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RESUMO

Os processos industriais continuos de tiras de aco consistem basicamente em
desenrolar a bobina no inicio do processo, passar por todas as etapas como solda,
acumuladores, imerséo, laminadores, inspecdo e novamente sao enroladas ao final.
Esse percurso realizado nas etapas do processo pode chegar a grandes distancias.
Para sustentacédo das tiras na linha sdo empregados rolos, no qual se utiliza de siste-
mas de controle e monitoramento para garantir o perfeito posicionamento do produto
em sua superficie.

E condicdo indispensavel para a qualidade do produto manter as tiras na posi-
cao central dos rolos. Nesse contexto este trabalho apresenta uma proposta de sis-
tema de monitoramento e centralizacdo de tiras por meio de visdo computacional. O
monitoramento consiste na utilizacao de camera integrada a um computador por meio
de rede de comunicacdo TCP/IP.

Desenvolveu-se um software capaz de atender as necessidades de centraliza-
cao de objetos, a fim de solucionar o problema de descentralizacéo de tiras dos pro-
cessos siderargicos, mas também podendo ser aplicado a qualquer outro processo
industrial com o mesmo objetivo.

A estrutura do sistema € constituida de um computador hospedeiro com sof-
tware programavel em Python, camera IP, DAQ (dispositivo de aquisicdo de dados)
com o qual se realiza o gerenciamento dos sinais.

A validacdo do sistema é realizada por meio de testes em software previstos
na proposta. Os resultados satisfatérios observados nos testes realizados com o sof-
tware mostram que essa proposta € capaz de atender a finalidade a que se destina.

Palavras-chave: Processo continuo, Python, Centralizacdo de Tiras, Visao
Computacional.
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1. INTRODUCAO

Mediante o avanco das tecnologias pertinentes a automacao, desencadeou-se
assim o estudo e a procura por métodos alternativos de controle que sejam mais efi-
cazes quanto: a flexibilidade, qualidade e producdo em funcéo do tempo. Os proces-
So0s automatizados propiciam maior seguranca, pois reduzem a necessidade da inter-
vencao humana, uma vez que a sua estrutura dispde de métodos mecanicos, elétricos
e computacionais.

A laminacdo é um dos processos que se encontra bastante automatizado. A
automacao neste tipo de processo esta relacionada a precisdo do acabamento das
chapas e placas metélicas, para isso € preciso monitorar todo o processo de modo
que o produto final atenda as exigéncias requisitadas pelos usuarios de cada produto.
Desencadeando assim a imprescindibilidade da criacdo de sistemas inteligentes ca-
pazes de adquirir informacdes, supervisiona-las e apresentar respostas a diferentes
situacdes pré-programadas.

A visdo computacional associada a este tipo de processo proporciona uma
maior versatilidade, pois sistemas computacionais ndo estao sujeitos ao cansaco, ou
seja, apontam falhas que poderiam passar imperceptiveis ao olhar de um operério,

tornando assim o processo mais seguro e de boa produtividade.

1.1  Justificativa

Um problema visto frequentemente em processos de laminacédo é o desloca-
mento irregular das tiras de a¢o laminado, que por alguma adversidade desviam de
seu percurso original, acarretando prejuizos assim como a interrup¢ao da linha de
producdo. O projeto tem como finalidade a correta centralizacao de tiras para que o
material ndo se desloque nos processos de laminacgéo vinda a bater na estrutura cau-
sando um amassado e danificando a sua estrutura. Sendo assim, destina-se a criacédo
de uma programacéao capaz de adquirir e analisar imagens em tempo real para a ins-
pecdo e controle mediante um processo continuo cujo trabalho exige um monitora-

mento constante.
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1.2 Objetivos Gerais

Apresentar um método alternativo de controle que traga confiabilidade, segu-
ranca e disponibilidade, realcando a importancia da visdo computacional em proces-
sos industriais com 0s quais € necessaria a centralizacao de objetos a fim de atender
diferentes necessidades.

Sendo assim, é de fundamental importancia a pesquisa por tecnologias alter-
nativas que sejam capazes de reduzir e/ou eliminar adversidades que venham a oca-

sionar falhas em processos industriais.

1.3 Objetivos Especificos

Aplicacdo de conhecimentos em programacao para solucionar problemas rela-
cionados a centralizacéo de tiras através do desenvolvimento de um software que seja
util e aplicavel as industrias destinadas a laminacéo de aco, tendo em vista o aprimo-
ramento da qualidade de agos laminados diminuindo as perdas metélicas no descarte
de ponta e cauda das bobinas de aco ocasionadas por amassados e diferentes alon-
gamentos de fibras.

