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Resumo

Este trabalho apresenta um sistema de inspec¢do visual automatica para a
classificacdo de superficies impressas por processos de fabrico aditivo. Sao tam-
bém localizados os defeitos, caso existam, nessas mesmas superficies. A andlise
e classificagdo é realizada por comparagdo com uma superficie de referéncia. O
sistema estd dividido em quatro etapas principais: pré-processamento, andlise
da cor, andlise da superficie e localiza¢do de defeitos.

A andlise de cor é realizada no espago de cor CIEL*a*b*, sendo calculada
a distancia de cor entre a superficie em anélise e a de referéncia, utilizando a
férmula da diferenga de cor AEyyg. As superficies que ndo se encontram dentro
dos parametros predefinidos sdo rejeitadas de imediato, e as restantes passam
para a proxima etapa onde é feita a andlise a superficie da pega.

A anélise a superficie consiste na binarizagdo da imagem utilizando o dete-
tor de contornos Canny sendo, de seguida, calculados os momentos de Hu da
imagem da superficie a ser analisada que sdo comparados com os da superficie
de referéncia. As superficies que se encontrem dentro dos parametros estabe-
lecidos como aceitdveis, sdo classificadas como superficies de boa qualidade, as
restantes passam para a proxima etapa, onde é realizada a localizagdo dos defei-
tos. Para a localizacdo de defeitos, a imagem da superficie a analisar é primeiro
filtrada com um filtro de mediana. A imagem original e a filtrada sdo subtrai-
das, e a imagem resultante da subtracdo é entdo binarizada, sendo os defeitos
localizados através de um detetor de blobs. As superficies onde sejam detetados
erros, sdo consideradas de md qualidade.

Numa fase de treino, foi utilizado um subconjunto de pecas para avaliar o
desempenho dos diferentes métodos considerados e estabelecer os valores de
alguns pardmetros. Posteriormente, numa fase de teste e validacdo, o desempe-
nho do sistema foi avaliado recorrendo a um conjunto distinto de pegas.

Palavras-Chave: Inspecdo Automatica, Fabrico Aditivo, Cor, Anélise de Su-
perficie, Defeitos.






Abstract

This work presents an automatic visual inspection system for the classifica-
tion of printed surfaces by additive manufacturing processes. Defects, if any, are
also located on those same surfaces. The system is divided into four main steps:
pre-processing, color analysis, surface analysis and defect location.

The color analysis is performed in CIEL*a*b* colour space, and the color
distance between the surface under analysis and the reference surface is calcu-
lated using the color difference formula AE»qp0. The surfaces that are not within
the predefined parameters are rejected immediately, and the remaining ones are
transferred to the next step where the surface analysis is performed.

The surface analysis consists in the binarization of the image using the Canny
edge detection operator and, then, the Hu moments of the image of the surface
under analysis are calculated and compared with those of the reference surface.
The surfaces that are within the parameters established as acceptable are classi-
fied as good quality surfaces, the remaining ones go on to the next stage, where
the location of defects is performed. To locate the defects, the image of the sur-
face to be analysed is first filtered with a median filter. The original image and
the filtered one are subtracted, the resulting image is then binarized, and the
defects are located through a blob detector. Surfaces where errors are detected
are considered to be of poor quality.

In a training phase, a subset of parts was used to evaluate the performance
of different methods and to establish the values of some parameters. Later, in
a testing and validation phase, the performance of the system was evaluated
using a different set of parts.

Keywords: Automatic Inspection, Additive Manufacturing, Color, Surface
Analysis, Defects.
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Capitulo 1

Introducao

Baseado na premissa da adi¢do sucessiva de material para a criacdo de geo-
metrias s6lidas, o fabrico aditivo permite a execu¢do dos componentes de forma
gradual, camada-a-camada, permitindo assim a criacdo de pecas, consideradas
complexas ou impossiveis de fabricar, como vazios interiores, sem qualquer
custo acrescido, com alta precisdo e eficiéncia de recursos. A intervengdo do
operador é também reduzida, uma vez que as etapas de desenvolvimento sdo
condensadas, originando assim um percurso mais direto, desde a idealizagao,
modelo de um computer aided design (CAD) 3D , até & materializagdo da ideia.

Na inddstria, sistemas de visdo computacional tém sido utilizados no guia-
mento de robds ou veiculos méveis e na inspegdo visual automatica. A inspe¢do
visual automatica é utilizada para aferir medidas geométricas, texturas e cores
de produtos em dreas tdo diversas como, por exemplo, a inddstria automével e
a inddstria téxtil.

Os sistemas de visdo computacional sio compostos por cdmaras, sistemas de
iluminagdo e computadores. Estes utilizam técnicas de processamento de ima-
gem para extracdo da informacao, apoiadas em técnicas de decisdo automaética
da 4rea de inteligéncia artificial.

1.1 Contextualizacao

Inseridas num mercado altamente competitivo, as empresas fazem uso de
novos métodos com o objetivo de se destacarem das suas concorrentes. O uso
de tecnologias como sistemas de visdo computacional e fabrico aditivo, em de-
terminadas aplicagdes, é cada vez mais uma realidade nos dias de hoje. Estas
sdo utilizadas pelas empresas de modo a aumentar a sua produtividade e a qua-
lidade dos seus produtos, diminuindo os custos de produgéo.
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O fabrico aditivo, ou impressdo 3D, é uma das dreas da industria 4.0 que tém
vindo a sofrer uma evolugado extraordindria nos tltimos tempos permitindo as
empresas uma resposta mais rdpida, precisa e com boa qualidade aos requisitos
dos clientes. Por isso, sdo cada vez mais as que optam por introduzir o fabrico
aditivo nos seus modelos de negécio.

As inddastrias exigem cada vez mais um elevado padrao e indice de unifor-
midade, e é por isso necessario que o operador esteja concentrado, quando estd a
realizar o processo de controlo de qualidade. No entanto, quando esse controlo
é realizado por operadores humanos existem algumas desvantagens, tal como o
tempo na inspegdo, quando comparado com um sistema automatico e, derivado
a fatores externos, ambientais ou pessoais, a eficiéncia nem sempre é a mesma.
Resulta assim um custo mais elevado para a empresa e sem uma total garantia
do resultado final da inspecéo.

Um sistema de inspecdo automatica, quando inserido em ambientes indus-
trias, deve ser capaz de realizar diversos objetivos, como a dete¢do de varios
tipos de defeitos, tendo em conta o tempo de execugdo, o custo computacional e
efetuar uma aquisi¢do de imagens adequada de modo a que a andlise feita seja
0 mais precisa possivel.

O INEGI, foi criado em 1986, com o intuito de realizar atividades de inves-
tigacdo e de inovagdo de base tecnolégica, transferéncia de tecnologia, consulto-
ria e servigos tecnolégicos, orientados para o desenvolvimento da industria e da
economia em geral. O desenvolvimento de tecnologias de fabrico aditivo tem
sido um dos principais focos de desenvolvimento do INEGI, surgindo assim a
necessidade de desenvolver um sistema de inspe¢do automatica para avaliar as
pecas produzidas por fabrico aditivo. O sistema desenvolvido neste trabalho,
serd depois integrado com um robd colaborativo e um transportador de alta ve-
locidade, de modo a criar um sistema de automacdo industrial, para avaliacdo
da qualidade do fabrico aditivo.

1.2 Objetivos

Este projeto teve dois objetivos principais, a realizacdo do estudo do soft-
ware, TWinCAT Vision, analisando as suas potencialidades e limita¢des no pro-
cessamento de imagens e o desenvolvimento de um sistema de inspegao visual
automatica para a detegdo e localizagdo de defeitos em pegas fabricadas em im-
pressdo 3D. De modo a ser possivel cumprir os objetivos propostos, é possivel
distinguir os seguintes objetivos, mais especificos, para este projeto:

* Levantamento das fung¢des existentes na biblioteca disponivel no software
da Beckhoff TwinCAT Vision, para o processamento de imagem;
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¢ Aplicar técnicas de processamento de imagem com vista a detegdo de de-
feitos em pecas fabricadas por fabrico aditivo;

* Detetar e localizar defeitos em pegas fabricadas por fabrico aditivo;

* Decidir a rejeigdo ou aceitagdo do produto em questdo.

1.3 Plano

O Gantt Chart ilustrado na Figura 1.1 sumariza o plano de trabalhos para este
projeto.

Estado da Arte |
Familiarizagdo com o TwinCAT |
Andlise de Cor |
Fase de Treino |
Andlise de Superficie |
Fase de Treino |
Localizagdo de Defeitos ]

Fase de Treino .

Integragdo dos Algoritmos |

Desenvolvimento do HMI |
Fase de Testes |

Escrita do relatério |

01/12/2020  26/12/2020 20/01/2021  14/02/2021 11/03/2021 05/04/2021 30/04/2021  25/05/2021 19/06/2021  14/07/2021

Figura 1.1: Calendarizagao

1.4 Estrutura

Este relatério encontra-se dividido em 6 capitulos.

No presente capitulo, é feita uma contextualiza¢do dos sistemas de inspegao
automatica. E feita uma introducio ao problema, e sdo apresentados os objetivos
gerais e especificos deste projeto.

No segundo capitulo sdo apresentadas diferentes técnicas de andlises rela-
cionadas com o trabalho, andlise de cor, analise textural e de forma e técnicas
de localizagdo de defeitos em superficies. Sdo ainda apresentados trabalhos que
fundamentam essas mesmas analises e técnicas.

O terceiro capitulo descreve a arquitetura do sistema desenvolvido, onde é
apresentado o sistema proposto para resolver o problema em causa.

O quarto capitulo, apresenta o algoritmo desenvolvido para a inspecdo das
pecas. Sao explicadas as diferentes fases do algoritmo, desde a aquisi¢do de
imagens até a localizagdo de defeitos, dando ainda uma explicagdo tedrica dos
diferentes métodos utilizados.
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No quinto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos, desde a correta
calibragdo da camara, as diferentes técnicas de binariza¢do e detecdo de objeto.
Sdo ainda apresentados os resultados obtidos durante a fase de treino do algo-
ritmo, apresentando uma justificacdo dos métodos e dos valores de limiar de
decisdo escolhidos. Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos na fase de
testes e validagdo do algoritmo, apresentando a sua precisdo na classificagdo de
diferentes superficies.

No tltimo capitulo, capitulo 6, sdo retiradas conclusdes e sdo perspetivados
futuros desenvolvimentos.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

Os sistemas de visdo computacional sio o resultado da integragdo de diferentes tecno-
logias, podendo ser aplicados em diversos tipos de situacoes. Neste capitulo sdo apresen-
tadas algumas das andlises possiveis para a realizaciio do controlo de qualidade e detegdo
de defeitos por inspegio visual automadtica.

2.1 Sistemas de Inspecao Automatica

Na indstria, os sistemas de visdo computacional podem ser utilizados para
a inspecdo do produto fabricado, de modo a verificar se este se encontra com
defeito ou ndo. Os sistemas de inspe¢do automatica, na industria, sdo classifi-
cados de acordo com o tipo de inspecao que é feita ao produto, a classificagdo
é dividida nomeadamente em quatro categorias. Inspecao da qualidade dimen-
sional, onde sdo analisadas as dimensdes, formas, posicionamento, orientagao,
entre outras, de um produto. Inspecdo da qualidade da superficie, analisa carac-
teristicas como fissuras, desgaste, acabamentos e texturas. Inspe¢do da correta
montagem do produto, qualidade estrutural, onde sdo analisados os furos, ra-
nhuras e parafusos. Inspe¢do da qualidade operacional, onde o produto é anali-
sado para verificar a sua compatibilidade de operagdo de acordo com os padrdes
e especificagdes definidos. Apesar de os quatro modos serem diferentes, estes
tém todos o mesmo objetivo, confirmar se o produto cumpre os padrdes de sa-
tisfagdo especificados [1].

Quando aplicados a industria, os sistemas podem ainda ser classificados
com base em caracteristicas cujas medi¢des ndo afetam o processo de inspegao,
permitindo, assim, que o sistema seja independente dessas caracteristicas. Ao
conjunto dessas caracteristicas da-se o nome de "Degrees of Freedom” (DoFs) do
processo de inspecdo. Na industria, os DoFs mais comuns dizem respeito a

5
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forma, dimensdes geométricas, textura, cor, entre outros. Quanto menos DoFs,
mais forte é a dependéncia do sistema, contudo estes sistemas sdo menos pro-
pensos a ser expandidos. Um maior nimero de DoFs permite que o sistema
possa ser aprimorado para detetar novos tipos de defeitos caso sejam introduzi-
das novas fungdes de processamento e andlise de imagem [1].

O primeiro problema a resolver quando se estd a desenvolver um sistema
deste género é entender o tipo de informacdo que o sistema deve recuperar e
como isso é traduzido em medi¢des ou caracteristicas extraidas da imagem. Por
exemplo, é importante especificar, com antecedéncia, a defini¢do de "defeito"em
termos de medigdes e regras e implementar essas tarefas em software e hardware.
Entdo, uma decisdo deve ser tomada sobre o tipo de medigdes a serem adquiri-
das e a localizagdo para obtengdo das mesmas [1].

Um sistema de inspecdo automadtica deve ser confidvel e robusto. Para ser
considerado confidvel, este deve gerar o menor nimero possivel de falsos po-
sitivos e falsos negativos. A responsabilidade de manter o sistema como um
sistema confidvel, recai nas unidades de processamento e classificacdo. No en-
tanto, a eficiéncia da classificagdo depende também da qualidade das imagens
adquiridas. Um sistema diz-se robusto, quando este é capaz de se adaptar e
alcangar um bom desempenho de forma consistente apesar das irregularidades
na iluminacdo ou condi¢des de fundo e, acomodar as incertezas nos angulos,
posicoes, entre outros. E dificil alcancar um desempenho robusto, uma vez que
altas taxas de reconhecimento e classificacdo de defeitos sdo obtidas sob certas
condig¢des de boa iluminacdo e baixo ruido. Por fim, um sistema de inspegdo
automatica deve ser rapido e econémico [1].

