entorno de um ponto de interesse ou um canto da imagem
anteriormente localizado. Os algoritmos como o SIFT e o SURF usam como base o
Histogram of Oriented Gradients (HOG) para realizar a descrigdo destes trechos.
Outros algoritmos, como o BRIEF, realizam esta descricdo através da criacdo de

vetores binarios.
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Os algoritmos baseado em HOG apresentam um alto custo computacional visto
que para os calculos dos gradientes da imagem s&o necessarias as derivadas de cada
pixel do trecho a ser descrito. Ja no caso dos descritores binarios, a sua construgéo
esta baseada na comparacéo direta de pares de pixels dentro do trecho da imagem a
ser descrita. Esta caracteristica faz com que os descritores binarios apresentem um
menor custo computacional (CALONDER et al., 2010).

Como intuito de diminuir o tempo de processamento, os autores Calonder et al.
(2010) desenvolveram um descritor de caracteristicas binario denominado BRIEF. A
primeira etapa deste algoritmo consiste na aplicagdo de um filtro gaussiano para a
reducédo de ruido. Apos a imagem estar filtrada, este algoritmo seleciona um pixel
denominado p1, e entdo, seleciona um segundo pixel p2. Se o valor de intensidade
do pixel p1 for superior ao valor de intensidade do pixel p2, armazena-se o valor 1
dentro de um vetor de bits. Caso contrario, se o valor de p7 for igual ou inferior ao
valor de p2, armazena-se o valor 0 neste mesmo vetor. A escolha do numero de pares
de pixels que serdo testados pode ser 128, 256 ou 512, sendo que esta escolha
também determina o tamanho do vetor de descricéo.

A geracéao do vetor que descrevera a imagem pode ser feita a partir de inumeras
combinagdes de pares de pixels dentro de um mesmo trecho. Com o objetivo de
encontrar a distribuicdo que melhor descreve o trecho analisado os autores realizaram
5 simulagbes. A Figura 11 ilustra a distribuicdo utilizada em cada uma destas
simulagdes. Nesta figura, cada ponto representa um pixel e cada trago representa um
par de teste, sendo que o ponto de referéncia esta no centro da regido descrita. Foram
tracados 128 pares em cada método de distribuigao.

Dentre os métodos de distribuicdo presentes na Figura 11, todos, exceto o
meétodo 3, foram tragados aletoriamente. Os métodos de distribuicdo ilustrados nesta
figura foram determinados segundo os seguintes critérios:

1. Os pontos p7 e p2 sdo aleatoriamente amostrados;

2. Os pixels p1 e p2 s&do amostrados aleatoriamente usando uma distribuicao
gaussiana, o que significa que os locais mais proximos do centro do trecho séao
preferidos;

3. A primeira localizagdo p7 € amostrada a partir de uma distribuicdo gaussiana
centrada em torno da origem, enquanto a segunda localizagédo p2 é amostrada
a partir de outra gaussiana centrada em p71. Este método forga os testes a

serem mais locais;
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4. Os pontos p1 e p2 sdo amostrados aleatoriamente a partir de uma coordenada
polar;
5. O ponto p7 esta sempre localizado na origem. Os pontos p2 s&o distribuidos

em uma coordenada polar em relagéo a p1.

Figura 11 - Distribuicdo dos pares de teste de acordo com os métodos propostos.
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Fonte: Adaptado de Calonder et al. (2010)

De acordo com os autores Calonder et al. (2010), o método de distribuigao
numero 2 foi o que obteve a maior taxa de reconhecimento nas simulagdes realizadas.

Por este motivo, este foi o método adotado no descritor BRIEF.

2.3.2.3 Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)

O algoritmo ORB foi desenvolvido pelos autores Rublee et al. (2011) com base
no detector de pontos principais FAST e no descritor de caracteristicas BRIEF. Como
forma de melhoria, foram implementadas fungdes adicionais no algoritmo ORB. A
primeira melhoria foi o uso de um mecanismo de compensag¢ao da orientacao,
tornando-o invariante a rotagdo. Além disso, no algoritmo ORB utilizou-se um método
de aprendizagem para identificacdo dos pares de amostragem ideais, enquanto no
BRIEF s&o utilizados pares de amostragem escolhidos aleatoriamente.
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A compensacéo de rotacdo utiliza a relagdo angular entre o centroide e o ponto
de interesse ou canto da imagem. Para o calculo do angulo de rotagéo considera-se
que o canto da imagem esta centrado em relagéo ao trecho que esta sendo avaliado.
O calculo do centroide inicia pelo calculo dos momentos do trecho avaliado através
da Equacgéo 5, onde, mpq representa o momento da imagem, x e y sdo as coordenadas
de cada ponto avaliado, /(x,y) é o valor de intensidade do pixel, p e q representam os

indices da ordem do momento calculado.
Mpq = Xxy XPy11(x,y) (9)

Com o resultado dos momentos da imagem pode-se encontrar as coordenadas
do centroide através da Equacdo 6, onde, moo, mor € mi S&0 0S momentos

encontrados para cada ordem e C € a coordenada do centroide encontrado.

C= (’”— ’”—) (6)

)
Moo Moo

Um vetor pode entédo ser definido a partir do centro do trecho avaliado até o
centroide calculado. O angulo desse vetor em relagdo ao ponto central pode ser
encontrado a partir da Equagao 7, onde atan2 é a versao sensivel ao quadrante da
fungdo arcotangente.

0 = atan2(mgyy,myg) (7)

Depois de encontrada a orientagado do trecho avaliado, pode-se aplicar uma
rotacdo candnica, obtendo-se desta forma a invariancia de rotagao proposta.

A selecado dos pares de teste apresenta duas importantes propriedades. A
primeira propriedade é a autonomia dos pares de teste. Pares de teste que ndo estéo
relacionados entre si trazem novas informacgdes para o descritor, maximizando assim
a quantidade de informac&o que o descritor carrega.

A segunda propriedade da selegéo € a alta variancia dos pares. Alta variancia
torna uma caracteristica mais discriminativa, uma vez que responde de forma
diferente as entradas. A fim de atender as duas propriedades de selecdo, os autores

utilizam uma abordagem de aprendizagem de maquina.
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Para a realizagdo do treinamento, os autores utilizaram um conjunto contendo
300.000 trechos de imagem com cantos ou pontos de interesse. O resultado final
deste treinamento sao os 256 pares de teste que apresentaram a maior autonomia
entre si e a maior variancia. Logo, estes pares sao estabelecidos como o padrao de
amostragem do algoritmo ORB e resultam em um vetor de descrigdo com 32 bytes de

tamanho.

2324 Comparacéao de caracteristicas

Conforme os autores Calonder et al. (2010), uma das vantagens do uso de
descritores de caracteristicas binarios esta na forma de comparacao que pode ser
utilizada. Descritores binarios sao formados por vetores de bits que podem ser 0 ou 1,
de acordo com os testes dos pares de pixels. Considerando-se esta caracteristica,
pode-se utilizar como métrica de comparagao o método da distdncia de Hamming.

O meétodo da distancia de Hamming consiste em aplicar um operador Ou-
Exclusivo (XOR) entre os bits dos descritores das duas imagens que serdo
comparadas. O resultado deste operador XOR sera a diferenca entre os dois
descritores. A soma dos bits com valor 1 que resultaram da operagcédo XOR indica a
proximidade entre os dois descritores. Quanto maior for o resultado da soma, maior €
a diferenga entre os descritores. Caso o resultado da soma for 0, os dois descritores
sdo idénticos, ou seja, os dois trechos de imagem representados por estes vetores
sdo iguais.

Este método de comparacdo pode ser executado rapidamente em Central
Processing Units (CPU) modernas, pois, geralmente estas possuem instrugbes

especificas para a operacdo XOR.

2.4 SISTEMAS EMBARCADOS E FERRAMENTAS DE DESENVOLVIMENTO

O progresso das aplicagdes de visdo computacional vem impulsionando o
desenvolvimento de novos sistemas embarcados, ou Single Board Computers (SBC),
capazes de lidar com estas aplicagdes. Dentre estes novos modelos de sistemas
destacam-se as plataformas Nvidia Jetson TX1, Nvidia Jetson TK1 e a Raspberry Pi
3. Os dois primeiros se destacam por suas especificagcdes contando com CPU
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multicore e GPU dedicada, sendo indicados para aplicagdes de alto desempenho. Ja
as plataformas Raspberry Pi 3 destacam-se pelo baixo custo, especificagdes
intermediarias, ampla conectividade a periféricos e suporte a sistema operacional
Linux contado com ferramentas de desenvolvimento, como as bibliotecas OpenCV e
TensorFlow (SACHAN, 2017).

2.41 Raspberry Pi 3 Model B e Camera

A plataforma de desenvolvimento Raspberry Pi 3 Model B esta entre as mais
populares e utilizadas atualmente. Contando com a possibilidade de rodar sistemas
operacionais de distribuicdo Linux como o Raspbian e Ubuntu e contendo uma porta
de interface dedicada a camera, esta placa possibilita o desenvolvimento de
aplicagdes do visdao computacional. A Tabela 3 apresenta as principais especificacoes
técnicas desta plataforma, como, frequéncia de operacdo e modelo do processador,
capacidade de memoria Random Access Memory (RAM) e portas para interface e
troca de sinais digitais (RASPBERRYPI, 2018).

Tabela 3 - Especificagdes técnicas da Raspberry Pi 3 Model B

Modelo da CPU Quad Core Broadcom BCM2837 64bit
Frequéncia da CPU 1,2 GHz

Memdéria RAM 1GB

Interfaces 40 portas digitais programaveis

Interface para camera (CSl)

Conector de video HDMI
4 portas USB 2.0
BCM43438 wireless LAN
Bluetooth 4.2 BLE
Dimensobes 85 x 56 x 17 mm

Fonte: Adaptado de RaspberryPi (2018).

Conectividade

A camera Raspberry Pi Camera Module v2 pode ser conectada através da porta
de interface CSI diretamente a placa Raspberry Pi 3 Model B. Esta cdmera possui um
sensor CMOS do modelo Sony IMX219 e permite a captura de imagens e videos em
resolugao de até 1920x1080 pixels a 30 FPS, ou, 640x480 pixels a até 90 FPS. O
controle e as configuragdes desta camera podem ser realizados através da biblioteca

Picamera. Esta biblioteca € Open Source e disponibiliza uma interface em Python com
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o modulo da camera. Através desta interface é possivel realizar algumas
configuragbes, como, por exemplo, o controle do formato de captura, a resolugao de
saida da imagem, a taxa de captura, o tempo de exposi¢ao, entre outras. Além disso,
€ através desta interface que é realizada a aquisicdo de imagens por esta camera
(JONES, 2018).