Atualmente os sistemas de centralizacdo utilizam sensores fotoelétricos que
necessitam de inspecao periodicamente para que garantam a integridade dos proces-
S0s, a proposta em si consiste na eliminagao de tais sensores, atribuindo a sua funcao

a camera que ficara responsavel por inspecionar o processo.

1.4 Metodologia

Com o intuito de efetivar esse trabalho dispomos dos seguintes métodos:
e Pesquisa bibliogréfica sobre o tema;
e Testes e simulag@es utilizando software programavel,
e Apresentacdo de um método alternativo de realimentacéo;
e Levantamento de equipamentos necessarios para o correto funciona-
mento;

e Desenvolvimento de software em Python para controle.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Visdo computacional

A visdo computacional visa representar a visdo humana usando software e
hardware. Sua funcéo é reconstruir, interromper e compreender uma cena em 3D a
partir de imagens que provém em plano 2D. Pode-se dizer que a visao computacional
€ muito mais que apenas ver, pois além de ver o processo envolve a percepg¢ao junto
com muita analise. Em resumo a visdo computacional é o estudo da extracdo de da-
dos e informacdes de imagens (BALLARD & BROWN, 1982).

O reconhecimento de imagens e seu processamento integram de forma geral
0 processo de visdo computacional, com estes integrantes € possivel melhorar e ade-
guar as imagens para os algoritmos de visdo computacional.

A visao biologica é analoga a visdo computacional, enquanto uma estuda o0s
processos do cérebro para formacao e percepcgéo de imagens a outra estuda os algo-
ritmos que fazem a maquina enxergar. Para ser eficaz a visdo computacional se rela-
ciona com a fisica no que rege a otica e lentes, que sédo os olhos do projeto. Outro
campo também relacionado € o processamento de sinais, processamento de imagens,
visdo de maquina e outros.

A Figura 1 faz um comparativo entre a visdao humana e a computacional. Pode-
se dizer que a visdo computacional vai além do processamento de imagens, pois esta
€ responsavel pela obtencéo e a manipulag¢édo dos dados de uma imagem, sendo elas

processadas ou nao, para diferentes fins.

Elemento Dispositivo de

Sensor Interpretacao

;,“,\:; TR,
A9 X o~

Interpretagoes

\ « Arvores
Cerca

Faixa branca

Linha reta

Azul

Verde

Poste de Luz

Figura 1 - Visdo Humana e Visdo computacional
Fonte: Autores, 2018.
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O processamento digital de imagens nasceu da necessidade de se realizar a

transmissao e impressao de imagens (GONZALES & WOODS, 2010). Essa necessi-

dade tem como objetivo a melhoria da imagem e a retirada de defeitos ou imperfei¢coes

nao necessarias ou que atrapalhariam a interpretacao da imagem.

Processar uma imagem significa aplicar diversos métodos computacionais vi-

sando a melhoria de sua qualidade em uma transmissao e para se extrair a informacéao

presente nela.

As principais etapas para o processamento de imagens sao:

e Aquisicdo de imagens: Obter imagem digital;

e Pré-processamento: Usar filtros e técnicas para melhorar a imagem;

e Segmentacdo: Isolar partes significativas da imagem;

e Representacdo e descricdo: Representar os dados extraidos;

e Reconhecimento e interpretacdo: Interpretar os dados extraidos com

base em um conhecimento prévio;

e Base de conhecimento: Dados iniciais necessarios para o funciona-

mento de todos os outros processos, dados de referéncia.

A Figura 2 representa o fluxo dos processos.

Segmertagdo —P»

Representacio
e descrigdo

I

!

—
Pré-
processamento
A
Domivio do
problema Aquisigio de
——»|  imagens

Base de
conhecimento

Reconhecimento

P e
Interpretagio

Resulfado

Figura 2 - Passos fundamentais em processamento digital de imagens.
Fonte: Adaptado de Gonzales e Woods, 2010.
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Uma imagem pode ser representada como uma funcéo bidimensional de inten-
sidade da luz, f(x,y). Onde x e y sdo componentes espaciais e f (x, y) o brilho da
imagem naquele ponto conforme Figura 3. Uma imagem digital, consequentemente,
pode ser representada por uma funcao f (x,y), em coordenadas espaciais e em bri-
Iho. Outra forma de representar uma imagem é uma matriz de “pixels” (GONZALES &
WOODS, 2010).

Figura 3 - Representacdo dos Eixos

Fonte: Autores, 2018

2.3 Aquisicdo de Imagens

A aquisicdo de imagem pode ser considerada o primeiro passo, para isso é
necessario de um elemento sensor para captura da imagem e digitalizacdo da mesma.
Normalmente este sensor € uma camera que envia um sinal digital, caso esse sinal
seja analogico, € necessario um dispositivo para sua conversao.