2.2 Extracao de Caracteristicas

Com a extragdo de caracteristicas pretende-se extrair dos pixels da imagem
as informagdes que descrevem as caracteristicas da mesma. Essas informacoes
sdo, de seguida, mapeadas para um espaco de caracteristicas de dimensao in-
ferior, de modo a comprimir a quantidade de informacdo e melhorar assim a
eficiéncia do reconhecimento de diferengas entre diversas imagens. As caracte-
risticas dos defeitos habitualmente usados na inspegdo visual incluem caracte-
risticas na escala de cinza, caracteristicas de forma e tamanho e caracteristicas de
textura e caracteristicas de cor. As caracteristicas na escala de cinza sdo as mais
intuitivas da imagem, como caracteristicas estatisticas da escala de cinza e carac-
teristicas estatisticas de diferenca de escala de cinza. As caracteristicas relativas
a forma e tamanho sdo informagdes relevantes para a identificagdo de varios de-
feitos. Defeitos comuns podem ser detetados pela informacdo da forma, como
linhas, curvas, elipses e rectangulos ou pela informacao do tamanho como &area
e perimetro. A textura, é uma caracteristica importante da imagem. Nao faz uso
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da cor ou do brilho para reflectir homogeneidade das imagens. Representa in-
formagdo importante sobre a disposi¢do estrutural da superficie e a sua relagdo
com o meio envolvente.

2.2.1 Caracteristicas de cor

Uma das mais dificeis andlises a ser feita a uma peca é a andlise da cor. A
cor é uma quantidade psicofisica, que atua como uma impressao durante a es-
timulacdo do sistema visual humano. Existem diversos fatores que podem in-
fluenciar a percecdo e comparacdo de cores. Estes podem ser fatores externos,
como a iluminagdo, mas também caracteristicas individuais da pessoa que estd
a fazer a respetiva andlise. E, por isso, importante definir e caracterizar a cor
de uma peca de forma precisa, quando esta é um paradmetro principal. Devido
a existéncia de trés tipos de recetores no olho humano, o modelo mais comum
para a caracterizagdo de uma cor é o modelo tridimensional. Este cria uma cor
s6lida com parametros independentes [2].

Existem vérias métodos para representar a cor. Histogramas, momentos de
cor, correlograma de cores, vetor de coeréncia de cor. Sdo alguns desses méto-
dos.

2.2.1.1 Histogramas

O principal método para representar a informacdo de cor nas imagens em
sistemas Content-based image retrieval (CBIR) é através de histogramas. Estes sdo
obtidos discretizando as cores da imagem e contando o ntimero de vezes que
cada cor discrerta ocorre na imagem. Estes sdo invariantes a translagdes e ro-
tagdes, podendo ser afetados pela mudanca de dngulo, escala e oclusdo. Umas
das principais desvantagens do histograma ¢ a falta de considerac¢do a informa-
¢do espacial de pixels, imagens podem ser consideradas semelhantes apenas por
terem distribui¢bes de cores semelhantes [3].

Em Stricker et. al. [4] é proposta uma melhoria do método do histograma
de cores que inclui o histograma de cores acumulado. Os resultados demons-
traram ser mais vantajoso que a abordagem convencional. Contudo, apresenta
a desvantagem de que, no caso de existir mais do que um histograma, ndo ha
maneira clara de ordenar as classes.

2.2.1.2 Momentos de Cor

Stricker et. al. [4] propuseram utilizar o0 método dos momentos de cor, evi-
tando assim as desvantagens da quantizagdo. Os momentos de cor sdo momen-
tos estatisticos da probabilidade de distribui¢gdes de cores e tém sido utilizadas
com sucesso em Varios sistemas especialmente quando a imagem contém ape-
nas o objeto. A primeira ordem, média, a segunda, varidncia, e a terceira ordem,
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assimetria, dos momentos de cor provaram ser eficazes na representagdo de dis-
tribuicdo de cores. Uma das desvantagens do uso dos momentos de cor é que
ndo conseguem codificar informagdes espaciais na vizinhanca da cor dentro da
imagem.

2.2.1.3 Correlograma de cores

Huang et. al. [5] propdem o correlograma de cores como um meio de codifi-
car as informagdes de cor de uma imagem. O método incorpora dados espaciais
nas informagdes de cor codificadas. O correlograma de cores tem como vanta-
gens a inclusdo de correlagdo espacial de cores, permitindo assim descrever a
distribui¢do de correlagdo espacial local de cores e é também um método facil
de implementar a nivel computacional.

2.2.1.4 Vetor de Coeréncia de Cor

Um vetor de coeréncia de cores é um histograma dividido que separa os pi-
xels de acordo com a sua coeréncia espacial. Cada pixel da imagem ¢é dividido
em dois tipos, coerente ou incoerente conforme seja parte de uma maior regido
de cor uniforme. Os histogramas, separados, podem entdo ser processados para
pixels coerentes e incoerentes incluindo alguma informacédo espacial no vetor
de caracteristicas. Devido ao facto de o vetor de coeréncia de cor conter infor-
magoes espaciais, este produz melhores resultados que o histograma de cores,
especialmente para imagens que tem maior nliimero de regides cores uniformes
ou maior regides de textura [6].

2.2.2 Calculo da distancia de cor

Para descrever matematicamente a cor, foram criados diferentes espagos de
cor. Para determinar os espagos de cor apropriados para a andlise da diferenga
de cor, é necessdrio alterar a perce¢do desses espagos, e dos seus componentes
tricromaéticos, X, Y, Z, estimulando recetores visuais humanos. Esta alteragéo foi
feita pela Comissdo Internacional de Iluminagdo (CIE), calculando o estimulo
de referéncia, por exemplo, L*, a* b*. A ideia era criar um espago de cor linear,
onde a distancia entre pontos que definem cores individuais fosse proporcional
a diferenca perceptual entre elas e apresentar as cores com as coordenadas que
descrevem um dos seus principais atributos [2].

Quando se pretende utilizar um sistema de visdo computacional para a ins-
pecdo da cor de uma peca, é necessdrio calcular a diferencga de cor entre a peca
que esta a ser analisada e uma peca que esteja dentro dos pardmetros estabele-
cidos como aceitaveis. A diferenca de cor, AE, entre dois estimulos é calculada
como a distancia entre as coordenadas que as representam. A medida mais co-
mum ¢ a distancia de Euclidiana.



2.2. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS 9

No espago de cores CIELAB, a cor é descrita por trés componentes: L*, lumi-
nosidade, que pode tomar valores entre 0 e 100, sendo que 100 significa que se
encontra com o maximo de intensidade luminosa; a*, representa a cor no campo
verde e vermelho, e pode tomar valores entre -128 e +127, sendo que quando
a > 0, a cor é mais avermelhada e quando a < 0, a cor é mais esverdeada; b*,
representa a cor no campo azul e amarelo, e pode tomar os mesmo valores que
a*, quando b < 0 a cor é mais azulada e quando b > 0 a cor é mais amarelada.
Para a* = 0 e b* = 0, apenas existem tons de cinza [2].

branco
L*=100

amarelo
+b*

vermelho
+a *

Figura 2.1: Espaco de cores L*a*b*, [fonte: [7], 1970].

Este espago é baseado no modelo de cor oposta, ou seja, as cores que sejam
opostas ao longo do plano L*, a* e b* ndo podem ser vistas simultaneamente.
Apenas se vé cores escuras ou claras, vermelho ou verde, amarelo ou azul [2].

O célculo da diferenca de cor no espago L*a*b*, AE;;;, é dado pela Equa-
cao 2.1.

BEi = \/ (AL + (Bex)? + (8% @1

Para um observador standard, quando:

0 < AE <1 - 0 observador nédo nota diferenca na cor;

1 < AE < 2 - apenas um observador experiente nota diferenca na cor;

2 < AE < 3.5 - um observador normal consegue notar diferenga na cor;

3.5 < AE < 5 - a diferenca entre as cores é notavel;

5 < AE - o observador distingue duas cores diferentes;
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Contudo, o espago CIELAB ndo é uniforme. E, por isso, recomendado pela
ISO a substitui¢do da férmula do AE pela férmula AEyyo, a qual é utilizada
especialmente para a andlise de cor em aplicagdes industriais [2].

A medida da diferenca de cor é dada pela Equacéo 2.2 [2].

A Exoo = 4/ ( A1 )2+ ( Ac 12+ ( Ay )2 (2.2)
KLSL Kcsc KHSH

No entanto, ainda que a férmula tenha sido desenvolvida especificamente
para o célculo de distancia de cor em aplicagdes industriais, esta apresenta uma
maior complexidade na sua aplicacao.

E também possivel calcular a distancia entre cores quando estas se encon-
tram no espago de cor RGB, usando a equagdo 2.3. No entanto, como este ndo é
um espaco uniforme, os resultados ndo sdo tao precisos [2].

Arcs = /3(8r)2 +4(Ag)? +2(Ap)? 23)

De notar, na equacdo os valores de AR, AG e AB, sdo multiplicados por 3,
4 e 2, respetivamente, de modo a compensar a diferente sensibilidade do olho
humano as alteragdes na intensidade das componentes R, G e B [2].

Em Pereira et. al. [8], é proposta uma nova estratégia que melhora a mé-
trica do AExpn, equagdo 2.2, quando é possivel impor um valor de distancia
méxima. A estratégia proposta reduz o niimero de vezes que é necessario calcu-
lar a distancia da cor, mantendo os mesmos resultados. Para tal, sio combinadas
diferentes propriedades que, juntamente com o limite de distancia de cor, pode
ser usado para reduzir o niimero de vezes que é calculada a AEyppo. As propri-
edades utilizadas sdo mdédulo, M, distincia euclidiana entre dois vetores RGB,
angulo entre os dois vetores RGB, A, e a maxima diferenga entre a componente
de luminosidade entre duas cores no espago CIEL*a*b, L. Os médulos sdo cal-
culados em sequéncia e o AEyq é apenas calculado em tltimo recurso. Duas
das sequéncias que apresentaram melhores resultados foram a MAL e a MA. O
método proposto apresenta ganhos significativos, mostrando a dependéncia do
limite de decisdo no resultado do AE>ggg.-

2.2.3 Caracteristicas de Textura

Devido ao seu potencial em extrair caracteristicas proeminentes, a andlise
de textura tem sido amplamente utilizada em visdo computacional e reconheci-
mento de padrdes. Contudo, a extragdo das caracteristicas de textura é um dos
principais problemas quando se estd a efetuar a andlise de textura, e é por isso
um tépico de pesquisa de longa data, em que se pretende compreender como
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funciona o processo de reconhecimento de textura em humanos e qual a sua
importancia numa ampla variedade de aplicagdes baseadas em visdo computa-
cional e andlise de imagem. Aplicagdes como detecdo e reconhecimento facial,
reconhecimento de objetos e cendrios, detecdo de pedes, inspecdo de alimentos,
sdo alguns dos exemplos onde se pode explorar a andlise de textura [9].

Grande parte das abordagens para a andlise de textura quantifica as medi-
das de textura por valores tinicos, como médias e variancias. Esses valores sdo
depois utilizados como elementos dos vetores de caracteristicas na realiza¢do da
classificagdo. Com este método de andlise, muita informagdo importante contida
nas distribui¢des de valores de caracteristicas pode ser perdida. Alguns estudos
sugerem que distribui¢des de ocorréncias conjuntas de pares de caracteristicas
oferecem melhores resultados quando comparados com os resultados de distri-
buicoes de caracteristicas tinicas [10].

Em Ojala et. al. [10] sdo avaliadas algumas medidas de textura que foram
usadas com sucessos em diversas aplica¢cdes. O método utilizado para a classifi-
cacdo é baseado na discriminac¢do de Kullback da amostra e sdo utilizados pro-
totipos de distribuicoes. A classificagdo do desempenho é avaliada para caracte-
risticas tinicas com valor de distribuigdo de caracteristica unidimensional e para
pares de caracteristicas complementares com valores de distribuicdo de carac-
teristicas bidimensionais. Para a experiéncia sdo utilizados dois tipos de dados
diferentes, um conjunto de imagens Brodatz’s e imagens utilizadas num estudo
comparativo por Ohanian e Dubes. Neste estudos, as medidas de textura uti-
lizadas sdo Gray-level difference method, Laws” texture measures, Center-symmetric
covariance measures, Local binary patterns e Complementary feature pairs.

Dos métodos avaliados, o que teve um melhor desempenho, no geral, foi
o Gray-level difference method, este discriminou a maioria das texturas de forma
bastante eficaz, sendo também um método facil de implementar. Outro método
que apresentou uma boa performance foi a medida de textura baseada em Local
binary patterns (LBP), sendo este também facil de implementar a nivel compu-
tacional. Os LBP sdo invariantes em escala de cinza e podem ser combinados
com uma medida de contraste, simples, para ser ainda mais eficaz. O facto de
ser invariante em escala de cinza é bastante importante, quando aplicados em
ambientes industriais, devido a iluminacéo irregular.

A matriz de co-ocorréncia de escala de cinza, é um método comum para
descrever a textura, estudando as propriedades de correlagdo espacial da escala
de cinza. Reflete as informagdes abrangentes dos niveis de cinza da imagem
sobre a diregdo. Estas informacdes podem ser usadas para analisar as primitivas
e o arranjo da estrutura da imagem [11] [12] [13].

Os LBPs expressam a relagdo entre o ponto da vizinhanga local e o ponto
central através de bits bindrios [14]. E um método bastante robusto a mudancas
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na imagem em escala de cinza causadas pela iluminacédo [15] [16] [17]. Jafar ].
Abukhait [18] propds um sistema automatizado para a identificacdo de diferen-
tes defeitos de superficies. A classificagdo é feita utilizando um Support Vector
Machine (SVM), de acordo com as caracteristicas da textura da superficie. Para
a extragdo de caracteristicas, é apresentada uma nova técnica que faz a extragao
de caracteristicas locais e globais. A combinacdo de LBP com GLCM , pretende
lidar com diferentes tipos de defeitos de superficies. O sistema proposto apre-
sentou uma preci¢do de 96.9% para imagens de telhas cerdmicas e 94% para
superficies de madeira.

