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RESUMO

As areas de processamento de imagens digitais e visdo computacional estdo sendo utilizadas
constantemente para criar novas solucdes em diversos segmentos, como na medicina,
robdtica, aeronautica, multimidia e entretenimento. O reconhecimento de padrdes em imagens
tem diversas aplicagdes no setor industrial, principalmente na automacdo de processos.
Dentro deste contexto, foram mapeados 0s processos de negocio de uma empresa do ramo de
pedras naturais, a qual tem a necessidade de classifica-las, com o intuito de separar,
empacotar e vender as mesmas. Este projeto tem como objetivo o desenvolvimento de um
sistema de visdo computacional para classificacdo de pedras naturais através da captura de
video em tempo real realizada por uma webcam. Utilizando técnicas de processamento de
imagens digitais e visdo computacional para reconhecer e interpretar padrdes de objetos com
0 intuito de classifica-los em categorias, automatizando o processo, até hoje realizado
manualmente. O sistema foi desenvolvido utilizando a linguagem Java juntamente com a
biblioteca de visdo computacional OpenCV, com uma interface grafica para permitir o
gerenciamento de cadastros dos produtos, categorias, e realizar o reconhecimento das pedras.
Por fim, foram realizadas validagGes do sistema na empresa e registrado os resultados.

Palavras-chave: Visdo Computacional. Processamento de Imagens Digitais.
Classificagcdo Automatica. OpenCV.



ABSTRACT

The areas of digital image processing and computer vision are constantly being used to create
new solutions in various segments, such as in medicine, robotic, aeronautic, multimedia and
entertainment. Pattern recognition in images has many applications in industry, especially in
process automation. Within this context, the business processes of a company of natural
stones was mapped, which needs to classify them, with the intent to separate, package and sell
them. This project aims to develop a computer vision system for the classification of natural
stones by capturing real-time video made by a webcam. Using techniques of digital image
processing and computer vision to recognize and interpret patterns of objects with the intent
to classify them into categories, automating the process, until now performed manually. The
system was developed using the Java language together with computer vision library OpenCV
with a graphical interface to allow management the entries of the products, categories, and
perform recognition of the stones. Finally, system validations were performed in the company
and the results recorded.

Keywords: Computer Vision. Digital Image Processing. Automatic Classification.
OpenCV.
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1 INTRODUCAO

Com o passar dos anos as areas de processamento de imagens digitais e visdo
computacional vém crescendo, com énfase na industria em geral, tendo diversas empresas
desenvolvendo, produzindo, comercializando e utilizando, solugdes para automatizacdo dos
seus processos. Estas solucdes estdo sendo utilizadas em uma vasta gama de aplicaces em
areas como na aeronautica, para realizar rastreamento de avifes e tracar rotas, através do
geoprocessamento de imagens por satélite, na medicina, para auxiliar no diagnéstico de
doencas dos pacientes, através da analise de tomografias em 2D e 3D do corpo humano, e na
robotica, para realizar tarefas automatizadas através da andlise e interpretacdo de imagens.
Sdo utilizadas também em diversas outras &reas como: astronomia, multimidia,
entretenimento, e sistemas produtivos (RUDEK; COELHO; CANCIGLIERI, 2001).

A visdo computacional e o processamento de imagens digitais estdo se tornando pecas
fundamentais para a rotina de empresas atraves da realizacdo de tarefas automatizadas em
substituicdo ao trabalho manual, sendo uma Otima solucdo para reducdo de gastos e

eliminacdo de erros nos processos, alem da criacdo de um padréo de verificacdo e qualidade.

Em meio a tantas técnicas para automacao de processos, o reconhecimento de padrdes
por meio do processamento de imagens digitais é parte fundamental nas tarefas
automatizadas, tendo sua utilizagdo principalmente na classificacgio e selegéo de produtos. Um
exemplo de aplicacdo acontece na classificacdo de produtos através da captura de video em

tempo real. Em sistemas industriais, os produtos passam por uma esteira e sdo analisados
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através de um software que processa as imagens capturadas pela cdmera, para entdo

classificar o item e decidir o caminho que o produto deve seguir.

Dentro deste contexto, este projeto apresenta uma solucdo para automacdo na
classificacdo de pedras, para uma empresa do ramo de pedras naturais, através da captura de

video em tempo real.

1.1 Objetivos

Este projeto tem como objetivo principal desenvolver um sistema de viséo
computacional para classificagdo de pedras naturais, a fim de automatizar a tarefa de
classificacdo realizada até entdo manualmente, fazendo uso das técnicas de processamento de

imagens e visao computacional.

Os objetivos especificos deste projeto séo:

. Conhecer/Estudar a area de visdo computacional e processamento de imagens
digitais;

. Desenvolver um sistema para classificacdo de pedras naturais;

. Validar a solugdo desenvolvida em uma empresa do ramo de pedras naturais.

1.2 Justificativa

Existem muitas empresas ao redor do mundo que possuem sistemas de Visdo
computacional para inspecionar e classificar objetos. Dentre as empresas mais conhecidas no

Rio Grande do Sul estéo:

. Cognex: Possuem sistemas para realizar inspecéo, identificacdo e orientacdo de
pecas em industrias de médio e grande porte, com realizacdo da aquisicdo de imagens em alta
velocidade. Seus sistemas se dividem em varias categorias de cdmeras e equipamentos de
automacdo, abrangendo muitos ramos de negodcio, como: industria automotiva, produtos

eletronicos, alimentos e bebidas, farmacéutica, logistica, entre outras (COGNEX, 2013);

. Coda: Empresa de Porto Alegre/RS, que possui projetos para qualquer tipo de

industria, customizando projetos com base nos requisitos definidos pelo cliente. A empresa
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envolve-se em todas etapas do projeto, com destaque no servico de pds-venda, dando suporte
total ao cliente. Seus sistemas de inspecdo, classificacdo e orientacdo dos produtos também

podem ser customizaveis (CODA, 2013).

Outras grandes empresas do exterior que também desenvolvem sistemas de visdo
computacional, como: Vision Components (Ettlingen, Alemanha), Eye Vision Technology
(Karlsruhe, Alemanha), Asentics (Siegen, Alemanha), AT Automation Technology (Bad
Oldesloe, Alemanha), Siemens (Alemanha), SensoPart (Perrysburg, Estados Unidos) , entre
outras.

Porém ndo existem muitos sistemas disponiveis no mercado com a finalidade de
classificar pedras naturais, pois devido ao tamanho de variacBGes possiveis das pedras, como
em suas cores e listras, acaba se tornando dificil detectar sua categoria. Os poucos sistemas

disponiveis no mercado possuem um custo elevadissimo.

Outra possibilidade de utilizacdo do sistema sera com a classificacdo de outros

produtos, ndo se restringindo a somente as pedras.

A partir deste projeto, visa-se solucionar este problema através da criacdo de um

sistema eficaz para realizar este tipo de classificagéo.

1.3 Delimitacéo do trabalho

O presente projeto de sistema de visdo computacional para classificacdo de pedras
naturais tem por finalidade desenvolver o sistema para utilizacdo em uma empresa de pedras

naturais, localizada na cidade de Teutbnia — RS.

O projeto ndo contempla a esteira rolante para os produtos e a separa¢do mecanizada,
mas contempla uma caixa de luzes, onde ¢ fixada a camera de video para realizar a captura de

imagens dos produtos, além do sistema de visdo computacional.

1.4 Metodologia

A partir do entendimento e definicdo do problema e dos objetivos, através de visitas a

empresa que realiza os trabalhos com as pedras naturais e classifica as mesmas manualmente,
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foi realizada uma pesquisa sobre as ferramentas e bibliotecas de programacdo das areas de

visdo computacional e processamento de imagens digitais que poderiam resolver o problema.

Para isto, foi necessario fazer uma pesquisa bibliografica em livros e artigos sobre
conceitos e técnicas das duas areas, e nas documentacbes das bibliotecas de programacéo

relacionadas.

Definida a linguagem, ferramenta e biblioteca de programacdo a serem utilizadas,
foram realizados testes de funcionalidade de métodos presentes na biblioteca de programacéo

para descobrir seu potencial, nesse documento definidos como experimentacao no Capitulo 4.

Atraveés disso, foi possivel desenvolver uma solucdo para a classificagdo das pedras

naturais, fazendo uso de técnicas das duas areas pesquisadas.

Depois de desenvolvida a ferramenta, foi realizada a validacdo da solucdo. Aplicando

a solucdo nas pedras da propria empresa e sob a validagdo do supervisor.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd dividido em capitulos na seguinte estrutura: no Capitulo 2 sera
apresentado o referencial tedrico contendo todo embasamento para realizagdo do projeto,
abordando conceitos e técnicas das areas de processamento de imagens digitais e visdo
computacional e bibliotecas de programacao relacionadas a estas areas. O Capitulo 3 abrange
a experimentacdo de métodos através de testes realizados com a biblioteca Open Source
Computer Vision (OpenCV). No Capitulo 4 é apresentada a implementacéo do projeto, com
descricdo do ramo de negocio da empresa, a descricdo da proposta de implementagéo, os
requisitos do sistema, e as telas do sistema. O Capitulo 5 descreve a validagdo de testes
realizados na empresa. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideragdes finais do
trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sera abordado o embasamento tedrico necessario para auxiliar o
desenvolvimento do projeto, especificamente nas areas de processamento de imagens digitais
e visdo computacional, detalhando as especificaches e etapas destas areas, as técnicas
utilizadas e bibliotecas de programacéo relacionadas.