O principio de digitalizacdo de imagem se da por meio da captacédo de diferen-
tes intensidades luminosas refletidas ou transmitidas por objetos iluminados que por
sua vez geram sinais elétricos de diferentes amplitudes.

Existem trés meios de aquisicdo de imagem:

e Agquisicdo de imagens utilizando um Gnico sensor;
e Aquisicdo de imagens utilizando sensores por varredura de linha;

e Agquisicdo de imagens utilizando sensores matriciais.
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2.3.1 Sensor Unico

O sistema baseado em elementos semicondutores como o fotodiodo, mostrado
na Figura 4, produz um sinal elétrico cuja forma de onda da tensdo é proporcional a
intensidade luminosa que estd exposta, onde é possivel aplicar filtros a entrada do
elemento sensor a fim de favorecer especificos tipos de bandas como o RGB.

Energia
am | 1] ]|

£y
Tensiio de - Material sensor
entrada —#@
(alimentacdo)

/ L 'nl L/"‘mrw Forma de onda da tensdo de saida

Encapsulamento

Figura 4 - Estrutura Fisica Fotodiodo.
Fonte: Gonzales e Woods, 2010.

Para gerar uma imagem bidimensional utilizando um Unico sensor € necessa-
rio que haja transi¢des tanto no eixo X quanto no eixo Y entre 0 sensor e a area de
imagem, representado pela Figura 5. Este modelo pode conter um alto nivel de pre-
cisdo, apesar de ser lento apresenta alta resolucao.
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Ve Filme

Rotagio

,: Movimento linear
Uma linha da imagem gerada pelo

incremento da rotacfio e pelo
deslocamento linear total do sensor
da esquerda para a direita

Figura 5 - Combinacé&o de Unico sensor com movimento.
Fonte: Gonzales e Woods, 2010.

2.3.2 Sensores por varredura de linha

Segundo Gonzales e Woods (2010, p.31), utiliza de uma disposi¢cao geométrica
que “consiste em um arranjo linear de sensores na forma de uma faixa de sensores.
O arranjo linear dos sensores fornece elementos para a aquisicao de imagens em uma
direcdo, movimentos de dire¢cdes oposta geram imagens na outra direcdo”, conforme
a Figura 6.

Linha da imagem de saida por
incremento do movimento linear

Area de aquisi¢iio

de imagem

Faixa de sensores

Figura 6 - Arranjo Linear de Sensores.
Fonte: Gonzales e Woods, 2010.
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2.3.3 Sensores matriciais

S&o sensores dispostos de modo a formar uma matriz bidimensional, represen-
tados pela Figura 7, muito utilizado em cameras digitais de modelo CCD que possuem
diversas variedades de disposicado de arranjos matriciais como, por exemplo, 4000 x
4000 elementos ou mais. Cada sensor corresponde a integral da energia luminosa
projetada sobre ele, produzindo assim uma imagem com baixo nivel de ruidos. Deste

modo ndo h& necessidade de movimenta¢Bes dos sensores para aquisicdo de uma
imagem completa.

Hl

v

Fonte de iluminagdo A

,-’// \ (energia) A ”:,
i

RN,

Imagem de saida (digitalizada)

—
Sistema de Ml
aquisigdo ittt ok
de imagens M

Plano imagem (interno)

Elemento da cena

Figura 7 - Matriz de Sensores.
Fonte: Gonzales e Woods, 2010.

2.4 Amostragem e quantizacdo de imagens

O objetivo é sempre gerar imagens digitais a partir de dados captados por sen-
sores (GONZALES & WOODS, 2010). Como muitos dos sensores sdo analdgicos,
para a transformacdo em imagem digital existem dois processos: amostragem e quan-
tizacgéo.

A amostragem se da através da digitalizacao das coordenadas em relacéo a x,
ja a quantizacgao esta relacionada a amplitude, ou seja, a intensidade do sinal luminoso

que € representada por um numero inteiro entre 0 e 255 em relacdo ao eixo y. A
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amostragem utilizando sensores matriciais ndo lida com movimento, portanto os limi-
tes de amostragem nas duas dire¢cdes sdo determinados pelo numero de sensores
que compdem a matriz.

A Figura 8 (a) representa uma imagem para ser transformada em imagem digi-
tal. Sdo colhidas amostras igualmente espacadas pela reta AB que se define pelo
processo de amostragem. Com isso a Figura 8 (b) representa no eixo y a intensidade
(quantizacao) de cada ponto amostrado com escala de intensidade dividida em inter-
valos de preto a branco.

|
Quantizacio

Amostragem

Figura 8 — Producao imagem digital (a) Imagem continua. (b) Amostragem e
quantizagao.
Fonte: Adaptado de Gonzales e Woods, 2010.