2.2.4 Caracteristicas de Forma

A forma é uma caracteristica visual importante, e uma das caracteristicas
base para descrever o contetido de uma imagem. Contudo, a representagao e
descri¢do da forma néao é fAcil, pois quando um objeto real 3D é projetado para
um plano da imagem 2D, uma dimensdo de informacdo do objeto é perdida.
Assim é possivel afirmar que a forma extraida da imagem, apenas representa
parcialmente o objeto projetado. A forma é também facilmente corrompida por
ruido, defeitos, distor¢do arbitraria e ocluséo [19].

A representagdo da forma, por norma, procura caracteristicas eficazes e per-
ceptivamente importantes com base nas informagdes do contorno ou contorno
mais interior. Tém sido utilizadas vérias caracteristicas como assinatura de forma,
histograma de assinatura, invariantes de forma, momentos, curvatura, contexto
de forma, matriz de forma e caracteristicas espetrais. A maneira mais comum
para avaliar as caracteristicas de forma em recuperar formas semelhantes de
uma base de dados, e a precisdo do seu desempenho, porém este método de
avaliagdo ndo é suficiente, isto porque sdo ignoradas outras caracteristicas con-
sideradas importantes na representagdo de forma. MPEG-7, definiu véarios para-
metros para medir um descritor de forma, sdo este, boa precisdo de recuperacao,
caracteristicas compactas, aplicagdo geral, baixa complexidade computacional,
desempenho de recuperagdo robusto e representagdo hierdrquica de groceiro
para fino [19] [20].

Quanto a classificagdo das técnicas para a representacao e descri¢do da forma,
geralmente estas sdo classificadas em duas classes de métodos, métodos basea-
dos no contorno e métodos baseados na regido. Em cada classe, estes métodos
podem ainda ser divididos em abordagens estruturais ou globais, sendo ainda
possivel dividir estas abordagens no dominio espacial ou no dominio das trans-
formadas, Figura 2.2 [19].
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Autoregressive Grid Method
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Figura 2.2: Classificacdo de técnicas para representagdo e descricdo de forma,
[fonte: [21], 2].

Nas técnicas baseadas na regido, todos os pixels da imagem sdo contabiliza-
dos para obter a representacdo da forma. Normalmente os métodos que tém por
base a regido usam descritores de momento para descrever a forma. Os métodos
globais tratam a forma como um todo, resultando num vector numérico carac-
teristico da forma que pode ser utilizado para descrever a forma. Para verificar
a dissimilaridade entre formas, é calculada a distancia entre os seus vectores de
caracteristicas.

Um método global, para descrever a forma, consiste no cdlculo de momentos
geométricos invariantes. Hu publicou o primeiro artigo relevante acerca do uso
dos momentos invariantes da imagem para aplicagdes de reconhecimento de
padrdes de duas dimensdes [22]. Os momentos de Hu, ou momentos invarian-
tes de Hu, sdo um conjunto de sete nimeros calculados através dos momentos
centrais, os quais sdo invariantes as transformagdes da imagem. Os primeiros
seis momentos sao invariantes a translagdo, escala, rotagdo e reflexdo, enquanto
que o sétimo momento muda para a reflexdo da imagem [23]. Estes momentos
sdo calculados através das seguintes férmulas:
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h1 = 1720 + 1702

hy = (120 — 102)* + 4173,

hs = (130 — 3112)* + (3721 — 7703)*

hy = (1130 + 3712)% + (1721 + 1703)*

hs = (130 — 31112) (30 + 112) [ (730 + 712)* — 3(1721 + 1703)* | (2.4)
+ (31721 — 703) [3 (1130 + 712)* — (721 + 7703)* ]

he = (1120 — 702) [ (30 + 112)* = (21 + 1703)* + 4311 (1130 + 112) (21 + 1703) |

h7 = (31121 = 1703) (1130 — 1112) [ (130 + 1112)* = 3 (1121 + 103)]
— (1130 = 31712) (721 + 1703) [ (31730 — 1112)* — (721 + 1703)°]

em que 7;; representam os momentos centrais normalizados.

Os momentos de Hu sdo considerados um método numérico, global e sem
preservacdo de reconhecimento de forma, pois usa todos os pixels da imagem e
nao é possivel recuperar a imagem original [24] [25].

Wei Jie Chen et. al. [26], apresentam um método para detecdo e classifica-
¢do de defeitos durante o processo de impressao 3D. Os momentos de Hu sdao
utilizados para a extracdo de caracteristicas na imagem bindria, sendo depois
calculada a distancia de forma para a detegdo dos erros. O método mostrou ter
uma taxa de sucesso de 68.88% e 17.39% de taxa de falsos alarmes. Em Hongbo
Mueet. al. [27], os momentos de Hu sdo utilizados para a extragdo de caracteristi-
cas das imagens com defeito, que sdo depois inseridos numa rede neuronal para
a identificacdo do defeito. Os resultados mostraram que era possivel detetar e
classificar erros de madeira tendo por base os momentos invariantes de Hu.

2.2.5 Medicao de similaridade

A medicado de similaridade é o processo de encontrar a semelhanga ou dife-
rengas entre duas ou mais imagens recorrendo as suas caracteristicas. O uso de
medidas de distancia é dos métodos mais utilizados para realizar a medicdo de
similaridade.

Das medidas de distancia existentes é possivel destacar algumas, uma vez
que sdo as mais utilizadas. Por exemplo, a distdncia Minkowski-Form, Euclidi-
ana e Manhattan.

2.2.5.1 Distancia Minkowski-Form

A distancia Minkowski-Form é a métrica mais usada para recuperagdo de
imagem. Dados dois vetores de caracteristicas f1 e f2 de N classes, o célculo da
distancia Minkowski-Form é dado pela equagéo 2.5.
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D(f1,f2) = Z A1) = f2()]P)P (2.5)

Nesta métrica, cada dimensdo do vetor de caracteristicas de imagem é in-
dependente das restantes e de igual importancia. A cada valor parametro, p, é
possivel atribuir uma distancia. Quando p=1, a métrica Minkowski-Form cor-
responde a distancia de Manhattan, p=2, corresponde a métrica da distancia
Euclidiana, para p=co é denominada de distancia Chebyshev.

2.2.5.2 Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana é a métrica mais comum para medir distdncias en-
tre dois vetores. Esta métrica pode ser utilizada quando os elementos do vetor
de caracteristicas da imagem sio igualmente importantes e independentes. E
possivel descrever esta métrica como a distdncia normal entre dois valores. O
calculo da distancia Euclidiana é dado pela equacgéo 2.6.

=4/ Z Pk — qk)? (2.6)

onde n é o comprimento do vetor de caracteristicas e D é a distancia entre os dois
vetores. A distancia Euclidiana é a métrica mais f4cil para calcular e simples de
implementar com baixo nivel de complexidade.

2.3 Classificacao de Defeitos

Para identificar as categorias de defeito numa imagem, é necessario que as
caracteristicas ndo descrevam apenas a imagem, mas também distingam dife-
rentes categorias de imagem. O principal objetivo da classificagdo de defeitos, é
treinar o classificador de acordo com as caracteristicas extraidas e, de seguida,
identificar o tipo de erro na superficie corretamente, tendo por base métodos de
reconhecimento de padrdes supervisionados em nédo supervisionados.

O Support Vector Machine (SVM), é um classificador para reconhecimento de
padrdes supervisionado. Este é adequado quando o ntiimero de dados néo é
muito elevado e para classificagdes ndo lineares de alta dimensao, sendo bas-
tante utilizado para sistemas de inspe¢do automdtica em ambientes industriais.
Em Jia et. al., [28], é descrito um sistema de visdo em tempo real que usa SVM
para automaticamente, aprender padrdes de defeitos complicados. Li et. al. [29],
propds um método de classificagdo para padrdes de defeitos bindrios, utilizam
SVM para classificar e identificar defeitos. Este juntou dois métodos, um su-
pervisionado, SVM e um nao supervisionado, Self-Organizing Maps (SOM). Os
resultados apresentados mostram uma precisdo de 90%.
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2.4 Exemplo Detecao de Defeitos em Superficies de Ci-
mento

Este método foi proposto por Yusuke Fujita et. al. [30] para a detegdo de fissu-
ras em superficies de cimento. O método inclui duas etapas de pré-processamento
e duas etapas de detecdo.

Na primeira etapa de pré-processamento, a imagem adquirida é filtrada,
através de um filtro mediana, de forma a reduzir pequenas variagdes como som-
bras. Se, por sua vez, o tamanho do filtro for muito superior a largura da fenda,
estas sdo removidas da imagem filtrada. De seguida, é realizada a subtragdo da
imagem original com a imagem filtrada, sendo o resultado uma imagem onde
apenas as fissuras da superficie sdo visiveis. Na Figura 2.3, é possivel visua-
lizar os resultados da primeira etapa de pré-processamento. Na Figura 2.3c, a
imagem subtraida foi invertida a nivel de intensidade [30].

|

¢

(a) Original (b) Filtrada (c) Subtragao

Figura 2.3: Primeira etapa de pré-processamento, [fonte: [30], 247].

A segunda etapa de pré-processamento, tem como objetivo, realgar as fissu-
ras. Para tal, é utilizado um filtro de linha multi-escala com a matriz de Hessian.
A matriz de Hessian é utilizada para a medigdo de similaridade de uma linha
clara que descreve estruturas de segunda ordem de variagdes de intensidade
local, na vizinhanga de cada pixel, em imagens bidimensionais [30]. Apos as
etapas de pré-processamento, é utilizado o relaxamento probabilistico para a de-
tecdo de fissuras evitando ruidos. Aos resultados do processo de relaxamento, é
aplicado um limiar para uma detegdo mais precisa das fissuras [30].

2.5 Fabrico Aditivo

Impressao 3D é o processo de criar objetos fisicos de trés dimensdes de um
modelo CAD, adicionando material camada-a-camada. Este processo é denomi-
nado de fabrico aditivo [31]. Por outro lado, o método de fabrico denominado
de fabrico subtrativo é o processo de remogdo de material de um bloco sélido
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para a criagao do objeto 3D [32]. Existem diversos materiais que podem ser uti-
lizados no fabrico aditivo, tais como, papel, filamento em pd, metal, liquidos e
termoplasticos, como o polylactic acid (PLA). A escolha do material depende do
método de fabrico aditivo a ser usado.

2.5.1 Métodos de Fabrico Aditivo

Tém sido desenvolvidos novos métodos de fabrico aditivo, de modo a con-
seguir acompanhar a procura de impressao de estruturas complexas, sendo ca-
pazes de imprimir grandes estruturas, reduzindo defeitos de impressdo e me-
lhorando propriedades mecénicas. O método mais comum na impressdo 3D
é o fused deposition modelling (FDM), existindo outros métodos como o selective
laser sintering (SLS), selective laser melting (SLM), que utilizam pés para a impres-
sdo, liquid binding in three-dimensional printing (3DP), impressdo a jato de tinta,
elaboragdo de contorno, estereolitografia, deposicdo de energia direta (DED) e
fabricagao de objeto laminado (FOL) [33].

2.5.1.1 Fused Deposition Modelling

FDM ¢é um método de fabrico aditivo que consiste na extrusdo de material,
para a criacdo de vdrias formas e estruturas complexas. Este método tem por
base o conceito de derreter a matéria prima e molda-la para construir novas
formas. O material mais utilizado neste método sdo filamentos termopléasticos,
como o PLA. No FDM, o filamento é colocado num rolo, puxado por uma roda
motriz, e depois colocado na cabega do bico de extrusdo, a uma temperatura
controlada, sendo entdo o filamento aquecido para semiliquido, Figura 2.4. A
cabeca de extrusdo estd ligada a um sistema de trés ou mais eixos, que per-
mite que esta se movimente nas dire¢des X, Y e Z e suas rota¢des, permitindo
que o material extruido seja posicionado camada por camada, nas localizagdes
predeterminadas onde arrefece e solidifica. O processo de arrefecimento de ma-
terial pode ser acelerado por ventiladores de arrefecimento acoplados a cabeca
de extrusao. Este processo segue os contornos da camada especificado pelo pro-
grama, normalmente CAD, que é inserido no sistema de trabalho do FDM [34].
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Figura 2.4: Fused Deposition Modelling, [fonte: [35], 2021].

2.5.2 Tipos de Erros no Fabrico Aditivo

Apesar das diversas vantagens do fabrico aditivo, tais como a reducdo da
restrigdo geométrica, redugdo do lead time de produgdo, nos protétipos, flexibi-
lidade do material utilizado, conforme o produto que se pretende imprimir, re-
dugdo de desperdicio e flexibilidade de personalizagdo, este método é limitado
para atingir ou garantir uniformidade das propriedades mecanicas no entanto
formas das pecas a serem impressas, especialmente quando estas sdo produzi-
das em massa.

Na Tabela 2.1, estdao apresentados alguns dos defeitos mais comuns na im-
pressdo 3D de pegas, que podem comprometer a qualidade das pegas produzi-
das utilizando esta tecnologia [36].
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Tabela 2.1: Tipos de defeitos comuns no fabrico aditivo e correspondentes causas

e consequéncias [37]

Tipos de Defeitos

Causas

Consequéncias

Subextrusao

A impressora ndo
extrude plastico
suficiente

Lacunas entre
perimetros e
preenchimento

Excesso de extrusao

A impressora expulsa
demasiado material

Excesso de material,
dimensodes externas
incorretas

Superaquecimento

Processo lento de
arrefecimento do
filamento

Deformacdes na peca

Camadas desalinhadas

Fatores externos que
podem alterar a posi¢do
da cabeca de extrusao

Camadas desalinhadas

Delaminagem

A camada a imprimir
nio fixa a camada
imediatamente abaixo

Separacdo de camadas

Bolhas ou espinhas

Constante liga e desliga
da impressora para se
movimentar para novas

Marcas na superficie da
peca

posicoes
Precisdo dimensional Subextrusio, Pecas com dimensdes
superextrusao, erradas

contragdo térmica,
qualidade do filamento







Capitulo 3

Arquitetura

Um sistema inspecio visual automdtica, convencional, é constituido por trés mo-
dulos, iluminagdo, aquisicio de imagem e o algoritmo para processamento de imagem
e detegio de defeitos. Este trabalho tem como principais objetivos, o desenvolvimento
de um sistema de inspegdo automdtica para avaliagdo da qualidade do fabrico aditivo,
recorrendo ao software da Beckhoff, TwinCAT Vision. Neste capitulo, serd apresentada
a arquitetura do sistema para a aquisicio de imagens, o tipo de iluminagio utilizada no
mesmo e por fim, apresentado o software, TwinCAT Vision e o modo como é estabelecida
a ligagdo entre a cAmara e o software.

