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RESUMO

Sistemas de visao computacional sdo ferramentas utilizadas em diversas dreas da industria,
e cuja utilizacdo tém crescido rapidamente. Um sistema completo é capaz de adquirir,
corrigir distor¢des e processar imagens para posterior identificacdo e coleta de dados
para determinada aplicacdo. Para a concepg¢do deste trabalho, uma bancada de testes foi
construida com a iluminacao adequada para compor o sistema de aquisi¢do de imagem.
Além disso, algoritmos foram implementados para a correcao de distor¢des radiais e
tangenciais de imagens, processamento e identificacdo de bordas, reconhecimento de
formas e leitura de medidas. O sistema criado foi utilizado com a finalidade de reconhecer
formas e medidas em pecas planas. A validag¢do do projeto desenvolvido foi feita através
da comparacdo dos resultados obtidos com medidas coletadas em uma peca projetada
em CAD e cortada em uma maquina de corte a laser com os valores encontrados pelo
algoritmo em uma imagem digital. O sistema mostrou-se eficiente com a identificagdo das
formas geométricas propostas e com a extracdo de medidas em elementos com maiores
dimensdes, apresentando diferengas menores que 0,8% entre as medidas. Contudo, para
formas com menores dimensdes, diferencas de até 6,02% sao apresentadas, indicando
necessidade de melhorias futuras.

Palavras-chave: Visao Computacional, Processamento de imagens, Identificacao de
formas e medidas, Controle e Automacao.



ABSTRACT

Computer vision systems are widely used tools found in different industrial areas. As
time goes by, there is a growing number of possible applications. A complete computer
vision system can acquire images, correct distortions and process images for later analysis
depending on the specific goals of the application. Aiming for the best possible results,
a test bench built for this study provides a light system suitable to illuminate the object
of interest. Furthermore, algorithms responsible for radial and tangential correction
were developed, as well as for border identification, geometric shape recognition and
measurements. The main goal of the developed system is to recognize and take measures of
geometric shapes specifically for flat products. A test object was designed in CAD software
and produced using a laser cutting machine to validate the system. The vision system
generated data compared with measures previously taken using a calliper determined the
system’s accuracy. The vision system was proven to be efficient in the identification of
specific geometric shapes. It was also capable of measuring larger shapes with errors below
0.8%. For smaller size shapes, the errors rise to 6.02%. Further improvements are needed
to enhance the system’s accuracy for small-size shapes.

Keywords: Computer Vision, Image Processing, identification of shapes and measures,
Control and Automation.
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1 INTRODUCAO

A utilizacdo de mdquinas no auxilio do trabalho é um dos alicerces da sociedade
moderna. Nesse contexto, a incorporacdo de novas tecnologias, que possibilita um ganho
de produtividade para a industria. Essas melhorias possibilitam o desenvolvimento da
sociedade, que recebe produtos de melhor qualidade por precos mais acessiveis, além de
viabilizar mais contratagdes e, consequentemente, mais renda para a populacdo. Ainda
assim, entre 1996 e 2012, observou-se no Brasil uma queda na produtividade industrial de
0,20% ao ano (MESSA, 2015). Uma das explicag¢des para esse desempenho negativo esta
na falta de investimentos no setor. Em pesquisa realizada em 2019 pela CNI (Confederacao
Nacional da Industria), apenas 56,50% das industrias brasileiras responderam buscar
otimizar seus processos visando reduzir perdas(CNI, 2019).

Uma das tecnologias passiveis de utiliza¢ao na otimizagdo de processos na industria
€ a visdo computacional. Pesquisas iniciais nessa area datam da segunda metade da
década de 1960, e estdo relacionadas com o surgimento da inteligéncia artificial (ANAND;
PRIYA, 2019). Embora recentes, quando comparados a outras tecnologias, sistemas de
visdo ja sdo considerados ferramentas primordiais nos setores industriais, em logistica,
na medicina, seguranga, cartografia e geografia (MATHWORKS, s.d.). Em processos de
manufatura, sistemas de visdo computacional podem ter suas aplicacdes dividas nas
seguintes categorias: inspe¢ao, que consiste na avaliacdo de determinadas caracteristicas
de pecas em linhas produtivas; identificagdo, que verifica componentes agregados a peca,
como a presenca de furos em uma chapa; orientacdo e controle visual, que executa o
controle de qualidade de pecas e semelhantes, além da contagem de itens de interesse;
e monitoramento de seguranca, que monitora processos a fim de encontrar erros ou
irregularidade que coloquem o ser humano em risco (GROOVER, 2020).

A inspecdo, identificac@o e orientagdo e controle visual sdo partes fundamentais de
todo processo de qualidade, garantem que os itens fabricados estejam dentro dos padrdes
definidos. Com a evolucao da industria, e a utilizagao de recursos como a visdo computa-
cional, os processos que antes eram feitos somente por humanos, visto a complexidade
empregada, agora podem ser feitos por maquinas, diminuindo a probabilidade de erros e
aumentando a produtividade, desempenho e consequentemente a lucratividade (JAVAID
et al., 2022).

O presente trabalho busca estudar a aplicabilidade de um sistema de visao computa-
cional de baixo custo na andlise de qualidade de produtos planos, como painéis de uso
geral. Pretende-se explorar a viabilidade da utilizacdo do sistema na avaliacdo das pecas de
duas formas: primeiro, se a peca foi produzida corretamente, levando em consideracao as
caracteristicas projetadas, como quantidade de cortes circulares ou retangulares; segundo,
se as dimensdes dos cortes estdo compativeis com as dimensdes do projeto, levando em
considerac¢do a tolerancia do método de corte e o erro do sistema de visao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem o objetivo de apresentar e fundamentar os conceitos de calibracdo
de sistemas Opticos, métodos para o processamento digital de imagens e identificacao de
bordas e formas.

O trabalho aqui apresentado tem seu estudo embasado em diversas bibliografias da area
e em trabalhos de colegas da graduacio e mestrado dos cursos de Engenharia de Controle
e Automagdo e Engenharia Mecanica desta universidade. Muitas vezes, desenvolvidos
com a ajuda dos laboratdérios LAUS (Laboratério de Automacao e Usinagem) e LAMECC
(Laboratério de Mecatronica e Controle).