Segundo Gonzales e Woods (2010, p.35), a qualidade da imagem digital é cla-
ramente determinada, em grande parte, pelo nimero de amostras e de niveis discre-
tos de intensidade utilizados na amostragem e na quantizagéo. A Figura 9 mostra uma
aquisicao de imagem por uma matriz de sensor e o resultado da amostragem e quan-

tizacao.
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Figura 9 — Resultados da amostragem e quantizacao.
Fonte: Gonzales e Woods, 2010.

Uma imagem digital pode ser representada de trés formas béasicas. A Figura
10(a) representa a imagem digital com dois eixos espaciais e um terceiro de intensi-
dade. A Figura 10(b) representa uma imagem semelhante a uma fotografia em que o
nivel de cinza € proporcional a intensidade do ponto. A terceira representacao, a Fi-

gura 10(c), é a representacdo numérica dos valores na forma de matriz.
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Figura 10 - (a) Representacéo gréafica da imagem. (b) Representacdo como
matriz de intensidade. (c) Representagdo como uma matriz numeérica.
Fonte: Gonzales e Woods, 2010.

2.5 Pixel

Pixel (P) é a menor parte de uma imagem que em conjunto constituem a imagem
digital, existem diversas relacdes entre pixels comumente tratadas como vizinhanca
(V). Um pixel de coordenada (x, y) possui 4 vizinhos, 2 na vertical e 2 na horizontal,
onde é possivel observar que os pixels localizados na borda possuem um ndmero

menor de vizinhos observados na Figura 11.



v

Figura 11 - Vizinhanga Horizontal e Vertical.
Fonte: Autores, 2018.

E possivel similarmente estabelecer relagdes de vizinhanca (V) com os pixels lo-

calizados na diagonal, representados na Figura 12.

v

V

Figura 12 - Vizinhanca Diagonal.
Fonte: Autores, 2018.

A juncao destes dois modelos gera entédo a vizinha de 8 pixels como pode ser

visto na Figura 13.

Y
P(x-1,y-1) | | P(x,y-1) |P(x+1,y-1)
X P(x-1,y) P(x,y) | P(x+ly)
P(x-1,y+1)| | P(x,y+1) |P(x+1,y+1)

Figura 13 - Vizinhancga de 8 pixels.

Fonte: Adaptado de Gonzales e Woods, 2010.
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O modelo se baseia no plano cartesiano, porém em computadores o plano
cartesiano € ligeiramente diferente, pois o y desenvolve-se positivamente de cima

para baixo como mostra a Figura 14.

A Y
1 (0,0)
X -——++++++e = X
F
Monitor
Yy

Figura 14 - Coordenadas para o Computador.
Fonte: Autores, 2018.

2.6 Pré-processamento

O processamento de imagens comumente é feito via software, excetos em ca-
sos de necessidade de rapido processamento que € utilizado hardware especial.

Sua principal funcdo é melhorar a imagem para que ela possa ser mais bem
aproveitada nas etapas seguintes. O pré-processamento envolve filtros, como para
remocao de ruidos, ou para isolar areas desejadas.

Segundo Gonzales e Woods (2010, p.19), “O software para o processamento
de imagens consiste em mddulos especializados que realizam tarefas especificas. Um
bom pacote computacional também inclui a possibilidade de o usuario escrever codi-
gos gue no minimo utilizem os modulos especializados. Os pacotes de aplicativos
mais sofisticados permitem a integracdo desses modulos e dos comandos gerais de
software a partir de pelo menos uma linguagem computacional’.

Outro fator de extrema importancia esta relacionado ao armazenamento das

imagens, que podem ser de curto prazo, online e em arquivo para acesso.
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O armazenamento de curto prazo utiliza a memoria RAM do computador, ou
seja, memoria de execucao temporaria com a qual ndo se retém as informacdes, mas
as disponibiliza para os processos quando requisitadas. Outra solucao alternativa se
aplica no uso de placas de video especializadas que através de frame buffers arma-
zenam diversas imagens que podem ser acessadas rapidamente.

Em processos que haja a necessidade de acesso frequente as informacdes
utiliza-se a memaria on-line que permite o acesso as informacdes que ficam retidas
em disco magnético ou midias oOpticas.

O armazenamento em arquivo destina-se ao atendimento as demandas de ar-

mazenamento em massa e de baixa frequéncia de acesso.