3.1 Hardware

O sistema de aquisi¢do utilizado neste projeto seguiu os parametros mais
convencionais de um sistema de inspecdo automadtica. O sistema é composto
por um brago totalmente ajustdvel, ao qual a cAmara foi acoplada, de modo a ser
possivel ajustar da melhor forma o Field of View (FOV ). As pegas encontram-se
ainda apoiadas num suporte, de modo a que o angulo entre elas e a cAmara seja
90°, para uma melhor visualizacdo da superficie da peca. A Figura 3.1 apresenta
a montagem que permitiu a aquisigdo das imagens.
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Figura 3.1: Montagem do sistema

3.1.1 Camara

A camara utilizada para a captura foi fornecida pelo INEGI, denominando-
se SVCAM ex0264CGE, e esta representada na Figura 3.2. Esta possui uma re-
solucdo de 2448x2048 pixels, e o sensor existente na cdmara possui uma taxa
maxima de 24.5 fps . Possui, ainda, uma interface GigE Vision, interface stan-
dard para processamento industrial de imagens, facilitando a configuracido e a
operacdo de camaras industrias. Algumas das vantagens da interface GigE Vi-
sion sdo, a taxa de transmissdo, default, de 1 Gigabits/s; a possibilidade de uti-
lizar cabos com comprimento até 100 metros, sem ser necessdrio extensdo e o
uso de interfaces standard para Gigabit Ethernet, quer de hardware quer de soft-
ware. A comunica¢do com dispositivos compativeis é feita via User Datagram
Protocol/Internet Protocol (UDP/IP) , consistindo em quatro elementos [38]:

* O GigE Vision Protocol (GVCP) , que define como os dispositivos GigE Vi-
sion devem ser enderecados. Especifica também os canais de dados e os
mecanismos para a transferéncia de imagens e configuracdo de dados en-
tre o PC e a camara.

* O GigE Vision Stream Protocol (GVSP) , que especifica o tipo de dados e mé-
todos de transmissdo usados para a transferéncia de imagens da cdmara
para o PC, estando disponivel um Packet Resend para a corregdo de erros
de transmissao.

¢ O GigE Device Discovery Mechanism (GDDM) , que permite encontrar ca-
maras na rede utilizando search queries.
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¢ Um ficheiro XML que contém uma descri¢do que define todas as fung¢des
publicas da cdmara.

Figura 3.2: SVCAM ex0264CGE, [fonte: [38], 2020].

3.1.2 lluminacao

A iluminagdo é um dos factores mais importantes para ser possivel adquirir
uma imagem com boa qualidade para andlise. A principal funcdo da iluminagao
é ultrapassar a interferéncia da luz ambiente, garantir a estabilidade da imagem
e obter imagens com alto contraste. Em suma, o seu principal objetivo é salientar
as principais caracteristicas da pega e reduzir as caracteristicas indesejadas, tais
como sombras.

Existem diversos tipos de iluminagdo, tais como luz direcional, luz difusa,
iluminag&o traseira e iluminacdo estroboscépica. A luz direcional é um tipo de
luz que é utilizado quando é necessario especificar uma dire¢do, assim os objetos
sdo iluminados de acordo com a mesma, como se ilustra na Figura 3.3

Lz
Obieto

Figura 3.3: Exemplo de iluminagédo direcional

Para a luz difusa, apenas é necessario fazer com que a luz néo incida dire-
tamente no objeto. Uma das maneiras de utilizar a luz difusa num ambiente
controlado é apontar a luz para um objeto branco, para que incida nele e seja
refletida para o objeto a fotografar.
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Apesar de a iluminagdo direcional ser mais propensa a causar reflexos nas
imagens das superficies esta foi a iluminagdo escolhida e utilizada para o traba-
lho. De modo a combater esses reflexos optou-se por utilizar dois iluminadores
colocados em lados opostos da pega, este método ajudou na redugado dos refle-
x0s, apesar de ndo os eliminar na sua totalidade. Os iluminadores utilizados
foram os LED, JYLED-500s, da NEEWER (Figura 3.4). Estes encontram-se po-
sicionados em lados opostos da cdmara, como se mostra na Figura 3.1. Nao
houve processo de ponderacdo e comparacdo com outros diferentes tipos de
iluminadores. Uma vez que estes se encontravam disponiveis e possuem as ca-
racteristicas necessdrias para o sistema, tais como altura ajustavel, regulacdo de
luz e controlo do sentido de iluminacdo, estes foram os iluminadores escolhi-
dos. Ainda que a sua localiza¢do ndo seja a mais favoravel, pois existem fatores
externos que afetam a qualidade da iluminagado da pega, estas foram colocadas
em lados opostos da peca.

Figura 3.4: [luminadores 1ED, JYLED-500s, [fonte: [39], 2020].

3.1.3 PC BECKHOFF C6930

Para este projeto foi utilizado o PC industrial fornecido pelo INEGI e de-
nominado C6930, apresentado na Figura 3.5, desenvolvido pela BECKHOFFE.
O C6930 é uma plataforma de alto desempenho, préprio para aplicagdes alta-
mente complexas como o uso do software de automagdo TwinCAT. Equipado
com o processador Intel® Core™ i7-4700EQ 2.4 GHz, 4 cores, memoria de 2 GB
DDR3L RAM, duas entradas ethernet 100/1000BASE-T, onde é estabelecida a li-
gacdo com a rede local e ligagdo com I/O, neste caso com as camaras [40].
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Figura 3.5: PC industrial C6930, [fonte: [40], 2020].

3.2 Software

O software utilizado foi o TwinCAT permite que quase todos os sistemas ba-
seados em PC se tornem num sistema de controlo em tempo real, com varios
sistemas a serem executados em paralelo. O TwinCAT 3 é o resultado do desen-
volvimento sistemdtico do TwinCAT 2. Deste software é possivel destacar varias
caracteristicas como o uso de apenas um software para a programagao e configu-
ragdo, a integragdo do Visual Studio®, maior liberdade na escolha da linguagem
de programacdo, suporte para a extensdo orientada a objetos da IEC 61131-3,
uso das linguagens de programacdo C/C++ para aplicagdes em tempo real e a
integragdo com 0 MATLAB® /Simulink®, permitindo assim o uso de uma ferra-
menta padrdo em aplicag¢des cientificas e de medicdo, desenvolvimento, simu-
lagdo e otimizacdo de malhas de controlo complexas e geracdo automadtica de
codigo [41].

O sistema TwinCAT é constituido por uma camada de transporte que per-
mite a troca de dados entre os diferente médulos do software, o Automation De-
vice Specification (ADS), como se mostra na Figura 3.6. Caso seja necessdrio co-
municar com outro PC ou dispositivo, o protocolo ADS é executado em cima
do protocolo TCP/IP, e é ainda capaz de ser executado em cima do protocolo
UDP/IP [42].
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IP socket

ADS ADS ADS ADS
oo ) noon ) et ) ()
Figura 3.6: Protocolo de comunicagdo ADS, [fonte: [42], 2020].

O TwinCAT Vision, veio incorporar processamento de imagem, a uma pla-
taforma de controlo universal que incorpora PLC, controlos de movimento, ro-
bética, IoT, HMI e muitos mais. O sistema permite que algoritmos de processa-
mento de imagem sejam executados em tempo real e sincronizados com outros
tipos de tarefas como tarefas de robética, eliminando as laténcias e interfaces
adicionais, o que leva a uma optimizacao significativa dos processos e a um au-
mento na eficiéncia [43].

A ligacdo entre a cdmara e o PLC é feita através do protocolo UDP/IP. Para
que seja possivel adicionar a cAmara ao sistema, é necessario que ambos se en-
contrem na mesma rede. Quando é feita a sele¢do da cdmara a adicionar, devem
ser habilitados o comunicador ADS, para ser possivel guardar streams e o mé-
dulo Image Provider, pois este é a interface para as fung¢des correspondentes do
PLC, Figura 3.7. Com a ligagdo estabelecida corretamente, serd criado o médulo
da camara, no qual é possivel verificar informagdes gerais acerca da cdmara e fa-
zer a configuragdo da mesma, como, por exemplo, a calibragdo como se mostra
na Figura 3.8.

Insert Vision Device X
Type: Pl ] GigE Vision Camera Ok
L[ File Source
Cancel
Name: |Camela1

GigEVision Camera Options
[ Create &ds Communicator
Create Image Provider Module

Figura 3.7: Insert vision device, [fonte: [44], 2020].
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Figura 3.8: Camera configuration assistant

3.2.1 ADS Image Watch

O ADS Image Watch permite que as imagens guardadas no PLC, sejam exibi-
das no ambiente de desenvolvimento. Para selecionar a imagem que se pretende
exibir deve ser especificado o sistema alvo, o porto do PLC, o nome da vériavel,
do tipo ITcVnDisplayableImage e o dimensionamento da imagem que por default
estd definido o Fit to Window [45], na Figura 3.9, esta representada o exemplo de
uma imagem a ser exibida no ADS Image Watch.

FraGonoa

£ ADS Image Watch ~ox
<local> « | Port 851 (Untitled1 Ir | MAIM.iplmagelnDisg ~ | Fit To Window ~

[[] Show Histogram | ) ‘ i 24482048

Figura 3.9: ADS Image Watch






Capitulo 4

Sistema Desenvolvido

Neste capitulo serd apresentado o sistema desenvolvido. Numa primeira parte serd
apresentado o sistema global para a classificagio da peca. De sequida, serdo explicadas
detalhadamente as diferentes etapas, desde a aquisicdo de imagens até a localizagio de de-
feitos. Serdo especificados os diferentes métodos de processamento de imagem utilizados,
assim como uma explicagdo tedrica dos mesmos.

4.1 Sistema Para a Classificacao de Peca

Na Figura 4.1 estdo representadas as diferentes etapas para a classificagdo
de uma pega pelo sistema de inspecdo desenvolvido. Numa primeira fase, a
imagem adquirida é pré-processada, realizando-se o recorte da mesma e, de se-
guida, é feita a sua binariza¢do. Em paralelo, a imagem de referéncia é também
binarizada, separando-se o fundo da superficie. Apds o pré-processamento da
imagem, é efetuada a andlise da cor da superficie. Esta é realizada convertendo
as imagens da superficie da peca do espago de cor RGB para o espaco de cor
CIEL*a*b*, calculando-se de seguida a distancia de cor entre as superficies, re-
correndo a férmula do AEjpo. Caso o valor da distancia seja superior a Tag2o00,
a peca é rejeitada de imediato. Por outro lado, se a distancia for inferior a Tag2000
a pecga passa para a proxima etapa. Numa segunda fase, é avaliada a qualidade
da superficie para determinar se esta apresenta defeitos. Para a andlise de super-
ficie, é utilizado o detetor de contornos de Canny, para ser possivel obter uma
imagem bindria caracteristica da superficie. Este operador é também aplicado
a imagem da peca de referéncia. Segue-se o cdlculo dos momentos de Hu para
ambas as imagens bindrias. Estes sdo comparados entre si através do célculo
da dissimilaridade, usando apenas a diferenga maxima entre as caracteristicas
individuais. Se o valor de dissimilaridade for menor que Tp;ss, entdo a pega é

29



30

CAPITULO 4. SISTEMA DESENVOLVIDO

considerada de boa qualidade, se o valor for superior entdo a peca passa para a
proxima fase, onde sdo localizados os defeitos, antes da pega ser rejeitada.

Agquisicdo de imagem

v

Pré-processamento

|

Binarizacdo

v

Conversédo RGB —
CIEL*a*b

Y

Calculo da distancia
Euclidiana

Imagem de referéncia

Binarizacao

v

Converséo RGB —

Operador de
contornos Canny

CIEL*a*h

Detetor de
contornos Canny

]

Calculo dos
momentos de Hu

o

Calculo da

\ 4

Calculo dos momentos
de Hu

Pega rejeitada - erro na
cor

A 4

dissimilaridade

Localizacdo de defeitos

Y

- o o o o o o

Y

Peca rejeitada - erros na
superficie

Peca aprovada - boa
qualidade

Figura 4.1: Sequéncia de operagdes para a classificagdo de uma peca

4.2 Aquisicao de Imagens

A fase de aquisi¢do de imagens é uma fase bastante importante em qualquer
trabalho relacionado com a inspecdo visual automatica. Nesta fase, os dados de
entrada sdo fornecidos ao sistema computacional, através de um sistema fisico,

para serem processados. A correta calibracdo da cdmara é importante para ser
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possivel obter uma imagem com a melhor qualidade possivel.

4.2.1 Calibracao

A calibragao é o processo de determinagdo dos parametros que caracterizam
o sistema, 0 ambiente em que este estd inserido e 0o modo como vai ser utilizado.
A determinagdo incorreta destes parametros pode levar a maus resultados [46].

A calibragdo permite fazer uma correspondéncia precisa entre os pontos do
espaco tridimensional e os pixels da imagem. Esta é composta por duas fases, a
determinacdo dos parametros intrinsecos e extrinsecos [46].

Os parametros intrinsecos sao calculados de modo a ser possivel relacionar
as coordenadas do pixel na imagem, com as coordenadas de pontos do espaco,
medidos no sistema referencial com a origem no centro da cAmara. Sdo parame-
tros que dependem exclusivamente das caracteristicas fisicas da caAmara, como
a sua geometria interna ou o tipo de lente [46].