2.1 Modelo Geométrico de uma Camera

A modelagem matematica de qualquer tipo de camera parte do modelo de uma camera
pinhole, que consiste em uma camera sem lente, contendo apenas um orificio por onde a
luz passa, projetando assim uma imagem invertida de tamanho proporcional a original na
parte interna do dispositivo. Essa configuracdo permite estabelecer uma relagdo geométrica
direta entre objeto e imagem, conforme exemplificado na Figura 1 (CALADO, 2013).

Figura 1: Representacdo de uma cimera Pinhole.

camera pinhole

1 ’

Fonte: (Elaborado pelo autor)

Por semelhanga de triangulos, pode-se concluir que a relagio entre a dimensao x da
projecdo e a altura X do objeto original € representada pela equagdo 1:
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— X
—=3 (1)

A fim de eliminar o sinal negativo da equacdo, utiliza-se o artificio de considerar a
projec¢do da imagem com a mesma distancia f do fundo do dispositivo, porém situada a
direita do mesmo, garantindo assim que objeto e imagem possuem a mesma orientagao.
Esse ajuste implica na necessidade de adicionar elementos de deslocamento entre o centro
da proje¢do e o centro Optico, ¢y € ¢y. Além disso, procura-se expressar essa equagao
considerando um espaco tridimensional, visto que os objetos que se deseja caracterizar
necessitam de ao menos dois eixos para a sua correta descri¢do espacial. Dessa forma,
considerando Y como a largura do objeto e y a largura da projecdo, obtém-se as equacoes
que descrevem de forma independente cada dimensao.

1= fip b @)

Y
y:fyZ‘l‘Cy (3)

A partir dessa relagdo obtém-se que a representa¢do matricial de um ponto p(x,y,z) da
proje¢@o esta relacionado a um ponto P(X,Y,Z) do objeto, como se pode ver na Equagio
S:

p=M-P (4)

Xp fr 0 G| [X
Ypl| = 0 fy Cy Y (5)
Z 0 0 1 Z

Essa forma de equacionamento do problema permite caracterizar a matriz M, chamada
de Matriz Intrinseca da Camera, responsavel por estabelecer a relacdo entre projecao
e objeto, através das distancias focais e demais deslocamentos. Essa matriz deve ser
preenchida durante a etapa de calibracdo de qualquer cdmera (CALADO, 2013).

As equagOes apresentadas derivam de uma camera pinhole. Entretanto, na pratica,
utilizam-se cameras com lentes para a captura de imagens. As lentes auxiliam na formacao
da imagem, porém geram distor¢cdes que precisam ser compensadas matematicamente.
O primeiro tipo de distor¢ao é chamada de tangencial, e ocorre devido a imprecisdes no
paralelismo entre a lente e o fundo da camera. O segundo tipo de distor¢cdo € chamado de
radial, e € proveniente da geometria das lentes. Para compensar estas distor¢des, Brown
(BROWN, 1971) propds duas abordagens: para o caso radial, emprega-se uma Série de
Taylor de trés termos ki, k> e k3, sendo nesse estudo, os coeficientes de distor¢ao; para o
caso tangencial, utiliza-se outros dois coeficientes p; € p;.
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Figura 2: Esquema para representagio da projecdo de um objeto através
de uma lente.

OBJETO QUADRADO

IMAGEM PLANA

Fonte: Adaptada de (BRADSKI; KAEHLER, 2008)

Ambas equacdes de correcdo propostas por Brown, equacdes 6 a 9, levam em conside-
racdo uma coordenada distorcida e normalizada (x.,y.), originada de uma néo distorcida e
normalizada (x,,y,). Além dessas coordenadas e dos coeficientes citados anteriormente,
também ¢ considerada a distancia Euclidiana entre as coordenadas (x,,y,) e o centro da
imagem, chamada de r.

Equagdes de correcao radial:

xe = xp(1+kyr* 4 kor* + kar®) (6)

Ye = yp(1 +kir* +kor* + kar®) (7)

Equagdes de correcao tangencial:

Xe = Xp+ [2p1y+ p2(rF +2r%)] (8)
Ye = Yp +[p1(r* +2y%) +2p2x] 9)

A fim de expressar ambas correcdes em apenas um sistema de equagdes, além de
refinar as mesmas em busca de maior precisio, Claus e Fitzgibbon (CLAUS; FITZGIBBON,
2005) propuseram um sistema composto por seis coeficientes de distor¢ao radial, além
dos dois coeficientes de distor¢do transversal originais. Dessa forma, pode-se descrever a
modelagem da camera, considerando um conjunto de lentes e suas distor¢des, conforme as
equacdes 10 e 11.

(1+kyr? 4+ kor* + k3 r®) ) )
’ %U+mﬂ+@ﬁ+%ﬁﬁ_m%h+mv%_%) 1o
(1+kyr? + kor* + k3 r®) ) )
= 2 2 11
Ye Wm+mﬂ+&ﬁ+%ﬁyHMO*_WH_mWW] (1D

2.2 Calibracao de sistemas opticos

Entende-se pelo processo de calibragdo de uma camera a determinacio das suas
caracteristicas geométricas, como distancia focal, além dos coeficientes de distor¢ao da
lente. Para definir esses elementos, responséveis pela caracterizagdo da imagem, propde-se
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a classificacao de técnicas de calibracdo de sistemas 6pticos em dois grandes grupos, de
acordo com a forma como sdo reconhecidos os pontos de calibragcdo no campo de visao da
camera: a calibragdo fotogramétrica e a auto calibracdo (ZHANG, 2000). A auto calibra¢do
€ o processo onde a camera € movimentada de maneira a capturar os pontos de interesse
do objeto padrdo, que € colocado no campo de visdo da camera, por diferentes angulos. J4
a calibracdo fotogramétrica exige que um objeto de referéncia, com dimensdes conhecidas
de forma precisa, seja utilizado para realizar a tarefa.

O método desenvolvido por Zhang, utilizado para a calibracao do equipamento neste
trabalho, consiste em uma combinagdo das duas técnicas descritas. Para tanto, € necessario
posicionar um objeto com dimensdes conhecidas em diversos angulos em frente a camera.
Para o correto funcionamento do método, os pontos analisados precisam ser coplanares.
Além disso, para associar uma coordenada real a sua projecdo na imagem, € necessario
fazer uma transformacao linear das coordenadas, chamada homografia. Um vez concluida
a homografia, € possivel resolver o sistema dado pelas equacdes 12 a 21 e calcular
os coeficientes de distor¢do da camera, também chamados de parametros intrinsecos e
extrinsecos. Por fim, Zhang ainda propde o refinamento destes parametros, através de uma
equagdo de otimizagao.