2.7 Espacgo de cor

Um espaco de cor € uma organizacao das cores representado por um modelo
matematico que descreve a forma como as cores podem ser representadas. Com isso
foram gerados varios padrdes para facilitar, sendo amplamente aceito.

O modelo RGB tem suas cores denominadas como bandas, sendo assim, cons-
tituido de 3 bandas que juntas compdem a imagem colorida. Cada pixel de banda
possui 3 bytes totalizando uma profundidade de 24 bits por pixel, que pode ser vista
na Figura 15. Existem também outros modelos de cores, cada um baseado em um

tipo de aplicagao afim de atender a diferentes necessidades.

pixel ==

Figura 15 — Bandas de cor no modelo RGB.
Fonte: Autores, 2018.
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Os modelos mais utilizados sdo: RGB (vermelho, verde e azul), CMY (ciano,
magenta e amarelo) e o HSI (matriz, saturacgéo e brilho). A Figura 16 mostra o exemplo
do modelo RGB.

Figura 16 - Formacé&o de cores pelo espaco de cor RGB.
Fonte: Autores, 2018.

E possivel converter o modelo de cores RGB em tons de cinza, onde cada cor
em tom de cinza tem valores iguais das componentes: vermelho, verde e azul. Este
modelo se baseia em apenas um componente (iluminacdo) e compreende valores en-

tre 0 e 255 como mostra a Figura 17.

1
0 255

Figura 17 — Valores que compreendem uma imagem em tons de Cinza.
Fonte: Autores, 2018.

2.8 Histograma

O histograma consiste em um grafico cartesiano de frequéncia, que tem por
objetivo ilustrar a frequéncia que cada tonalidade de cinza ocorre em uma imagem.
Com um baixo custo de processamento computacional, o histograma e muito utilizado.

A Figura 18 mostra como é um histograma.
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(@ . (b)

Figura 18 - (a) Imagem digital. (b) Histograma.
Fonte: Autores, 2018.

2.9 Calibracdo da camera

A calibracdo de cameras é essencial para aplicacdo de visdo computacional
em que informagdes métricas sdo necessarias. Essa calibragdo busca dados como
distancia focal, real tamanho dos pixels, ponto central de projecao e a inclinagcédo entre
0s eixos de projecoes. A calibracao é feita com a insercdo de dados de pontos conhe-
cidos no ambiente e relacionando as proje¢cdes dentro do plano da imagem. Um dos
métodos de calibracdo é pelo modelo de Pinhole (OPENCYV, 2018).

Os principais tipos de distor¢cdo séo a distor¢cao radial e a distor¢cdo tangencial.
A distorcao radial faz com que as linhas retas parecam curvas. Por exemplo, na Figura
19, na qual duas arestas de um tabuleiro de xadrez sdo marcadas com linhas amarela,
pode-se notar que a borda do tabuleiro de xadrez ndo € uma linha reta e ndo € paralela
a linha amarela. Todas as linhas retas esperadas estdo salientes. A Figura 20 apre-

senta o resultado da imagem sem distorcao.
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Figura 19 - Imagem com distorcao radial.
Fonte: Autores, 2018.

Figura 20 - Imagem sem distor¢ao
Fonte: Autores, 2018

A distorgéo radial pode ser representada conforme Equacéo (2.1) e (2.2):
Xaistorciao = X(1 + kqr? + k1 + k3r®) (2.1)
Yaistorciao = Y(1 + kar? + kor* + k37°) (2.2)
Da mesma forma, a distor¢cao tangencial ocorre porque a lente de captura de
imagem ndo esta alinhada perfeitamente paralela ao plano de imagem. Portanto, al-

gumas areas da imagem podem estar mais préximas do que o esperado (OPENCYV,

2018). A quantidade de distor¢céo tangencial pode ser representada como abaixo:
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Xdistorcido = X + [Pz(rz + sz) + Zplxy) (2-3)

Yaistorcido = ¥ + [P1(r? + 2y%) + 2p,xy) (2.4)

Em suma, ha a necessidade de encontrar cinco parametros, conhecidos como

coeficientes de distor¢do dados por:

Coeficientes de Distor¢do = (kik,p1 p2k3) (2.5)

Além disso, precisam-se de algumas outras informa¢des, como 0s parametros
intrinsecos e extrinsecos da camera. Parametros intrinsecos séao especificos de cada
camera. Eles incluem informagGes como distancia focal (f,f,) e centros épticos
(cx, cy). A distancia focal e os centros Opticos podem ser usados para criar uma matriz
de camera, que pode ser usada para remover a distorcdo devido as lentes de uma
camera especifica. A matriz da camera € exclusiva para uma camera especifica, por-
tanto, uma vez calculada, ela pode ser reutilizada em outras imagens tiradas pela

mesma camera. E expresso como uma matriz 3x3:

fx 0 ¢
Matriz da camera= [0 f, c, (2.6)
0 0 1 '