Os parametros extrinsecos representam a posic¢do e orientagao do referencial
de coordenadas da cdmara relativamente a um outro sistema de coordenadas.
Por vezes, a determinagdo dos pardmetros extrinsecos ndo é necessdria, caso
seja possivel trabalhar unicamente com as coordenadas da camara [46].

Para se fazer a conversdo de coordenadas tridimensionais de um sistema de
eixos coordenados para outro é necessario realizar uma transformacéo linear.
Na transformagao das coordenadas de um ponto no espago, XX=(X;Y;Z), para
um sistema referencial do mundo de coordenadas do referencial da cAmara,
XXe=(X¢;Y¢;Ze), é apenas necessario conhecer a matriz de rotagdo R e o vetor
de translagdo T, responsdveis pela transformagdo do referencial do mundo no
referencial da cAmara [46].

XX, = R XX+T (4.1)

A matriz R, uma matriz 3x3, pode ser determinada a partir do conhecimento
dos angulos que o referencial do mundo tem de girar em torno de cada um dos
seus eixos para se transformar num referencial idéntico ao da cdmara a menos
de uma deslocagdo, T. T é um vetor coluna de 3 elementos [46].

Para determinar os parametros intrinsecos, é necessario relacionar as coor-
denadas 3D do espago com a sua projecdo no plano da imagem. Com as coorde-
nadas da camara, XX.=(X.;Y;Z.), de uma série de pontos do espaco, é possivel
determinar as coordenadas normalizadas desses mesmos pontos. As coordena-
das normalizadas sdo obtidas dividindo as duas primeiras componentes pela
terceira, tendo em conta que o eixo Z. é perpendicular a superficie da lente,
equacgdo 4.2. Deste modo, todos os pontos de um raio projetante, com origem no
centro da lente, terdo as mesmas coordenadas normalizadas [46].
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- H (4.2)
y

Com os resultados obtidos da calibracdo, é possivel estimar a distor¢do da

X/ Ze
Y/ Z

n =

lente que ird afetar estes pontos normalizados. Por norma, a distorcado radial é
superior a distorgdo tangencial. Quanto maior for a distor¢do normalizada dos
pixels ao ponto principal normalizado, x,,= (0;0), maior serd a distor¢ao [46].

O vector da distor¢do tangencial, dx, é dado pela equagéo 4.3.

dx = lz*kcta)*x*y+ka<2)*<rz+2*x2> (4.3)

ke (1) * (PP 2% y?) + 25 ke (2) x x %y

Onde, kc_t(1) e ke_t(2), sdo os coeficientes da distor¢do tangencial e r? =x2+y2.

Para o célculo das coordenadas normalizadas com distor¢do x4, € utilizada
a equacao 4.4.

Xin = [;d] = (1+ ke, (1) % 7% +ker (2) % 7*) % x, + dx (4.4)
d
Onde, kc_r(1) e ke_r(2),sd0 coeficientes da distor¢ao radial.

Com as coordenadas normalizadas com distorgdo calculadas, é possivel ob-
ter as coordenadas do pixel, através da equagdo 4.5.

yp| = KK=* |y, (4.5)
1 1

KK, é a matriz de transformacdo da camara. Esta, permite converter coor-
denadas normalizadas, em coordenadas pixel. Depende dos valores estimados
para a distancia focal da camara, fc, e do ponto principal, cc, ambos expressos
em pixels [46]. E possivel calcular a matriz de transformacao da cAmara, através
da equagdo 4.6.

fex 0 ccy
KK= |0 fc, ccy (4.6)
0 0 1

O software da Beckhoff, TwinCAT3 Vision, disponibiliza aos seus utilizado-
res uma variedade de padrdes de calibracgdo, sendo possivel realizar a calibragao
da cdmara com ajuda dos padrdes de calibragdo e da func¢do Camera Calibration.
Para este projeto foi utilizado o padrao de circulos assimétrico, apresentado na
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Figura 4.2, sendo que qualquer outro dos padrdes disponiveis teria o mesmo
resultado na calibracéo.

Figura 4.2: Padrao de calibragdo - circulos assimétricos, [fonte: [47], 2020].

Os dados necessérios para a fungao Camera Calibration sdo: tipo de padrao;
comprimento, que diz respeito ao namero de circulos que existem numa linha;
largura, nimero de linhas existentes; distancia X, especifica a distancia mais
curta entre dois circulos na horizontal; Y, distdncia entre duas linhas; se a ima-
gem apresenta objetos pretos num fundo branco ou vice-versa; e, também, o
ponto zero da origem extrinseca. Com esses dados o software faz o célculo de
forma auténoma, retornando depois a matriz de transformag¢do da cdmara, os
coeficientes de distor¢do, a matriz de rotagdo e o vetor de translacdo e, ainda,
um valor de erro de proje¢do, indicando o resultado da calibracdo dos parame-
tros intrinsecos. Esses valores sdo guardados no GigE Vision Image Provider da
camara que se encontra no médulo de Vision do Solution Explorer, Figura 4.3.

4 [ visioN

&5 Vision Job Pool
Application
4 W9 Cameral

[ |E| Cameral Image Acquisition (CGevlimagefcquisition)

Cameral Image Acquisition Simulation (CGevimagelcqu
Cameral Ads Communicator (CGevAdsCommunicataor)
@ Cameral Image Provider (CGevimageProvider)

FEB awvasn o =

Figura 4.3: Médulo vision

De modo a ser possivel aceder aos pardmetros de calibragdo, foi criada uma
funcdo, FBCalibrationParams, que tem o objetivo de retornar os valores guarda-
dos no GigE Vision Image Provider, antes de ser feita a aquisi¢do de imagem, de
modo a que as imagens adquiridas tenham a correta calibracdo. Para tal, é pre-
ciso inicializar a cAmara com a fungdo FB_VN_GevCameraControl, pois esta per-
mite as funcionalidades bésicas para controlar a GigE Camera e aceder aos dados
de calibragao.
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4.3 Processamento de Imagem

4.3.1 Recorte da Imagem

Antes de se iniciar o processo de andlise da pega, é necessario realizar um
recorte da imagem com o objetivo de eliminar, o méximo possivel, o fundo da
imagem a analisar — este processo é denominado de cropping. Este passo é
importante, uma vez que o fundo pode interferir com a fase de comparacao en-
tre as pecas, ao apresentar diferencas de contraste ou ruido. Assim, apenas a
peca serd, de facto, analisada. O recorte da imagem foi realizado com a fungao
F_VN_SetRoi que define uma regido de interesse. Esta funcdo tem como parame-
tros de entrada: a posicédo inicial, x, y, de onde serd definida a regido de interesse;
o comprimento e largura dessa regido; e, a imagem de destino. Na Figura 4.4 é
possivel visualizar o resultado do cropping.

(a) Imagem original (b) Imagem recortada

Figura 4.4: Resultado do recorte da imagem

4.4 Binarizacao

A etapa de binariza¢do, tem como objetivo separar o fundo da imagem da
peca. Neste projeto, foi utilizado o método de binarizagdo automatica através
da compara¢do com um valor de limiar, recorrendo-se ao método de Otsu para
determinar automaticamente o valor ideal do limiar.

O método de binariza¢do por limiar, consiste na comparacdo entre o valor
do pixel da imagem e o limiar de decisdo. Neste método, é atribuido um valor
de limar, compreendido entre 0 e 255, uma vez que se trata de uma imagem com
apenas um canal. Por norma, esta encontra-se em escala de cinzas. Quando o
valor do pixel a ser analisado for superior ao valor do limiar, este toma o valor
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maximo de 255, e caso seja inferior ird tomar o valor 0. Este processo pode sofrer
alteracdes de acordo com o objetivo final para o qual estd a ser aplicado [48].

Sendo que este método, tem como base um valor de limiar, é importante
encontrar o valor mais adequado, uma vez que o valor definido ird afetar o
resultado final da binarizacdo. Um dos métodos possiveis para encontrar auto-
maticamente o valor de limiar mais indicado, é o método de Otsu.

O método de Otsu processa o histograma de uma imagem, em tons de cinza,
selecionando como valor do limiar aquele que minimiza a soma da variancia
intraclasses. O célculo da variancia intraclasses é feito através da equacédo 4.7,
onde W corresponde ao peso de cada classe, que é a probabilidade que um pixel
possui de pertencer a classe b, background e £, foreground [49] [50].

oy = Wyop, + Weos 4.7)

No entanto, o célculo da varidncia, é muito dispendioso a nivel computa-
cional, uma vez que exige também o célculo dos valores das médias e dos pe-
sos correspondentes para cada classe, sendo este realizado para todos os valo-
res de limiar possiveis. Otsu demonstrou que é possivel substituir a férmula
mencionada acima pelo cdlculo da variancia interclasse, diminuindo assim o
custo do algoritmo. A equagdo 4.8, representa 0 novo método implementado
por Otsu [50],

o5 = 0% —opy = Wy (pp — 1) + Weps — p)* = WyWe(pp — pis)? (4.8)

onde,

u=Wppp + Wepy. (4.9)

Com este método, o algoritmo procura o valor que maximiza a variancia
interclasse, pois esse valor é o mesmo que minimiza a varidncia intraclasse [50].

Para a realizacdo da binarizacdo recorreu-se a funcao F_VN_Threshold. Esta
tem como parametros de entrada: a imagem a ser binarizada; a imagem de des-
tino; o valor do limiar, o qual ndo é utilizado se for selecionado um limiar di-
namico; e, o valor que serd dado aos pixels que cumprem os critérios do limiar,
neste caso, 255, correspondente a branco. Na Figura 4.5, é possivel visualizar o
resultado da binarizagdo de uma pega.
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Figura 4.5: Imagem binaria

4.5 Analise de Cor

A primeira andlise a ser feita a superficie da peca é a analise da cor. Nesta
fase, é calculada a distancia entre a cor da superficie a analisar e a cor da super-
ficie de referéncia, de modo a determinar se esta se encontra dentro dos valores
para os quais a peca é considerada aceitdvel. Para tal, é necessdrio converté-las
para um espaco de cor que permita realizar esse cdlculo de modo preciso, tendo
em conta atributos chaves, tais como a luminosidade, saturacéao e cor.

Para este projeto, o calculo da distancia de cor foi realizado com a imagem
no espaco de cor, CIEL*a*b*.

4.5.1 Conversao Espaco de Cor

O primeiro passo desta etapa, é a conversagdo da imagem para o espago de
cor CIEL*a*b* [2]. O software da BECKHOFF, TwinCAT3 Vision, tem disponivel
na sua biblioteca a fungdo que permite realizar a conversao entre espagos de cor,
F_VN_ConvertColorSpace. Esta é adequada para realizar a conversdo para espa-
¢os como RGB ou para escala de cinza, no entanto, ndo é eficaz na conversao
para espacos de cor como o CIEL*a*b*, uma vez que os valores sdo redimensio-
nados para um intervalo de 0 a 255.

A imagem adquirida, foi convertida para o espagco RGB, através da funcao
F_VN_ConvertColorSpace. Na imagem binarizada, é feita uma andlise ao valor
dos pixels, através da fungao F_VN_GetPixel, também disponivel na biblioteca.
Quando o pixel toma o valor de 255, significa que este faz parte da peca e, entdo,
nessa mesma posi¢ao, e usando a mesma fungao, é lido o valor do pixel na ima-
gem em RGB, para depois se fazer a sua conversado. Primeiro, é feita a conversao
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do espaco RGB para o espaco XYZ, e s6 depois, do espago XYZ para o espago
CIEL*a*b*.

Para a conversdo do espago de cor RGB para o espago de cor XYZ, é neces-
sdrio, em primeiro lugar, redimensionar os valores RGB e s6 depois € efetuada a
conversdo para XYZ. Esta conversdo é implementada através das equagdes 4.10,
411, 412 4.13.

R’ = R/255
G = G/255 (4.10)
B' = B/255

R = (R40.055)24 R/ > 0.04045
R = (R, R’ < 0.04045
G' = (S50059)24 G/ > 0.04045

G' = 1&,,G' < 0.04045 (4.11)
B' = (EE555)24, B’ > 0.04045
B = (B, B’ < 0.04045
R’ = R'%100
G'= G100 4.12)
B’ = B' 100

X = R’ %0.4121 + G’ % 0.3576 + B’ x 0.1805
Y = R’ %0.2126 + G’ % 0.7152 + B’ % 0.0722 (4.13)
Z =R’ %0.0193 + G’ x0.1192 + B’ % 0.9505

As formulas utilizadas para a conversdo do espago XYZ para CIEL*a*b* sdo:

Lx = 116(X/ Xer)'/% — 16
ax = 500((X/ Xref )12 — (Y / Yref)1/3) (4.14)
bx = 200((Y/Yref) - (Z/Zref)l/?))

onde, Xr=94.81, Y,.r=100.0, Z,,r=107.3, sdo as coordenadas da cor do corpo
branco para o iluminante CIE D65 [2].
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4.5.2 Calculo da Distancia de Cor

Com os pixels convertidos para o espago CIEL*a*b*, sdo somados os valores
de cada canal, L*, a* e b*, quer da imagem a analisar, quer da imagem de refe-
réncia. E depois calculado o valor médio de cada canal em ambas as imagens.
Esse valor médio sera o valor utilizado para o calculo da distancia de cor.

O célculo da distancia de cor, é feito através da equagédo 2.2. Para verificar se
a pega se encontra dentro dos pardmetros aceitaveis, foi definido que o valor ma-
ximo da distancia de cor seria 1.6. A escolha deste método, assim como do valor
do limiar de decisdo, tem por base os resultados obtidos por experimentagdo e
que serdo apresentados em 5.5.1.

Caso o valor da distancia de cor seja superior a 1.6, a pega é rejeitada de
imediato, sem ser necessdrio passar pelas proximas etapas de inspegdo. Caso o
valor seja inferior, a peca segue para a proxima etapa, em que é efetuada uma
andlise a sua superficie para determinar se esta tem defeitos.

