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Com a evolucéo das tecnologias, sistemas de visdo tém possibilitado a
realizacédo de inspecdes automatizadas. Eles repassam para maguinas
a capacidade da visdo, podendo extrair automaticamente
caracteristicas e indicar anormalidades em produtos. Atualmente, a
maioria dos sistemas de visdo reconhecem padrdes de cores e poucos
sdo capazes de reconhecer defeitos em produtos. Este artigo propde
uma metodologia para pré-processamento de imagens digitais e
classificacdo de objetos defeituosos e de objetos ndo defeituosos
utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAs). A metodologia proposta
consiste em: aquisicdo das imagens (camera Logitech HD Webcam
C270), segmentagcdo (método Otsu’s), melhoramento (filtragem
mediana), extracdo de caracteristicas (matriz de coocorréncia) e
reconhecimento de padrées (RNAs). Como estudo de caso, sao
classificadas imagens digitais de caixas numa esteira transportadora.
A Webcam fotografou 430 imagens de uma caixa com defeito e de uma
caixa sem defeito, ambas com formato de um cubo com arestas de
3,5cm, em diferentes angulos e iluminagdes. A arquitetura da RNA foi
definida empregando o método 10-fold cross-validation, para
determinar o melhor nimero de neurdnios na camada oculta, e o
algoritmo Scaled Conjugate Gradient Backpropagation, para realizar
o0 aprendizado da rede. A RNA conseguiu classificar eficientemente e
corretamente 100% das imagens digitais de caixas defeituosas e ndo
defeituosas.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Backpropagation, matriz de
coocorréncia, Qualidade de Produtos, Sistema de Visao



XXXVIII ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAOQO
e N, “A Engenharia de Produgao e suas contribui¢des para o desenvolvimento do Brasil”
enegep Maceio, Alagoas, Brasil, 16 a 19 de outubro de 2018.

1. Introducéo

Em uma industria, assegurar a qualidade dos produtos e dos processos € imprescindivel para
seu sucesso. Visto que, a qualidade de produtos € relacionada, principalmente, a ndo presenca
de defeitos e sua ocorréncia pode afetar a credibilidade da marca associada. Nesse sentido,

uma maneira de verificar a conformidade dos produtos é realizando a inspecéo visual.

A inspecao permite detectar anormalidades nos produtos produzidos, com o intuito de atender
as normas e as expectativas dos consumidores. Geralmente, ela € feita manualmente,
acarretando em altos custos, falhas e dificuldades na padronizacdo. Com a evolugdo das
tecnologias, sistemas de visdo tém possibilitado a realizacdo de inspe¢des automatizadas. Eles
repassam para maquinas a capacidade da visdo, podendo extrair automaticamente

caracteristicas e indicar anormalidades em produtos.

Sistemas deste tipo possibilitam exatiddo e repetitividade em medi¢des sem contato, pelo fato
de suprimir fatores como subjetividade, fadiga, vagareza e custos inerentes a inspecao
humana (FELICIANO; SOUZA; LETA, 2010). Por isso, sdo mais eficientes, seguros e
rapidos, pois certificam a qualidade do produto em toda a linha de montagem, uma vez que

eles vdo além da capacidade humana de detec¢éo visual.

Os sistemas de visdo podem ser usados para classificar objetos e detectar defeitos em diversas
aplicacOes industriais. Por exemplo, Bhatt e Pant (2015) utilizaram um sistema de viséo para
classificar macgés segundo aspectos fisicos, como tamanho, cor e defeitos externos. Martins
(2017) elaborou um sistema de apoio ao motorista que identifica e reconhece placas de
transito. Andrade (2013) substituiu a inspecdo humana pela inspe¢do automatizada com o
objetivo de classificar cores de embalagens de defensivos agricolas. Pessota (2013) propds um
método para classificacdo de classes de feijao por meio da coloracédo de suas peliculas.