Para aplicativos estéreos, essas distor¢cdes precisam ser corrigidas primeira-
mente. Para encontrar esses parametros, devemos fornece algumas imagens de
amostra de um padrao bem definido, por exemplo, um tabuleiro de xadrez. Encontra-
mos alguns pontos especificos dos quais ja sabemos as posicdes relativas, como can-
tos quadrados no tabuleiro de xadrez. Conhecemos as coordenadas desses pontos
no espacgo do mundo real e sabemos as coordenadas na imagem, para que possamos
resolver os coeficientes de distor¢cado. Para melhores resultados, precisamos de pelo
menos 10 padrdes de teste (OPENCYV, 2018).
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2.10 Segmentacao

Fracionar ou segmentar a imagem € uma parte fundamental da visdo compu-
tacional, neste ponto consegue-se isolar somente a informacao buscada na imagem.
Como uma imagem pode ter mais de um ponto de interesse, fraciona-se esta imagem
a fim de tirar as partes desnecessarias e deixar a de interesse disponivel para que
cada algoritmo especializado possa analisa-la. Assim que detectada a regido de inte-
resse, a segmentacgao € interrompida.

Segundo Gonzales e Woods (2010, p454) a “segmentacdo de imagens nao
triviais € uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens. A precisao da
segmentacdo determina o sucesso ou o fracasso final dos procedimentos de analise
computadorizada. Por essa razao, deve-se tomar muito cuidado para aumentar a pro-
babilidade de se obter uma segmentacao precisa. Em algumas situacdes, como nas
aplicacoes de controle industrial, € possivel pelo menos alguma medida de controle
sobre o ambiente”.

Em sua grande maioria os processos de segmentacao destinam-se a proprie-
dades basicas como descontinuidade e similaridade. A descontinuidade se da por
meio de diferentes valores de intensidade como ocorrido em bordas de objetos, ja a
similaridade esta associada a caracteristicas semelhantes referente a um conjunto de

critérios.

2.11 Deteccao de borda

Uma borda é o limite entre duas regides com propriedades relativamente dis-
tintas de nivel de cinza (GONZALES & WOODS, 2010). Essa técnica consiste em
obter pontos onde a intensidade luminosa da imagem muda repentinamente de forma
abrupta. Estas mudancas podem refletir diferentes objetos sobrepostos ou desconti-
nuacéao de superficies.

A deteccéo é feita por meio da obtencdo do gradiente da imagem, requerendo
ao calculo de derivadas parciais na posi¢do de cada pixel. A Figura 21(a) mostra a
secdo de uma imagem contendo um segmento de borda reto aonde se deseja obter a

borda. O gradiente é dado pelo vetor descrito na equagéo (2.7).
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_|Gx] _ ox
Vf = ‘Gy = |or (2.7)
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O angulo do vetor gradiente € dado por:

« (x,y) = tan_l(%). (2.8)

A Figura 21(b) ilustra o fato de a borda ser um ponto ortogonal ao sentido do

vetor gradiente no ponto.

Vetor gradiénte

! Dhireciio da borda

Figura 21 - Vetor Gradiente.
Fonte: Adaptado de Gonzales e Woods, 2010.

A Figura 22 ilustra a deteccdo de borda em uma imagem representada pelos

diagramas de sinais que correspondem a borda.
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(d)

Figura 22 - (a) Imagens com descontinuidades. (b) Sinal da descontinuidade.

(c) Primeira derivada do sinal. (d) Segunda derivada do sinal.
Fonte: TAKEDA, 2000

A primeira derivada apresenta 0 maximo e o minimo ocorrido. A segunda deri-
vada ilustra a passagem por zero exatamente na localizacdo da borda. Na prética sdo
utilizados operadores de forma a se obter uma aproximacdo da derivada utilizando

diferencas.

2.12 Operadores

Existem varios modos de detectar bordas de uma imagem através do uso de
filtros conhecidos como mascaras ou Kernels (Nucleo) de convolucdo. Estes opera-
dores de convolucdo usam operadores de gradiente, que destacam as regides com
variacdes abruptas ou significativas em niveis de cinza (MORGAN, 2008). Existem
varios operadores como os Prewitt, Roberts e Sobel. Este trabalho abordara somente

0 operador Sobel.
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2.12.1 Operador Sobel

Sendo um dos mais sofisticados o operador Sobel processa independente-
mente cada pixel. Deste modo essa técnica determina se cada pixel presente na ima-
gem pertence ou ndo a borda (MORGAN, 2008).