2.1 Processamento de Imagens

Através de fotos ou videos capturados por cameras digitais, filmadoras, entre outros
dispositivos, é obtida a informacdo necessaria para se realizar o processamento de imagens.
Segundo Alburquerque e Albulquerque (2000) uma imagem € um conjunto de pontos que se

juntam para formar um todo, basicamente a imagem é o suporte para trocarmos informacoes.

Uma imagem digital é definida como uma fungdo f (x, y) como, por exemplo, na
Figura 1, onde x e y sdo as coordenadas espaciais e o valor de f corresponde a intensidade de
brilho (ou niveis de cinza) da imagem nesta coordenada. Gonzalez e Woods (2000)
descrevem a seguinte definig&o:

Uma imagem digital pode ser considerada como sendo uma matriz cujos indices de
linhas e de colunas identificam um ponto na imagem, e o correspondente valor do

elemento da matriz identifica o nivel de cinza naquele ponto. (GONZALEZ;
WOODS, 2000, p. 4).
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Estes pontos que s&o identificados na imagem sdo os pixels, este sendo a menor

unidade que representa uma imagem, onde cada um tem o seu valor.

Figura 1 — Imagem no plano cartesiano (X,y).

(0.0

X
Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999).

Ainda segundo Gonzalez e Woods (2000) existem alguns passos que devem ser

seguidos para processar as imagens conforme visto na Figura 2.

Figura 2 - Passos do processamento de imagens digitais.

o " Representagio
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Fonte: Gonzalez e Woods, 2000.
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Nas proximas sec¢des serdo explicados detalhadamente os passos do processamento de

imagens digitais.

2.1.1 Aquisicao de imagens

Este € o passo inicial para o processamento de imagens, a partir de uma cena real
tridimensional € realizado um processo de conversdo para uma imagem analdgica. Conforme
Marques Filho e Vieira Neto (1999) o processo comeca reduzindo a dimensionalidade da

cena, a camera digital ou de video transforma a cena tridimensional em dimensional.

De acordo com Gonzales e Woods (2000) a aquisicdo de imagens digitais requer

somente dois elementos:

. Um dispositivo fisico como um sensor de imagens com dispositivo de carga
acoplada (CCD), normalmente encontrada em cémeras digitais compactas ou com um
semicondutor metal-oxido complementar (CMOS) encontrada em cameras digitais semi-

profissionais e profissionais;

. Um conversor de saida elétrica do dispositivo de sensoreamento fisico para o

formato digital, ou seja, digitalizar o sinal produzido pelo sensor.

Este passo é fundamental para obter uma imagem de boa qualidade e resolucao.
Conforme Marques Filho e Vieira Neto (1999) deve-se levar em conta a escolha do tipo do
sensor CCD ou CMOS, as lentes a serem utilizadas, condi¢cdes de iluminagdo da cena,
velocidade da aquisicdo (tempo de resposta de aquisicdo de imagem da camera), resolucdo da

imagem, dentre outros.

2.1.2 Pré-Processamento

Concluida a fase de aquisicdo de imagem, parte-se entdo para 0 pré-processamento,
onde segundo Gonzalez e Woods (2000) € realizada a melhoria da imagem, para aumentar as
chances de ter sucesso nos processos seguintes. Normalmente nesta fase sao feitos ajustes de

contraste, reducao de ruido entre outras melhorias que podem ser feitas na imagem.
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2.1.3 Segmentacao

O proximo passo € a segmentacao, onde a imagem digital original pode ser divida em
partes ou objetos constituintes. De acordo com Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 11) “A
tarefa bésica da etapa de segmentacdo € a de dividir uma imagem em suas unidades
significativas, ou seja, nos objetos de interesse que a compdem.”, isto €, selecionar as partes

gue interessam na imagem.

Segundo Gonzales e Woods (2000) a segmentacdo automatica € um dos processos
mais dificeis de fazer durante o processamento de imagens digitais, pois caso 0s algoritmos de
segmentacdo funcionem de maneira incorreta podem alterar drasticamente o resultado final do
processamento. Um exemplo de segmentacdo automatica é a extracdo de caracteres
individuais de uma imagem, como embalagens ou placas. Nesta etapa sdo utilizadas técnicas
como a deteccdo de bordas, entre outras.

2.1.4 Representacao e descricao

Nesta fase é realizada a transformacdo dos dados obtidos pela fase de segmentacéo,
para que o computador possa processar de forma correta. Conforme Gonzales e Woods (2000)
os dados podem ser representados de duas formas. A primeira é a representacdo por
fronteiras, onde, é utilizada quando o interesse se concentra nas caracteristicas da forma
externa, como: pontos ou cantos. A segunda € a representacao por regido, onde, o interesse se

concentra na area interna das formas.

Ainda de acordo com Gonzales e Woods (2000) deve-se especificar um método para
descrever os dados, para enfatizar as caracteristicas de interesse. A descricdo extrai as
caracteristicas da imagem que resultem em informacdes quantitativas para discriminagéo

entre as classes de objetos.
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2.1.5 Reconhecimento e interpretacéo

O dultimo passo no processamento de imagens € o reconhecimento e interpretacao.
Segundo Gonzales e Woods (2000) pode-se dizer que a analise de imagens é nada mais que
um processo de descobrimento, de identificacdo e de entendimento dos padrfes que sdo
importantes ao desempenho de uma tarefa baseada em imagens. Dotar um computador com a
capacidade de se aproximar, em um determinado sentido, a capacidade similar dos seres

humanos é uma das principais metas da analise de imagens.

O reconhecimento e interpretacdo de imagens se enquadram no alto nivel do
processamento de imagens Gonzales e Woods (2000). Pode-se citar como exemplo, um
sistema para a leitura automatica de placas de veiculos automotores, os padrdes de interesse
sdo caracteres alfanuméricos, enquanto a meta € atingir uma dada precisdo de reconhecimento
de caracteres que sejam a mais proxima possivel a excelente capacidade exibida por seres

humanos na realizacdo de tais tarefas.

Dentro do passo reconhecimento e interpretacdo existem categorias, tais como o

reconhecimento de padroes.

O reconhecimento de padrfes tem como objetivo realizar a classificacdo de objetos
conforme sua categoria ou classe a partir da analise de suas caracteristicas. Conforme
Gonzales e Woods (2000, p. 409) citam “um padrdo é uma descrigdo quantitativa ou estrutural
de um objeto ou alguma outra entidade de interesse em uma imagem [...]”, com isso o
reconhecimento de padrdes tem como objetivo reconhecer estas descricdes e realizar sua

classificagéo.

A classificacdo de objetos observando imagens no campo da visdo computacional é
uma tomada de decisdo dificil de ser realizada, dependendo da quantidade de informacGes

disponiveis para se reconhecer e classificar o objeto (MACHADO, 2008).

Existem diversas aplicacOes para se classificar, de acordo com Jéhne (2002) um dos
exemplos mais comuns € o reconhecimento de caracteres em etiquetas e outras embalagens,
através do método de optical character recognitation (OCR). Outro exemplo é a classificacdo
de defeitos, classificando o numero de defeitos e quais os defeitos mais comuns encontrados

nos objetos.
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Podem-se dividir os métodos de classificacdo em duas categorias, conforme Fonseca
(2000, p. 96) “A classifica¢do automatica pode ser dividida em dois grupos: Supervisionada e
N&o Supervisionada”. Estes sdo os dois grupos principais de métodos de classificagdo, existe
ainda um terceiro grupo chamado de Classificacdo Hibrida, onde a classificacéo
Supervisionada e N&o Supervisionada atuam de forma conjunta, aumentando a probabilidade

de sucesso das classificacdes.

A classificacdo supervisionada utiliza uma base de dados com padrdes previamente
cadastrados para definir a categoria de cada objeto. Conforme demonstra Figura 3, existem
trés categorias cadastradas, uma laranja, outra verde e a terceira azul. Os objetos foram
classificados conforme as informacdes cadastradas de cada categoria na base de dados
(FONSECA, 2000).

Figura 3 — Classificacdo supervisionada de padrbes

. . Categoria A
. . Categoria B

. Categoria C

Fonte: Elaborado pelo autor

Na classificagdo ndo supervisionada, ndo existem informagfes armazenadas sobre as
categorias dos padrdes reconhecidos na imagem. Atraves de métodos ndo supervisionados,
séo realizados agrupamentos conforme a disposicdo dos padrdes na tela. Fonseca (2000, p.
97) cita “Os algoritmos de classificagdo ndo supervisionada sdo métodos de agrupamento
baseados em alguma medida de similaridade”. Como exemplo na Figura 4, onde os objetos

sdo categorizados conforme sua similaridade.
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Figura 4 — Classificacdo ndo supervisionada de padrdes

Categoria !