Um sistema de visdo pode ser dividido nas seguintes fases: aquisicdo da imagem,
segmentacdo, melhoramento da imagem, extracdo de caracteristicas e reconhecimento de
padroes (BACKES; JUNIOR, 2016). A aquisicdo envolve a captura da imagem digital de
produtos. A segmentagdo e o melhoramento s&o empregues, respectivamente, para destacar a

porcdo relevante e para aumentar a qualidade da imagem. Ambas as etapas sdo importantes
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para eliminar aspectos, como ruidos, que poderiam comprometer as etapas posteriores. A
extracdo de caracteristicas envolve capturar informagdes relevantes acerca da imagem
segmentada que sdo essenciais para sua classificacdo. A Gltima fase é feita por algoritmos de
classificacdo, que utilizam as caracteristicas extraidas para a classificacdo dos produtos
segundo um conjunto de categorias, como por exemplo, produto defeituoso e produto nédo

defeituoso.

Os algoritmos de classificacdo sdo desenvolvidos utilizando métodos de Inteligéncia Artificial
(1A). Por meio da IA, agentes inteligentes podem ser criados para realizar tarefas que exigem
inteligéncia quando feitas por humanos (RUSSELL; NORVIG, 2010). De acordo com
Mohanan et al. (2016), os modelos de IA usados para reconhecimento de padrdes sé&o
correspondéncia por padrdo, abordagem estatistica, abordagem sintatica/estrutural, Redes
Neurais Artificiais (RNAs), modelo baseado na logica fuzzy e modelos hibridos. Dentre estes,
RNAs se destacam por sua capacidade de tolerdncia a falhas. Por exemplo, Capizzi et al.
(2016) desenvolveram uma RNA para classificar defeitos na cor e na textura de laranjas.

Atualmente, a maioria dos sistemas de visdo reconhecem padrfes de cores e poucos sdo
capazes de reconhecer defeitos. Sendo assim, este artigo propde uma metodologia para pré-
processamento de imagens digitais e classificacdo de objetos defeituosos e de objetos nao
defeituosos utilizando RNAs. Para isso, sdo realizadas as seguintes fases: aquisicdo das
imagens (camera Logitech HD Webcam C270), segmentagdo (método Otsu’s), melhoramento
(filtragem mediana), extracdo de caracteristicas (matriz de coocorréncia) e reconhecimento de
padroes (RNAs). Como estudo de caso, sdo classificadas imagens digitais de caixas numa

esteira transportadora.

Com o intuito de desenvolver o artigo, este foi organizado em cinco sec¢des. A primeira se¢éo
compreende 0 presente texto o qual apresenta a introducéo e a contextualizacdo do tema. A
secdo 2 detalha o referencial tedrico. A segdo trés expde a metodologia empregue na
conducdo da pesquisa. A secdo quatro discute os resultados da aplicacdo da metodologia
proposta. A se¢éo cinco apresenta as consideragdes finais do estudo e sugestOes para trabalhos

futuros.
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2. Referencial tedrico

Esta secdo descreve as duas fases mais importantes de um sistema de viséo, sendo que a se¢éo
2.1 trata de técnicas para a extracdo de caracteristicas e a se¢do 2.2 aborda um modelo de 1A
para reconhecimento de padrdes.

2.1 Técnicas para extragdo de caracteristicas de imagens

O funcionamento de qualquer algoritmo de classificacdo depende da quantidade e da
qualidade das entradas inseridas. Sendo assim, a escolha da técnica para extracdo de
caracteristicas a ser adotada deve ser condizente com o problema abordado. Uma técnica
eficiente para extrair informacg6es de textura de imagens é a Matriz de Coocorréncia de Nivel
de Cinza (MCNC), em que a textura é classificada pela distribuicdo espacial dos niveis de

cinza em uma vizinhanca.

A matriz retrata as combinacdes de valores de brilho de pixel (niveis de cinza) de forma
tabular (CAPIZZI et al., 2016). Ela mostra a frequéncia com que um valor de pixel, com valor
de nivel de cinza i, ocorre em relacdo a outro valor de pixel, conhecido como pixel vizinho,
com valor de nivel de cinza j. De modo que, cada elemento P(i, j), da matriz de coocorréncia
P de tamanho NgxNg, € 0 numero de ocorréncias de pares de pixel com valor i e de pixel com
valor j, que estdo a uma distancia d (PATHAK; BAROOAH, 2013). Cumpre destacar que Ng

é nimero de niveis de cinza.