O operador de Sobel realca as linhas verticais e horizontais com intensidades
diferentes do fundo. Para isso, duas mascaras de coeficientes, Gx eGy, sdo utilizados.
Como representado na Figura 23, os valores sdo arranjados em uma matriz de con-

volucao de ordem 3x3.

-1 1 0 1 1 | 2 1

21 0| 2 01010

110 1 -1 -2 -1
Gx Gy

Figura 23 - Mascaras utilizadas no operador de Sobel.
Fonte: TAKEDA, 2000.

O operador detecta as variacfes no sentido vertical e horizontal, podendo as-

sim obter a magnitude e a direcao da borda em cada pixel, como ilustra a Figura 24.
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Figura 24 - Magnitude dos gradientes e angulos das bordas.
Fonte: MORGAN, 2008.

Segundo Fernandez (2004) a Figura 25 representa o processo que o operador

de Sobel realiza sendo que dx o gradiente na vertical e dy o gradiente na horizontal.

0 -1
0|-2
0]-1

— | | —

Image
1

| Threshold
E_'E{!E‘Jf’_\
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1 o

olo|o0 dy
-1

i
]

Figura 25 - Processo realizado pelo operador Sobel.
Fonte: Fernandez, 2004.
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2.13 Limiarizacéo

Limiarizacdo € um processo de segmentacao que se baseia na diferenca dos
niveis de cinza que compde os diferentes objetos de uma imagem, muito utilizado
guando o interesse é destacar as bordas principais ou em manter a conectividade.
Seus limites (L) sdo determinados de acordo com as caracteristicas do material que
se deseja isolar, podendo dividir-se em dois grupos: o0s dentro do limite e os fora do

limite. A Figura 26 e a Figura 27 ilustram o processo de limiarizagéo.

Figura 26 - Imagem antes da Limiarizagao.
Fonte: Autores, 2018.

Figura 27 - Imagem Depois da Limiarizagao.
Fonte: Autores, 2018.

Através de limiarizacéo € possivel obter melhorias no desempenho, pois esta

técnica pode ser combinada com a deteccao de bordas.
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A limiarizacdo segundo Gonzales e Woods (2010, p.77) “mapeia todas as in-
tensidades entre 0 e 127 em 0 e todas as intensidades entre 128 e 255 em 17. A

equacao que define o calculo limiar é:

1, seflx,yl>1L
gx,y) = { 0 ca!;)[co};l]tTéTiO
) (2.9)

2.14 Controle de Processos

Em todos os processos industriais, as variaveis de processos estdo sujeitas a
variacdes com o tempo, como o nivel de liquidos em tanques, pressdo em uma
tubulacdo e vaz&o de um compressor.

Essas variaveis fisicas geram a necessidade da criacdo de sistemas de con-
trole que atuem sobre uma variavel ou condicdo do processo, a fim de aproximar-
se de um estado estacionario. Os sistemas de controle podem ter diversas configu-
racdes, sendo as principais de malha aberta ou fechada (NISE, 2017).

O sistema de malha aberta, conforme Figura 28(a), funciona a partir de um valor
de referéncia na entrada que se deseja obter na saida. Para tal processo, o contro-
lador aciona um processo ou planta. No meio deste processo podem ser adiciona-
dos outros sinais como as perturbacdes, que podem servir de ajustes para o pro-
cesso (NISE, 2017).

O sistema de malha fechada, conforme Figura 28(b), pode ser chamado de
controle com realimentacéo, pois tem sensibilidade a perturbacdes e a habilidade
de corrigir os seus efeitos. Isto se diferencia da malha aberta, pois contém um trans-
dutor, ou sensor, que mede a resposta da saida de modo a indicar ao controlador a

diferenca entra o real e o desejado.
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2.15 Controle de Bordas

Figura 28 - (a) Sistema de malha aberta. (b) Sistema de malha fechada.

Fonte: NISE, 2017.

O sistema de controle de borda visa centralizar objetos a fim de atender neces-

sidades de diversos processos industriais. O sistema é de grande versatilidade, pois

se adapta facilmente a novos ou processos existentes, tais como:

e Siderurgia;

e Industria de metal leve;

e [ndustria de rolamento de cobre;

¢ Industria de impresséo e encadernacao;

e Industria de plasticos e filmes;

¢ Industria de borracha e quimica;

e Industria de papel,

e Fibra e industria téxtil.
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A centralizacao é feita por meio de dois métodos que podem ser realizadas

pelas bordas do objeto (EPC) ou entdo pelo centro do objeto (CPC).