Categoria B

Fonte: Elaborado pelo autor

2.1.6 Técnicas de Processamento de Imagens

As técnicas de processamento digital de imagens e visdo computacional possibilitam
analisar uma cena nas varias regides de uma imagem, integrando vérios tipos de dados, de
acordo com Fonseca (2000) podem-se dividir em trés etapas principais as técnicas de

processamento digital de imagem:

. Técnicas de baixo nivel: Nesta fase é realizada a restauracdo quantitativa das
imagens, com o intuito de corrigir as degradacdes geométricas e radiométricas inseridas pelo

sensor ainda no processo de formacédo das imagens, e também remover o ruido da imagem;

. Técnicas de médio nivel: Nesta fase incluem técnicas que acentuam caracteristicas
relevantes da imagem, que transformam a imagem numa forma que as informac6es possam
ser extraidas com melhor resultado, como: manipulagcdo do contraste, isolamento de regides

da imagem, entre outras;

. Técnicas de alto nivel: Extracdo de informacdo de informacGes das imagens, que
incluem varias técnicas, como: segmentacdo da imagem repartindo a imagem em regides com
caracteristicas diferentes, classificagdo da imagem, reconhecendo objetos e padrdes. Os
resultados destas técnicas resultam em descri¢fes dos resultados esperados.
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2.2 Visao Computacional

A visdo computacional atua juntamente com o processamento de imagens, analisando
imagens e videos para obter resultados similares com o que o ser humano enxerga. Conforme
Milano e Honorato (2010), a visdo computacional é a tecnologia e ciéncia responsavel pela
forma como um computador enxerga 0 meio a sua volta, extraindo informages significativas
a partir de imagens capturadas por cameras de video, sensores, scanners, entre outros
dispositivos. Estas informagfes permitem reconhecer, manipular e pensar sobre 0s objetos

que compdem uma imagem.

Segundo Marengoni e Stringhini (2009) a maquina realiza processos para tentar
aproximar-se ao maximo com a realidade da visdo humana. A sua existéncia ndo € tdo antiga,
0s primeiros artigos mencionam sua origem entre a década de cinquenta e sessenta, mesmo
ndo possuindo computadores capazes de processar imagens, porém somente no final da
década de setenta foram realizados os primeiros trabalhos com a visdo computacional,

juntamente com a inteligéncia artificial.

Naquela época imaginava-se que no futuro a maquina iria ter o sentido de visdo igual
ou superior a do ser humano, mas com o desenvolvimento de novas pesquisas e com 0 avango
da tecnologia nas décadas adiante, percebeu-se que o grau de complexidade para isso
acontecer era muito maior do que tinham previsto. Os olhos do ser humano conseguem

detectar e interpretar objetos em imagens numa velocidade muito rapida.

Muitos cientistas tentam entender o funcionamento do cértex visual do cérebro, onde
sdo processadas as imagens captadas pelo olho. Esta é uma das partes mais complexas do
cérebro (MILANO; HONORATO, 2010). Eles analisam o funcionamento para por em pratica
novas ideias com o objetivo de evoluir gradativamente a visdo computacional até o ponto em
que ndo sera possivel diferenciar a visdo humana com a visdo da maquina, de tao perfeita que

sera sua imagem.

Conforme os anos passam, muitas tecnologias novas na area de visdo computacional e
processamento de imagens estdo surgindo, utilizadas em uma vasta gama de aplicagcbes em
areas como: aerondutica, astronomia, medicina, multimidia, entretenimento, robotica,
sistemas produtivos, entre muitas outras (RUDEK, COELHO, CANCIGLIERI; 2001).
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Segundo Milano e Honorato (2010), nos dias atuais a visdo computacional oferece
uma infinidade de informacdes precisas atraves da captura de imagens e videos, a fim de
tornar possivel a maquina a realizacdo de tarefas inteligentes, tornando cada vez mais proxima

a inteligéncia do ser humano.

Um sistema de visdo computacional necessita de diversos componentes que estdo
interligados e dependem um do outro para funcionar. Jéhne (2000) definiu uma estrutura geral
dos componentes que envolvem um sistema de visdo computacional conforme a Figura 5

demonstra. Os componentes e suas respectivas descri¢cdes sdo 0s seguintes:

. Sensor de aquisicdo: O sensor da camera fotografica ou de video é um
componente € fundamental para a aquisicdo da imagem digital, sendo o primeiro passo da

transformacéo da imagem real para digital;

. lluminacdo da cena: Este componente € indispensavel para captura de
imagens com qualidade, e assim poder trabalhar coerentemente com o objeto que esta na

cena,

. Sistema de aquisicdo da imagem: Normalmente é composto por um
dispositivo de aquisicdo de imagens como uma camera fotografica ou de video, por onde é
realizada a aquisicdo da imagem real, processada, transformada em digital e transmitida para

um computador conectado a este dispositivo;

. Dispositivo de processamento: Deve dispor de um hardware de alto
desempenho para poder realizar o processamento das imagens digitais. Geralmente sao

utilizados computadores para realizar o processamento;

. Software de processamento de imagens digitais: Responsavel por analisar e
gerar todas as informacGes sobre as imagens. Realizando a manipulagdo das imagens,

reconhecimento e classificacdo de objetos, dentre outros processos;

. Display: Monitores ou outros dispositivos de saida de video para exibigédo das

informac0des geradas pelo software de processamento de imagens;

. Armazenamento: Utilizado para armazenar todas as informagdes coletadas

com o software de processamento de imagens.
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Figura 5 - Componentes de um sistema de visdo computacional.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base no que Jahne (2000) definiu sobre os componentes de um sistema de visao
computacional, pode-se observar na Figura 6 um exemplo de aplicacdo destes componentes,

em um processo de reconhecimento e interpretacdo de rétulos de latas de refrigerante que

passam em uma esteira rolante.

Figura 6 - Exemplo de sistema de visdo computacional.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.2.1 Técnicas de visdo computacional

Segundo Stemmer et al (2005), basicamente todas as técnicas de visdo computacional

sdo equivalentes as técnicas de alto nivel do processamento de imagens, como o
reconhecimento e interpretacéo de objetos e padroes, classificacdo de objetos.

Refere-se ao processamento digital de imagens para a extracdo de caracteristicas

importantes, que auxiliem na compreensdo da imagem e na tomada de decisGes

inteligentes. Enquadra-se este tipo de operagdo de processamento como de “nivel

alto”, sendo comum a utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial para o

processamento dos dados. Um exemplo seria o reconhecimento e a classificagdo de
um objeto da imagem (Stemmer et al, 2005, p. 2).

Marques Filho e Vieira Neto (1999) complementam que o processamento de imagens
lida com informaces sobre as imagens para interpretacdo humana e a visdo computacional é
a analise automatica realizada pelo computador de informac6es obtidas a partir de uma ou

varias imagens.

2.3 Resolucdo Espacial

A partir da captura de uma imagem através do sensor CCD ou CMOS da camera
digital, a imagem passa por um processo de discretizacdo, para que possa se tornar digital
(SCURI, 2002). Observa-se na Figura 7 como funciona o processo de discretizacdo da

imagem.
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Figura 7 - Processo de discretizacdo de uma imagem.
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Fonte: Scuri, 2002.

Quando a imagem esta digitalizada, ela se torna nada mais do que um conjunto de
pixels armazenados em um arquivo, cada pixel com seu valor do brilho naquele ponto.
Segundo Moreira (2011, p. 2) “Uma imagem de alta resolugdo usualmente reproduz mais
detalhe e uma mais suave transi¢ao de cores, do que uma imagem de mais baixa resolucdo.”.

Isto é, quanto maior for o nimero de pixels, melhor sera a qualidade da imagem.

2.4 Histograma

Os histogramas séo utilizados para obter indica¢des da qualidade de imagem quanto ao
nivel de contraste, ou conforme seu nivel médio caso a imagem seja clara ou escura.
Conforme Marques Filho e Vieira Neto (1999) o histograma de uma imagem nada mais é do

que um conjunto de nimeros que indicam o percentual de pixels na imagem que apresentam
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um determinado nivel de cinza. Normalmente sdo demonstrados em graficos de barras, ou em

texto com o nimero ou percentual de pixels correspondentes na imagem.

Na Figura 8 observa-se no histograma em forma grafica que a imagem possui mais

pixels claros com o indice de cinza mais elevado.

Figura 8 — Histograma em forma grafica.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Através da visualizacdo do histograma de uma imagem obtém-se uma indicacdo de sua

qualidade quanto ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio.

Pode se aplicar o conceito de histograma também em imagens coloridas. A imagem é
decomposta e para cada componente, por exemplo, Red, Green and Blue* (RGB), é calculado

0 histograma correspondente.