Dada uma imagem | de tamanho NxN, a matriz de coocorréncia P pode ser matematicamente

definida como:

N N

P(i,j) = Zz {l,se I(x,v) =1 ? I(x+ ALy +ﬂy) =j (1)
0, caso contrario
x=1y=1
Em que i € a linha correspondente da matriz P; j € a coluna correspondente da matriz P; (X, y)
indica o nivel de cinza de um pixel localizado na linha x e na coluna y da imagem I; Ax e Ay

séo os deslocamentos que indicam a distancia entre o pixel de interesse e seu pixel vizinho.

A MCNC pode ser usada para calcular as caracteristicas de textura como contraste, entropia,
energia e homogeneidade. Por exemplo, a equagdo 2 determina a intensidade do contraste

entre um pixel e seus vizinhos:
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L Ng Ng
Contraste =—HZZ{I' — i) p(ij) (2)
(Ng = 1)7 i=1 j=1

Em que p(i, j) é o valor do elemento na linha i e na coluna j na matriz P normalizada.

2.2 Redes neurais artificiais

RNAs sdo modelos de 1A inspirados no funcionamento do sistema nervoso bioldgico. A fim
de solucionar um problema, neurdnios se interconectam para empenharem juntos na resposta
a um estimulo de entrada (MOHANAN et al., 2016). As principais caracteristicas de RNAs
sdo: aprendizado — capacidade que a RNA tem de iniciar sem conhecimento e poder ser
treinada utilizando um conjunto de dados; generalizacdo — capacidade de produzir a melhor
saida para um exemplo ndo utilizado no treinamento; paralelismo potencial massivo —
neuronios sao disparados concomitantemente ao longo do processamento de dados; robustez —
mesmo que alguns neurdnios ndo funcionem bem, ainda assim todo o sistema podera ter um
bom desempenho; e correspondéncia parcial — a qual indica que os dados conhecidos nao

coincidem exatamente com novos acontecimentos (KASABOV, 1998).

Uma RNA ¢ formada por um conjunto de unidades conectadas, também conhecidas como
neurdnios ou no6s (RUSSELL; NORVIG, 2010). McCulloch e Pitts (1943) apud Russell e
Norvig (2010) desenvolveram um modelo de RNA de camada Unica, também conhecido
como perceptron. Ele se ativa quando a combinacéo linear das entradas ultrapassa um limiar

pré-estabelecido. Esse modelo esta exposto na Figura 1.

Figura 1 - Modelo de Rede Neural Artifcial de camada Unica

Peso em diagonal

apg=1 a;= g(in;)
Y J S J

Ligaghes Fungiio Fungio Saida Ligaghes
de entrada de entrada  de ativagio ~ de saida

Fonte: RUSSELL; NORVIG (2010)
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Como mostra a Figura 1, 0 modelo exibe um neurdnio j que recebe sinais de entrada (ai = 1,
..., N) 0s quais sdo conectados por ligacdes direcionais. Cada ligagdo possui um peso
associado (wij) que indica a forca de conexdo de i para j. Cada neur6nio possui uma entrada
ficticia ao = 1. Ap0s relacionar os pesos, aplica-se uma funcéo de ativagdo g e tem-se uma

saida correspondente a;, obtida como:
a; = g (Z W:‘j“’f) (3)
i=0

Para que uma RNA receba entradas e forneca saidas desejadas, ela deve passar por um
processo de aprendizagem, que é realizado em varias iteraces, para a obtencdo dos pesos
finais. O processo interrompe quando um critério de parada estabelecido é atingido. Os
algoritmos de treinamento sdo responsaveis por esse processo. Em RNAs de camada Unica,
algoritmos de treinamento como a regra de aprendizagem perceptron ou a regra de descida
pelo gradiente por regressdo logistica pode ser adotado. RNAs de Unica camada ndo séo