Equagoes Intrinsecas:

(B12B13 — B11B23)
(B11B22 —B3,)

¢ = (12)

Nesse sistema, C, € a coordenada vertical da projecéo situada no centro 6ptico € B;; sdo
os elementos da matriz resultante do produto entre K7 ¢ K~!, uma segunda representagio
dos parametros intrinsecos da camera.

[B3; +Cy(B12B13 — B11B23))]
By

Onde, s € um fator de escala relativo a coordenada vertical da projecdo e aos elementos
da matriz resultante do produto entre K TeKk !,

s
=,/— 14
o ‘/Bu (14)

« se relaciona aos pixels da figura por unidade métrica no eixo horizontal,

s = B33 — (13)

SBH

P = (B11B22 ~ B )

B, por sua vez, se relaciona aos pixels da figura por unidade métrica no eixo vertical,

B 2
c:—%ﬁ (16)

¢ € o valor obtido através da tangente do angulo perpendicularmente formado entre as
colunas da matriz de pixels e as linhas vertical e horizontal da imagem,

cCy _ 313062
o S

C= (17)

e Cy € a coordenada horizontal da projecdo situada no centro 6ptico.
Equacgdes Extrinsecas:
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r=sK 'h (18)
ry = sK 'hy (19)
r3=r1 Xnrn (20)

As equacdes 17, 18 e 19 representam as distancias Euclidianas entre as coordenadas
do objeto e o centro da imagem, chamadas de ry, > e r3. Nesse contexto, K € a matriz
de parametros intrinsecos da cadmera, denotada como M na descri¢cao da camera pinhole.
hy, hy e h3 sdo os pontos das homografias das imagens em angulos diferentes dentro do
mesmo plano.

T =sK 'hs 1)

Por fim, 7" é um vetor de translacdo (MARQUES et al., 2007).

2.3 Processamento digital de imagem

O processamento digital de imagens é definido como qualquer processo onde as
entradas e saidas do sistema sdo imagens; onde imagens sao processadas para que atributos
sejam extraidos para serem utilizados em outras tarefas; onde exista o reconhecimento
de objetos individuais. Esta drea de estudo pode ser dividida em trés tipos de processos:
baixo nivel, onde sdo feitas tarefas como aquisicao e pré-processamento das imagens;
nivel intermedidrio, onde sdo feitas as tarefas de de segmentacgdo, descri¢do e classificacio;
alto nivel, onde € feita a andlise das imagens (GONZALEZ; WOODS, 2009). A Figura 3
apresenta as principais etapas de um sistema de visdo computacional.

Figura 3: Etapas principais de um Sistema de Visdo Computacional.

Problema

y

Aquisicao |
PROCESSAMENTO
DE BAIXO NIVEL *
Pré-processamento |«

L]

Segmentagéo |-

Base de
Conhecimento

PROCESSAMENTO DE *
NIVEL INTERMEDIARIO

Extragéo de

Caracteristicas >

v

PROCESSAMENTO Reconhecimento
DE ALTO NiVEL e Interpretagao >

Resultado

Fonte: Adaptada de (MARQUES FILHO; NETO, 1999)
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2.3.1 Processamento de baixo nivel

Um sistema de visdo capaz de capturar imagens € composto por um sensor 6ptico € um
sistema de iluminacio, seja luz natural ou artificial (STEMMER et al., 2005). O processo de
captura de uma imagem compreende um dispositivo que seja sensivel a energia do espectro
eletromagnético da luz e que seja capaz de produzir uma resposta elétrica proporcional aos
niveis de energias detectados (MARQUES FILHO; NETO, 1999).

Parte fundamental do processo de aquisi¢ao de imagens, a iluminacao € necessaria para
que o sensor Optico possa ser sensibilizado e o objeto de interesse possa refletir parte do
espectro quando ndo possua luz prépria. Neste contexto, ha duas varidveis criticas para a
obtencdo de imagens: a iluminancia, que diz respeito a quantidade de luz que incide sobre
o0 objeto; e a refletincia, que indica a quantidade de luz que o objeto pode refletir.

Figura 4: Iluminincia e Refletidncia de um objeto.

Fonte: Retirada de (MARQUES FILHO; NETO, 1999)

Segundo Marques e Vieira (1999), uma imagem monocromética pode ser descrita mate-
maticamente por uma fun¢do f(x,y) da intensidade luminosa, sendo seu valor proporcional
ao brilho (ou niveis de cinza) da imagem, onde x e y sdo as coordenadas de um ponto na
matriz. Pode-se obter o valor de intensidade luminosa de um ponto através do resultado do
produto entre a iluminancia /(x,y) e a refletdncia R(x,y), conforme Equagdo 21.

f(x,y) =1(x,y)R(x,y) (22)

Cameras digitais, em sua maioria, capturam imagens coloridas. Uma das formas de
descrever digitalmente essas imagens € utilizando o padrao RGB (red; green; blue). Neste
padrao, os pixels vermelhos, verdes e azuis possuem matrizes independentes que, ao serem
combinadas em uma matriz tridimensional, geram as imagens coloridas. Mesmo com os
avangos nos niveis de processamento de computadores modernos, o tratamento digital
de imagens coloridas ainda é uma tarefa custosa. Soma-se a isso o fato de que cores
muitas vezes nao sao necessdrias em aplicagdes que envolvem o reconhecimento de formas,
tamanhos e posi¢do. Com isso em mente e visando a otimizacdo de recursos, pode-se
converter imagens originalmente descritas por um padrdo de cores em um padrdo de tons
de cinza ou formato bindrio, que sdo representados por matrizes bidimensionais.