Cada elemento deste conjunto é calculado segundo a Equagé&o 1:

T,
B (n) =%

1)

! RGB: Modelo de trés cores primarias, sendo possivel gerar qualquer outra cor através de uma

combinacdo entre elas, utilizada em software de processamento de imagens, monitores de video, televisores,
cameras fotograficas e de video, entre outros. (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).
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Onde:

O<=rk<=1

k=0,1, .., L-1, onde L é o nUmero de niveis de cinza da imagem digitalizada;
n = namero total de pixels na imagem;

pr(rk) = probabilidade do k-ésimo nivel de cinza;

nk = ndmero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k.

Para exemplificar a equacdo de calculo de um histograma, Marques Filho e Vieira
Neto (1999), utilizam uma imagem com oito niveis de cinza no tamanho de 128 x 128 pixels e

realizam os célculos da equacdo conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplo de histograma de uma imagem.

Nivel de cinza (rk) Nk pr(rk)
0 1120 0,068

17 3214 0,196

217 4850 0,296

3/7 3425 0,209

417 1995 0,122

517 784 0,048

6/7 541 0,033

1 455 0,028

Fonte: Marques Filho e Vieira Neto, 1999.

Onde a primeira coluna representa 0 nimero do nivel de cinza, a segunda coluna
representa 0 nimero de pixels correspondente ao nivel de cinza, e a terceira coluna representa
a probabilidade de aparicdo do nivel de cinza na imagem. O gréafico gerado através destes

calculos é demonstrado na Figura 9.
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Figura 9 — Histograma em forma de barras
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2.5 Limiarizagédo

A limiarizacdo (thresholding em inglés) & uma das técnicas principais no
processamento de imagens digitais para se realizar o reconhecimento e interpretacdo de
objetos em imagens. E uma técnica de médio nivel, onde a imagem é separada em duas

visdes, o fundo e o objeto.

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999) a limiarizacdo de imagens é feita
basicamente pela conversdo dos pixels em somente dois tons: branco ou preto.
Transformando os pixels com certo valor de tom de cinza igual ou maior de limiar (T) em

pixels brancos e o restante em pretos, resultando em uma imagem de cores binarias.

Na Figura 10 pode-se observar a aplicacdo de limiarizacdo em uma imagem, onde 0
objeto é uma pedra natural e o fundo é uma folha branca, o valor de (T) utilizado foi 100.
Pode-se perceber que todos os pixels abaixo do valor de (T) foram transformados em pixels

pretos, e 0s que estavam acima deste valor, em brancos.
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Figura 10 — Exemplo de limiarizagdo de uma imagem.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.6 Transformada de Hough

Sdo muitas as formas de trabalhar-se com as técnicas de visdo computacional, sendo
que a Transformada de Hough é uma das principais ferramentas. Originalmente desenvolvida
por Paul Hough em 1962 e posteriormente patenteada pela IBM, inicialmente tinha como
objetivo realizar a deteccdo de caracteristicas analiticamente representaveis em imagens

binarizadas, como circulos, eclipses e linhas.

A cada ano que passa a Transformada de Hough vem aprimorando-se e tornando-se
uma ferramenta fundamental na visao artificial para o reconhecimento destas caracteristicas.
Atualmente esta técnica pode ser também utilizada para detectar outras formas geométricas.
(FISHER et al., 2003).

A Transformada de Hough pode ser utilizada para detectar linhas atraves do método
hough line. Através da transformacéo de gradientes e da limiarizacdo na imagem séo obtidas
as linhas, detectando primeiramente a maior linha da imagem e depois sucessivamente a
maior das linhas restantes (DUDA; HART, 1971).
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2.7 Canny

A técnica Canny é uma técnica de médio nivel, sendo utilizada para detectar bordas de
objetos dentro de uma imagem, através de um algoritmo desenvolvido em 1986 escrito por
John F. Canny no artigo “Computational Approach To Edge Detectiorn”. Segundo Canny
(1986), neste algoritmo a deteccdo de bordas comeca a partir de trés critérios principais que

s80 0s seguintes:

. Boa deteccdo: A imagem deve ter uma qualidade mediana para haver uma
baixa probabilidade de ndo conseguir detectar as bordas ou marcar bordas falsas assim
tornando a detecgéo incorreta;

. Boa localizacdo: As bordas que marcadas devem estar o mais proximo possivel

da borda verdadeira;

. Uma Unica resposta para cada borda: Cada borda localizada na imagem deve
ser marcada somente uma vez, ndo criando duas ou mais respostas para cada borda, por isso 0

ruido da imagem nao pode gerar bordas falsas.

Para satisfazer estes critérios o algoritmo de Canny realiza inicialmente uma reducéo
de ruido, desfocando minimamente a imagem original, para poder reduzir 0s pixels ruidosos
da imagem. Apds isto é realizado um célculo para determinar quatro mascaras na imagem
com angulos diferentes, a partir da variacdo brusca da intensidade de cor da imagem, isso &,
seu gradiente. Seus resultados sdo guardados e para cada pixel é marcado o gradiente de
maior valor, e 0 angulo da mascara que encontrou esse valor. Entdo sdo criados dois mapas,
um com os gradientes de intensidade de cada ponto na imagem, e outro do sentido do
gradiente de cada ponto. Por fim é realizada a deteccdo das bordas da imagem, sendo o0s
gradientes armazenados com maior indice de intensidade os mais provaveis a serem bordas.
Conforme a Figura 11 pode-se ver um exemplo de deteccdo de bordas de um objeto em uma

imagem através deste algoritmo.
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Figura 11 — Exemplo de deteccdo de bordas com o algoritmo Canny.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.8 Erosdo e Dilatacdo de imagem

Dois conceitos importantes de transformacdo de imagem para as técnicas de
processamento de imagem digital sdo a erosdo e dilatagdo de imagens, utilizados para

suavizacao e reducdo de ruidos da imagem.

Conforme Junior (2009) o primeiro conceito destes processos € 0 elemento
estruturante (EE), que indica qual comportamento deve ser seguido. Os objetos que estdo
presentes na imagem assumem formas pelo EE, como de discos, quadrados, linhas, losangos,

entre outros. Influenciando diretamente no resultado final da transformag&o da imagem.

Junior (2009) afirma que através dos formatos assumidos do EE podem ser dilatadas
ou erodidas as bordas de um objeto ou regido da imagem. Pode-se observar na Figura 12 um
exemplo de erosdo na imagem de uma pedra natural, onde se verificou que a erosao provocou
uma reducdo nas cores mais claras do objeto, formando quadrados nas cores mais escuras. Na
Figura 13 um exemplo de dilatacdo de imagem deste mesmo objeto, percebeu-se que as partes

mais escuras foram dilatadas, evidenciando as cores mais claras do objeto.



Figura 12 — Aplicacdo de erosdo em uma imagem.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 13 — Aplicacéo de dilatagdo em uma imagem.
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2.9 Blob Detection

Blob Detection é um algoritmo que detecta objetos na tela e retorna suas posicdes de x e
y minimas e maximas na imagem, assim tendo a possibilidade de obter a medida dimensional
de objetos a partir de blobs conectados um ao outro. De acordo com Rojas (2012, p. 2) “blobs

sdo componentes numa imagem binaria que estdo conectados |[...]”.

Para descobrir o que sdo blobs em uma imagem o algoritmo limiariza a imagem, analisa
e descobre quais pixels sdo de segundo plano e quais sdo de primeiro plano, os de primeiro
plano se tornam blobs, rotulando os de segundo plano com o valor de zero e 0s de primeiro
com o valor de um. Apds sdo detectadas os contornos de cada blob para entdo ser feita a
conexdo dos blobs formando assim um objeto, e entdo é determinado seu contorno externo
para retornar os valores de minimos e maximos de x e y na imagem. (CHANG; CHUN-JEN;
CHIN-JEN L, 2003).

2.10 OpenCV

O OpenCV é uma biblioteca de programacao construida na linguagem de programacao
C, com seu codigo aberto, desenvolvida originalmente pela Intel Corporation, que implementa
uma variedade de ferramentas de interpretacdo de imagens, partindo desde operagGes mais
simples como um filtro de ruido, até operacdes complexas, tais como a analise de
movimentos, reconhecimento de padrdes e reconstru¢do em 3D (OPENCYV, 2013). Segundo
Marengoni e Stringhini (2009) atualmente ao todo possui mais de 500 métodos. Conforme
Wilson (2001) o OpenCV visa tornar a visdo de computador acessivel a programadores e

usuarios na area de interacdo em tempo real humano-computador e robéticas.

De acordo com Bradski e Kaehler (2008) o OpenCV é compativel com os sistemas
operacionais Windows, Linux e Mac OS, podendo ser utilizado o processamento paralelo

entre os multiplos nucleos do processador.
Existem diversas areas de aplicacdo do OpenCV, dentre elas estdo:
. Reconhecimento facial,

. Realidade aumentada;
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. Realidade virtual;

. Reconhecimento de movimentos;

. Gravacdo e reproducéo de videos em tempo real;
. Reconstrucédo de cenas e objetos em 3D.