capazes de lidar com problemas néo linearmente separéveis (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Por isso, RNAs com multiplas camadas tém sido amplamente adotadas, devido a capacidade
de lidar com problemas mais complexos. Elas também sdo conhecidas como Perceptrons de
Multiplas Camadas — em inglés Multilayer Perceptrons (MLPs). O Backpropagation é o
algoritmo de treinamento para MLPs mais conhecido. O algoritmo Scaled Conjugate
Gradient Backpropagation (SCGB) é uma versdo mais rapida do algoritmo Backpropagation,
em que as derivadas parciais de segunda ordem sdo utilizadas para alterar a taxa de
aprendizado (M@LLER, 1993).

3. Metodologia

Com o intuito de realizar a inspecdo automatica de caixas numa esteira transportadora,
prop6s-se a metodologia exposta na Figura 2. A primeira etapa consiste na obtencdo de
imagens das caixas, utilizando a cdmera Logitech HD Webcam C270, com resolugdo maxima
de 1280x960.

Figura 2 - Metodologia para a inspecéo automatica de produtos
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Aquisicio de imagens L\ Segmentacio L\ Melhoramento L\ Extracio de L Reconhecimento de L
N \ . . y . . \ caracteristicas \ padrées \3
Cémera Logitech HD /| Metodo Otsu’s (limiar o ¢ Filtragem mediana Vi . y.
Webcam C270 P‘ global) F’ (vizinhanga 5x3) F’ Matriz de coocorréncia F’ Redes neurais F’

Fonte: Elaborado pelos autores

A imagem capturada se encontra no sistema Red, Green e Blue (RGB), que € entdo convertida
para o sistema YCbCr. O canal Y contém a luminancia, o canal Cb contém a crominancia azul
e o canal Cr contém a crominancia vermelha. O canal Y representa a intensidade de luz e os
canais Cb e Cr representam a colorizacdo. A mudanca no espago de cores é necessaria para
extrair caracteristicas referentes a luminancia e a crominancia das imagens (CAPIZZI et al.,

2016). Essas caracteristicas sdo essenciais para segmentar a imagem.

A proxima etapa, segmentacdo, € utilizada para extrair o objeto da por¢do considerada como
fundo da imagem. Para isso, emprega-se 0 méetodo Otsu’s que obtém um limiar global a partir
do canal Cr da imagem. O limiar atua como uma fronteira delimitando o espaco preenchido

pelo objeto e 0 espago conhecido como fundo na imagem.

A etapa seguinte, melhoramento, produz imagens com maior qualidade, permitindo uma
maior eficiéncia do algoritmo de classificacdo. Para esse fim, foram eliminados ruidos
restantes do processo de segmentacdo utilizando filtro da mediana, em que cada pixel da
imagem € substituido pela mediana da vizinhanca. Neste artigo, a vizinhanca adotada foi 5x5.

Em seguida, a extracdo de caracteristicas da imagem é feita utilizando MCNC, tendo contraste
como caracteristica (CAPIZZI et al., 2016), conforme mostrado na secdo 2.1. Para cada canal,
sdo determinadas quatro matrizes de coocorréncia empregando distancia igual a 1 e quatro
dire¢des — 0°, 45°, 90° e 135°. Logo apés, um valor de contraste € obtido utilizando cada
matriz, totalizando 12 caracteristicas. Além disso, o valor médio de cada canal é calculado. As
médias calculadas permitem saber os valores gerais dos canais YCbCr da imagem
segmentada. Dessa forma, utilizando uma imagem s&o obtidas 15 caracteristicas que serdo

utilizadas como entradas em algoritmos de classificagéo.