4.6 Analise de Superficie

Nesta etapa ¢é feita uma andlise a superficie da pega para verificar se esta
tem defeitos ou ndo. A andlise consiste na extracado das caracteristicas da forma
da imagem da superficie da pega, calculando os respetivos momentos de Hu,
sendo feito o mesmo a imagem da pega de referéncia. Os valores obtidos sdo en-
tdo comparados, e é calculado um valor de dissimilaridade entre ambas. Caso
o valor de dissimilaridade seja superior ao valor estabelecido como maximo ad-
missivel, significa que existem defeitos na superficie que esta a ser analisada.

Para eliminar algum ruido que ainda possa existir ap6s o processo de recorte
da imagem, é aplicada uma mdscara a imagem a analisar, colocando todos os
pixels considerados de fundo no processo de binarizagdo a preto, como mostra
a Figura 4.6.
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(a) Superficie de referéncia (b) Superficie a analisar

Figura 4.6: Resultado da aplicagdo da mascara

4.6.1 Extracao de Caracteristicas

A imagem da superficie da peca a ser analisada, assim como a imagem da
superficie da peca de referéncia, sdo binarizadas, utilizando um algoritmo de
detecdo de contornos, detetor de contornos de Canny. Este processo é feito para
ser possivel obter uma imagem bindria descritiva da superficie da peca, para
uma melhor extracdo das suas caracteristicas.

4.6.1.1 Detetor de Contornos de Canny

O algoritmo de dete¢do de contornos de Canny é um algoritmo para detegao
de arestas ou contornos que consiste em 4 passos [51]:

1. Redugdo de ruido através de um filtro gaussiano.

2. Detecdo de arestas aplicando uma matriz de Sobel, na dire¢do vertical e
horizontal, para ser obtida a primeira derivada da intensidade; a partir
dessas duas imagens podemos encontrar o gradiente e a direcdo do con-
torno para cada pixel.

3. Remocao dos pixels que ndo pertencem ao contorno, por meio de supres-
sdo de ndo-maximos;

4. Binarizagdo por limiar através de histerese, para decidir quais os contornos
validos.
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A fungdo utilizada foi F_VN_CannyEdgeDetection. Esta tem trés parametros
de entrada: imagem a qual se vai aplicar o detetor de contornos de Canny e os
valores maximo e minimo de limiar. A imagem de entrada tem que ser uma
imagem de um canal, com 8 bits de intensidade, sendo possivel utilizar uma
imagem em escala de cinzas ou utilizar um canal individual de uma imagem a
cores. Para este trabalho as imagens foram convertidas para escala de cinza. Na
Figura 4.7 apresenta-se um exemplo da aplicagdo deste método.

(a) Imagem da superficie de referéncia

(b) Imagem da superficie a analisar

Figura 4.7: Imagem de entrada, a esquerda, e resultado do detetor de contornos
de Canny, a direita

4.6.1.2 Momentos de Hu

Para a extragdo de caracteristicas, sdo calculados os 7 momentos de Hu, para
ambas as imagens, referéncia e adquirida. Os momentos sdo entdo comparados
e é calculada a dissimilaridade entre ambas as imagens.

A funcao utilizada para o célculo e comparacdo dos momentos de Hu foi
F_VN_MatchImageHuMoments, a qual dispde de trés métodos possiveis para a
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comparacdo das imagens e respetivo cédlculo de dissimilaridade. O primeiro
método consiste no célculo da soma das diferengas entre o inverso das caracte-
risticas individuais, conforme a equagao 4.15. O segundo, consiste no célculo
da soma das diferengas entres as caracteristicas individuais, conforme a equa-
¢do 4.16. O terceiro e ultimo método calcula a dissimilaridade usando apenas
a diferenca méxima entre as caracteristicas individuais, de acordo com a equa-
cdo 4.17,

7 1 1
D(A,B) = —_— - 4.15
(AB) =Y 7| (®.15)
7
D(AB)=Y | m!—mP | (4.16)
i=1
| i —m |
D(A,B) = L L 417
(4,B) o7 | m# 17
onde,
mit = sign(hf') - log(h{") (418)
mlB = sign(hlB) . log(hlB) (4.19)

sendo que, iif! e hB, representam cada um dos momentos de Hu das duas ima-
gens.

Com base nos resultados obtidos durante a fase de teste, 0o método escolhido
foi o método 3, sendo este o que apresentou melhor discriminagdo entre as pe-
¢as com e sem defeito. O valor estabelecido como méaximo de dissimilaridade foi
0.1. Este foi o valor escolhido por experimentacdo. Caso o valor de dissimilari-
dade seja inferior a 0.1, a peca é considerada de boa qualidade, uma vez que tem
a cor correta e ndo apresenta defeitos na sua superficie. Se o valor de dissimila-
ridade for superior, entdo esta ird passar a proxima fase onde serdo detetados os
defeitos presentes na sua superficie.

4.7 Localizacao de Defeitos

Nesta etapa sdo encontrados os defeitos existentes na superficie da pega.
Para a detegdo dos defeitos, a imagem a ser analisada é primeiro filtrada através
de um filtro de mediana e, de seguida, é feita a subtracdo da imagem original
pela imagem filtrada. A imagem resultante da subtracdo é depois invertida e
binarizada, de modo a ser possivel localizar os defeitos.
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Semelhante a etapa de andlise de superficie, é aplicada uma mdscara a ima-
gem, no entanto, os pixels de fundo irdo ser colocados a branco e ndo a preto,
como mostra a Figura 4.8.

(a) Superficie com de- (b) Superficie com de-
feito 1 feito 2

Figura 4.8: Resultado da aplicacdo da méascara

4.7.1 Filtro de Mediana e Subtracao

O primeiro passo desta etapa é a aplicagdo de um filtro de mediana. O tama-
nho da matriz do filtro utilizada foi de 21x21. Este valor foi o escolhido por ser o
valor para o qual os defeitos da superficie eram eliminados na totalidade. Para
a aplicacdo do filtro, a funcao utilizada foi F_VN_MedianFilter, que tem como
parametros de entrada a imagem a ser filtrada, a imagem de destino, onde sera
guardada a imagem filtrada, e o tamanho da matriz do filtro.

O filtro de mediana é um filtro ndo linear, que se baseia em estatisticas, este
filtra cada pixel da imagem e compara-o com os pixels vizinhos de modo a de-
cidir se este é representativo da sua vizinhanca. Por norma, o valor ruidoso
de cada pixel é substituido pelo valor da mediana dos valores dos pixels na
sua vizinhanga, sendo esta definida pela mascara. Ou seja, os pixels da mas-
cara sdo ordenados por valor crescente, e o valor na posigdo central do grupo é
usado para substituir o valor do pixel ruidoso. A saida do filtro de mediana é
g(xy)=med{f(x —i,y —j),i,j € W}, onde f(x,y), g(x,y) sdo a imagem original e
a imagem de saida, filtrada, respetivamente, e W é uma mascara bidimensional
de tamanho 7 x n sendo, por norma, n um ntimero impar [52] [53].

O proximo passo é a subtracdo da imagem original pela imagem filtrada, e
para tal recorreu-se a funcao F_VN_SubtractImages, que tem como parametros
de entrada as duas imagens a serem subtraidas e a imagem de destino. Como
o tamanho da matriz do filtro é maior que a largura dos defeitos, estes sdo eli-
minados da imagem filtrada, mas continuam presentes na imagem original. O
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resultado desta operagdo serd uma imagem onde apenas os defeitos estdo pre-
sentes.

De modo a destacar os defeitos, resultantes da subtragdo das imagens, recorreu-
se a func¢do F_VN_InvertImageColor, a qual permite inverter a cor da imagem.
Caso s6 existam pixels com valores positivos, estes sdo subtraidos do valor ma-
ximo do pixel disponivel. Na imagem invertida foi feita uma anédlise a todos
os pixels, colocando todos os pixels com valor inferior a 255, cor branca, a 0. A
fungdo tem como parametros a imagem a ser invertida e a imagem de destino.

¢ = Y

(b) Resultado da sub- (c) Resultado da in-

(a) Imagem filtrada tracio versdo

Figura 4.9: Resultados da subtragdo para imagens em tons de cinza e imagens
RGB

Este método foi testado para dois tipos de imagens, em escala de cinza e em
RGB. Como é possivel ver na Figura 4.9, os resultados obtidos com os dois mé-
todos sdo semelhantes e, por isso, qualquer um deles é apropriado para detegao
de erros. Neste projeto foi utilizado o primeiro método, imagem em escala de
cinza, pois o tempo de processamento para realizar a filtragem da imagem ¢é
menor.
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4.7.2 Binarizacao

A imagem invertida é depois binarizada pelo mesmo método utilizado an-
teriormente. De modo a eliminar alguns ruidos que possam existir e destacar os
erros, é aplicado a imagem binarizada um operador morfolégico, dilatacao.

4.7.3 Operacoes Morfologicas

Os operadores morfoldgicos, em processamento de imagem, modificam as
imagens baseados em formas. Tém muitas aplicag¢des, tais como na andlise de
textura, eliminacdo de ruido e extragdo de contornos. O objetivo das operagdes
morfoldgicas é eliminar possiveis imperfei¢des mantendo a estrutura da ima-
gem [54].

As técnicas morfolégicas tém como base a teoria dos conjuntos [54]. Utilizam
uma pequena estrutura matricial, designada template ou elemento estruturante,
que é aplicada a todos os pixels da imagem, e a sua forma e tamanho tem um
impacto significativo no resultado final. Nestas técnicas, os valores dos pixels
de saida sdo baseados na semelhanca dos pixels da imagem de entrada com os
seus vizinhos. A maioria das operacdes morfoldgicas tém por base a dilatacao
e a erosdo, expressas na notagdo légica OR e AND, ou uma combinagdo destas,
como é o caso da operacgdo de abertura e de fecho.

Neste trabalho, a operagdo utilizada foi a dilatagdo. A dilatagdo é aplicada a
imagem binarizada, fazendo com que o objeto expanda. Esta operacdo aumenta
gradualmente os limites dos pixels de primeiro plano, provocando um aumento
dessa drea e a diminuigdo de buracos nessa regido. A nivel matematico, pode-
mos descrever o processo de dilatagdo da seguinte maneira. Seja A um conjunto
de coordenadas da imagem de entrada e B um conjunto de coordenadas do ele-
mento estruturante e B, a tradugdo de B de modo a que a sua origem esteja em x.
A dilatagdo de A por B é um conjunto de todos os pontos de x onde a intersegao
de B, com A ndo é nula, equagao 4.20 [54].

A®B = (x|(Bx( A # ¢) (4.20)

A dilatacdo necessita de dois dados de entrada, a imagem que se pretende
dilatar e o elemento estruturante. Este elemento determina o quanto a imagem
deve ser dilatada [54]. A funcdo utilizada para a aplicagdo do operador morfolé-
gico é a F_VN_MorphologicalOperator, cujos parametros de entrada sdo a imagem
a qual se vai aplicar o operador morfolégico, a imagem de destino onde serd
guardada a imagem ap0s a operacao, o tipo de operador e o elemento estrutu-
rante a ser aplicado. O elemento estruturante utilizado foi um rectangulo com
tamanho 3x2 pixels, o qual foi criado com a fun¢do F_VN_CreateStructuringElement.
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Na Figura 4.10, é possivel ver a imagem binarizada, antes e ap6s ser aplicada
a operacao de dilatagdo.

Figura 4.10: Binarizacdo seguida de dilatagdo

4.7.4 Localizacao de Defeitos

Para a localizagdo de defeitos, é utilizada a fun¢do F_VN_DetectBlobs, a qual
procura por contornos fechados, sendo possivel filtrd-los, de acordo com os pa-
rametros estabelecidos. Neste caso, este filtra os contornos de acordo com a sua
area. Para o projeto apenas se limitou a drea minima para ser considerado um
defeito, sendo que, para tal, a 4rea tem de ser igual ou superior a 50 pixels. A
fungdo tem como parametros de entrada a imagem na qual serd feita a procura
de contornos, o container na qual serdo guardados os contornos encontrados e os
parametros para filtrar os contornos. Recorrendo a fungdo F_VN_DrawContours,
que tem como parametros de entrada o container no qual estdo guardados os
contornos detetados anteriormente, o indicador do contorno a ser desenhado
(neste caso o indicador tem o valor de -1, para indicar que todos os contornos
guardados no container sdo para ser desenhados), a imagem na qual serdo dese-
nhados, a cor e a espessura da linha. Os contornos sao desenhados na imagem
da superficie da peca, que se encontra no espaco de cor RGB, como se pode ver
na Figura 4.11.
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(a) Superficie 1 (b) Superficie 2

Figura 4.11: Localizacdo de defeitos na superficie

4.8 Interface Grafica

De modo a ser possivel visualizar os resultados da andlise feita pelo sistema,
foi desenvolvida uma interface HMI , representada na Figura 4.12. A interface
é constituida por um objeto visual, na qual é apresentada, em tempo real, a
superficie que estd a ser analisada e trés LEDs , que ajudam o utilizador a ter
uma melhor interpretacdo da classificagdo da pega por parte do sistema. Estes
sdo de trés cores distintas, vermelho, caso a cor da pega esteja errada, amarelo,
caso a peca tenha na sua superficie erros e verde caso a pega seja classificada
como tendo boa qualidade.

Analisar

%s

00

Figura 4.12: Interface grafica HMI

Nas seguintes figuras é possivel ver exemplos dos trés tipos de classificagéo,
cor errada 4.13, erros detetados na superficie 4.14 e superficie em boa quali-
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dade 4.15.
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Cor Errada
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Figura 4.13: Classificagdo da superficie - cor errada

A-

Figura 4.14: Classificacdo da superficie - erros na superficie

Erros Detetados na Superficie

0o

Analisar

Boa qualidade

80

Figura 4.15: Classifica¢do da superficie - boa qualidade
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Capitulo 5

Testes e Discussao dos
Resultados

Neste capitulo serdio apresentados os testes realizados ao longo do projeto, incluindo
a calibragdo da cAmara e as diferentes alternativas de binarizagdo. Os resultados obtidos
foram avaliados recorrendo a diferentes métricas, quer para andlise de cor, quer para a
andlise de superficie. Por fim, serd avaliado e discutido o desempenho global do sistema.