2.4.2 Biblioteca OpenCV

A Open Source Computer Vision Library (OpenCV) é uma biblioteca de
software de visdo computacional e aprendizado de maquina em codigo aberto. Esta
biblioteca esta escrita em linguagem C e C++ e é executada por sistemas Linux,
Windows e Mac OS. Além disso, existem interfaces para programagdo em JAVA,
Python e MATLAB (KAEHLER; BRADSKI, 2016).

A biblioteca OpenCYV foi desenvolvida com foco em aplicagdes de tempo real e
eficiéncia computacional. Além disso, também tem como objetivo fornecer uma
infraestrutura simples, de modo que seja possivel auxiliar e agilizar o desenvolvimento
de sofisticadas aplicagdes de visdo computacional. Para atender este objetivo, a
biblioteca conta com mais de 500 fun¢des incorporadas, que abrangem aplicagdes de
inspecao industrial, seguranga, calibragdo de cameras, sistemas de visdo stereo,
robadtica, entre outras areas. Atualmente esta ferramenta € amplamente utilizada por
cientistas e desenvolvedores, tanto para fins académicos quanto comerciais
(KAEHLER; BRADSKI, 2016).

2.5 AVALIAGCAO DE DESEMPENHO DE CLASSIFICADORES

Uma das formas de exibigdo dos resultados obtidos por um classificador é
através de uma matriz de confusdo. A matriz de confusdo pode ser utilizada para
expressar os resultados obtidos por sistemas classificadores, podendo ser construida
para duas ou mais classes. Considerando-se duas classes conhecidas, sendo elas a
classe gato e a classe cachorro, a Tabela 4 apresenta uma matriz de confusdo para
expressar os resultados gerados por um dado classificador.
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Tabela 4 - Exemplo de matriz de confusdo para um dado classificador

VERDADE
GATO CACHORRO
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Fonte: Adaptado de FUKUNAGA (2013).

Considerando a matriz de confusdo apresentada na Tabela 4, a variavel true
positive (TP) corresponde ao numero gatos que foram classificados como gatos. A
variavel true negative (TN) corresponde aos cachorros que foram classificados como
cachorros. A variavel false positive (FP) indica o numero de cachorros que foram
classificados como gatos. Por ultimo, a variavel false negative (FN) representa o
numero de gatos que foram classificados como cachorros. Pode-se observar que as
variaveis TP e TN expressam acertos do classificador, enquanto as variaveis FP e FN
expressam erros de classificacéo.

A partir dos dados da matriz de confusao € possivel que se obtenham algumas
meétricas de desempenho dos classificadores. Os autores Kumchoo e Chiracharit
(2018) utilizam como métrica as medidas de acuracia, especificidade e sensibilidade.
A acuracia correspondente a taxa de amostras positivas e negativas classificadas
corretamente e pode ser calculada conforme a Equagéao 8.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

) x 100 (8)

Acuricia = (

A especificidade é a parcela de amostras identificados como negativas dentre
o total de amostras negativas. A Equacgao 9 representa o calculo da especificidade.

TN
TN+FP

Especificidade = ( ) x 100 (9)
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A sensibilidade mede a parcela de amostras classificadas como positivas
dentre o total de amostras positivas. A Equacgao 10 representa a sensibilidade.

TP
TP+FN

Sensibilidade = ( ) %X 100 (10)
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3 ESTADO DA ARTE

Diferentes técnicas e metodologias podem ser utilizadas para a resolugao de
um dado problema. Neste capitulo € apresentada uma breve revisdo dos ultimos
trabalhos relacionados a inspecédo visual automatica de frascos. Esta revisdo se
mostra importante uma vez que tende a apresentar as mais recentes técnicas
adotadas no campo de visao artificial, auxiliando na tomada de decis&o quanto a
escolha das ferramentas para solucionar o problema proposto neste trabalho.

Em Sharma et al. (2015), encontra-se uma proposta para inspegéo de base e
topo de fracos PET, bem como a inspecado da presenca de tampa no frasco e nivel
correto de produto. Tal proposta de inspecdo de tampa resume-se em realizar a
deteccdo de bordas em imagens geradas por uma camera na linha de producéo e , a
partir da comparacao das bordas de interesse determinar a presenca da tampa no
frasco.

Nas etapas de inspecdo da presenca de tampa no frasco é utilizada uma
camera posicionada lateralmente ao frasco, sendo que esta camera € disparada por
um sensor de presenca. Apos a captura, a imagem originalmente colorida é
transformada para escala de cinza a fim de que seja reduzida a complexidade
computacional.

Como o objetivo da técnica € encontrar as linhas horizontais formadas pela
base e pelo topo da tampa, o algoritmo de deteccao de bordas de Canny é utilizado.
Com as bordas detectadas, aplica-se a técnica de abertura morfologica para reduzir o
ruido, deixando as bordas e linhas mais notaveis.

A Figura 12 ilustra o resultado obtido em uma das imagens apds o
processamento completo do algoritmo. Observa-se que nesta imagem estéo
destacadas as linhas de referéncia para a obtencéo do resultado da inspecgéao.

A deteccdo da presenca de tampa no frasco e do correto nivel de liquido séo
feitos através da comparacao de distancia entre a Linha de referéncia e as Linhas 1 e
2, ilustradas na Figura 12. Se a distancia entre a Linha de referéncia e a Linha 1 ndo
for igual a altura da tampa ou se nenhuma linha horizontal for detectada na regido de
tolerancia, o algoritmo constatara que a tampa nao esta posicionada corretamente. O

mesmo ocorre para a inspec¢ao de nivel de produto.
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Figura 12 - Linhas horizontais para inspec¢ao de tampa e nivel de liquido.
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Fonte: Adaptado de Sharma et al. (2015)

Como forma de ampliar a avaliacdo experimental, os autores submeteram
varias garrafas ao teste e variaram a iluminagdo em diversas condigdes. Em fungéo
disso, constatou-se que se a iluminacéao for imprépria, as bordas nao sao detectadas
de forma adequada, podendo gerar uma detecgao falsa.

Para inspecao de nivel e presenca de tampa com condi¢des de iluminacéo
adequadas os autores obtiveram uma acuracia de 100%. No caso de iluminagao
inadequada, os resultados foram de 88% de acuracia.

No trabalho apresentado por Abdelhedi, Taouil e Hadjkacem (2012), os autores
propdéem uma solucao para inspecionar a presencga de tampa e o nivel de produto em
frascos de 6leo de oliva em linha de producdo. Neste trabalho, a abordagem adotada
pelos autores consiste no uso de calculos de areas em imagens, fazendo o uso de
uma camera CCD para aquisi¢ao de imagens.

Na primeira etapa do algoritmo é utilizado um filtro gaussiano para a redugéao
de ruido. Em seguida, calcula-se o histograma da imagem em RGB. Neste histograma
€ analisado qual dos canais de cor apresenta a distribuicdo mais adequada e que
possibilite a diferenciagdo da tampa em relagdo ao restante da imagem.

A Figura 13 ilustra a imagem original e o seu histograma, onde nota-se que o
canal de cores azul apresenta uma distribuigdo bimodal, ou seja, possui dois picos em

niveis distintos, algo desejavel para a aplicagado da técnica adotada.
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Figura 13 - Histograma dos autores Abdelhedi, Taouil e Hadjkacem (2012)
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Fonte: Adapatado de Abdelhedi, Taouil e Hadjkacem (2012)

Como pode ser observado na Figura 13, o canal azul obteve os dois picos de
intensidade mais distintos, e, por isso, este foi o canal de cores escolhido para a
aplicagdo do limiarizagdo. Para a etapa de limiarizagdo da imagem, os autores
escolheram o método de Otsu. Por ultimo, com a imagem ja binarizada, os autores
realizam o calculo da area restante na regido de interesse e a comparam com um
valor de area previamente definido. Caso os valores de area sejam diferentes o frasco
é classificado como n&o conforme.

O algoritmo de processamento e inspecéo foi desenvolvido na plataforma
Matlab 7.12b e executado em um computador pessoal. Os autores ndao apresentaram
em seu trabalho os resultados quanto a acuracia da técnica. Quanto ao tempo de
processamento, foram coletados resultados para duas velocidades de esteira
diferentes, sendo que na velocidade de 1 m/s da esteira obteve-se o tempo de
processamento em torno de 0,55 ms; e com a velocidade da esteira em 0,5 m/s, o
tempo de processamento foi de aproximadamente 0,6 ms.

No trabalho apresentado pelos autores Liu et al. (2017), uma proposta de
sistema foi sugerida para a inspeg¢ao visual automatica de tampas de frascos da
industria farmacéutica. A abordagem proposta € baseada em algoritmos de extragcéo
de caracteristicas e aprendizado de maquina. O diagrama apresentado na Figura 14

ilustra as etapas e as técnicas do algoritmo para o sistema de inspecéo.
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Figura 14 - Diagrama do método proposto pelos autores Liu et al. (2017)

Segmentagdo por Divisdo em Interceptagéio da Conjunto de
threshold blocos imagem « imagens

Extragéo da

ROI . .

Camera industrial
Extrator de > Agrupador Geragdo do J Classificador >
caracteristicas LBP| K-means dicionario visual ‘ SVM
Resultado

Fonte: Adaptado de Liu et al. (2017)

A primeira etapa consiste na aquisigdo da imagem através da um camera
industrial. Na segunda etapa a imagem é dividida em blocos para, entdo, passar pelo
processos de threshold segmentation (TSEG) na terceira etapa. Em seguida, os
autores realizam o processo de extragcado da Region Of Interest (ROI) com base nos
indices do blocos de imagem segmentados na terceira etapa. Na quarta etapa ocorre
a extragdo das caracteristicas através do método Local Binary Pattern (LBP). O
dicionario visual é obtido através do algoritmo de agrupamento de dados K-Means na
quinta etapa. Por ultimo, um classificador Support Vector Machine (SVM) é
empregado para obter-se o resultado final da inspecgao.