Para o treinamento de um algoritmo de classificacéo, € preciso criar um conjunto de dados de

imagens constituido por duas matrizes, X e Y, obtidas como:
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fi,i fl,m
=~ - ()
151 flE,m
Y11 o Vi,
v = L’ m] (5)
z1 - Yzm

Em que X é a matriz de entrada com tamanho 15xm, Y € a matriz de saida com tamanho 2xm
e m é o numero de imagens. Para cada imagem c, sdo armazenadas 15 carateristicas (fic , ...,
fi5c) em uma coluna de X e a classe (yi.c , ..., Y2c) em uma coluna de Y. Sendo que existem
duas classes: “caixa sem defeito” e “caixa com defeito”. Para uma imagem C pertencente a
classe “caixa sem defeito”, atribui-se y1c = 0 e y2c = 1; e para uma imagem c pertencente a

classe “caixa com defeito”, atribui-se y1ic =1 eyzc =0.

A Ultima etapa, referente ao reconhecimento de padr@es, foi desenvolvida utilizando um MLP
treinado com o algoritmo SCGB. Para isso, deve-se determinar o melhor nimero de neurénios
na camada oculta e as amostras (ou imagens) para treino, teste e validacdo. Com o conjunto
de dados definido (X e Y), dividiu-se randomicamente 65% dos dados para treino, 20% para
teste e 15% para validacdo. Os dados de treino sdo responsaveis pelo aprendizado
(treinamento) da RNA, os dados de validacdo sdo usados para verificar a acuracia da RNA
durante o aprendizado e os dados de teste sdo empregues para autenticar a acuracia da RNA

apos o aprendizado em um conjunto de dados que nao foi utilizado no treinamento.

O melhor nimero de neurdnios a ser utilizado na camada oculta foi encontrado com o método
k-fold cross-validation que divide aleatoriamente um conjunto de dados D em k subconjuntos
mutuamente exclusivos {D1, Dz, Ds, ..., D«}. O resultado do método, para um ndmero de
neurdnios, € a média dos valores de erro dos k subconjuntos, sendo que cada subconjunto é
usado como dados de teste, ao passo que 0s outros k-1 conjuntos sdo divididos aleatoriamente
em um conjunto de dados de treinamento (75%) e de validacdo (25%) (SOARES;
ANTUNES; ARAUJO, 2013). A estimativa da validacio de dados, ou seja, o valor médio de
erro obtido, € um numero que depende da divisdo do conjunto de dados (KOHAVI, 1995).
Evidencia-se que o método seleciona o nimero de neurdnios que primeiro exibir a menor

porcentagem de classificagdes incorretas.
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Em seguida, uma RNA, com arquitetura MLP, foi treinada com o algoritmo SCGB e 0 melhor

ndmero de neurdénios.

4. Resultados e discussoes

Os resultados descritos nessa secdo foram obtidos utilizando software MATLAB R2016a.
Para o primeiro passo da metodologia proposta, foram adquiridas imagens das caixas numa
esteira transportadora. Logo, a Webcam fotografou 430 imagens de caixa com defeito e de
caixa sem defeito, ambas com formato de um cubo com arestas de 3,5cm, em diferentes
angulos e iluminacdes. A caixa com defeito apresenta imperfeicdo na pintura. A Figura 3
apresenta algumas imagens de caixa sem defeito e a Figura 4 exibe algumas imagens de caixa
com defeito.

Figura 3 - Algumas imagens de caixas sem defeito

‘.,

Fonte: Elaborado pelos autores

Figura 4 - Algumas imagens de caixas com defeito
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Fonte: Elaborado pelos autores

As Figuras 5 e 6 expdem o resultado de duas imagens ap0s as etapas de segmentacdo e de
melhoramento.