Segundo Bradski e Kaehler (2008) os métodos da biblioteca estdo divididas em cinco

grupos:
. Processamento de imagens digitais;
. Anélise Estrutural;
. Anélise de movimentacdo e rastreamento de objetos;
. Reconhecimento de padrdes;
. Calibracdo da camera para reconstrucao de cenas 3D.
2.11 JavaCV

A Java Computer Vision (JavaCV) € uma interface construida na linguagem de
programacdo Java que fornece uma colecdo de classes de outras bibliotecas em outras
linguagens normalmente utilizadas por pesquisadores da area de visdo computacional.

Conforme Audet (2013) ela oferece compatibilidade com as seguintes bibliotecas:

. OpenCV: Oferece centenas de métodos utilizados na éarea de visdo
computacional, sua licenga € gratuita para qualquer tipo de uso. Atualmente esta disponivel

em C, C++, Python e Java;

. FFMpeg: Software utilizado para capturar, converter e reproduzir videos e

audios. Possui uma biblioteca de codecs de dudio e video;

. FlyCapture: Biblioteca utilizada para controle de cameras digitais;
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. libdc1394: Biblioteca para controle de cameras especificas do tipo IIDC e
DCAM,;

. OpenKinect: Biblioteca de funcbes do acessorio Kinect do console Xbox 360,
podendo ser utilizada em outras plataformas, como em computadores com sistema

operacional Windows, Linux ou Mac;

. ArToolKitPlus: Biblioteca utilizada para aplicacbes de Realidade Aumentada,

reconstréi cenas 3D em tempo real;
. videolnput: Biblioteca utilizada para captura de videos no Windows.

A JavaCV foi projetado visando utilizar grande parte dos métodos foram escritos em
OpenCV, porém executando através de codigos em Java. Outra grande vantagem é sua

compatibilidade com o Android, pois também foi adaptada a esta linguagem.

Esta interface é gratuita e pode ser utilizada por qualquer um e para qualquer tipo de
uso, seja comercial ou académico, atualmente possui um numero maior de exemplos de
aplicacdes do que a versdo nativa em Java do OpenCV lancada em fevereiro de 2013,
disponivel em seu site oficial JAVACV, 2013).



3 EXPERIMENTACAO

Com a finalidade de conhecer, praticar e descobrir o potencial que os métodos de
visdo computacional e processamento de imagens digitais tém a oferecer, foram realizados
testes com alguns métodos da biblioteca OpenCV para analisar quais se eram adequados ao
projeto. Estes testes contemplaram a construgdo de pequenos exemplos de identificacdo e
classificacéo de objetos.

3.1 Biblioteca utilizada

Com base nas pesquisas realizadas nas areas de visdo computacional e processamento
de imagens, sobre a utilizagdo de suas técnicas de baixo, médio e alto nivel, foi encontrada a
biblioteca mais utilizada, a OpenCV. Para os recursos desta biblioteca na linguagem de

programacéo Java foi utilizada a interface JavaCV.

Para definir a biblioteca que seria utilizada no projeto e utilizacdo da interface foram

levantados os seguintes pontos:

. Afinidade com a linguagem;
. Portabilidade entre sistemas operacionais;
. Orientacéo a objetos;

. Existéncia de exemplos.
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Devido a estes fatores, a biblioteca escolhida foi a OpenCV, pois atualmente ela
possui muitos exemplos para a interface JavaCV de aplicacao de seus algoritmos e métodos

escritos em C.

Para que fossem realizados os testes com o OpenCV utilizando o sistema operacional
Windows XP, foi necesséria a instalacdo da Gltima versdo do Java JDK, do Microsoft Visual
C++ 2010 RedistributablePackage, e foi utilizada a versdo 7.3 do IDE NetBeans,
posteriormente foram instaladas as bibliotecas OpenCV 2.4.5 e finalmente a interface JavaCV
0.5.

3.2 Equipamentos utilizados

Para realizar os testes foram utilizados dois tipos de camera, no primeiro momento
uma webcam de 0,3 megapixels de um notebook Acer Aspire Timeline X, e no segundo
momento uma camera de maior qualidade na captura de imagens, uma Logitech C525 com
capacidade de filmar HD 720p, conectada a porta Universal Serial Bus (USB) do notebook,

que dispbs do display de imagens e do armazenamento de informacGes.

Todos os experimentos foram realizados em ambiente com luz natural sem a utilizagdo

de outras fontes de iluminacéo artificial.

3.3 Testes realizados

Foram realizados varios testes com diversos métodos através da biblioteca JavaCV,
para detectar um objeto em um video em tempo real e para reconhecer o padrdo do objeto
para realizar sua classificacdo. A documentacdo da biblioteca esta disponivel no site oficial
“https://code.google.com/p/javacv”’, bem como exemplos, e outras dicas de instalagdo e

utilizacdo dos métodos disponiveis.
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3.3.1 Deteccgéo de objetos

Para realizar os testes de deteccdo de objetos foram utilizados os métodos disponiveis
na biblioteca OpenCV.

A partir da pesquisa realizada sobre a Transformada de Hough, no primeiro momento
foram realizados testes com o método cvHoughLine como demonstra a Figura 14, filmando
com a webcam do notebook uma pedra natural em cima de uma folha branca a
aproximadamente 15 centimetros de distancia da webcam, para poder focar corretamente a
pedra. Primeiramente a imagem foi transformada em preto e branco, em seguida foi aplicado
o algoritmo de Canny (cvCanny) para detectar as bordas, e por Gltimo foi aplicado o método

Hough Line para detectar as linhas da imagem.

Figura 14 - Deteccéo de linhas com o método cvHoughL.ine.

—_—

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir deste teste foi possivel obter linhas de contorno da pedra natural que estava no
video. Devido a iluminacdo insuficiente e a qualidade da webcam utilizada, o resultado nédo
foi adequado, ndo tendo sucesso na detecgédo das bordas do objeto e detectando a sombra do

objeto como uma borda, porém pode-se notar que o algoritmo funcionou.

O segundo teste a ser realizado foi com 0 método Blob Detection conforme demonstra

a Figura 15. Para utilizar este método adequadamente, a imagem passou por varias etapas de
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processamento, comegando por uma transformagao em preto e branco, em seguida foi feita a
limiarizacdo (cvThreshold) da imagem para realcar o objeto, em seguida, foi aplicado os
métodos de erosdo (cvErode) e dilatacdo (cvDilate) da imagem para reduzir os ruidos, apos
foi detectado as bordas com o algoritmo de Canny (cvCanny) e por fim, foi aplicado o0 método
Blob Detection. Assim foi possivel obter a medida dimensional de um objeto em uma
imagem, também pode se utilizar este método para descobrir quando o objeto passa em frente
ao video. Comparado com o método cvHoughLine, o Blob Detection demonstrou ser mais

prético e eficiente.

Figura 15 — Método Blob Detection.

| £| Webcam -

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.2 Classificacao de objetos

Executando o método cvHistogram que utiliza o conceito de histograma, foi possivel
obter os valores das cores RGB de duas imagens e comparar assim o histograma de cada uma,

para poder obter uma porcentagem de semelhanca.

No segundo momento utilizou-se uma webcam Logitech C525, para realizar os testes

de classificacdo supervisionada com os histogramas das imagens.

Fixada a webcam num tripé, a cerca de 10 centimetros de altura da superficie,

percebeu-se que com esta distancia a qualidade da imagem estava adequada para realizar a
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analise das imagens, pois assim a webcam conseguiu focar de maneira correta o objeto e se a
webcam fosse posicionada a uma distancia maior, o ruido aumentaria e se perderiam detalhes
importantes da imagem dos objetos. Apds posicionar a webcam, foi colocado um papel preto
na superficie cobrindo todo &ngulo de visdo da cAmera, com o intuito de eliminar outras cores
de superficies, para ter somente o objeto na cena da imagem, tendo seu fundo totalmente de
uma cor. A luminosidade foi feita através da luz natural do sol obtida perto de uma janela,
porém isto prejudicou em muito os testes, sendo de extrema importancia construir uma caixa
de luzes do tipo Light-Emitting Diode (LED), forrada com folhas e iluminada com lampadas

fixadas em seu teto.

Assim, foram capturadas imagens de quatro pedras de matriz como demonstra a
Figura 16, sendo elas de duas categorias (1A e 1B), estas imagens base para a comparacao.
Ap0s serem capturadas as imagens das duas matrizes, foi executado o cédigo de comparagao
de histogramas e assim comecado a captura do video, uma pedra foi colocada em cima do
papel preto, foi realizada a comparacao de seu histograma com os histogramas das matrizes
capturadas. Esta pedra posicionada no papel estava entre uma das duas imagens cadastradas
como matrizes e pertencia a categoria 1A sendo sua matriz a pedra 002. Mesmo tendo
somente uma imagem de um lado da pedra pode-se verificar conforme a Tabela 2 a camera
detectou que o maior indice de porcentagem de semelhanca entre os histogramas é o da

1A 002, tornando este teste um sucesso.