Como forma de avaliagdo dos resultados foram utilizadas as métricas de
acuracia e tempo de processamento, sendo realizados testes para diferentes métodos
de segmentacgao e extracdo de caracteristicas. Utilizando o método de threshold para
segmentagdo das imagens foram obtidos resultados de 90% de acuracia quando
utilizadas 95 ou mais amostras no treinamento. Na comparacdo dos métodos de
extracdo de caracteristicas, o LBP obteve melhores resultados quando comparado
aos meétodos SIFT e SURF. Os resultados mostraram um taxa de 95% de acertos
quando utilizadas 200 amostras de treinamento. Com a metodologia proposta pelos
autores, alcangou-se uma média de 8 avaliagdes de frascos por segundo. Contudo,
nao foi mencionado no artigo, o sistema computacional utilizado.

Um método baseado na deteccdo por localizacdo e correspondéncia é
proposto pelos autores Xie et al. (2017) para resolver o problema de inspecéo da
qualidade de encapsulamento de garrafas de Polietileno Tereftalato (PET). Para

localizar a garrafa na imagem é utilizado o método Normalized Cross-Correlation
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(NCC), que realiza a correspondéncia entre a imagem capturada e o modelo de
referéncia.

Assim que a posigao da garrafa € encontrada na imagem, a ROI é selecionada
com base nessa posicado. Os autores utilizaram o método Smallest Univalue Segment
Assimilating Nucleus (SUSAN) para extragao de borda. A detecgédo da tampa no frasco
foi realizada diretamente pelo uso do método NCC.

A verificagdo do correto posicionamento da tampa é realizada por meio da
medida entre o suporte do anel de lacre e a base do lacre na tampa. Ja para a
avaliacdo de tampa inclinada foram utilizadas linhas paralelas tragadas dentro da ROI
e comparou-se a variagao da distancia entre a borda de base da tampa e as linhas
previamente desenhadas.

Para o desenvolvimento, os autores Xie et al. (2017) utilizaram um computador
industrial com o sistema operacional Windows 7. A biblioteca utilizada foi a Halcon,
junto com o ambiente de desenvolvimento Visual Studio 2010. Os testes foram
realizados através da inspegao de 2000 garrafas, divididas em 4 condigbes, sendo
elas: tampa corretamente posicionada, tampa alta, tampa inclinada e falta de tampa.
Os resultados obtidos mostram um valor percentual de precisao de 99,65%. O tempo
total de processamento foi de 67 ms por frame.

O trabalho apresentado pelos autores Xu, Ma e Chen (2017) foca na inspe¢ao
da superficie da tampa e na verificagcdo das condi¢des do anel de lacre. O sistema
proposto é constituido por um conjunto de 3 cdmeras CCD dispostas a 120° entre si.
Desta forma, toda a superficie da tampa pode ser analisada sem que haja a
necessidade de rotagcao do frasco.

No processo de inspecgédo, apds a captura da imagem, a segmentagao é
realizada através da aplicagao de threshold. Para a avaliagao da superficie da tampa
foi proposto um algoritmo baseado em modelagem da imagem de fundo, comparagao
de imagem e threshold dinamico. A deteccéo de quebra no anel de lacre é feita atraves
da transformac&o da imagem do sistema de cores RGB para o sistema HSV, pois, o
traco do gap que aparece entre a tampa e o anel de lacre fica mais nitido na
componente de saturagdo da imagem.

Para o levantamento dos resultados da inspecao, os autores Xu, Ma e Chen
(2017) selecionaram 1000 tampas em condigdes normais, 100 tampas com algum
defeito na superficie, 100 tampas com o anel de lacre parcialmente quebrado e 100
tampas com o anel de lacre completamente quebrado. A aplicagao foi desenvolvida
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sobre a plataforma Visual C# 2013 com a biblioteca OpenCV. O hardware de
processamento € composto por um processador Intel Core i5 com 4 GB de memoria
RAM. O sistema proposto apresentou uma acuracia meédia de 97,2% entre os 3 tipos
de defeitos testados. A menor acuracia foi obtida na detec¢do de defeitos na superficie
da tampa e foi de 92%.

No trabalho apresentado por Kumchoo e Chiracharit (2018), os autores
propdem um método para a avaliagdo da rosca e do lacre de seguranga em garrafas
de vidro farmacéuticas com tampas “auto-rosqueantes”.

ApOs a captura da imagem, a segunda etapa consiste na divisdo da imagem
em duas ROI, sendo elas a area da rosca da tampa e a area do lacre de seguranca.
Na terceira etapa as duas ROI encontradas anteriormente sdo transformadas do
espaco RGB para o espago Hue Saturation Value (HSV). No quarta etapa é realizada
a extragdo das caracteristicas da imagem por meio da aplicagdo do método de
threshold e da técnica de abertura morfologica. As técnicas de abertura e threshold
sdo aplicadas para a reduc¢do do ruido e supressdo de objetos menores do que 40
pixels. Na ultima etapa é realizada a contagem dos pixel distribuidos em linhas e
colunas.

A partir desta contagem de pixels, que ndo foram suprimidos, sdo gerados
graficos de barra. Estes graficos expressam a distribuicdo do numero de pixels
divididos em segmentos ao longo das duas regides de interesse. O sistema realiza a
decisdo de conformidade ou de defeito na tampa através da comparacdo da
distribuicdo encontrada em cada tampa com uma distribuicdo predeterminada
anteriormente,.

Os resultados obtidos pelos autores foram adquiridos através do teste de 86
amostras, sendo 34 amostras com tampa mal rosqueada, 22 amostras com defeito no
lacre de seguranga e 30 amostras em perfeito estado. Para comparagdo com o
meétodo proposto foram selecionados 3 especialistas em inspecdo que avaliaram as
mesmas amostras. As métricas utilizadas foram os valores de acuracia, especificidade
e sensibilidade. A partir dos dados apresentados pela Tabela 5 é possivel notar que o
sistema de inspecao proposto pelos autores apresentou melhores resultados na
avaliacao da condicéo do lacre de seguranga. Porém, nota-se que no teste de tampa

mal rosqueada os resultados foram iguais em termos de acuracia.
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Tabela 5 - Resultados obtidos pelos autores Kumchoo e Chiracharit (2018).

Tipo de

Acuracia Especificidade Sensibilidade

teste Avaliador (%) (%) (%)

Sistema de

processamento de 85,94 83,87 87,88

Tampa solta imagem

Melhor re:su_ltado entre 85,94 100,00 80,49
0s especialistas

Sistema de

processamento de 92,31 100,00 84,62

segurancga
Melhor resultado entre 76.92 90.91 66.67

0s especialistas

Fonte: Adaptado de Kumchoo e Chiracharit (2018).
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento e a avaliagdo de um
sistema para inspecgéao de frascos em linha de produgao utilizando dispositivos de
baixo custo. O critério de inspecao esta relacionado a qualidade do fechamento do
frasco, onde a condi¢ao de presenca da tampa no frasco sera verificada. Para atender
este objetivo, os aspectos da implementagdo do sistema, o desenvolvimento dos
algoritmos e a metodologia de avaliagdo sao abordados nas se¢des seguintes.

4.1 IMPLEMENTAGAO DO SISTEMA

A proposta de implementacgéo do sistema tem como fundamento a analise das
principais caracteristicas do cenario e da aplicagao. Nesta analise foram abordadas a
caracterizagao das condicdes da tampa e do frasco, a avaliagao do funcionamento da
linha de produgao onde o sistema esta inserido, a forma de controle do ambiente e a
escolha do hardware de inspecéo visando baixo custo de implementagéo.

Para a avaliacdo experimental deste trabalho foram testados dois modelos
diferentes de frascos. O primeiro modelo de frasco é fabricado em PEAD (Polietileno
de Alta Densidade) de cor branca e fechado com tampa de material plastico na cor
azul. Este modelo de frasco € comumente utilizado em amaciantes de roupa. O
segundo modelo de frasco testado € fabricado em material PET de cor verde e
fechado com tampa de material plastico também na cor verde. Este frasco PET é
utilizado para envase de produtos clorados, principalmente a agua sanitaria.

Uma breve avaliacdo da Figura 15 indica as 2 condigdes que podem ser
encontradas para cada tipo de frasco a ser inspecionado. As Figura 15a e 15b ilustram
as condigdes para os frascos branco e verde com tampa. Nas Figuras 15c e 15d estéo
ilustradas as condi¢des de frascos sem tampa no modelo branco e no modelo verde.
Nota-se que as imagens presentes nesta figura foram capturadas pela camera
escolhida para o sistema e ndo possuem nenhum tratamento, exceto um pequeno
recorte para um melhor enquadramento na figura.

Com base na avaliagdo das condi¢gbes encontradas na Figura 15, observa-se
que o sistema devera ser capaz de classificar como “objeto em conformidade”

somente as condi¢gdes encontradas nas imagens 15a e 15b. Para o restante das
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condigbes, o sistema devera gerar uma sinalizagdo, indicando que a inspegéo

encontrou uma nao conformidade.

Figura 15 - Exemplo das condi¢des de inspegéo da tampa.

Fonte: O autor (2019).

O processo de envase e fechamento de frascos ocorre de forma continua, e a
velocidade deste processo pode ser medida a partir da quantidade de frascos por
minuto que s&o entregues pela linha de produgéo. Esta capacidade de produgao esta
relacionada com as velocidades das maquinas e das esteiras de transporte. Além
disso, o espagamento entre os frascos no transporte pelas esteiras também impacta
na velocidade final de producao (XIE et al., 2017).

De acordo com Davies (2012), um sistema de inspegéo deve ter a capacidade
de operar em tempo real, ou seja, 0 mesmo deve ser capaz de atender a velocidade
de producgao da linha na qual esta inserido. Tendo isso em vista, o sistema proposto
neste trabalho foi avaliado com base na velocidade da linha de produgdo de uma
envasadora de produtos saneantes da empresa Robopac Brasil (BRASIL, 2018).
Sendo assim, tomou-se como base o parametro de velocidade de produgao nominal
em frascos por minuto desta maquina, sendo necessario considerar a velocidade das
esteiras de transporte e o espagcamento entre frascos para um cenario tipico de

aplicagado da maquina.
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A iluminagcdo adequada do ambiente e do objeto a ser inspecionado pode
auxiliar na performance do sistema, oportunizando um processamento mais adequado
e diminuindo a taxa de erros. Logo, para a iluminag&o do sistema foi utilizado o método
de iluminagédo direta. Este método destaca-se por sua facilidade de montagem e
capacidade de aumento do contraste.