Em uma etapa intermedidria entre a conversdo de uma imagem tridimensional para
uma imagem bidimensional, pode-se descrever a representacdo de imagens através do
modelo HSI (Hue Saturation Intensity, ou Matiz de Intensidade de Saturacdo), utilizado
para aplicacdes onde se deseja identificar caracteristicas especificas das cores. Através
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dessa representacao € possivel indicar uma faixa de cores, que pode variar em todo o
espectro de cores visiveis, € a sua saturagdo (grau de diluicdo de cores) separados da
intensidade (GONZALEZ; WOODS, 2009), permitindo que a ferramenta seja utilizada em
imagens onde se tem diferentes niveis de iluminacdo e sombreamento e possibilitando que
a segmentacgdo possa ser tratada por cores.

2.3.2 Processamento de nivel intermediario

A imagem resultante da aquisi¢do e pré-processamento ¢ submetida a uma etapa de
segmentacao e outra de descricdo. A primeira consiste na subdivisdo da imagem em suas
partes constituintes, enquanto a descri¢do separa a imagem em regides ou fronteiras.

Uma imagem que se encontra no padrao HSI € descrita por uma matriz tridimensional
na qual os valores em cada posi¢do indicam matiz, saturacio ou intensidade em cada pixel.
Durante o processo de segmentacio, € feita uma binarizacdo dessa imagem, de maneira a
representa-la como uma matriz bidimensional composta por elementos que podem assumir
apenas os valores um e zero (branco e preto). Para converter a matriz HSI para a matriz
bindria, define-se um valor limite (threshold) que serve como referéncia para separar os
(pixels) entre brancos e pretos. Valores maiores que o limite s@o definidos como um
(branco), e valores menores sao definidos como zero (preto). A partir de um histograma do
canal de matiz da imagem & possivel verificar a distribuicao da intensidade das cores de
interesse da amostra e assim a escolha do valor de threshold pode ser feita entre os valores
mais frequentes.

O processo de segmentacdo também inclui a deteccao de bordas na imagem, que neste
trabalho consiste na aplicacado de filtros derivativos. O gradiente é uma ferramenta capaz
da detec¢ao das bordas de uma imagem e pode ser definido como:

dg(x"y")

\V/ /Y — 8x’ 23
g(x',y") dg(x' y) (23)
ay’
Onde g(x,y) é a representagdo da imagem.
O valor da taxa de variacdo do vetor gradiente no ponto analisado € obtido através do
moédulo do gradiente:

) a /7 ' 2 a /7 ! 2 %
V()| = (g(ax—xy)) +(%) 24)

Por ser um vetor com a propriedade de sempre apontar na direcao da maior taxa de
variacdo, o gradiente € uma ferramenta adequada para a deteccdo de bordas e de suas
direcdes em cada pixel (GONZALEZ; WOODS, 2009). A imagem gradiente € o resultado da
magnitude do gradiente em cada ponto analisado, e ela possui as mesmas dimensdes da
imagem g(x,y). Para a utilizacdo digital, as derivadas da imagem podem ser aproximadas
por:

dg(x,
9800) _ (et 1.9)~ glx) ©5)

&%);’y) =g(x,y+1)—g(x,y) (26)
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Ao tentar identificar a inclinacado e magnitude dos vetores em uma imagem com duas
dimensdes, faz-se necessdria a utilizacdo de méscaras bidimensionais. Neste trabalho,
opta-se pela implementacdo de uma mascara ou operador de Sobel, visto que a mesma
apresenta uma melhor supressao de ruido sem ser muito mais complexa do que outras
mais simples como as mascaras de Prewitt (GONZALEZ; WOODS, 2009). Na Figura 5 é
apresentado o padrdo de uma mascara com drea 3 x 3, onde a a varidvel z,, corresponde
aos pixels tratados na aplicagdo.

Figura 5: Area de pixels utilizada no cdlculo da mdscara de Sobel.

21 | 22 | %3
Z4 | %5 | Zg
27 | 28 | R9

Fonte: Elaborado pelo autor.

As mascaras de Sobel sdo definidas com base em uma area 3 x 3. Desse modo, elas ndao
apenas oferecem mais informacao que as mdscaras 2 X 2 como também apresentam simetria
ao redor do ponto a ser analisado, permitindo uma melhor verificagdo do comportamento
da vizinhanga. Os operadores de Sobel s@o obtidos através das equagdes 27 e 28.

—g( ’y) = (Z7 + 2Z8 +Z9) - (Zl +222 Z3) ( )
dg(x 2
g(Q): y) (Z3 2Z6 +Z9) - (Zl +2z4 Z7> ( 8)

Além da identificacdo de bordas, é parte fundamental do trabalho reconhecer as curvas
e contornos formada pelos pixels. Com a ajuda da Transformada de Hough, pode-se
identificar curvas parametrizaveis, como retas e circulos, através de um tinico ponto em
seu espaco de parametros e com isso mapear todos os pontos restantes da possivel curva
(MILESKI; SOUZA; AMORIM, 2022). Utilizando coordenadas polares para descrever
as curvas, Duda e Hart (1972) mapearam pontos do plano de uma imagem através dos
parametros angulo e raio em um espaco de paradmetros. Assim, uma reta pode ser escrita
em relacdo a x e y pela Equagao 29,

p=x-cos 0+y-cos 0 (29)

onde p € a distancia da reta projetada até a origem da imagem e 6 o dngulo entre o
eixo horizontal e p.

A aplicacdo desse método pode ser bastante eficaz uma vez que pontos no plano da
imagem que correspondam a uma mesma linha tornam-se curvas senoidais que passam
pelo mesmo ponto no espaco de pardmetros. De forma similar, pontos pertencentes a
mesma curva no espago de parametros correspondem a linhas através do mesmo ponto
no plano da imagem (DUDA; HART, 1972). O método apresentado para retas pode ser
utilizado de forma anéloga para a identificagao de circulos, elipses e outras formas com
equacionamento parametrizavel.
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2.3.3 Processamento de alto nivel

As funcdes de alto nivel no processamento de imagens estdo associadas as tarefas de
reconhecimento e interpretacdo das caracteristicas identificadas nos niveis anteriores do
processamento (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Nesta etapa as informagdes obtidas podem ser tratadas de diferentes formas, podendo
haver grandes variacdes a depender da aplicagdo requerida, diferente do que foi apresentado
nas secdes 2.3.1 e 2.3.2, que seguem um fluxo de etapas.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os materiais e as principais etapas para elaboragdo do
presente trabalho, que consiste na constru¢dao de uma bancada de testes e desenvolvimento
de um algoritmo na linguagem de programacao Python com auxilio da biblioteca OpenCV.