5.1 Pecas

Para o desenvolvimento do sistema, as pegas disponibilizadas tém o formato
de uma piramide quadrangular. Estas apresentavam nas suas superficies varios
defeitos, desde erros na cor até excesso de extrusdo. Na Figura 5.1, é possivel
visualizar algumas das pecas utilizadas para a realizacdo da tarefa de inspecdo
automadtica. As pecas foram disponibilizadas pelo INEGI, sendo que o ntiimero
de pegas disponiveis para o desenvolvimento do sistema foi muito limitado.

49
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Figura 5.1: Exemplos de pecas utilizadas

5.2 Calibracao

De modo a verificar se a calibragdo da cdmara foi feita corretamente, foi cri-
ada uma fung¢do com o intuito de medir objectos. A funcdo denominada, fMe-
dicao, faz uso de algumas fungdes disponiveis na biblioteca do TwinCAT Vi-
sion. A funcdo F_VN_LocateEdge é usada para procurar as bordas do objeto,
na imagem jd binarizada. Esta funcdo é utilizada duas vezes para encontrar o
limite superior e o limite inferior, e os pontos pertencentes as bordas dos obje-
tos, sdo armazenados nos containers. A fungdo F_VN_GetAt_TcVnPoint2_REAL
é utilizada para se obter o primeiro ponto de cada container e, por fim, a funcao
F_VN_ImagePointsWorldDistance calcula a distancia entre dois pontos no sistema
de coordenadas real.
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Medida 4.30399179447156mm

Figura 5.2: Resultado da medicdo de um objeto

Na Figura 5.2, esta representada a medi¢do de um objeto. Este tem 4 cen-
timetros de largura e, como é possivel verificar, o resultado da medigdo foi de
4.30 centimetros, aproximadamente. O resultado da medicdo apresentou um
erro de 7.5%, e este valor deve-se ao facto do objeto nado estar posicionado corre-
tamente, resultando que o primeiro ponto da primeira borda e o segundo ponto
da segunda borda nao se encontram exatamente um sobre o outro, ou seja, a
medicao nao é feita por uma linha vertical, mas sim por uma linha obliqua.

Para o sistema desenvolvido a calibragdo nao é essencial, uma vez que ndo
é feita inspecdo as dimensdes da peca. No entanto, a calibragao serd importante
quando o sistema for integrado com o o rob6 colaborativo e o transportador pois
o gripper, acoplado na flange do robo, tera de realizar com sucesso o pick and place
da pega. O erro de calibragdo ndo ird comprometer o desempenho do sistema
uma vez que a abertura do gripper, terd uma folga de abertura muito maior.

5.3 Binarizacao

Para a binarizagdo do objeto foram utilizados varios métodos, estes disponi-
veis na funcdo F_VN_Threshold. Os métodos testados para a binarizagdo foram:
a binariza¢do por limiar invertida, onde é dado o valor méximo, 255, ao pixel
caso este tenha um valor inferior ao limiar; truncatura, caso o valor do pixel seja
superior ao valor do limar este fica com o valor do limiar; o limiar para zero,
em que é dado o valor 0 ao pixel, caso este seja inferior ao valor do limiar; o
limiar a zero invertido, onde é dado o valor de 0 ao pixel cujo valor seja superior
ao limiar [55]; e 0 método de Otsu, que determina o valor do limiar de decisdo
automaticamente.
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(a) Limiar invertida (b) Truncatura
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(d) Limiar para zero in-
(c) Limiar para zero  vertida (e) Limiar por Otsu

Figura 5.3: Resultados para os diferentes métodos de binarizacao

Com a andlise Figura 5.3, podemos concluir que os métodos que obtiveram
melhores resultados foi o método de binarizacdo invertida e a binariza¢do por
método de Otsu. Dos dois, a binarizagdo por Otsu foi o método escolhido para
implementar no sistema pois este ndo precisa de um valor de limiar pré definido,
adaptando-se automaticamente as caracteristicas da imagem.

5.3.1 Detecao de Objeto

A verificacdo da binarizacao, foi feita através da funcao F_VN_FindContours,
a qual procura os contornos do objeto na imagem binaria. Os contornos sao de-
pois desenhados na imagem original, através da funcdo F_VN_DrawContours.
Caso a binarizagao tenha sido feita corretamente, os contornos da pega irdo apa-
recer sobrepostos a vermelho na imagem original, como mostra a Figura 5.4
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Figura 5.4: Resultado da detegao de objeto

A correta detegdo do objeto sera importante para a futura integragao do sis-
tema com o robo pois este ird necessitar de localizar corretamente a pega, para
poder realizar o pick and place para o transportador.

5.4 Avaliacao do sistema de classificacao

Durante o desenvolvimento do sistema, foram estudados e testados véarios
métodos para realizar a classificagdo da superficie. Para esses métodos foi al-
terado o valor de limiar de decisdo, de modo a ser possivel determinar com
qual dos métodos e qual o valor de limiar que obtém melhores resultados na
classificacdo das superficies. Para isso, procedeu-se a andlise grafica da Recei-
ver Operating Characteristic (ROC) e, consequentemente, da Area Under the Curve
(AUCQ).

Uma curva ROC é um grafico que mostra o desempenho de um modelo de
classificagdo para diferentes valores de um parametro, neste caso, um conjunto
de valores do limiar de decisdo, permitindo estudar a variagdo da sensibilidade e
especificidade do classificador. Esta curva apresenta dois parametros, a Taxa de
Positivos Verdadeiros (True Positive Rate, TPR) e a Taxa de Falsos Positivos (False
Positive Rate, FPR) , calculados através das equagdes 5.1 e 5.2, respetivamente.

TP
TPR = ——— A1
TP+ FN G-1)

Fp
FPR = ———— 2
FP+ TN (5-2)

Para este trabalho, as superficies sem defeito foram classificadas como posi-
tivas e as superficies com defeito foram consideradas como negativas. Assim,
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nas equacgoes 5.1 e 5.2, TP (True Positive) representa as pegas sem defeitos corre-
tamente classificadas, FP (False Positive) as pegas com defeitos erradamente clas-
sificadas, TN (True Negative) as pecas com defeitos corretamente classificadas,
FN (False Negative) as pegas sem defeitos erradamente classificadas. O objectivo
é maximizar TPR e minimizar FPR mas, em geral, existe um compromisso entre
elas. Este compromisso pode ser representado pela ROC. Assim, pela andlise da
curva ROC é possivel determinar qual o valor de limiar de decisdo mais ade-
quado para o modelo.

A AUC representa o grau ou a medida de separabilidade, ou seja, ajuda a
distinguir a capacidade de discriminagdo de diferentes métodos. Quanto maior
a AUC, maior a capacidade do modelo distinguir entre duas classes.

Também na fase de treino foi calculada a Percentage of Wrong Classifications
(PWC), para cada valor de limiar. PWC é a percentagem de classifica¢des erra-
das e é calculada através da equacdo 5.3.

FN + FP

PWC= 1000 PN PP 1 TN (53)

Na fase de testes, de modo a avaliar os diferentes métodos de anélise e o de-
sempenho global do sistema, foram calculadas também a sensibilidade, a preci-
sdo, e a exatiddo, para além do PWC.

A sensibilidade ou TPR equagdo 5.1, representa a percentagem de superficies
positivas corretamente classificadas do total de superficies positivas analisadas.

A precisdo é a percentagem de superficies positivas corretamente classifica-
das do total de superficies classificadas como positivas. Esta é calculada através
da equacdo 5.4.

TP
Precisdo = ——— 4
recisao = - TEDP (5.4)

A exatiddo é a percentagem de superficies corretamente classificadas do total
de superficies analisadas, calculada através da equagdo 5.5. Onde n representa
o numero total de pegas.

Exatiddo = TP+ TN (5.5)
n
Nesta avaliacdo, é assumido que o custo de classificar incorretamente uma
peca de boa qualidade é igual ao custo de classificar incorretamente uma peca
de ma qualidade. Numa aplicacéo real, estes erros podem ter associados custos
diferentes. Nesse caso, serd necessdrio utilizar uma ponderacdo diferente para
os dois tipos de erro.
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5.5 Fase de Treino

Nesta fase, é utilizada uma amostra das pegas, correspondente a cerca de
60% do total de pegas disponiveis. Estas serdo avaliadas por diferentes métodos
e com diferentes valores de limiar de decisdo, de modo a encontrar o modelo e
o valor de limiar mais adequado para a implementagao do sistema. Para a fase
de testes, apenas estava disponivel um tipo de peca, quer em termos de cor quer
de geometria.

Tanto para a fase de treino como, posteriormente, para a fase de testes, as
pecas foram previamente classificadas de forma independente por trés pessoas,
sendo a classificagdo final da peca obtida por maioria. Esta foi a classificacdo de
referéncia utilizada para avaliar o desempenho do sistema.

5.5.1 Analise de cor

Para este projeto foram testados dois métodos para andlise de cor, ja apresen-
tados no capitulo 2: AE, dado pela Equagdo 2.1 e AExqn, dado pela Equagao 2.2.
Na fase de treino, foram utilizadas 68 superficies, das quais 20 se encontravam
com cor incorreta e 48 com cor correta.

Para o primeiro método, o cdlculo da distancia de cor através da equagdo 2.1,
foram testados cinco valores diferentes de limiar de decisdao Tag, 0.5,1, 1.5, 2, 2.5.
Para o segundo método, o calculo da distancia de cor através da equacdo 2.2,
foram também testados cinco valores diferentes de limiar de decisdo Tarzo00 ,
1,12, 14, 1.6, 1.8. Estes valores foram escolhidos de acordo com os valores
analisados numa primeira fase.

Na Tabela 5.1, é possivel verificar os resultados obtidos usando a primeira
medida de distancia de cor na fase de treino, para os diferentes valores de limiar.

Tabela 5.1: Resultados da anélise de cor baseados no AE - fase treino

Tar TP EN TN FP TPR FPR PWC
05 18 30 19 1 0375 0.05 45588

1 35 13 19 1 0729 0.05 20.588
15 40 8 19 1 0833 0.05 13.235
2 45 3 19 1 09375 0.05 5.882
25 47 1 17 3 0979 0.15 5.882

Na Tabela 5.2, é possivel verificar os resultados obtidos para os diferentes
valores de limiar, usando a segunda medida, AE>q, na fase de treino.
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Tabela 5.2: Resultados da anélise de cor baseados no AE2000 - fase treino

Tapoo TP FN TN FP TPR FPR PWC

1 43 5 19 1 08% 0.05 8.823
1.2 43 5 19 1 08% 0.05 8.823
14 4 4 19 1 0917 0.05 7.353
1.6 46 2 19 1 0958 0.05 4412
1.8 47 1 17 3 0979 0.15 5.882
dE=2 dE2000 = 1.6 dE=25
dE2000 = 1.4 s
09 dE2000 = 1.2 dE2000 = 1.8
dE=15 dE2000 =1
dE=1
¢ °6
28
- —e—DeltaE
DeltaE2000
dE=0.5
FPR

Figura 5.5: Curvas ROC para AE e AE2000

Na Figura 5.5, estdo representadas as curvas ROC para os classificadores de
cor baseados nas duas medidas propostas, AE e AE2000, assim como os valores
de limiar testados para cada uma. Pela andlise do gréfico é possivel observar
que o segundo método, AE2000, apresenta uma maior AUC e o valor de limiar
que resulta num menor PWC ¢é 1.6. Assim, podemos concluir que estes sdo os
mais indicados para implementar no sistema.

5.5.2 Analise de forma

A andlise da forma foi realizada recorrendo aos momentos de Hu, apresenta-
dos no capitulo 2. A fungdo F_VN_MatchImageHuMoments dispde de trés méto-
dos para calcular a dissimilaridade entre duas imagens, baseada nos momentos
de Hu. Para o projeto, apenas o primeiro método, equacédo (4.15) e o terceiro
método, equagdo (4.17), foram analisados, pois os valores de dissimilaridade
obtidos com o segundo método ndo permitem uma classificagdo precisa das su-
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perficies. De modo a verificar qual dos métodos é o mais adequado e qual o
valor de limiar de decisédo ideal foi, a semelhanga do que foi feito para a andlise
de cor, realizada uma andlise as curvas ROC, e respetivas AUC, dos dois méto-
dos. Na fase de treino foram usadas 40 superficies, onde 26 apresentavam erros
e 14 ndo tinham qualquer tipo de erro na superficie.

Uma vez que, em ambos os métodos, os valores de dissimilaridade eram
proximos para a mesma superficie, os valores de limiar de decisdo Tp;ss, foram
0s mesmos para ambos os métodos, sendo estes 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25 e 0.3.

Na Tabela 5.3, é possivel verificar os resultados obtidos pelo primeiro mé-
todo na fase de treino, para os diferentes valores de limiar.

Tabela 5.3: Resultados da anélise da forma baseados no método 1 - fase treino

Tpis TP FN TN FP TPR FPR PWC

005 0 14 26 0 O 0 0

0.1 6 8 23 3 0429 0115 35.0
015 7 7 23 3 05 0.115 275
0.2 9 5 21 5 0.643 0.192 25.0
025 11 3 20 6 0786 0.231 225
0.3 11 3 19 7 0786 0269 25.0

Na Tabela 5.4, é possivel verificar os resultados obtidos pelo terceiro método
na fase de treino, para os diferentes valores de limiar.