A escolha de uma iluminacgao por LED também acrescenta aspectos positivos,
como um custo razoavel e um tempo de vida elevado se comparado com a iluminagao
artificial de lampadas incandescentes ou fluorescentes. A luminaria utilizada possui
formato em anel com aproximadamente 12 cm de didmetro e produz luz de forma
difusa, o que pode auxiliar na diminuigdo das sombras. O fundo da inspec¢ao utilizado
é formado por uma superficie uniforme na cor branca (COGNEX, 2012).

A Figura 16 esboca a disposi¢cao da camera e dos demais dispositivos para a
coleta de imagens na linha de produc&o. A cadmera foi posicionada em um suporte de
inox a aproximadamente 20 cm do centro da esteira de frascos. A iluminagéo foi
montada no mesmo suporte que a camera, de modo que a mesma ficou no centro do
anel de LEDs. O sensor de trigger, utilizado para detectar a presenca de um frasco e
entdo gerar um sinal de captura para cadmera, foi fixado em um suporte independente

que esta posicionado antes da camera.

Figura 16 - Disposigdo da camera e dispositivos para aquisigao de imagens

Sentido de movimento Suporte da camera Fundo das
dos frascos na esteira e iluminagao imagens
- 4 = ‘ Sensor de ’
2 trigger '

Fonte: O autor (2019).
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A escolha da plataforma para o desenvolvimento do sistema e do hardware
para aquisicdo de imagem tiveram como critérios o baixo custo, a capacidade de
processamento, as interfaces disponiveis e as dimensbdes fisicas. Para o
desenvolvimento do sistema foi utilizada a placa Raspberry Pi 3 Model B. A
capacidade de processamento e memoéria da placa, aliadas as interfaces de
comunicagao e aquisicdo de imagens sao caracteristicas que permitem o seu uso para
a aplicagdo proposta neste trabalho (RASPBERRYPI, 2018). Além disso, a
possibilidade de utilizacdo de um sistema operacional capaz de processar ferramentas
dedicadas para visdo computacional, como a biblioteca OpenCV, permite agilidade no
desenvolvimento da aplicagéo proposta (KAEHLER; BRADSKI, 2016).

A cémera Raspberry Pi V2 foi a opg¢ao escolhida para a aquisicdo de imagens,
uma vez que possui conectividade com a placa Raspberry Pi 3 Model B via porta CSI
(RASPBERRYPI, 2018). A possibilidade de configuragéo dos parametros da camera
através da biblioteca Picamera também se mostra como um ponto positivo para a
aplicacdo. Esta biblioteca permite a configuragdo de parametros como resolugéo,
tempo de exposigéo, taxa de aquisi¢ao (fps), formato de captura, entre outros (JONES,
2018).

4.2 AQUISICAO E GERACAO DO BANCO DE IMAGENS

Como o problema de inspecéo deste trabalho possui caracteristicas da linha de
producdo em questdo, uma base de dados composta por imagens foi criada para
comparar os algoritmos e avaliar as solugdes. Inicialmente, os frascos foram avaliados
manualmente e as imagens foram classificadas de acordo com o modelo do frasco e
a condicao de presenca ou falta da tampa.

A base de dados é composta por imagens de frascos verdes (PET) e brancos
(PEAD) obtidas em linha de produc¢ao na condig&do de velocidade nominal da maquina.
Foram geradas ao todo 313 imagens de frascos brancos, sendo 152 de frascos com
tampa e 161 de frascos sem tampa. Para o modelo de frasco verde foram capturadas
125 imagens, sendo 61 imagens com tampa e 64 imagens sem tampa. A Tabela 6

apresenta um resumo da quantidade de imagens da base de dados.



52

Tabela 6 - Resumo do banco de imagens de frascos

Modelo do frasco Quantidade
Total de frascos brancos 313
Frascos brancos com tampa 152
Frascos brancos sem tampa 161
Total de frascos verdes 125
Frascos verde com tampa 61
Frascos verdes sem tampa 64

Fonte: O autor (2019).

Durante a etapa de criagao da base de dados com as imagens de frascos foram
observados parametros referentes a linha de produgéo e a configuragdes do sistema
de aquisicao. Dentre estes parametros pode-se destacar a velocidade da esteira de
frascos, a velocidade nominal de produgao da linha e o tempo disponivel por frasco.
A Tabela 7 apresenta um resumo dos dados coletados na etapa de aquisicdo de

imagens.

Tabela 7 — Parametros medidos da etapa de aquisi¢do de imagens.

Valor/

Parametro Formato Unidade
Velocidade da esteira de frascos 0,757 metros/s
Numero de frascos/metro na esteira 3 unidades
Produc¢ao nominal aproximada 136 frascos/min
Tempo disponivel por frasco 441 1 ms
Tempo de exposi¢cao 1500 us
Resolucao 1280x720 pixels
Framerate 30 fps
Formato de captura RGB

Formato de gravacao PNG

Fonte: O autor (2019).

A Figura 17 apresenta o fluxograma de aquisigdo das imagens em linha de
producéo. Observa-se pelo fluxograma que os contadores de tempo de aquisigao sé&o
iniciados no momento de leitura do sensor de trigger e sao finalizados apds a formacgao
do objeto de imagem em RGB. Com isso, ndo foram contabilizados os tempos das
etapas de conversdo e gravagdo das imagens, visto que em uma aplicagdo normal

estas etapas nao existiriam.
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Figura 17 - Fluxograma de aquisicdo de imagem.
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Fonte: O autor (2019).

Devido as limitacbes impostas pelo sistema de iluminagcao nao foi possivel
utilizar valores de tempo de exposicdo abaixo de 1500 us. Com isso, foram
encontradas algumas distor¢des nas imagens, como as causadas pelo efeito de
motion blur e pelo efeito rolling shutter (CHIAO; LEE; LAI, 2013). A Figura 18 ilustra
uma das imagens de um frasco branco em movimento capturada em linha de
produgado, onde duas linhas paralelas foram tragadas para ajudar a identificar a
distor¢ao causada pelo efeito de rolling shutter.

Figura 18 - Distorgbes encontradas nas imagens capturadas.

Fonte: O autor (2019).

Outros dois aspectos podem ser observados na base de dados e estdo
relacionados ao posicionamento dos frascos nas imagens. O primeiro aspecto esta

relacionado as variagdes de posicao lateral com a qual os frascos aparecem nas
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imagens. Alguns atrasos no sistema de captura, aliados a velocidade elevada da
esteira de transporte e a proximidade da camera em relacdo ao frasco, produzem
capturas com pequenas diferengas na localizagdo do frasco. A Figura 19 ilustra 4
capturas de frascos em sequéncia apresentando diferentes localizagdes, que sao

evidenciadas quando traga-se uma grade sobre cada captura.

Figura 19 - Sequéncia de captura de frascos com diferentes posicionamentos.

Fonte: O autor (2019).

O segundo aspecto do posicionamento dos frascos nas imagens é produzido
pela folga existente entre os frascos e as guias laterais da esteira. Esta folga, que
possibilita que os fracos se movam livremente pela esteira, acaba permitindo que
acontecam pequenas variagdes na relacdo de proximidade entre os frascos e a
camera. Estas variagbes de proximidade acabam gerando pequenas diferengas na

area ocupada pelo frasco na imagem.

4.3 ALGORITMOS DE INSPECAO

Como parte da proposta deste trabalho, buscou-se realizar um comparativo
entre diferentes técnicas de processamento de imagens que viessem a resolver o
problema referente a inspecdo de frascos em uma linha de envase utilizando
dispositivos de baixo custo. A escolha das técnicas avaliadas se baseou na analise
do estado da arte. Esta selegdo levou em consideragédo as abordagens relacionadas
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ao objetivo deste trabalho, bem como a possibilidade de implementagdo destas
técnicas em um sistema embarcado e a possibilidade de comparacéo de resultados.

O primeiro algoritmo implementado é o apresentado no trabalho dos autores
Sharma et al. (2015). No artigo, os autores ndo definiram um nome especifico a
técnica adotada, logo, neste trabalho ela foi nomeada como “Método das linhas”.

A segunda abordagem avaliada é a encontrada no trabalho dos autores
Abdelhedi, Taouil e Hadjkacem (2012). Esta técnica foi denominada neste trabalho
como “Método das areas”, devido as caracteristicas do algoritmo.

A terceira técnica implementada foi baseada no trabalho dos autores Liu et al.
(2017), sendo selecionada por utilizar um algoritmo robusto para segmentagéo e pelo
fato de manipular imagens coloridas. Esta abordagem foi denominada como “Método
K-means”.

O ultimo método implementado é baseado no algoritmo de detecgdo e
descricado de caracteristica ORB desenvolvido pelos autores Rublee et al. (2011) e
sua aplicagao neste trabalho foi denominada como “Método ORB”.

Com intuito de trazer clareza quanto a metodologia e l6gica adotada para cada
técnica, bem como a sua aplicacdo neste trabalho, uma descricdo detalhada das

etapas de implementagdo de cada método encontra-se descrita nas seg¢des a seguir.

4.3.1 Método das linhas

O método das linhas tem como objetivo a localizagdo das linhas horizontais
encontradas na base e no topo das tampa nos frascos. O algoritmo implementado
pode ser dividido em seis etapas. O fluxograma apresentado na Figura 20 ilustra as
etapas implementadas no método das linhas.

A primeira etapa consiste no “carregamento de uma imagem”, e como iSso nao
faz parte da técnica em si, este tempo n&o € considerado na analise de desempenho
do algoritmo. Com isso, a contagem do tempo de processamento deste método é
iniciado na segunda etapa. Esta consideragdo também é realizada para os demais
meétodos implementados neste trabalho.

Na segunda etapa, a imagem do frasco em questdo é convertida para escala
de cinza. Com essa conversao, a quantidade de dados é reduzida, resultando em um

menor consumo computacional.
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Figura 20 - Fluxograma do método das linhas.
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Na terceira etapa do método das linhas foi utilizado o algoritmo de detecgao de
bordas de Canny. A saida desta etapa sao as imagens binarizadas, contendo somente
as bordas que ficam dentro de valores previamente ajustados. Em seguida, foi
utilizada a técnica de abertura morfologica, também chamada de dilatagdo, para
auxiliar a tornar as bordas mais notaveis. As Figuras 21c e 21d ilustram as imagens
de saida obtidas na quarta etapa para o frasco branco com tampa azul e para o frasco
verde com tampa verde, respectivamente.