De maneira a facilitar a leitura, o Capitulo 3 (Materiais e Métodos) foi dividida em 3
secdes: Aquisi¢do de Imagens (Secdo 3.1); Calibracdo do Sensor Optico (Secdo 3.2); e
Processamento da imagem e interpretacao dos dados obtidos (Se¢do 3.3).

Figura 6: Fluxograma do processamento de uma foto da pega teste.

Processo de Calibragéo do Sistema Optico

Aquisicao das
imagens da peca
teste

—

Correcao das
distorcdes radial e
tangencial

l

1. Conversao
RGB para HSI

2. Binarizagéo

S —

Processamento de Baixo Nivel

Fonte: Elaborada pelo autor

Processamento de Nivel Intermediario

3.1 Equipamento para Aquisicao de Imagens

1. Extragao das
dimensdes e
posigoes.

2. Interpretacdes
dos dados obtidos.

Processamento de Alto Nivel

Nesta secdo serdo abordadas as caracteristicas, tanto do sensor 6ptico utilizado, como
do aparato de ilumina¢@o desenvolvido especificamente para este trabalho.

A camera utilizada para a captura das imagens € do tipo GoPro Hero 8 Black (Figura
7). As caracteristicas relevantes deste equipamento para este trabalho sdo: resolugdo
de 12 Megapixels, comunicacdo via Wi-Fi e Bluetooth, caixa de protecdo resistente a
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impactos e liquidos e a possibilidade de controle remoto via aplicativo. Uma caracteristica
apresentada por esse tipo de cameras € a grande distor¢do radial devido a utilizacdo de
uma lente grande-angular com grandes angulos de visdo (MILESKI, 2017). Em resumo,
essa camera foi selecionada considerando a resolu¢do adequada para o trabalho proposto,
além do custo acessivel quando comparado a equipamentos industriais.

Figura 7: Cidmera GoPro Hero 8 Black e caixa de protegao.

Fonte: Adaptada de (GOPRO, 2022)

As caracteristicas do ambiente em que serd realizada a aquisi¢do das imagens € de
elevada importancia para obtencdo de um resultado satisfatorio durante a etapa de pré-
processamento. Para assegurar essa qualidade, foi projetada e construida uma bancada de
testes, levando em consideragdo principalmente a geometria das pecas analisadas. Por se
tratarem apenas de pecas planas com espessura conhecida, decidiu-se posicionar a cimera
centralizada acima da bancada com o eixo 6ptico perpendicular ao plano de trabalho. A
iluminacdo é composta por duas filas de 4 barras de 5 Watts cada, as barras possuem 4
LEDs (Light Emiting Diode) que emitem raios luminosos no sentido da camera. As barras
de LED ficam posicionados em duas estruturas metdlicas, paralelas a linha central, visando
reduzir eventuais sombras nas extremidades das pecas. Por fim, a base da bancada de
trabalho foi revestida com material emborrachado na cor verde, a fim de criar contraste,
garantir baixa reflexao e destacar as bordas da peca estudada.

Figura 8: (a) - Modelo sélido da bancada de trabalho e (b) - Prototipo
da bancada de trabalho construida.

(a)

Fonte: Elaborada pelo autor



24

3.2 Calibracao do Sensor Optico

Na Sec¢do 2.2 foi descrito o processo de calibracdo pelo método de Zhang (2000),
utilizado nesse projeto para obtencdo das caracteristicas internas e geométricas da camera
(parametros intrinsecos) e caracteristicas necessdrias para posicionamento e orientagdo em
um sistema de coordenadas definidos (parametros extrinsecos).

O procedimento de calibracdo parte da aquisicao de 20 imagens de um padrdo de
calibracdo xadrez em diferentes posi¢des e angulos, como ilustra a Figura 9. Na sequéncia,
as intersecgdes entre os quadrados do padrao de calibracao sdo identificados em todas as
imagens. Essa etapa é fundamental para o correto funcionamento do método, pois € a partir
dessas coordenadas que o algoritmo associa os pontos da proje¢do na imagem, dispostos
em um sistema bidimensional, com os pontos do padrio xadrez, dispostos em um sistema
tridimensional.

Figura 9: Imagens do padrao de calibragcdo xadrez em diferentes posi-
¢oes.

Fonte: Elaborada pelo autor

Com as coordenadas da associacdo de pontos das imagens, é realizada a transformacao
linear, chamada homografia, possibilitando a solu¢do do sistema de equacdes, a qual
retorna os coeficientes de distor¢do radiais e tangenciais, distancias focais e do ponto
principal, além das matrizes de rotacdo e translacdo para cada imagem utilizada.

Com a aplicagdo do algoritmo, se obteve os parametros apresentados na Tabela 1, que
permite resolver as equacgdes 10 e 11, descritas na Secao 2.2.

Uma vez que os parametros intrinsecos da camera tenham sido determinados, é possivel
utiliza-los para correc@o das distor¢des em qualquer aplicacdo, pois, mesmo que a altura da
camera seja alterada, essas caracteristicas permanecerdo inalteradas. A figuras 10 apresenta
a correcao da distor¢do de uma imagem.
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Tabela 1: Resultados do processo de Calibragdo Intrinseco

Parametro

Valor encontrado

Coeficiente de Distor¢do Radial k;
Coeficiente de Distor¢ao Radial k;
Coeficiente de Distor¢ao Radial k3
Coeficiente de Distor¢ao Tangencial pg
Coeficiente de Distor¢do Tangencial p;
Distancia Focal f
Distancia Focal fy
Distancia ao ponto principal ¢,
Distancia ao ponto principal ¢y
T

—2,9941-107!
1,8162-107!
—7.5427-1072
—1.4283-107*
5.6948-10~*
1751,68 pixel/mm
1751 pixel/mm
1993,23 pixel/mm
1496,76 pixel/mm
0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 10: (a) - Foto do padrao xadrez sem corregdo e (b) - Foto do
padrao xadrez corrigida pelos parimetros intrinsecos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

(b)

Com a camera devidamente posicionada, foi capturada uma imagem do padrao xadrez.