Com este teste realizado foi possivel prosseguir para a implementacdo do projeto,
priorizando a utilizacdo deste método para comparar as imagens e classifica-las com as

categorias cadastradas num banco de dados.
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Figura 16 — Pedras naturais com seus respectivos histogramas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — indices de porcentagem de semelhanca das imagens

Imagem Indice de semelhanca (%)
1A _001.jpg 0.06281173309727274
1A 002.jpg 0.06594992767814256
1B _001.jpg 0.06312368208477892
1B 002.jpg 0.06312549523454436

Fonte: Elaborado pelo autor.

Através deste ultimo teste realizado percebeu-se que todos 0s aspectos na etapa de
aquisicdo de imagem citados por Marque Filho e Vieira Neto (1999), sdo de extrema
importancia para a obtencdo de uma imagem de boa qualidade. Entdo é fundamental ter muito
cuidado na hora de capturar as imagens, pois se algo sair errado ou ndo atingir o esperado,

todos 0s processos seguintes irdo ter insucesso em sua realizagéo.



4 IMPLEMENTACAO

Baseado em todos os testes realizados, a implementacdo do projeto tem como fonte
principal a visdo computacional, deteccdo de objetos em tempo real em um video, a analise da
imagem, processamento de imagens e a comparacao do objeto com imagens pré-cadastradas.
Neste capitulo serdo abordados todos os detalhes da implementacdo deste projeto.

4.1 Ramo de Negécio

Empresa do ramo de pedras naturais localizada na cidade de Teut6nia/RS que extrai e
transforma pedras encontradas em pedreiras em pedras naturais como, por exemplo, as da
Figura 17, com fins comerciais, para venda em diversas areas como: bijouterias, joias,

decoracdo, esculturas, entre outras.

A empresa trabalha especificamente com as areas de bijouterias e joias, vendendo seus
produtos para consumidor final e também para outras empresas que utilizam as pedras para

aplicar em joias folheadas.

O processo de produgdo das pedras naturais € composto por diversas etapas, iniciando

no corte e finalizando na montagem, conforme pode-se observar na Figura 18.



Figura 17 — Pedras naturais prontas para venda.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 — Fluxograma do processo de producao de pedras naturais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O processo de producdo inicia com a extracdo de pedacos de pedras em pedreiras de
fornecedores. Quando recebida na empresa € realizada a selecdo das melhores pedras, de
acordo com o produto final que se deseja obter. Esta selecéo € feita no deposito de pedras da
empresa, onde se encontram diversos tipos de pedras preciosas, tais como: agatas, quartzos,
jaspes, howlitas, dolomitas, sodalitas, olho de tigre, entre outras.

Em seguida € realizado o corte da pedra em forma de chapas, em maquinas
denominadas de serra caixdo, de acordo com a espessura que se deseja obter, além da
remocdo das partes da pedra (casca) que ndo sdo utilizadas. Este processo usa serras

semiautomaticas com controle eletrénico de avanco do corte.

Na etapa seguinte, as chapas sdo cortadas em filetes e apds picadas no tamanho da pré-
forma desejada, e estas encaminhadas para maquinas que dardo a forma final dos produtos.
Dependendo do item, a etapa seguinte envolve tornos pneumaticos manuais ou tornos
automaticos ou entdo maquinas automaticas denominadas cabocheiras onde sdo realizadas a
lapidacdo das pecas de acordo com o tamanho e o formato desejado. Apds o processo de
lapidacdo, as pecas sdo encaminhadas para um processo de lixamento e polimento. Em alguns
casos, antes do processo de lixamento e polimento, as pedras ainda podem passar por um
processo de tingimento.

Por fim, elas sdo classificadas, separadas e encaminhadas ou para a expedi¢do ou para
0 setor de montagem, onde se agregam outros acessorios para a producdo de colares, brincos,
pulseiras e aneis. O prazo medio necessario para a producdo das pedras naturais gira em torno
de 30 a 60 dias.

4.2 Delimitagdo do problema

A empresa necessita de um sistema para automatizar seu ambiente de trabalho,
reduzindo o tempo gasto com a classificacdo de seus produtos, neste caso, pedras naturais.
Atualmente a classificagdo é realizada de forma manual através da percepcao da pessoa, tendo
um nivel elevado de dificuldade para separa-las em categorias.
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Este projeto visa implementar uma solugdo que atenda de forma eficaz a necessidade
da empresa, a partir da construgdo de um software com controle feito por video em tempo real
utilizando técnicas de processamento de imagens e visdo computacional, com a detec¢cdo dos
produtos que passam por uma esteira rolante em frente a cAmera, e entdo sdo comparados seus
pardmetros com os ja cadastrados em um banco de dados para realizar a classificagdo dos

mesmaos.

O requisito de parametro para a analise de classificacdo é o seguinte: categoria do
produto de acordo com sua cor e quantidade de listras, comparando o nivel de semelhanca do
produto a ser classificado com as imagens dos produtos cadastrados como matrizes das

categorias.

Com a realizacdo deste projeto, sera possivel reduzir o trabalho manual dos
colaboradores na classificacdo de produtos desta empresa, cortando gastos e eliminando erros,

nesta etapa de producéo.

4.3 Requisitos do sistema

Através de uma reunido realizada com a administracdo da empresa foram definidos
requisitos para o sistema. Eles sdo divididos em requisitos funcionais e ndo funcionais. Os
funcionais sdo cadastros do sistema e o0s ndo funcionais sdo a linguagem de programacéo,

banco de dados do sistema e equipamentos do protétipo.

4.3.1 Requisitos funcionais

Os requisitos funcionais do sistema séo 0s seguintes:

. Manter cadastro de usuérios do sistema;
. Manter cadastro de produtos do sistema;
. Manter cadastro de fotos dos produtos do sistema: imagens cadastradas como

base para a classificacéo;

. Manter cadastro de categorias dos produtos do sistema;
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. Manter cadastro de ordens de classificagdo do sistema: séo utilizadas para
iniciar a classificacdo, possuem dados como a data, total de produtos classificados e total de

produtos ndo classificados;
. Captura de imagens através de video para realizar a classificacdo dos produtos;

. Monitoramento da classificagdo: exibir alertas para o usuério dos possiveis

erros durante a classificacéo;

. Manter configuracdes do sistema: guardar informacdes de leitura e calibragem

da captura de imagens dos produtos e da classificacao.

4.3.2 Requisitos ndo funcionais
Os requisitos ndo funcionais do sistema sao o0s seguintes:
. Linguagem de programacao Java;
. Banco de dados PostgreSQL;

. Caixa de luzes LED: caixa para captura das imagens com iluminacdo de luzes

do tipo LED branca, tendo a quantidade necessaria para ndo ter ruido e sombra na imagem;

. Dispositivo de captura de imagens: webcam de alta definicdo, captura de

imagem em Full High-Definition (Full HD) com a resolu¢do minima de 640 x 480 pixels.

A implementacdo da esteira rolante e da separacdo mecanizada ndo fazem parte do

escopo deste projeto, pois demandariam maior tempo e conhecimento para construcao.

4.4 Tecnologias envolvidas

Para realizar a implementacdo do sistema foi utilizada a linguagem de programacéo
Java juntamente com a interface JavaCV que utiliza métodos convertidos em Java da
biblioteca OpenCV em C. O banco de dados utilizado para armazenamento das informacoes
foi o PostgreSQL 9.2.
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4.5 Arquitetura da solugdo

O foco do projeto é a classificacdo de pedras naturais, fazendo uso de técnicas de
reconhecimento de imagens utilizando uma biblioteca de visdo computacional. Através de um
notebook, 0 mesmo utilizado na experimentagcdo, uma camera de video (webcam Logitech
C525) que possui foco automético e uma caixa de luzes LED, como pode se observar na
Figura 19, forrada internamente com papel branco. As luzes LED foram posicionadas na parte
superior da caixa, em volta do buraco onde foi fixada a webcam. Para diminuir os reflexos
gerados pelas luzes nas pedras foi construido um duto de papel ao redor da camera, no
tamanho de 2,5 cm como visto na Figura 20.

Figura 19 — Caixa de luzes

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Duto de papel para diminuir o reflexo das luzes.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir disso foi possivel criar uma solucdo de ambiente fisico basico necessario para
o desenvolvimento do projeto. Porém para obter uma arquitetura ideal para o projeto seria
necessario a construcao do restante da estrutura fisica, como demonstra a Figura 21, onde 0
processo de classificagdo inicia por uma esteira que recebe as pedras naturais, passando uma
pedra por vez pela caixa de luzes LED onde esta instalada a webcam, assim realizando a
captura do video e classificando a pedra em uma categoria. Apds a classificacdo a pedra
continua andando pela esteira e entdo cai em uma canaleta onde existem divisores que sdo
acionados automaticamente através de uma comunicacdo realizada com o software,
despejando a pedra em um balde especifico. Caso a pedra nao consiga ser classificada ou nao
atinja o valor minimo de semelhanca pré-determinado nas configuragdes ela entdo é despejada
em um balde de pedras para futura separacdo manual.