Pode ser observado através das Figuras 21c e 21d que o frasco branco obteve
bordas mais evidentes e mensuraveis quando comparado com a saida gerada para o
frasco verde. Esta diferenca se deve ao fato de que a variagao de intensidade presente
na tampa azul € mais intensa e permite um ajuste preciso do algoritmo de deteccéo
de bordas de Canny. Nas imagens do frasco verde n&o ocorre esta mesma variagéao
de intensidade entre a tampa e o frasco, o que faz com que n&o seja possivel
evidenciar somente as bordas referentes a tampa, mesmo apos a etapa de dilatagéo.

A quinta etapa do método das linhas consiste na verificagdo da distancia entre
as linhas “superior” e “inferior” ilustradas nas Figuras 21a e 21b. Nos casos onde n&o

foram encontradas estas duas linhas de referéncia ou foram encontradas mais do que
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duas linhas, atribui-se o valor zero a esta distancia. Observa-se através das Figuras
21b e 21d que para as imagens do frasco verde nao foi possivel realizar a definigdo
da linha inferior, pois, ndo foi possivel detectar uma unica borda que defina claramente

esta linha de referéncia.

Figura 21 - Imagens geradas na etapa 4 do método das linhas.

Fonte: O autor (2019).

Por dltimo, na sexta etapa € realizada a comparacdo entre a distancia
encontrada na imagem que esta sendo inspecionada com uma medida de distancia
padrdo, previamente definida. Se o valor de distancia medido estiver dentro de um
intervalo considerado adequado da medida padréao o frasco sera classificado como
conforme. Do contrario, o frasco sera classificado como ndo conforme.

Observa-se que tanto a medida de distancia padrao para comparagao, quanto
os parametros do detector de bordas de Canny e o ajuste do kernel utilizado para a
dilatagdo precisam ser previamente ajustados. No caso deste trabalho estes
parametros foram medidos e ajustados com base na primeira imagem de frasco com
tampa do banco de imagens. Como estes ajustes ocorrem somente no momento de
parametrizacdo do sistema os mesmos n&o tiveram o seu tempo contabilizado. Em
uma aplicagéo final estes parametros precisariam ser ajustados através do uso de

uma interface grafica.
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4.3.2 Método das areas

O método das areas consiste na segmentagdo e no calculo da area de uma
determinada regido de interesse, que para a proposta deste trabalho seria a regido
onde é encontrada a tampa do frasco. Este método é dividido em duas partes e possui
8 etapas.

A primeira parte da implementagédo tem como objetivo a definicdo do canal de
cor que sera utilizado para a segmentagao, ocorrendo somente no momento de setup
do sistema. A segunda parte do meétodo é responsavel pela avaliagdo de
conformidade ou defeito dos frascos. Esta parte é reproduzida de maneira ciclica, pois
representa a inspecédo online da linha de produgdo. A Figura 22 apresenta o
fluxograma da implementagdo do método das areas.

Figura 22 - Fluxograma do método das areas.
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Fonte: O autor (2019).

Na segunda etapa, aplica-se na imagem carregada um filtro gaussiano, que
tem como objetivo reduzir os ruidos da imagem original, melhorando a sua qualidade
para as proximas etapas do processamento.

A terceira etapa da técnica consiste na realizagdo do calculo e na analise do
histograma das imagens carregadas e filtradas. Esta etapa ocorre individualmente
tanto para o modelo de frasco branco quanto para o modelo de frasco verde. A analise
do histograma tem como objetivo definir em qual dos canais de cor existe a ocorréncia

de dois picos de intensidade distintos.
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As Figuras 23a e 24a apresentam as imagens dos frascos branco e verde,
respectivamente, utilizadas para os calculos dos histogramas. As Figuras 23b e 24b
apresentam os histogramas completos gerados pelas imagens originais. As Figuras
23c e 24c apresentam os histogramas do canal e cor azul de maneira isolada.

Figura 23 - Calculo do histograma para o frasco branco com tampa.

Fonte: O autor (2019).

Figura 24 - Calculo do histograma para o frasco verde com tampa.

10000 5000

Fonte: O autor (2019).
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Por meio da analise dos histogramas das Figura 23c e 24c, pode-se observar
que o canal de cor azul apresentou os dois picos mais notaveis. Imagens que
apresentam esta caracteristica de histograma também sdo denominadas como
imagens bimodais. O canal de cor azul também apresentou a melhor divisdo de picos
no histograma da imagem do frasco verde, e, por isso, este foi o canal de cores
selecionado para a proximas etapas do algoritmo para os dois modelos de frascos.

Na quinta etapa do método das areas ocorre a divisdo da imagem carregada
em 3 camadas, cada uma composta por um dos canais de cor R, G e B. Em seguida
€ selecionada somente a camada composta pelo componente azul da imagem
original, visto que este foi o canal de cor escolhido para as proximas operagdes. As
demais camadas foram desconsideradas para o processamento desta etapa em
diante.

Para sexta etapa utilizou-se o0 método de Otsu para realizar a limiarizacdo da
camada selecionada anteriormente. Este método de limiarizagdo € normalmente
utilizado na segmentacéo de imagens bimodais, como as encontradas nesta aplicagéo
(ABDELHEDI; TAOUIL; HADJKACEM, 2012) (KAEHLER; BRADSKI, 2016). As
Figuras 25a e 25b ilustram as imagens de saida da sexta etapa para o modelo de
frasco branco e verde, respectivamente. Observa-se por estas imagens que a
limiarizag&o do frasco branco conseguiu manter somente a regiao da tampa, enquanto
a limiarizagao para o frasco verde nao foi capaz de distinguir a regido da tampa da
regiao do frasco.

e e

Figura 25 - Imagens de saida da sexta etapa do método das areas.

Fonte: O autor (2019).
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A sétima etapa consiste no calculo da area segmentada na imagem de saida
da etapa 6. Inicialmente utilizou-se a ferramenta de contorno de OpenCV, o que
permitiu a delimitagdo da area desejada na imagem segmentada. As Figuras 25c e
25d ilustram com um contorno a area selecionada para o frasco branco e para o frasco
verde, respectivamente. Em seguida, o calculo da area desta regido demarcada é
realizado através da soma dos pixels dentro do contorno.

Para a avaliacdo do frasco branco considerou-se como area de interesse
somente a regido delimitada pela tampa. No caso de avaliagdo do frasco verde foi
necessario assumir como area de interesse a soma da area do frasco com a area da
tampa. Realizou-se esta consideragao pois observa-se que a area ocupada por um
frasco com tampa tende a ser maior do que a area ocupada por um fraco sem tampa,
0 que permite certa distingdo entre as duas condicgdes.

Por fim, a oitava etapa consiste na comparacdo entre os valores de area
medidos na imagem inspecionada com um valor de area previamente definido. Caso
o valor da area medida na imagem fique fora de um intervalo aceitavel, o frasco sera
classificado como ndo conforme. Neste trabalho foi considerada como padrao a area
calculada na primeira imagem do frasco branco com tampa presente no banco. O

mesmo foi considerado para a area padrao do frasco verde.

4.3.3 Método K-means

O método K-means proposto € baseado na segmentagao da imagem por cores.
Esta segmentacdo ocorre com base na imagem em RGB e visa a redugdo da
quantidade de cores através de agrupamento. Com esta reducéo, a segmentacéo de
uma unica cor ou de uma faixa de cores de interesse ocorre de forma mais precisa. A
implementacdo deste método pode ser dividida em 6 etapas, apresentadas no
fluxograma da Figura 26.

ApOs o carregamento da imagem ocorre a determinagdo da ROI. Para tal foi
realizada a convers&o da imagem do espaco de cores RGB para escala de cinza. Em
seguida, utilizou-se o algoritmo de detecgao de bordas de Canny para geragcédo de uma
imagem binaria na qual estarao representadas as bordas da imagem. A escolha deste
detector de bordas se deve a sua baixa taxa de erros, adequada localizagdo dos
pontos e precisao de resposta (SOLOMON; BRECKON, 2013).
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Figura 26 - Fluxograma do método K-means.
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Através da utilizagdo das ferramentas de contorno foi delimitada a ROI em
formato retangular no entorno do frasco e tampa. Com essa localizagdo aproximada,
€ possivel realizar a redugédo da area a ser processada nas etapas seguintes, o que
possibilita um menor custo computacional e, consequentemente, um menor tempo de
processamento.

Para realizar a quantizacdo das cores encontradas na ROI, utilizou-se o
algoritmo K-means. Esta quantizagdo é realizada através do agrupamento das cores
presentes na imagem. O agrupamento acontece de acordo com a definicdo de 3
parametros, tendo como primeiro o numero de grupos de cores na qual aimagem sera
dividida. O segundo parametro determina a acuracia desejada no agrupamento,
também denominado como parédmetro epsilon. O ultimo parametro determina o
numero maximo de interagdes que o algoritmo K-means podera realizar até obter o
resultado final (KAEHLER; BRADSKI, 2016).

A quantizagdo das cores do modelo de frasco branco foi realiza em 3 grupos,
no qual foram agrupadas a regido do fundo, do frasco e da tampa. O algoritmo K-
means nao apresentou resultados satisfatérios na tentativa de quantizacao

considerando 3 grupos para o frasco verde. Esta dificuldade se deve a grande
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proximidade entre as cores da tampa e do frasco. Por isso, para o modelo de frasco
verde optou-se para reduzir o numero de grupos para 2, no qual foram agrupadas a
regido da tampa e frasco como sendo um unico grupo e regiao do fundo com sendo
um segundo grupo. A Figura 27 apresenta as imagens de saida da terceira etapa do
método K-means para os modelos de fracos branco e verde nas condi¢gdes com e sem
tampa.

Na quarta etapa do método K-means ocorre a conversdo das imagens do
espaco de cores RGB para o espaco de cores HSV. Esta conversao foi feita pois
facilita a segmentagao por cores, visto que neste espago o parametro de cor e o
parametro de intensidade sdo separados. Com isso o intervalo de matiz (cor),
saturagdo e intensidade sado facilmente determinados a ajustados individualmente
(KAEHLER; BRADSKI, 2016).

A quinta etapa consiste na segmentagdo com base em uma padrdo de cor
previamente definido na escala HSV. Para o frasco branco foi selecionada como cor
de interesse a cor azul e para o frasco verde foi selecionada como cor de interesse a

cor verde.

Figura 27 - Imagens de saida da etapa 3 do método K-means.

Fonte: O autor (2019).

Por ultimo, assim como no método das areas, o resultado da inspecéao € obtido

através da comparagdo da area segmentada com um valor de area previamente
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definido. Caso ndo seja encontrada uma regido para calculo, ou o valor de area
encontrado seja diferente do intervalo de valores definido, o frasco é classificado como
nao conforme.