Ap6és a correcdo das distor¢des radial e tangencial, foi obtida a relacdo pixel/mm da
imagem através da razdo entre o numero de pontos medidos na aresta do quadrado do
padrdo xadrez e a dimensdo real da aresta. Com a camera posicionada a 290 mm do plano
do padrdo xadrez, cuja aresta mede 26,5 mm, obteve-se uma relacdo de 6,62 pixels/mm,
correspondendo a uma resolugdo de 0,151 mm.

3.3 Processamento da imagem e interpretacao dos dados obtidos

Nesta se¢do serdo abordados os algoritmos utilizados para adquirir, processar € compa-
rar as duas imagens de interesse: a imagem proveniente da peca manufaturada e a imagem
proveniente do arquivo vetorizado.

3.3.1 Aquisicio e pré-processamento de imagens

A aquisi¢ao das imagens foi realizada na bancada de testes desenvolvida para este
trabalho, ilustrada na Figura 8. O fundo escolhido para revestimento da base da bancada é
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feito em material emborrachado, fosco e com baixa refletancia. A ultima propriedade do
fundo escolhido teve seu conceito apresentado na Subsecao 2.3.1 sendo relevante, visto o
método que foi utilizado para fazer a segmentagdo da imagem.

No momento da captura das imagens as pec¢as foram posicionadas com o auxilio de
um gabarito a fim de garantir um bom alinhamento com a reta central da imagem (Figura
11a). Com a aplicacdo dos parametros de corre¢des apresentados na Tabela 1, as distor¢des
radiais e tangenciais foram corrigidas )Figura 11b).

Figura 11: (a) - Foto da pega de interesse sem correcoes e (b) - Foto da
peca de interesse corrigida.

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor

Com o intuito de separar os componentes matiz, saturagdo e intensidade (MARQUES
FILHO; NETO, 1999), a imagem foi convertida de RGB para a representacdo HSI. Essa
conversao permitiu a definicdo da cor verde para o parametro matiz (cor do fundo utilizado
na mesa de trabalho) e a defini¢do dos parametros saturacdo e intensidade da cor, garantindo
a identificacao de todo o espectro de cores presentes no fundo da mesa de trabalho.

3.3.2 Processamento de imagem e identificacio de bordas

ApOs a aquisicdo e pré-processamento da imagem da peca, o algoritmo desenvolvido
segue para a etapa de processamento. A seguir sdo descritos os passos de excussdo da
segmentacdo e identificacdo de bordas.

Foi escolhida a cor verde e um material com baixa refletividade para o fundo da
bancada de trabalho, a fim de facilitar a etapa de segmentagdo e consequentemente o
reconhecimento do limiar entre peca e bancada. Na Figura 12 é possivel observar o
histograma do canal matiz da imagem HSI, ficando evidente a grande frequéncia de pixels
com diferentes tons de verde.
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Figura 12: Histograma do canal H da imagem da pega teste.

200

175

150

125

Count

0.75
0.50

0.25

: _

o 20 40 60 80 100 120 140 160

Fonte: Elaborada pelo autor

Assim, considerando os valores do parametro matiz, foram definidos os limites méxi-
mos e minimos para o intervalo aplicado como parametro para o threshold. Posteriormente,
aplicou-se a funcdo de conversdo para obter uma imagem bindria a partir da representacao
HSI. Como os valores buscados sao tons de verde, a primeira imagem bindria retornada
identifica o fundo ao invés da peca. Logo, a matriz foi invertida para que a pega passasse a
ter valores unitdrios e o restante da matriz valores nulos, resultando na imagem da Figura
13-a.

Ap6s a identificacdo e isolamento da peca, € feito um processo de erosao através de
uma madscara unitdria, a fim de filtrar pequenos grupos de pixels sem vizinhanga, que repre-
sentam ruidos na mdscara aplicada. Em seguida, considerando a mesma mdscara, aplica-se
uma funcao de dilatacdo, completando pequenas regides sem pixels, com vizinhanca no
entorno.

Para auxiliar no tracado de retas, foi utilizada uma fun¢ao baseada no operador de Sobel
para detecc¢do de regides planas, bordas e cantos. Através de uma mascara que percorre
toda a imagem, a funcdo busca variacdes de intensidade quando movida na direcdo x e y.

Como ultimo passo para o reconhecimento das bordas buscou-se o fechamento de
pequenos grupos de pixels, ou mesmo pixels isolados, em meio as bordas encontradas.
Segundo (BRADSKI; KAEHLER, 2008), esse processo consiste na aplicacdo da dilatacao
seguido de erosdo nas bordas, resultando na imagem da Figura 13b.

3.3.3 Reconhecimento de Formas Geométricas e Interpretacao de Dados

Com as bordas da peca teste definidas, nesta se¢do serdao descritos os processos para
obten¢do das dimensdes de cada forma geométrica e suas respectivas posi¢des para um
sistema de coordenadas definida.

Na Sec¢ao 3.3.2 foi descrita a fun¢do que encontra as bordas e cantos através do operador
de Sobel. A Figura 13b foi utilizada como entrada para uma funcao capaz de encontrar
e armazenar as extremidades de cada contorno da imagem, resultando em uma lista de
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Figura 13: (a) - Imagem apds o processo de binarizacdo e (b) - Imagem
apos o processamento de bordas.

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor

coordenadas e uma varidvel com a quantidade de contornos. Assim, os dados obtidos
foram usados para encontrar as formas geométricas de interesse.

Durante o processamento das imagens foi identificado a presenca de angulos de rotagdo
de 0,4° a 2°, mesmo com a utilizacdo de um gabarito de posicionamento. As rotacdes
encontradas, mesmo que pequenas, dificultam a utilizacdo de func¢des que ndo consideram o
angulo de inclinacao das curvas. Nas func¢des de reconhecimento de contornos fechados que
utilizam o método da transformada de Hough, a forma geométrica encontrada circunscreve
as coordenadas de pontos extremos, como exemplificado na Figura 14a. Devido a isso, foi
necessdrio buscar métodos alternativos que contemplassem os possiveis desalinhamentos.

Figura 14: (a) - Tracado de forma retangular por coordenadas dos pontos
extremos e (b) - Tracado de forma retangular por coordenadas com a
menor drea possivel.