Figura 5 - Pré-processamento de imagem de uma caixa sem defeito

Imagem original Canal Y Canal Cb Canal Cr Imagem pré-processada

Fonte: Elaborado pelos autores

Figura 6 - Pré-processamento de imagem de uma caixa com defeito

Imagem original Canal Y

i J 1

Canal Cb Canal Cr Imagem pré-processada

Fonte: Elaborado pelos autores

Apo6s o melhoramento das imagens, realizou-se o processo de extragcdo de caracteristicas e
armazenou o conjunto de dados resultante da extracdo: uma matriz X de tamanho 15x430 e
uma matriz Y de tamanho 2x430. Entdo, X e Y foram usadas para treinar (65%), validar
(15%) e testar (20%) a RNA. Com a finalidade de determinar o melhor numero de neurdnios
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na camada oculta, o0 método 10-fold cross-validation foi empregue utilizando apenas os dados
de treino com numero de neurdnios variando de 2 a 20. Os dados de treino foram divididos
em 10 subconjuntos, sendo que em cada execucdo do método, um subconjunto foi utilizado
para teste e as nove particdes restantes para treino (75%) e validacdo (25%). O desempenho
desse método para cada numero de neurénio € mostrado na Figura 7, onde o desempenho foi
medido utilizando a porcentagem meédia (nos 10 subconjuntos de teste) de imagens

classificadas incorretamente.

Figura 7 - Desempenho da Rede Neural Artificial no método 10-fold cross-validation

Porcentagem média de imagens classificadas
incorretamente nas 10 partigbes

NuUmero de neurdnios na camada oculta

Fonte: Elaborado pelos autores

Na Figura 7, verifica-se que o menor erro foi obtido com numeros de neurénios iguais a 6, 9,
10, 11, 14, 15, 16, 17, 18. Sendo assim, foram escolhidos seis neurdnios, como mostra a
Figura 8.

Figura 8 - Configuragdo da Rede Neural Artificial com 6 neurdnios na camada oculta

Camada de Camada oculta Camada de saida Saida

elntrada
15 ‘b i | b
6

Fonte: Elaborado pelos autores
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As funcBes de ativagdo escolhidas foram: sigmoide tangente hiperbolica (tansig) para a
camada oculta e méxima suave (softmax) para a camada de saida. O treinamento da RNA foi
feito utilizando o algoritmo SCGB com os parametros padrdes do software MATLAB:
maximo de iteracbes igual a 1000, meta de desempenho igual a 0, entre outros
(MATHWORKS, 2018a). O desempenho da RNA durante o treinamento foi medido
utilizando a fungéo entropia cruzada (crossentropy) (MATHWORKS, 2018b). A Figura 9
exibe o desempenho da RNA nos dados de treino e validacéo. O treinamento foi interrompido

automaticamente ap0s 53 iteracoes.

Figura 9 - Desempenho da Rede Neural Artificial no processo de treinamento

T T T T T
—Dados de treino
—Dados de validagéo| |

Cross-entropia (Cross-entropy)
incorretamente nas 10 particées

T - | | | | | |
15 20 25 30 35 40 45 50

Numero de iteragdes

Fonte: Elaborado pelos autores

A Tabela 1 mostra a porcentagem de classificacdes corretas e incorretas da RNA nos dados de
treino, de validacdo e de teste. Nota-se que o desempenho da RNA foi de 100% em todos os
dados, isto €, a RNA conseguiu classificar eficientemente imagens de caixas defeituosas e ndo
defeituosas em todos os dados. Por isso, pode-se concluir que a metodologia proposta possuli

eficacia na classificacdo de caixas defeituosas e ndo defeituosas numa esteira transportadora.

Tabela 1 - Porcentagem de classificagdes corretas e incorretas da Rede Neural Artificial

Dados ClassificacOes corretas Classificacdes incorretas
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Treino 100% 0,00%
Validacéo 100% 0,00%
Teste 100% 0,00%

Fonte: Elaborado pelos autores

5. ConsideracGes finais

A utilizacdo de imagens digitais de objetos para controlar a qualidade de produtos é
indispensavel em razdo de evitar falhas e custos adicionais decorrentes da inspecdo manual. O
método proposto de classificacdo de produtos utilizando uma RNA contribuiu para a maior
confiabilidade na classificacdo de objetos em defeituosos ou em néo defeituosos. Como
trabalho futuro, espera-se a aplicacdo da metodologia proposta em uma empresa com o intuito

de verificar a acuracia do modelo em uma linha de producao real.
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