Nota-se que os pardmetros como a area padrdo, o numero de grupos para
quantizagao, os valores do detector de bordas de Canny e a faixa de cor em HSV
utilizado na mascara de segmentagdo precisam ser previamente ajustados.
Considerando-se uma aplicacao real, estes parametros poderiam ser obtidos através
de uma interface grafica, no entanto, observa-se a necessidade de uma expertise

maior do usuario.

4.3.4 Método ORB

O método ORB baseia-se na extragao e na comparacao de caracteristicas dos
objetos encontrados na imagem. Este método pode ser dividido em 9 etapas e estas
etapas s&o agrupadas em duas partes. Na primeira parte, as etapas de 1 a 4 ocorrem
apenas uma vez para cada modelo de frasco testado, enquanto na segunda parte, as
etapas 5 a 9 ocorrem ciclicamente. O fluxograma apresentado na Figura 28 ilustra

estas etapas e a ordem em que ocorrem.

Figura 28 - Fluxograma do método ORB.
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Apds o carregamento da imagem ocorre a determinagdo da ROI na segunda
etapa. A determinagao da ROl em formato retangular deste método utiliza o0 mesmo
conceito e as mesmas ferramentas apresentadas na segunda etapa do método K-
means. De forma similar, o objetivo inicial desta etapa visa a identificagdo aproximada
das laterais e do topo do frasco e, na sequéncia, a redu¢cdo da quantidade de
informacgdes a serem processadas.

Na terceira etapa acontece a deteccdo e a descricdo das caracteristicas da
imagem. Para a execugao desta etapa foi utilizado o algoritmo ORB. Este algoritmo
apresenta caracteristicas importantes para a aplicagdo proposta, como a velocidade
de processamento, a invariancia a escala e rotagdo e a geragdo de um descritor
binario. Além destas caracteristicas, o algoritmo ORB possui a vantagem de ser Open
Source (RUBLEE et al., 2011). A entrada deste algoritmo é a ROI em escala de cinza
determinada na etapa anterior. As saidas desta etapa sdo os vetores de descricdo de
caracteristicas encontrados na imagem de entrada. A Figura 29 ilustra os pontos de
interesse detectados em imagens contendo fracos com e sem tampa dos modelos de

frasco branco e verde.

Figura 29 - Pontos de interesse localizados na ROI pelo método ORB.

Fonte: O autor (2019).
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A quarta etapa consiste no armazenamento dos vetores de descri¢ao gerados
pelos pontos de interesse ilustrados na Figura 29. Estes vetores armazenados seréo
utilizados como referéncia para comparagao na oitava etapa deste método. Para o
modelo de fraco branco utilizou-se como referéncia os vetores criados pela primeira
imagem do frasco com tampa encontrada na base de dados. Ja no caso do frasco
verde, optou-se pela utilizagdo dos vetores criados pela primeira imagem do frasco
sem tampa. Esta diferenca deve-se ao fato da maior concentracdo de pontos de
interesse gerados pela area da rosca do frasco, o que possibilitou um aumento na
assertividade das comparagdes.

Observa-se pelo fluxograma da Figura 28 que as etapas 5, 6 e 7 sao
equivalentes as etapas 1, 2, 3, respectivamente. Porém, na segunda parte do método
ORB as etapas ocorrem de maneira ciclica, representando a inspegéo online da linha
de producao. Nota-se também que a partir da quinta etapa € iniciado o temporizador
de processamento, que até entdo nao estava sendo considerado.

Na oitava etapa ocorre a comparagao dos vetores de descrigdo gerados nesta
etapa em relagdo aos vetores gerados pelas imagens de referéncia na terceira etapa.
Esta comparacédo foi realizada através do método da distdncia de Hamming. Este
método é baseado na aplicacdo de um operador XOR entre os vetores comparados.
O resultado desta operagcao sera um numero inteiro que expressa a proximidade entre
os dois vetores comparados. O uso de uma operagcao XOR para a comparacédo de
vetores se mostra adequada para aplicacdes em tempo real, uma vez que as CPU’s
modernas costumam possuir instru¢des dedicadas para este tipo de operagao, o que
torna o processamento otimizado (CALONDER et al., 2010).

Na nona e ultima etapa obtém-se o resultado da inspecdo. Para o modelo de
frasco branco a aprovagéo acontece caso sejam encontradas um numero minimo de
caracteristicas entre os vetores da imagem do frasco que esta sendo inspecionado e
os vetores da imagem de referéncia. No caso do frasco verde, a aprovagéo ocorre
caso nao seja encontrado um numero minimo de caracteristicas compativeis. Esta
diferenga ocorre devido ao fato que de que os vetores de referéncia para o frasco
verde foram gerados por uma imagem contendo um frasco sem tampa, enquanto para

o modelo de frasco branco a imagem de referéncia continha um frasco tampado.
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4.4 AVALIACAO DE DESEMPENHO

O resultado do processo de inspecao proposto neste trabalho pode ser tratado
como um problema de classificagao binaria, pois o resultado da inspecédo pode ser
dividido em duas classes conhecidas. Com isso, uma matriz de confusdo, como
observada na Tabela 4 da secao 2.5, foi utilizada para expressar os resultados obtidos
nos testes.

Dentro do contexto do processo de inspecao de frascos, pode-se redefinir o
significado das variaveis TP, TN, FP e FN apresentadas na Tabela 4 através das
definigdes de conformidade ou defeito, ilustradas na Figura 15. A variavel true positive
(TP) passa a corresponder ao numero de frascos avaliados como conformes e que
realmente ndo possuem defeitos. A variavel frue negative (TN) passa corresponder
aos frascos que foram classificados como n&o conformes e que realmente apresentam
algum defeito. A variavel false positive (FP) indicara o numero de frascos que foram
classificados como conformes, mas que na verdade apresentavam algum defeito. Por
ultimo, a variavel false negative (FN) passa a representar o numero de frascos que
foram avaliados como defeituosos, mas que na verdade eram conformes.

Com base nos dados obtidos pelos testes construiu-se as matrizes de
confusdo. A partir das informagdes destas matrizes algumas métricas puderam ser
calculadas para a avaliagdo de desempenho do sistema de inspecdo. Entre estas
meétricas pode-se destacar a acuracia, a especificidade e a sensibilidade, que sao
calculadas através das Equagdes 7, 8 e 9 respectivamente, descritas na revisao
bibliografica.

A acuracia representa a relagao percentual do numero de frascos corretamente
avaliados e o total de frascos avaliados. No caso da métrica de sensibilidade, o
resultado é a relagcdo do total de frascos avaliados como conformes pelo total de
frascos realmente conformes. A especificidade, por sua vez, representa a relacao
entre o numero de fracos avaliados como defeituosos e o total de frascos realmente
defeituosos (KUMCHOO; CHIRACHARIT, 2018).

Além das métricas apresentadas, foram avaliados os tempos de aquisicdo das
imagens e os tempos de processamento de cada método. Estes parédmetros séo
importantes pois ajudam a identificar as limitagdes impostas pelo hardware e os limites
de velocidade de producéo ao qual o sistema pode ser submetido.
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5 AVALIAGAO DO SISTEMA

Baseado nos métodos descritos no capitulo 4, este capitulo apresentara os
resultados em termos de acuracia, especificidade, sensibilidade e tempo de
processamento de cada método avaliado. Por fim, & apresentada uma comparacao
entre os resultados obtidos com intuito de avaliar o desempenho de cada abordagem

aplicada no sistema proposto.
5.1 RESULTADOS OBTIDOS PARA CADA METODO APLICADO

Nesta secdo sao apresentados os resultados obtidos para cada método de
inspecéao aplicado ao sistema proposto. Os resultados estdo expressos em forma de
tabelas e graficos. Além disso, estdo descritos comentarios pertinentes a cada técnica
implementada.

Vale observar que independentemente do método aplicado existe um tempo
necessario para realizar a aquisi¢ao de imagens em linha de produgéo. Sendo assim,
durante a etapa de aquisicdo das imagens na linha de produgao realizou-se a medida
do tempo de aquisigao, conforme ilustrado no fluxograma de aquisi¢do de imagens
apresentado na Figura 17.

Neste contexto, as medidas de tempo de aquisicdo das imagens auxiliam na
identificacdo dos limites de velocidade de producdo impostos pelo sistema de
inspecédo. A Figura 30 apresenta o grafico de dispersdo com os valores de cada
amostra de tempo de aquisicdo das 438 imagens da base de dados.

Figura 30 - Amostras do tempo de aquisicdo das imagens.
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Com base nos dados observados na Figura 30, realizaram-se alguns calculos
para obter informac¢des temporais da etapa de aquisicdo de imagens. A Tabela 8
apresenta os parametros de maior tempo de aquisi¢do, menor tempo de aquisicéo, a

meédia destes valores e o0 seu desvio padrao expressos em milissegundos.

Tabela 8 - Parametros da etapa de aquisigdo de imagens.

Parametro Valor Unidade
Maior tempo de aquisicao 178,50 ms
Menor tempo de aquisicao 130,49 ms
Tempo médio de aquisicao 150,73 ms
Desvio padrao do tempo de aquisicao 9,70 ms

Fonte: O autor (2019).

Observa-se pela Figura 30 e pela Tabela 8 uma variagao consideravel entre os
tempos de cada amostra registrada. Estas variagbes podem ocorrer como
consequéncia de oscilagdes encontradas no sistema operacional, que sao causadas
principalmente por entradas de novas tarefas ou processos.

Além das oscilagbes naturais do sistema operacional, estas diferencas de
tempo de aquisicdo também podem ocorrer devido a forma de funcionamento do driver
da cadmera. Utilizando-se a porta de saida de video o driver Picamera permite que seja
acessado somente um frame da sequéncia de frames armazenada no buffer. Com
isso, elimina-se a necessidade de reinicializagdo do driver a cada nova aquisicao,
diminuindo consideravelmente o tempo de aquisi¢do. No entanto, apesar de permitir
capturas mais rapidas, a utilizagdo da porta de video para captura de imagens pode
apresentar oscilagdes, visto que a prioridade do driver esta na captura do préximo
frame da sequencia e ndo na entrega do frame de interesse (JONES, 2018).