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor

Com a intensdo de identificar as dimensdes de forma mais precisa, utilizou-se uma
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fun¢do que busca pela menor aérea a partir dos pontos das extremidades e de uma forma
de interesse informada. Dessa maneira, ao buscar por uma forma retangular ou circular e
informar os pontos encontrados anteriormente, a funcio retorna a drea, sua largura e altura,
centroide e inclinagd@o para o sistema de coordenadas da imagem corrigida. A Figura 14b
foi elaborada a fim de exemplificar a funcionalidade da fun¢do utilizada.

A partir dos dados coletados, foi implementada uma funcdo que verifica e exclui
possiveis formas provenientes de contornos duplicados. Com as informagdes de dimensdes
e posicdes dos objetos, o algoritmo desenvolvido multiplica as diferencas das areas e
das distancias dos centroides de todas as formas. Quando duas formas duplicadas sdao
processadas pela fun¢do, a multiplicacao das diferencas nio ultrapassa valores com ordem
de grandeza na casa dos milhares, enquanto o resultado para formas distintas ou distantes
uma da outra alcangam valores na casa de centena de milhares. Os contornos que resultam
em valores de menor ordem de grandeza sdo considerados duplicados, sendo excluidos da
listagem e permitindo a geracao da vista da peca de interesse a partir dos dados restantes.
A Figura 15 apresenta o resultado obtido no passo descrito.

Figura 15: Imagem gerada a partir dos dados encontrados no algoritmo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pequenos angulos de inclinacdo acabaram sendo recorrentes nas imagens coletadas
da peca teste. Mesmo que a inclinagdo ndo tivesse influéncia nas medi¢des feitas nos
elementos geométricos encontrados, buscou-se colocar a imagem na mesma orientacao
utilizada para a medicao da peca real, com o intuito de facilitar a comparag¢do das medidas
encontradas com as medi¢des na peca teste.

A Figura 16 ilustra o angulo 6 retornado pela funcdo de identificacdo de formas
geométricas, que € formado pela inclinagdo entre o eixo horizontal e a aresta constituido
pelo ponto O e A.



30

Figura 16: Ilustracdo de forma geométrica retangular rotacionada.

Fonte: Elaborada pelo autor

Através do angulo de rotacdo encontrado, aplica-se a funcdo de rotagcdo (30) para
realocar os pixels que compdem as formas geométricas encontradas para o sistema de
coordenadas utilizado na medicao da peca. A Equacdo 30 apresenta a matriz de rotacao
para correcdo da inclinacdo.

cos(0) —sin(O)} (30)

Rpea = [sin(e) cos(0)

Ap6s a rotagdo da imagem, obteve-se a Figura 17, onde foram identificados 2 elementos
retangulares e 3 elementos circulares, medidos através da contagem de pixels e convertidos
para milimetros através da conversao pelo fator de escala apresentado na Subsecgdo 3.2.
Os valores encontrados das dimensdes e posicoes estdo disponiveis no Capitulo 4, na
Tabela 7.

Figura 17: Imagem gerada a partir dos dados encontrados no algoritmo
com a rotagdo do adngulo 6.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 RESULTADOS

Para comparar e analisar os resultados obtidos neste trabalho, foram avaliadas as
dimensdes e o posicionamento das formas geométricas de interesse com um paquimetro
da marca Digimess com 0,01 mm de resolu¢do. As pecas utilizadas nos testes foram
produzidas a partir de uma chapa de aco inoxiddvel AISI 304 com 2 mm de espessura. A
Figura 18 apresenta a peca de interesse, as descri¢des de cada forma geométrica e a origem
de coordenadas consideradas para as medicoes.

Figura 18: Peca teste com descri¢bes dos elementos cortados a laser.

Fonte: Elaborada pelo autor

As medigOes foram repetidas trés vezes a fim de se obter caracteristicas como média,
desvio padrdo e erro de medicao. O erro foi estimado através das incertezas do Tipo A,
que sdo dadas pela razdo entre o desvio padrdo e a raiz quadrada do nimero de amostras.

Na Tabela 2 observam-se os valores das medi¢des do Retangulo 1, elemento de maior
tamanho, que circunscreve as demais formas geométricas. Como na imagem processada a
origem do sistema de coordenadas foi definida no canto inferior esquerdo da peca, o canto
inferior esquerdo da forma geométrica em questdo € o ponto de referéncia; desse modo,
sua posi¢do ndo foi avaliada.

Além das medidas do Retangulo 1, apresentado na Tabela 2, t€ém-se as medidas do
Elemento Retangular 2, elementos circulares 1, 2 e 3, apresentados nas tabelas 3, 4, 5 e 6,
respectivamente.
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Tabela 2: Dimensoes e posi¢coes do Elemento Retangular 1 obtidos com

paquimetro.
.. . o L. . . Incerteza
Medicado1 Medicdo2 Medicado3 Média Desvio Padrao Tipo A
ipo
[mm] [mm] [mm] [mm] [mm] P
[mm]
. Largura 89,99 90,02 90,01 90,01 0,02 0,01
Retangulo 1
Altura 219,99 220,00 219,98 219,99 0,01 0,01
Fonte: Elaborada pelo autor.
Tabela 3: Dimensoes e posi¢cdes do Elemento Retangular 2 obtidos com
paquimetro.
. . . L. . B Incerteza
Medicdo 1 Medicdo2 Medicdo3 Média Desvio Padrao Tivo A
ipo
[mm] [mm] [mm] [mm] [mm] P
[mm]
. Largura 61,96 61,97 61,97 61,97 0,01 0,00
Retangulo 2
Altura 34,92 34,93 34,92 34,92 0,01 0,00
. X 14,01 14,02 14,01 14,01 0,01 0,00
Posicao
y 115,53 115,52 115,51 115,52 0,01 0,01

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na medi¢do dos elementos circulares, para fazer correto uso do paquimetro, mediu-se
o diametro dos circulos. Para obter as dimensdes de posicao dos eixos de coordenadas
em relacdo ao centro dos circulos, foi considerado o raio por meio da divisao do valor
encontrado para o diametro.

Tabela 4: Dimensdes e posi¢coes do Elemento Circular 1 obtidos com

paquimetro.
s s . o . N Incerteza
Medicao1 Medicado2 Medicdo3 Meédia Desvio Padrao Tipo A
ipo
[mm] [mm] [mm] [mm] [mm] P
[mm]
Circulo 1 Diametro 5,97 5,99 5,98 5,98 0,01 0,01
. . X 44,98 45,01 45,99 44,99 0,02 0,01
Posicao
y 187,50 187,49 187,52 187,50 0,02 0,01

Fonte: Elaborada pelo autor.