Tabela 5.4: Resultados da anélise da forma baseados no método 3 - fase treino

Tpws TP EN TN FP TPR FPR PWC
005 10 4 25 1 0714 004 125

0.1 12 2 23 3 0857 0.115 125
015 12 2 16 10 0.857 0.385 30.0
0.2 12 2 10 16 0.643 0.615 45.0
025 12 2 9 17 0.786 0.654 47.5
0.3 13 1 9 17 0929 0.654 45.0
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Figura 5.6: Curvas ROC- Match Hu Moments

Na Figura 5.6, estdo representadas as curvas ROC para as duas medidas pro-
postas, assim como os valores de limiar testados para cada uma. Pela andlise da
figura, percebe-se que o método a que corresponde uma maior AUC é o terceiro,
podendo concluir-se que este tem um melhor desempenho na classificagdo das
superficies da pega. Para este, os valores de limiar de decisdo que resultam
numa menor percentagem de erro de classificagdo sdo 0.05 e 0.1. Para imple-
mentagdo no sistema, foi escolhido o valor de 0.1 pois é o que apresenta maior
sensibilidade.

5.6 Fase de Testes

Para a fase de testes foram utilizadas 52 superficies e, destas, 24 apresenta-
vam erro na cor, 14 apresentavam erros na superficie e as restantes tinham boa
qualidade. Na fase de testes foi calculada a sensibilidade, equagdo 5.1, a preci-
sdo, equacdo 5.4, a exatiddo, equacédo 5.5, e 0 PWC, equacgéo 5.3, de cada uma
das etapas de classificagdo individualmente e em conjunto, avaliando assim o
desempenho do sistema na classificagao de superficies. Também nesta fase, ape-
nas um tipo de pega estava disponivel.

Para a anélise de cor foram utilizadas 52 superficies, 24 com erro na cor e 28
com a cor correta. Na Tabela 5.5, estdo representados os resultados obtidos na
fase de testes na andlise baseada em cor.

Tabela 5.5: Resultados da anéalise baseada em cor

Cor TP FN TN FP Sensibilidade Precisio Exatidido PWC

Detetados 27 1 23 1 0964 0.964 0.962 3.8
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Com os resultados da Tabela 5.5, é possivel concluir que o método para a ané-
lise de cor classificou 28 superficies como nédo tendo erro na cor, dessas 28 apenas
27 ndo apresentavam erro, obtendo-se assim uma sensibilidade de 96.4%. Do
total de superficies positivas, 27 foram classificadas corretamente, obtendo-se
assim uma precisao de 96.4%. Por fim, o método foi capaz de classificar correta-
mente 50 superficies das 52 analisadas, apresentando por isso uma exatidao de
96.2%. O método apresenta uma percentagem de erro de 3.8%, sendo possivel
afirmar que o método implementado é capaz de classificar a pega tendo por base
a cor.

Para a anélise de superficie foram utilizadas 28 superficies, 14 sem defeitos
e 14 com defeitos. Na Tabela 5.6, estdo representados os resultados obtidos na
fase de testes na andlise de superficie tendo por base a forma.

Tabela 5.6: Resultados da anélise baseada na forma

Superficie TP FN TN FP Sensibilidade Precisdo Exatiddo PWC

Detetados 11 3 12 2 0.786 0.846 0.821 17.8

Na Tabela 5.6 estdo demonstrados os resultados obtidos para a andlise base-
ada na forma. O método desenvolvido classificou 13 superficies como ndo tendo
defeitos, dessas apenas 11 ndo apresentavam qualquer tipo de defeito, concluido
assim que o método tem um sensibilidade de 78.6%. Das 14 superficies, apenas
11 foram corretamente classificadas, obtendo assim uma precisao de 84.6%. Das
28 superficies analisadas o método classificou corretamente 23 tendo por isso
uma exatiddo de 82.1%. O método apresenta um PWC de 17.857%, um valor
nao desprezavel, pois algumas das imagens das superficies apresentavam refle-
xo0s, como mencionado em 3.1.2, que eram por sua vez destacados pelo detetor
de contornos de Canny, sendo por isso considerados como defeitos pelo sistema
ainda que ndo sejam. Uma iluminacdo mais adequada, onde as imagens ndo
sejam adquiridas com reflexos nem haja interferéncia de fatores externos como
por exemplo, a movimentacdo dos iluminadores, ird diminuir o valor de PWC.

Por ultimo foram combinadas as duas andlises de modo a avaliar o sistema
desenvolvido na classificagdo de superficies. Para tal, foram utilizadas 52 amos-
tras, onde 14 ndo apresentavam qualquer erro ou defeito e 38 apresentavam er-
ros na cor ou defeitos na forma. Na Tabela 5.7 estdo representados os resultados
obtidos na fase de testes para a avaliagdo global do sistema desenvolvido.

Tabela 5.7: Desempenho global do sistema

Completo TP FN TN FP Sensibilidade Precisio Exatiddo PWC

Detetados 10 4 35 3 0714 0.714 0.865 134
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Pela observagdo dos resultados da Tabela 5.7 é possivel afirmar que o sis-
tema classificou corretamente 45 das 52 superficies analisadas, tendo uma exati-
dao de 86.5%. O sistema obteve um PWC de 13.4%. Durante a avalia¢do global
do sistema foi possivel observar que 5 das pecas mal classificadas, foram mal
classificadas quando foi realizada a analise a sua forma. Como foi dito anterior-
mente, a andlise a forma é influenciada pela iluminagédo e, ndo sendo esta a mais
adequada, provoca reflexos na superficie das pegas que sdo classificados pelo
sistema como defeitos.

Como foi dito anteriormente, foi realizada a classificacdo prévia das pecas
por trés pessoas, de forma independente. Verificou-se que ndo houve concor-
dancia em todas as classificacdes, mais especificamente na classificagdo das pe-
cas que se encontravam na fronteira entre boa e méa qualidade. Algumas dessas
pegcas foram também incorretamente classificadas pelo sistema. Por este motivo,
podera fazer sentido considerar uma nova classe de classificagdo, de pegas com
qualidade intermédia, para as quais poderd ser necessaria uma anélise adicio-
nal, de modo a obter uma classificagao definitiva.

Foram ainda analisadas pecas com geometrias diferentes, das quais se mos-
tram alguns exemplos, Figura 5.7 e Figura 5.8. De salientar que quando as pegas
foram analisadas o setup ja ndo se encontrava nas mesmas condigdes, quer de
iluminagdo quer da posi¢do da camara. Os resultados obtidos ndo sdo por isso,
os mais indicados para realizar a avaliacdo do sistema. Contudo, sdo utilizados
para analisar as limita¢gdes do mesmo.

X s e

Figura 5.7: Pega exemplo 1
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Figura 5.8: Pega exemplo 2

Foi feita a andlise de 18 pecas do tipo apresentado na Figura 5.7, estando
representados na Tabela 5.8 os resultados obtidos pelo sistema para a sua classi-
ficagao.

Tabela 5.8: Desempenho global do sistema - peca exemplo 1

Completo TP FN TN FP Sensibilidade Precisdo Exatiddo PWC

Detetados 6 3 8 1 0.666 0.855 0.777 222

Na Figura 5.8, é possivel visualizar alguns exemplos de outra peca utilizada
para a andlise. Foi feita a andlise de 18 pegas desta geometria e, na Tabela 5.9,
estdo representados os resultados obtidos pelo sistema para a sua classificacao.

Tabela 5.9: Desempenho global do sistema - peca exemplo 2

Completo TP FN TN FP Sensibilidade Precisio Exatiddo PWC

Detetados 5 4 7 2 0.556 0.714 0.667 33.3

Comparando as duas tabelas, 5.8 e 5.9, é possivel observar que o PWC da
peca exemplo 2 é maior que o PWC da pega exemplo 1. Isto acontece pois, na
peca exemplo 2, o suporte é detetado em dois sitios diferentes enquanto que na
peca exemplo 1 é apenas detetado num sitio, como demonstrado na Figura 5.9.
Ainda pela andlise dos resultados nas tabelas 5.8 e 5.9, podemos afirmar que o
desempenho global do sistema piorou, como é possivel comprovar com o au-
mento do PWC em ambas as tabelas. Durante a andlise das pecas foi possi-
vel verificar que a incorreta classificagdo das pegas ocorreu quando era reali-
zada a andlise tendo por base a forma. Uma vez que as pecas foram testadas
nos ultimos dias, ndo foi possivel arranjar um suporte adequado para mesmas,
sendo este detetado pelo operador de contornos Canny em algumas delas. Na
Figura 5.10, estd representada a imagem resultante do operador de contornos



62 CAPITULO 5. TESTES E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Canny, onde se pode verificar que o suporte é detetado como parte da peca. Ou-
tra razdo para o valor elevado de PWC ¢ o facto de as pecas testadas serem de
geometrias mais complexas. Para este tipo de geometrias, deverd ser admitido
um valor de dissimilaridade maior entre a peca em analise e a referéncia, uma
vez que ndo se consegue atingir uma qualidade de impressdo igual aquela que
se obtém com geometrias mais simples. No entanto, os resultados apresentados
usam o valor que tinha sido previamente estabelecido.

Figura 5.9: Exemplo do suporte visivel nas pecas exemplo

Figura 5.10: Exemplo do suporte a ser detetado pelo operador Canny na peca
exemplo 2

5.7 Localizacao de Defeitos

Na Figura 5.11, estdo representados alguns exemplos dos resultados obtidos
na etapa de localizagdo de defeitos.
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Figura 5.11: Localizacdo dos defeitos nas diferentes pecas

Como é possivel observar na Figura 5.11 o método utilizado para a locali-
zagdo de defeitos consegue localizar a maioria dos defeitos existentes nas su-
perficies. Alguns defeitos ndo sdo localizados, uma vez que ndo sdo eliminados
pelo filtro de mediana. Quando é realizada a subtracdo entre a imagem filtrada
e a imagem original, esse defeitos sdo também eliminados. Sendo estas pecas
fabricadas por processos de fabrico aditivo, FDM, a divisdo entre camadas é
destacada em alguns casos pela incidéncia da luz, e essa divisdo é depois locali-
zada como defeito, ainda que ndo o seja. A melhoria do setup do sistema, como
a iluminacdo, ird reduzir a localizacdo de ruidos.






Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho teve como principais objetivos o desenvolvimento de um sis-
tema de inspegdo automatica, recorrendo ao software TwinCAT Vision da Beckhoff.
O sistema desenvolvido, recorre ao processamento de imagem para a classifica-
¢do de pegas, fabricadas através de impressdo 3D e localizagdo de defeitos, caso
estes existem. Numa primeira fase é feito o pré-processamento da imagem de
modo a obter uma imagem com o minimo ruido possivel para uma melhor ané-
lise da superficie da pega. De seguida, é feita uma andlise a cor da superficie,
calculando a distancia entre a cor da pega de referéncia e a cor da pega que estéd
a ser analisada. Este célculo é efetuado recorrendo a equagédo 2.2, para ver se
esta se encontra dentro dos parametros aceitdveis e, caso ndo se encontre, a pega
é rejeitada de imediato. Se, por outro lado, a peca tiver a cor correta, esta passa
a proxima fase, onde é feita a andlise a sua superficie, utilizando o detetor de
contornos Canny, para se obter uma imagem descritiva da superficie da peca a
ser analisada para ser comparada com a da peca de referéncia. Em seguida, sdo
calculados os momentos de Hu destas imagens e comparados através do célculo
de dissimilaridade, usando apenas a diferenca maxima entres as caracteristicas
individuais. Esta etapa ird permitir concluir se a superficie da peca se encontra
com ou sem defeitos. As pegas classificadas como tendo erros na sua superficie
passam para a terceira e tltima fase onde, através de processos como a filtragem,
subtracdo e inversdo, é possivel localizar os erros detetados na segunda fase.

No decorrer do projeto, existiram alguns obstdculos que levaram a um atraso
no desenvolvimento do mesmo. Entres eles, é possivel destacar a falta de docu-
mentagdo, por parte da Beckhoff, das fung¢des disponiveis na biblioteca de visao
do software, a falta de espago fisico de modo a ser possivel montar um setup
apropriado, que ndo fosse afetado por fatores externos como, por exemplo, a
iluminagdo, sendo esta bastante importante para qualquer sistema de inspegao

65
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automatica.

Outra limitacdo do trabalho foi o nimero limitado e a falta de variedade
das pecas disponiveis, quer na cor quer na geometria, para testar e avaliar o
desempenho do sistema. De referir que durante toda a fase de desenvolvimento
e treino do sistema apenas um tipo de peca estava disponivel.

Contudo foi possivel desenvolver um sistema experimental de inspegdo au-
tomatica, capaz de classificar e localizar defeitos, caso existam, em pecas fabrica-
das por processos de fabrico aditivo. Quando implementado num sistema real,
existirdo condicdes favoraveis para que haja um aumento da exatidao global do
sistema. Condi¢des como melhor iluminagado e suporte para as pecas adequados
com as mesmas que nao interfiram na andlise da pega.

O TwinCAT Vision, ainda que seja um software recente de processamento
de imagem, tem disponivel na sua biblioteca diversas fun¢des que permitem
desenvolver um sistema de inspe¢do automaética, contudo, existe ainda pouca
informacéao sobre essas fungodes.

Como futuros desenvolvimentos, é sugerido:

¢ Um melhoramento do setup, como as condi¢des de iluminagdo, que per-
mita que a aquisi¢do da imagem das pegas sujeitas a inspecdo seja feita em
melhores condig¢des, ndo estando sujeitas a influéncia de fatores externos.

¢ Uma anélise mais completa dos limiares de decisdo usados na classifica-
¢do, que resulte em valores que se adaptem melhor a pecas com diferentes
geometrias, mais complexas, e com diferentes cores. Eventualmente, o
desenvolvimento de um método para estabelecimento automatico destes
limiares.

¢ Aimplementa¢do de um algoritmo para anélise da textura das pecas, como
os Local Binary Pattern (LBP) que, justamente como a andlise de forma ird
permitir uma melhor andlise e consequentemente uma melhor classifica-
¢do das superficies das pegas a serem analisadas.

¢ O desenvolvimento de um classificador com mais de dois niveis. Por
exemplo a classificagado ser dividida em trés ou quatro categorias, boa, mo-
deradamente boa, moderadamente ma e ma.

¢ Por fim, é sugerido também avaliar a possibilidade de implementagdo de
uma rede neuronal que, através dos defeitos localizados, possa classifica-
los corretamente.
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