5.1.1 Método das Linhas

Devido as limitagdes de segmentacdo do método das linhas, ndo foi possivel
realizar a avaliacdo do sistema proposto para a inspec¢ao dos frascos verdes. Como
discutido na secado 4.3.1, o método das linhas n&o resulta em linhas horizontais
definidas para o modelo de frasco verde. Por isso, os resultados obtidos para este

método sao referentes somente ao frasco branco.
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A Tabela 9 apresenta a matriz de confusdo gerada a partir dos resultados de
inspecdo com o método das linhas para o frasco branco. Observa-se que foram
geradas 6 avaliagdes de falso negativo, representando aproximadamente 1,9% do
total de amostras do frasco branco.

Tabela 9 - Matriz de confusdo do método das linhas para o frasco branco.
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Fonte: O autor (2019).
A Figura 31 ilustra a distribuicdo das amostras de tempo de processamento

obtidos pela utilizagdo do método da linhas para os frascos brancos nas condi¢des de
presenca e falta de tampa.

Figura 31 - Tempos de processamento do método das linhas para o frasco branco.
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A partir dos dados apresentados na Figura 31, calculou-se os principais

parametros utilizados para a avaliagao do método, sendo que estes sdo apresentados

na Tabela 10.
Tabela 10 - Resultados obtidos pelo método das linhas.
Parametro Frasco Frasco Unidade
branco Verde

Tempo de processamento médio 153,59 - ms
Maior tempo de processamento 157,11 - ms
Menor tempo de processamento 152,24 = ms
Desvio padréo 0,54 - ms
Acuracia 98% -
Sensibilidade 100% -
Especificidade 96% -

Tempo médio de inspecao 304,32 - ms
Maior tempo de inspecéao (pior caso) 335,61 - ms

Fonte: O autor (2019).

Neste trabalho, definiu-se o parametro de “tempo médio de inspe¢ao” como
sendo a soma do tempo médio de aquisicao, apresentado na Tabela 8, com o tempo
medio de processamento. De forma analoga, o parédmetro de “maior tempo de
inspecao” € o resultado da soma do maior tempo de aquisicdo com o maior tempo de
processamento e representa a condi¢gao de pior caso. Estes dois parametros auxiliam
na identificagdo dos limites de operacdo do sistema e serdo utilizados nas
comparagoes.

Observa-se pelos dados apresentados na Tabela 10 que o método das linhas
obteve um elevado valor de sensibilidade para o frasco branco. Este valor demonstra
gque nao houveram classificagdes erradas para a condicdo de frasco sem tampa.
Entretanto, para a condicdo de frasco com tampa houveram 6 classificagbes
incorretas, o que reduziu o parametro de especificidade para 96% e o valor de
acuracia para 98%.

Os erros de avaliagado encontrados neste método sdo originados principalmente
pela incorreta deteccao das bordas e, como consequéncia, a incorreta localizagao das
linhas de referéncia. Isto ocorre porque os parametros do detector de bordas de Canny
séo fixos e podem n&o atender de maneira satisfatéria todas as imagens testadas.
Estes fatores sdo agravados quando ocorrem variagdes na luminosidade do ambiente.
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Para este método, tanto o tempo médio de inspe¢ao quanto o maior tempo de
inspecao ficaram abaixo do limite de 441,1 ms imposto pela linha de producdo. Desta
forma, este método atende ao critério de velocidade de inspecéo da linha de producao

na qual o sistema foi inicialmente aplicado, mesmo quando se considera o pior caso.

5.1.2 Método das areas

A utilizacdo do método das areas permitiu a avaliagcdo dos dois modelos de
frascos, diferente do método das linhas. As Tabelas 11 e 12 apresentam as matrizes
de confusdo geradas pela aplicagdo do método das areas com as imagens de frascos
brancos e com as imagens de frascos verdes, respectivamente. Destaca-se que a
base de dados de imagens utilizada para avaliagado é a mesma para todos os métodos.

Observa-se pela matriz de confusdo apresentada na Tabela 11 que nao
houveram erros nas avaliacbes executadas pelo método das areas para o frasco
branco. Ja para o modelo de frasco verde na Tabela 12, o método apresentou 24
avaliagdes falsas negativas, ou seja, na pratica o sistema descartaria da linha de

producao 24 unidades de frascos que na verdade estariam em conformidade.

Tabela 11 - Matriz de confusdo do método das areas para o frasco branco.
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Fonte: O autor (2019).



Tabela 12 - Matriz de confusdo do método das areas para o frasco verde.
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Fonte: O autor (2019).
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Os graficos das Figuras 32 e 33 ilustram a distribuicdo das medidas de tempo

de processamento do método das areas para os modelos de frasco branco e verde,

respectivamente.

Figura 32 - Tempos de processamento do método das areas para o frasco branco.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura 33 - Tempos de processamento do método das areas para o frasco verde.
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Fonte: O autor (2019).

Com base nos dados apresentados e na metodologia de avaliagdo adotada,

calculou-se os principais parametros do método das areas, permitindo assim a

posterior comparagcdo com os demais métodos avaliados. A Tabela 13 apresenta

estes parametros calculados para os dois modelos de frascos avaliados.

Tabela 13 - Resultados obtidos pelo método das areas.

Parametro E:::ﬁﬁg v:f:: Unidade
Tempo de processamento médio 130,25 130,58 ms
Maior tempo de processamento 133,50 134,33 ms
Menor tempo de processamento 129,49 129,70 ms
Desvio padréo 0,47 0,48 ms
Acuracia 100% 81%

Sensibilidade 100% 100%
Especificidade 100% 61%

Tempo médio de inspecao 280,98 281,31 ms
Maior tempo de inspecéo (pior caso) 311,99 312,82 ms

Fonte: O autor (2019).

O método da areas apresentou um elevado valor de acuracia, sensibilidade e

especificidade para o modelo de frasco branco, pois ndo houveram erros nas

avaliacbes executadas para este frasco. Este alto indice de acertos se deve
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principalmente pela segmentacdo precisa gerada pelo algoritmo de Otsu
(ABDELHEDI; TAOUIL; HADJKACEM, 2012) (KAEHLER; BRADSKI, 2016).

No caso do modelo de frasco verde, percebe-se uma diminuigdo nos acertos e,
como consequéncia, a diminuigdo nos parametros de acuracia e especificidade. Os
erros de inspecao para este frasco se devem principalmente a baixa variacdo de
intensidade entre a regido da tampa e do frasco. Com isso, o algoritmo de Otsu n&o
obteve sucesso na segmentacdo somente da regido da tampa e foi necessario
considerar uma area maior para a avaliagdo. Como a variagado entre a area de um
frasco com tampa e de um frasco sem tampa é pequena, a mesma fica mais suscetivel
a variagdes geradas pelo posicionamento do frasco, o que aumenta o numero de
avaliagdes incorretas.

Quanto a analise dos tempos de inspec¢ao, pode-se observar que o método da
areas atende ao limite imposto pela linha de produgcdo para os dois modelos de

frascos, mesmo quando considerado o maior tempo de inspecgao (pior caso).

5.1.3 Método K-means
As Tabelas 14 e 15 apresentam as matrizes de confusdo geradas pela
utilizacdo do método K-means para o modelo de frasco branco e verde,

respectivamente.

Tabela 14 - Matriz de confusdo do método K-means para o fraco branco.
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Fonte: O autor (2019).
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Tabela 15 - Matriz de confusdo do método K-means para o frasco verde.
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Fonte: O autor (2019).

Nota-se através das matrizes de confusdo apresentadas nas Tabelas 14 e 15
gue este método nao apresentou avaliacdes falsas para os dois modelos de frascos.
Os graficos apresentados nas Figuras 34 e 35 apresentam o tempos de
processamento obtidos pelo método K-means para os frascos brancos e verdes,

respectivamente.

Figura 34 - Tempos de processamento do método K-means para o frasco branco.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura 35 - Tempos de processamento do método K-means para o frasco verde.
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Fonte: O autor (2019).

Utilizando os dados apresentados nas Figuras 34 e 35 pode-se calcular os
parametros para avaliacdo do método, conforme apresenta a Tabela 16.

Tabela 16 - Resultados obtidos pelo método K-means.

Frasco Frasco

Parametro branco Verde Unidade
Tempo de processamento médio 1578,54 1917,42 ms
Maior tempo de processamento 1751,29 2062,32 ms
Menor tempo de processamento 1498,64 1705,03 ms
Desvio padréo 28,98 62,69 ms
Acurécia 100% 100%

Sensibilidade 100% 100%
Especificidade 100% 100%

Tempo médio de inspecao 1729,27 2068,15 ms
Maior tempo de inspecéo (pior caso) 192978  2240,82 ms

Fonte: O autor (2019).

O método K-means nao apresentou avaliagdes incorretas tanto para o frasco
branco quanto para o frasco verde, fazendo com que todas as métricas de avaliacao
obtivessem o valor maximo. O aumento dos acertos na avaliacido do frasco verde
deve-se a segmentagcdo mais precisa obtida pelo método K-means, quando
comparado ao método das areas. Esta melhora na segmentagdo permitiu um

distanciamento entre os valores de area encontrados para a condi¢cado de frasco com
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tampa em relagao aos valores de area dos frascos sem tampa. Com isso, foi possivel
determinar um valor de limiar que separasse as duas classes de maneira precisa.
Com o intuito de diminuir o tempo de processamento do sistema, limitou-se em
3 a quantidade de iteragdes para a quantizacdo do frasco branco e em 5 a quantidade
de iteragdes para quantizagao do frasco verde. Porém, mesmo com estas limitagoes,
o método K-means nao apresentou resultados de tempo de processamento
satisfatérios. Todos os resultados foram superiores ao tempo maximo permitido por
frasco de 441,1 ms determinado pela velocidade nominal da linha de produg&o. Assim
sendo, este método nao permitiria a inspecao em tempo real da linha de producao na

qual este trabalho foi baseado.

5.1.4 Método ORB

O ultimo método de inspec¢ao avaliado foi 0 método ORB. As Tabelas 17 ¢ 18
apresentam as matrizes de confusdo deste método para os modelos de frasco branco
e verde, respectivamente. Pode-se observar que ndo houveram erros de classificagao

pela utilizagdo do método ORB para ambos os frascos.

Tabela 17 - Matriz de confusdo do método ORB para o fraco branco.
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Fonte: O autor (2019).
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Tabela 18 - Matriz de confusdo do método ORB para o frasco verde.
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Fonte: O autor (2019).

As Figuras 36 e 37 apresentam os graficos com os tempos de processamento
do método ORB para o frasco branco e verde, respectivamente.