O pequeno diametro dos elementos circulares 1 e 3 dificulta a coleta das medidas com
o paquimetro, visto que ndo ha forma de garantir que a medida € coletada na linha central
dos circulos e as pingas de medi¢do podem haver pequenas folgas.

Concluidas as medicdes das formas geométricas da peca teste, foram observados
desvios dimensionais que nao ultrapassam 0,02 mm, tanto para retangulos como circulos.
A medicao da peca teste oferece parametros para comparacao dos resultados. A Tabela 7
apresenta os valores das dimensdes e posi¢des das formas geométricas encontrados através
do algoritmo desenvolvido.
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Tabela 5: Dimensées e posi¢oes do Elemento Circular 2 obtidos com

paquimetro.
L L L . . - Incerteza
Medicao1 Medicdo2 Medicdo3 Média Desvio Padrao Tivo A
ipo
[mm] [mm] [mm] [mm] [mm] P
[mm]
Circulo 2 Diametro 32,19 32,17 32,18 32,18 0,01 0,01
.. X 44,80 44.83 44.81 44.81 0,02 0,01
Posicao
65,04 65,05 65,06 65,05 0,01 0,01
Fonte: Elaborada pelo autor.
Tabela 6: Dimensdes e posi¢oes do Elemento Circular 3 obtidos com
paquimetro.
.. . . . ] . Incerteza
Medicdo1 Medicdo2 Medicdo3 Média Desvio Padrao Tino A
ipo
[mm] [mm] [mm] [mm] [mm] P
[mm]
Circulo 3 Diametro 5,99 5,97 5,98 5,98 0,01 0,01
.. X 45,00 45,01 45,02 44,01 0,01 0,01
Posicao
y 32,51 32,52 32,49 32,51 0,02 0,01
Fonte: Elaborada pelo autor.
Tabela 7: Dimensées e posi¢oes dos elementos geométricos medidos
pelo algoritmo.
Elemento Elemento Elemento Elemento Elemento
Ret. 1 [mm] Ret.2[mm] Circ.1[mm] Circ.2[mm] Circ.3[mm]
Largura 90,01 62,87 - - -
Dimensao Altura 219,71 35,80 - - -
Diametro - - 6,19 32,63 6,34
. X origem 13,89 45,39 45,33 45,15
Posicao i
y origem 115,29 187,09 65,19 32,92

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Uma vez que o objetivo final do presente trabalho € a correta medicao das dimensdes
das formas geométricas identificadas, na Tabela 8 estdo apresentados os valores médios
das medidas das formas geométricas na peca teste, os valores respectivos encontrados pelo
algoritmo e os erros absolutos e percentuais.

Tabela 8: Comparacao de pedidas pega - algoritmo; Desvio dimensional

absoluto.
Média das Medidas Desvio
Medicoes [mm] Algoritmo [mm] Dimensional [mm]
. Largura 90,01 90,72 0,71
Retangulo 1
Altura 219,99 219,71 0,28
. Largura 61,97 62,87 0,90
Retangulo 2
Altura 34,92 35,80 0,88
Circulo 1 Didmetro 5,98 6,34 0,36
Circulo 2 Diametro 32,18 32,63 0,45
Circulo 3 Didmetro 5,98 6,19 0,21

Fonte: Elaborada pelo autor.

A analise da Tabela 8 identificou diferengas entre as médias das medigdes e as medidas
feitas pelo sistema desenvolvido que variam de 0,13% a 6,02%. As maiores diferencas em
termos percentuais (6,02% e 3,51%) estdo atreladas aos menores elementos, circulos 1 e
3; conforme aumentam as dimensdes dos elementos os resultados percentuais melhoram.
Seguindo essa tendéncia, o Retangulo e Circulo 2 tiveram uma diferenca que varia de
1,40% a 2,52%. Por fim, o Retangulo 1, maior elemento da peca de interesse, teve uma
diferenca abaixo de 0,80%.
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5 CONCLUSOES

Com a montagem de um sistema de visdao de baixo custo e a implementacdo de um
algoritmo capaz de corrigir distor¢des, processar imagens, identificar formas geométricas e
extrair medidas, o trabalho proposto cumpriu de forma satisfatoria os objetivos propostos.
Em um ambiente controlado, com iluminag¢do e elementos escolhidos de forma a atenuar
eventuais problemas de sombras e ruidos, o sistema foi capaz de identificar formas circula-
res e retangulares de diferentes dimensdes e extrair suas medidas tendo como entrada no
sistema uma imagem da peca de interesse.

Como esperado, o sistema identificou 3 circulos e 2 retangulos de diferentes tamanhos.
Na identificacdo e extracdo das medidas, a ferramenta desenvolvida encontrou desvios
dimensionais de diferentes niveis, retornando medidas com desvios menores que 0,8%
para elementos de maior dimensdo e que alcancam 6,02% para os elementos de menor
dimensao.

Os maiores erros percentuais encontrados estdo atrelados aos menores elementos e ao
posicionamento na periferia da imagem. No sentido oposto, os elementos com maiores
dimensdes e posicionados em regides centrais, obtiveram melhores resultados. Uma vez
que as imagens possuem maiores distor¢cdes provocadas pelas lentes em suas bordas,
elementos posicionados na regido central da imagem tendem a sofrer menor influencia
dessa varidvel. Mesmo que as zonas de periferia da imagem tragam prejuizos para os
resultados obtidos, a parcela de maior influéncia € a relacio de pixels/mm relacionado com
a camera escolhida, responsavel pela resolu¢do das medidas. Contornos ou formas com
pequenas dimensdes possuem uma pequena quantidade de pixels, o que torna a resolucao
das medidas pequena, influenciando diretamente na precisao dos valores obtidos. Também
€ importante ressaltar que parte significativa desse desvio pode ser atribuida ao método
usado para a medicao desses elementos.

Para trabalhos futuros, a utilizacdo de um segundo sensor Optico para identificar
elementos menores com maior precisdo seria uma adi¢do importante ao trabalho. Além
disso, a implementacdo de um sistema que altere a distancia do sensor até a pega permitiria
explorar a drea da imagem com menores distor¢des, além de aumentar a densidade de
pixels por milimetro.
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