Esta estrutura ideal descrita ndo foi contemplada nesse projeto, assim como a

comunicacdo do software com os divisores automaticos.
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Figura 21 - Arquitetura ideal do projeto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para realizar a classificacdo das pedras naturais foram utilizados dois métodos
principais testados na experimentagéo, blobDetection e cvHistogram da biblioteca OpenCV.
O método blobDetection foi utilizado para detectar quando a pedra estd presente por
completa na cdmera (webcam), dando sinal verde para o proximo passo Para que o método
funcione perfeitamente, a imagem passou por um pré-processamento, onde foram utilizados
0os metodos de limiarizacdo, erosdo, dilatacdo e o algoritmo de Canny, para detectar os
contornos da pedra, para entdo poder aplicar o método Blob Detection.

No cadastro de produtos, estes que estdo vinculados a uma categoria, a imagem passa
por outro pré-processamento, utilizando o método cvGrabCut do OpenCV, que remove 0
fundo da imagem desnecessario para a comparacdo. Passando assim a ter somente a imagem
com uma pequena margem do fundo, para ndo desperdicar espaco de armazenamento e
também aumentar o indice de acerto nas futuras comparacfes. Apds este pré-processamento a
imagem € armazenada no dispositivo fisico do computador. Estas imagens salvas no cadastro
de produtos servem como matriz de comparacdo, para que possam ser realizadas as

classificacoes.
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Para realizar a classificacdo da pedra natural a imagem capturada pela camera é
comparada através do método cvHistogram com o acervo de imagens de pedras salvas no
computador, gerando assim uma porcentagem de semelhanca entre cada imagem. Por fim a
pedra é classificada com o produto que possui 0 maior indice de semelhanca, tendo assim sua
categoria definida.

4.6 Telas do sistema e modelo do banco de dados

A partir dos requisitos definidos anteriormente o sistema e sua interface grafica foram
desenvolvidos, a Figura 22 demonstra a tela do cadastro de categorias do sistema, com um

campo para o codigo e descri¢cdo da categoria.

Figura 22 — Tela de cadastro de categorias
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 23 demonstra a tela de cadastro de produtos, onde s&o inseridas as
informacBes do produto, e capturadas as imagens dos produtos, através da webcam,
armazenando o caminho da imagem salva no computador no formato de jpeg, no tamanho
maximo de 10 Kilobyte (KB). O tamanho da imagem varia de acordo com as dimensfes da
pedra. Cada produto deve conter no minimo uma imagem, porém, quanto mais imagens o
produto tiver, mais preciso sera a classificacdo, isso porque o sistema compara a imagem da

pedra capturada com todas cadastras.

Figura 23 — Tela de cadastro de produtos
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A Figura 24 demonstra a tela de cadastro das imagens do produto, onde as imagens
sdo capturadas e salvas. Antes de salvar a imagem o sistema faz a deteccdo do produto,
removendo todo fundo desnecessario, salvando somente o produto em si, contendo somente
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uma margem pequena do fundo ao redor do produto para nédo ter o problema de cortar a sua
imagem.

Figura 24 — Tela de captura de imagens do produto
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 25 demonstra a tela de cadastro de ordens de classificacdo, onde a cada inicio
de captura de imagens para classificacdo & necessario criar uma ordem, com sua data e
opcionalmente pode se adicionar alguma observacdo. A partir desta ordem pode-se iniciar a
captura de imagens clicando no botdo “Iniciar Captura”, também tendo a possibilidade de
visualizar a quantidade total de produtos classificados e produtos sem semelhanca nesta
ordem de classificacéo.
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Figura 25 — Tela de cadastro de ordens de classificagcao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se ver a tela de captura das imagens na Figura 26, onde a imagem da webcam é
mostrada e quando a pedra aparecer por completa na tela, é informado seu cdédigo e sua
categoria. Caso acontega algum erro como o ndo reconhecimento do produto, é exibida uma

tela informando o erro para o usuario.
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Figura 26 — Tela de captura de imagens
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 27 demonstra a tela de configuragdes, onde sdo inseridos valores como:

. Valor minimo de niveis de branco: Valor utilizado pelo método de

limiarizacdo da imagem para utilizacdo do Blob Detection, por padréo o valor definido foi 48;

. Margem minima de semelhanca: Valor em percentual do indice minimo de
semelhanga na classificacdo, caso o produto ndo atinja este valor, exibe uma mensagem
informando que o produto ndo conseguiu ser identificado. Por padréo foi definido o valor de
70%;

. Numero méaximo de produtos sem semelhanca: Quantidade méaxima de
produtos que podem passar na tela e ndo conseguirem ser classificados. Exibe um alerta ao

usuario e pausa a classificacéo;
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. Tempo maximo de espera: Aguarda pelo tempo determinado a aparicdo de
novas pedras na tela, caso ndo apareca nenhuma, exibe um alerta ao usuario e pausa a

classificacao.

Figura 27- Tela de configuracdes do sistema.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A tela de cadastro de usuarios segue a mesma linha das outras, somente mudando a
guantidade de campos do cadastro. Todos os cadastros terdo uma tela de busca de registros

conforme a Figura 28, selecionando um filtro e procurando o registro desejado.
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Figura 28 — Tela de busca de registros.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 29 consta Modelo ER (Entidade Relacionamento) do banco de dados
implementado para o sistema. A tabela produto contém os dados dos produtos como codigo,
descricdo e situacdo (ativo ou inativo). Ela esta vinculada a tabela categoria que contém as
categorias dos produtos, e a tabela fotoproduto onde estdo armazenados os caminhos
(endereco de onde a foto estd armazenada no computador). As tabelas ordemclassificacao e
itemordemclassificao armazenam as ordens de classificacbes e os itens classificados
respectivamente, juntamente com a data da ordem, a quantidade de produtos classificados, a
quantidade de produtos sem semelhanca, e cada item guarda a informagéo se foi classificado
ou ndo e qual a margem de semelhanca com a categoria classificada. A tabela usuario
armazena 0s usuarios que podem acessar o sistema contendo o nome, funcdo e a data de

criacdo do usuario.
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Por Gltimo a tabela configuracao armazena definicbes do sistema como margem

minima de semelhanca, nUmero maximo de pecas sem semelhanca que passam pela camera, e

tempo maximo de espera por nova classificacéo, entre outras.

Figura 29 — Modelo ER do banco de dados.

k :l usuario ¥
"] categoria v —| produto ,
i codigo INT
codigo TEXT codigo INT
i ( nome TEXT
descrican TEXT _ descricao TEXT e
situacao BOCLEAM | senha TEXT
> ¥ categoria_codigo TEXT I funcao TEXT
> | datacriacao TEXT
L | >
T |
| |
:l fotoproduto ¥ | F
| itemordemclassificacao ¥
codigo INT | j
digo INT
@ produto_codigo TEXT _! codiga
_________ \) . .
caminho TEXT ordemdassificacao_codigo INT
@ produto_codigo TEXT
H— — —H-
> classificado BOOLEAN
medicao TEXT

Fonte: Elaborado pelo autor.

:l configuracao ¥
codigo INT
descricao TEXT
wdor DOUBLE

_| ordemdlassificacao ¥
codigo INT
observacao TEXT
data TEXT
gntdeprodutos INT
gntdeprodutossem INT




5 VALIDACAO

Neste capitulo serdo abordados os detalhes da validacdo do sistema realizada na

empresa.

As validagOes do sistema ocorram no més de outubro de 2013 na empresa de pedras
naturais em Teutbnia/RS, sob a observacdo de duas pessoas com conhecimento técnico e
proprietarios da empresa. Os equipamentos utilizados foram um notebook (0 mesmo da

experimentacao) e a caixa de luzes.

Para realizar a primeira validacdo foi selecionada uma amostragem de 32 pedras
naturais, prontas para a venda final, somente faltando realizar a classificagdo de suas

categorias.

A partir das 32 pedras selecionadas, foram definidas 4 categorias distintas, sendo
compostas de 2 pedras como matriz para cada categoria, cadastrando as 4 categorias no
sistema sendo elas: 1A, 1B, 1C e 1D, e cada uma sendo cadastrado dois produtos (pedras),

possuindo os codigos de acordo com a Tabela 3.
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Tabela 3 — Produtos cadastrados para validagdo do sistema.

Caodigo Categoria Cddigo Produto

1A 001
1A 002
1B 003
1B 004
1C 005
1C 006
1D 007
1D 008

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apds ter cadastrado os produtos, foi definida nas configuracdes o valor de 70% como
margem minima de semelhanca, a seguir foi criada uma nova ordem de classificacdo e
iniciada a captura da camera. Foram colocados manualmente dentro da caixa de luzes os 24
produtos restantes, um por vez, realizando a classificacdo de cada um, conforme pode-se
observar na Tabela 4, onde o indice médio de semelhanca foi de 67,83%. Somente 4 produtos
ndo foram classificados por ficarem abaixo do nivel minimo de semelhanca, pois estes 4
produtos deveriam se encaixar a uma nova categoria, estavam muito distintos das categorias

cadastradas.
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Tabela 4 — Produtos classificados da validacdo do sistema.