Pode-se observar através dos graficos das Figuras 36 e 37 uma nitida diferenca
no tempo de processamento entre as amostras de cada modelo de frasco. Esta
diferenga ocorre devido ao numero de pontos de interesse que sao localizados em
cada condi¢do dos frascos, conforme pode ser observado na Figura 29. No modelo
de frasco branco, a quantidade de pontos de interesse localizados e descritos € maior
na condi¢cdo de frasco com tampa, e por isso estas imagens levam mais tempo para
serem processadas. Ja para o modelo de frasco verde, a quantidade de pontos de
interesse € maior na condicdo de frasco sem tampa, o que aumenta o tempo de
processamento para estas imagens.

Com base nos dados das etapas anteriores, a Tabela 19 apresenta os
parametros calculados para comparagao do método ORB.

Tabela 19 - Resultados do método ORB.

(continua)
Parametro Frasco Frasco Unidade
branco Verde
Tempo de processamento médio 214,21 253,63 ms
Maior tempo de processamento 220,19 281,84 ms
Menor tempo de processamento 210,41 241,17 ms

Desvio padréo 2,93 7,14 ms



Acuracia

Sensibilidade
Especificidade
Tempo médio de inspecao

Maior tempo de inspecao (pior caso)

100%

100%

100%
364,95
398,69

100%

100%

100%
404,36
460,33

(concluséao)

ms
ms

Fonte: O autor (2019).

Figura 36 - Tempos de processamento do método ORB para o frasco branco.
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Figura 37 - Tempos de processamento do método ORB para o frasco verde.
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Fonte: O autor (2019).
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Observa-se que o método ORB também apresentou elevados valores de

acuracia, sensibilidade e especificidade, sendo que ndo foram executadas avaliagboes



81

incorretas nas imagens da base de dados. Estes elevados indices de acerto se devem
principalmente pela boa capacidade de localizagdo e descrigdo dos pontos de
interesse em cada modelo e condigao de frasco.

Quanto ao tempo de inspecao, pode-se observar que este método atendeu o
limite de tempo de inspegéo para o frasco branco, mesmo quando considerado o pior
caso. Porém, nota-se que para o modelo de frasco verde este limite foi ultrapassado
guando se considera o maior tempo de inspegao medido no processo.

Estas diferencas de tempo entre os modelos de frasco devem-se
principalmente pela quantidade de vetores necessarios para realizar a correta
separacgao entre as condigdes de presenca e auséncia de tampa. Enquanto no modelo
de frasco branco foram necessarios no maximo 41 vetores para realizar a descricdo e

a comparagao dos frascos, no modelo de frasco verde foram necessarios 179 vetores.

5.2 COMPARACAO E ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo sdo comparados os resultados obtidos pelos métodos
implementados. Inicialmente sera realizada a comparagao entre o valores de acuracia,
sensibilidade e especificidade de cada método. A Figura 38 apresenta um grafico com
os desempenhos de cada método agrupados por modelo de frasco. Neste grafico as
legendas s&o formadas pelo nome do método seguido pelo modelo de frasco avaliado

conforme “Nome do método — modelo do frasco”.

Figura 38 - Comparativo de desempenho dos métodos.
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A partir da analise da Figura 38, pode-se observar que somente dois métodos
obtiveram 100% de acerto para os dois modelos de frasco, sendo eles 0 método ORB
e 0 método K-means. O método das areas apresentou 100% de acuracia para o
modelo de frasco branco, mas o mesmo nao ocorreu para o frasco verde. No caso do
meétodo das linhas, nenhum dos modelos de frasco obteve 100% de acuracia.

Além dos parametros de desempenho foram comparados os parametros de
tempo de inspecgao de cada método. A Figura 39 apresenta um grafico com os tempos
medio e maximo para a inspec¢ao de cada método e modelo de frasco. Neste figura
também esta tracada uma linha que representa o tempo maximo disponivel por frasco,

considerando a condi¢cao de velocidade de producdo nominal da maquina de envase.

Figura 39 - Comparativo entre os tempos de inspecéo.
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Fonte: O autor (2019).

Nota-se que os métodos das linhas e das areas obtiveram tempos de inspecéo
dentro do limite imposto pela velocidade de produg¢do. No caso do método ORB, os
tempos de inspecdo do modelo de frasco branco também ficaram dentro do limite de
tempo disponivel. No entanto, para o modelo de frasco verde o método ORB
ultrapassou o limite de tempo disponivel quando considerado o pior caso. O método
K-means apresentou resultados de tempo de processamento insatisfatorios tanto para
o frasco branco quanto para o frasco verde, ficando aproximadamente 4,5 vezes
acima do limite de tempo disponivel.
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6 CONCLUSAO

A inspecdo automatica de frascos esta diretamente ligada ao controle das
linhas de envase, uma vez que defeitos, como a ocorréncia de frascos destampados,
podem significar diminuigcdo na eficiéncia da produgdo e queda na qualidade do
produto final. No entanto, ha aplicagées onde o alto custo dos sistemas de inspegao
automaticos inviabilizam o seu uso. Desta forma, nota-se a importancia do
desenvolvimento de sistemas de inspecdo de baixo custo que viabilizem a sua
implementacgao, principalmente para industrias de pequeno e médio porte.

Baseado neste contexto, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema
de baixo custo que possibilite a deteccdo de presenca de tampas em frascos. Para
tal, utilizou-se como plataforma de desenvolvimento a placa Raspberry Pi 3 Model B
em conjunto com a camera Pi Camera Module v2, sendo que estes equipamentos sé&o
de baixo custo e de facil aquisicdo no mercado nacional.

A partir do conjunto plataforma de desenvolvimento e cadmera, foi criada uma
base de dados contendo imagens de frascos com e sem tampa, capturadas em uma
linha de produgéo real. Para diversificar os testes, foram capturadas imagens de dois
modelos de frascos com caracteristicas de cor, material e formato distintas.

Com o intuito de selecionar um método adequado para realizar esta inspecao
foram avaliadas diferentes abordagens. A escolha dos métodos avaliados foi baseada
no estado da arte, levando em consideragdo a sua adequacgao as caracteristicas da
linha de producao e as limitagdes impostas pelo hardware utilizado. Com isso, foram
implementados 4 diferentes métodos, sendo denominados neste trabalho como
meétodo das linhas, método das areas, método K-means e método ORB.

Visando a determinagéo da eficiéncia e do desempenho do algoritmo como um
todo, foram tomadas medidas de acuracia, especificidade e sensibilidade dos
algoritmos avaliados. Afim de atender o critério de inspecdo em tempo real, foram
realizadas as medidas de tempos de aquisicdo e de tempos de processamento de
cada método avaliado.

Por meio da analise dos resultados, observou-se que os melhores resultados
para a inspecao do modelo de frasco branco de material PEAD e tampa azul foi o
meétodo das areas. Com esta abordagem foram possiveis resultados de acuracia,
especificidade e sensibilidade em 100%, o que indica que ndo houveram erros de
classificagcdo. Este método também apresentou o menor tempo de inspecéo, sendo
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que, mesmo considerando-se o pior caso, obteve-se um tempo total de inspecao de
311,9 ms. Este tempo representa aproximadamente 70% do tempo total disponivel
por frasco da linha de producdo na qual este trabalho foi baseado, o que viabilizaria a
sua aplicagdo em uma situagéao real.

Ja para o conjunto de frasco e tampa verde de material PET, os melhores
resultados foram obtidos pelo método ORB. Com este método foram encontrados
resultados de acuracia, especificidade e sensibilidade em 100%, o que também
demonstra que ndo houveram erros de classificacdo deste método. Quanto ao tempo
de inspecao foram necessarios 460,3 ms, quando considerado o pior caso. Nota-se
que este tempo € aproximadamente 4,3% acima do limite de tempo disponivel por
frasco na aplicacido deste trabalho. Este problema poderia resultar em classificagdes
incorretas ou defasadas, que poderiam impossibilitar o correto rejeite de um frasco
defeituoso. Entretanto, um estudo mais aprofundado sobre o caso poderia encontrar
alternativas para reverter esta situagao problema.

Vale observar que durante a etapa de aquisicdo de imagens foram detectadas
distor¢cdes causadas pelo efeito de rolling shutter do sensor e borrées causados pelo
movimento dos frascos. Estes defeitos agravaram-se principalmente pela
necessidade de um elevado de tempo de exposi¢cdo, imposto pelas limitagdes da
iluminagao artificial utilizada. Além disso, observa-se que o tempo médio necessario
para aquisicdo de imagens ficou elevado, representando aproximadamente 34% do
tempo total disponivel por frasco, o que diminui consideravelmente o tempo destinado
para o processamento das imagens. O elevado tempo de aquisi¢ao foi causado pelas
limitacbes do hardware utilizado e pelo modo de operagcdo encontrado no driver
Picamera. Logo, para a obtencdo de melhores resultados quanto ao tempo de
aquisicdo de imagens e qualidade das mesmas, poderia-se realizar a troca da
Picamera por uma camera de maior qualidade e desempenho.

A classificagao resultante dos métodos avaliados, por sua vez, apresentou
problemas devido a baixa variabilidade de cores e intensidades, bem como a
semelhancga entre algumas regides, como € o caso encontrado para o frasco verde
com tampa verde. Observa-se que quanto menor € a variagao encontrada entre as
regiodes de interesse das imagens, mais robusto precisara ser o algoritmo de deteccao.

Nota-se, também, que as variagcdes na iluminacao e nas condi¢cdes do ambiente

de inspecédo podem afetar de maneira significativa a assertividade do sistema. Além
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disso, os métodos avaliados sao dependentes de parametrizacdes pré-estabelecidas
e que, por sua vez, dependem em certo grau da expertise do usuario.

Para trabalhos futuros, sugere-se a implementagdo deste sistema com um
conjunto maior de frascos e tampas, preferencialmente instalado em linha de
producao e suscetivel a diferentes condi¢cdes de iluminacgao.

Também sao sugeridas melhorias que possibilitem a aquisicdo de imagens em
menor tempo. Estas melhorias podem se dar através de alteragbes no driver de
controle Picamera ou através da substituicdes do hardware de captura das imagens.
Uma interface grafica que simplifique a etapa de parametrizagdo poderia ser
implementada, possibilitando uma diminuigdo no tempo de setup do sistema.

Outros métodos de detecgdo que fagam uso de algoritmos mais robustos e
generalistas também poderiam ser avaliados, entretanto, deve-se atentar quanto as
limitacbes de processamento do hardware e a caracteristica de operagcédo em tempo

real.
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