Cadigo do produto Cdédigo da categoria indice de semelhanga Classificado
005 1C 75% S
003 1B 74% S
008 1D 71% S
002 1A 76% S

- N3ao classificado 43% N
006 1C 76% S
002 1A 73% S
004 1B 74% S

- N3ao classificado 35% N
003 1B 78% S
008 1D 77% S
001 1A 75% S
004 1B 73% S
003 1B 72% S

- N3ao classificado 28% N
006 1C 74% S
007 1D 77% S
001 1A 76% S

- N3o classificado 37% S
005 1C 72% S
007 1D 75% S
003 1B 71% S
003 1B 73% S
004 1B 74% S

Fonte: Elaborado pelo autor.

A validagdo foi realizada com sucesso, e 0s socios deram as seguintes sugestdes de

melhorias para o sistema:

1. Criar um modo de acompanhamento nas ordens de classificagdes de produtos,
para cadastrar eventuais produtos que ndo se enquadram em nenhuma categoria e precisam ser

vinculados manualmente;

2. Criar um alerta a partir da quantidade de pecas sem semelhangas capturadas em

uma ordem de classificacéo;

3. Criar um alerta quando a tela ficar vazia por um intervalo de tempo;
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4. Criar a comunicacdo com a saida serial do computador, para transmitir

informacdes ao microcontrolador que controlara os divisores automaticos;

5. No cadastro e na classificacdo dos produtos capturar trés imagens do produto
em diferentes posicbes em relacdo a camera, agrupando o produto nessas imagens.
Aumentando assim a possibilidade de acerto da classificacéo.

As sugestdes foram parcialmente realizadas, faltando somente a sugestdo 4, ficando
para trabalho futuro, pois necessita de uma demanda de tempo maior e a realizagéo de testes

com microcontroladores.

Para realizar a captura de trés imagens do produto em diferentes posicdes, foi
necessario a construgdo de uma canaleta feita de tubo de policloreto de vinila (PVC) como
pode-se observer na Figura 30, onde o tubo foi cortado ao meio e colado um filete de madeira
para que as pedras deslizem de forma regular para que a camera possa capturar as imagens
necessarias. Foi colada também uma folha de papel cartolina rosa para que o fundo tenha
somente uma cor e ndo que a deteccdo néo se atrapalhe com as cores brancas das pedras. No
cadastro de produtos sdo capturadas as trés imagens enquanto a pedra desliza pela canaleta,

estas imagens sdo vinculadas ao produto para a posterior classificag&o.

Figura 30 - Canaleta de PVC.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para que as trés imagens fossem capturadas de diferentes posicbes foi medida e
definida um valor padrdo da distancia que a pedra precisava para mudar de lado, sendo que a
largura da imagem € de 640 pixels, o valor definido foi de 25 pixels entre cada captura de

imagem.

A classificacdo foi modificada para se adaptar as trés imagens, quando a ordem de
classificacdo é iniciada, o produto que passa pela camera tem as trés imagens capturadas,
executando o método de comparacédo de histograma cada uma das imagens é comparada com
as trés de cada produto cadastrado, recebendo um percentual de semelhanga para cada
imagem do produto e armazenando o maior valor entre os trés, realizando a média dos trés
valores e vinculando ao produto correspondente. Para melhor exemplificar, a Figura 31
demonstra a comparacdo de um produto que esta sendo feita a leitura, com um produto
cadastrado, sendo 84% sua média de semelhanca. Este processo é realizado com todos 0s
produtos cadastrados, ao concluir todos os processos € escolhido o produto que tiver a maior

média de semelhanca.

Figura 31 - Exemplo do processo de comparacdo com trés imagens

Produto a ser comparado Percentusisde  Produto cadastrado

2
2

Foto2 ~ —

2

=emelhanca

_— . 75% ) Valorarmazenado: 85%
Fotol " I — Foto 1l

Foto 3 -l.-.-:.-;"\|§||:0‘tg 3 Valorarmazenado:

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 26 demonstra a tela da captura de video da classificagdo, existe um botéo
chamado “Acompanhamento” que ao ser clicado ativa o modo de acompanhamento, quando
um produto passar pela canaleta € feita sua classificacdo e se tiver o seu indice inferior ao pré-
determinado nas configuragdes o sistema exibe uma mensagem perguntando se 0 USU&rio
deseja cadastrar como um novo produto, ao aceitar a tela de cadastro de produtos sao abertas

as 3 imagens e em seguida vinculadas a este produto.
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O método cvBlobDetection que estava sendo utilizado para deteccdo dos objetos na
imagem estava se demostrando muito lento para detectar a pedra em trés diferentes posicdes,
pois a pedra desliza rapido e o algoritmo demora para processar e capturar a proxima posicao
do objeto. Buscou-se um método alternativo através da funcdo cvAbsDiff do OpenCV onde a
leitura € mais rapida e eficiente para a realizacdo deste projeto, o algoritmo funciona através
da deteccdo de movimento na imagem, comparando a imagem anterior com a atual,
descobrindo o que se movimentou na cena, retornando a posic¢ao e tamanho do objeto que se

movimentou na imagem.

Os passos para detectar o objeto com este novo método sdo os seguintes:

. Aplicacdo da funcdo cvAbsDiff para descoberta de movimentagéo na cena;
. Limiarizacdo da imagem resultante da funcéo;

. Erosao e dilatagdo da imagem;

. Aplicacdo do método Canny para descoberta dos contornos da imagem.

A partir dos contornos detectados a imagem pode ser recortada de acordo com a
posicdo e tamanho do objeto, removendo o fundo desnecessario para a comparacdo e

mantendo sé o objeto da cena.

Para segunda validacdo, depois de realizados os ajustes, foi selecionada uma
amostragem de dez pedras da producdo da empresa, tendo ja cadastradas as imagens de 24
pedras nas quatro categorias definidas na primeira validacdo, para ter uma base de

comparacgao.

Com o mesmo indice minimo de semelhanca definido na primeira validacéo, foi criada
uma nova ordem de classificacéo e iniciada a captura do video, as pedras foram colocadas na
canaleta e desceram rolando passando em frente a camera, assim foram capturadas as trés

imagens e realizadas as suas classificagdes como demonstra a Tabela 5.
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Tabela 5 - Produtos classificados da segunda validacao do sistema

indice de

Cadigo do produto Cddigo da categoria semelhanca Classificado
021 1D 85,3% S
015 1C 84,7% S
011 1B 83,2% S
022 1D 85,4% S
009 1B 82,5% S
005 1A 81,3% S
016 1C 79,4% S
017 1C 80,9% S
004 1A 81,2% S
018 1C 82,4% S

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir desta segunda validacdo percebeu-se um acréscimo no indice de semelhanca
entre as pedras, a média do indice de semelhanca foi de 82,6%, pois com a captura de 3
imagens a precisdo de acerto ficou maior. O tempo de processamento da classificacdo foi
relativamente baixo nas duas validagdes, ndo demorando mais que 1 segundo para classificar
o0 produto. Com essa segunda validacao realizada e com as sugestfes implantadas, os socios
ficaram satisfeitos com o desempenho do sistema. Verificou-se que é viavel a sua implantacédo

na empresa, demonstrando ser um produto potencial.

Utilizando a arquitetura ideal para o funcionamento do sistema, tendo uma
amostragem maior de imagens das pedras cadastradas no sistema e realizada a comunicagéo
com a saida serial serd possivel implantar o sistema para realizar a classificacdo automatica

das pedras.



6 CONSIDERACOES FINAIS

A visdo computacional tem tudo para ser expandida na industria em geral, sua
aplicabilidade é fundamental para a realizacdo de processos automatizados para analisar,

verificar e classificar produtos.

Contudo o intuito do uso de sistemas de visdo computacional ndo é eliminar a
operacdo humana em suas funcdes, e sim auxiliar na eficiéncia de processos repetitivos,

tornando mais rapidos e com maior precisao, levando em conta a reducao de custos e tempo.

A bibliotecas de programacdo OpenCV é essencial para a construcdo de ferramentas
de visdo computacional, possui um grande nimero de recursos para o processamento e analise
das imagens e é constantemente atualizada. Na implementacdo do sistema esta biblioteca se
demonstrou muito Util, tendo resultado bons resultados com a captura de imagens e

comparacédo, também conseguindo capturar imagens de objetos em movimento no video.

Baseado em tudo o que foi pesquisado, nos experimentos realizados, na
implementacdo e validacbes do sistema, verificou-se que 0 projeto conseguiu atingir as
expectativas com os recursos disponiveis, como a webcam Full HD e a caixa de luzes LED.

Com a arquitetura ideal para o sistema é possivel implantar o sistema dentro da empresa.
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