2.16 Controle de posicao pelas bordas

Sistema baseado no controle automatico por meio de uma realimentacéo, que
é responsavel por transferir sinais de saida para a entrada do mesmo circuito (Malha
fechada). Este método de controle € muito utilizado em linhas de produgéo continua
onde a velocidade de processamento é alta devido a necessidade de produzir em
grande escala atendendo aos requisitos de produtividade

O principio de funcionamento consiste em parametrizar uma distancia lateral
do objeto em relacdo ao sensoriamento. Uma vez que esse objeto se desloque da
posicdo parametrizada, o controlador gera um sinal de correcéo para o atuador, deste
modo mantendo sempre objeto dentro do valor parametrizado (NIRECO, 2007). A Fi-

gura 29 representa o sistema de controle pelas bordas.

Set Point

>

Figura 29 - Representacédo do controle do sistema de centralizac&o pelas bordas.
Fonte: Autores, 2018

Este sistema se caracteriza de diversas formas como:
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e A posicao da borda ou a posicao da linha central da tira pode ser controlado
com alta precisao;

e Manutencao facil e sem problemas podendo ser feita facilmente no local de
instalacao;

e Alta sensibilidade, o deslocamento da tira para dentro de + ou — 0.05 mm
pode ser detectado;

e Emprego da acéo integral onde a velocidade de operacao € proporcional ao

desvio.

Em operacdes como o corte lateral, que € necessario para ajustar a desigual-
dade da borda da tira, o sistema EPC torna essa etapa dispensavel e o lado lateral da
bobina é protegido reduzindo custos de producdo e mao de obra, uma vez que a tira
percorrera sempre na posi¢ao desejada evitando ao maximo o desperdicio.

2.17 Controle de posicéo pelo centro

Consiste em parametrizar uma linha como referencial de centro no objeto que
se deseja fazer o controle, para que se possa estabelecer uma relacdo entre as ex-
tremidades adjacentes e o centro do objeto. Baseando-se no plano cartesiano, a dife-
renca entre o lado direito e o centro gera uma coordenada positiva e a diferenca entre
o lado esquerdo e o centro gera uma coordenada negativa. Se as duas coordenadas
coincidem temos entado a centralizacdo do objeto, pois o resultado da diferenca é nulo,
facilitando assim a interpretacdo do objeto e transmitindo informacdes em tempo real
ao controlador, que por sua vez gera sinais de correcéo ao atuador (NIRECO, 2007).
A Figura 30 representa o sistema de controle pelo centro.



Set point

Figura 30 - Representacéo do controle do sistema de centralizagcéo pelo centro
Fonte: Autores, 2018
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 Método Proposto

O método desenvolvido € uma alternativa para sistemas de centralizacdo de
tira que usam emissores e receptores de luz como sensores para realimentar a malha
de controle. A proposta deste trabalho é um sistema baseado em visdo computacional
aonde uma camera juntamente com uma unidade de processamento serve como sen-

sor para realimentar a malha de controle dos atuadores, conforme Figura 31.

A

Referéncia Erro Varidavel Controlada

+
Controle de
s Processo >
Centralizacao

Y

Processamento de
Imagens

Camera -«

Figura 31 — Diagrama de bloco do controle do sistema de centralizagéo.
Fonte: Autores, 2018.

3.2 Solucéo proposta

A abordagem para a visdo computacional sera de forma geral aplicada con-
forme fluxograma representado na Figura 32. Porém o foco deste trabalho esta vol-
tado para a captura das imagens e o processamento destas, de modo a obter um

sistema realimentado, ou como comumente chamado feedback.



A Servo
Camera Computador—{ USB DAQ Valvula
Alimentagéo Alimentagéo
AC CC

Figura 32 - Componentes que formam o sistema de centralizacéo.
Fonte: Autores, 2018.
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A Figura 33 ilustra a instalacéo do sistema em uma linha de laminagéo, em que

a tira tensionada é abracada por um rolo. Com a movimentacgéao do rolo, por um cilindro

controlado por uma servo-valvula, a posicéo da tira pode ser controlada.

Figura 33 - Sistema para aplicacdo do projeto.

Fonte: Autores, 2018.
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3.3 Ambiente de Desenvolvimento

3.3.1 Python

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel criado por Guido van
Rossum em 1991. O objetivo dessa linguagem é produtividade e legibilidade. Uma
linguagem moderna e relativamente muito poderosa, contendo fungbes capazes de
realizar uma grande variedade de tarefas (Python, 2001).

Entre os muitos ambientes de programacao o Spyder € um dos ambientes que
traz facilidades em debugar os cédigos, além de ja instalar modulos cientificos como:
NumPy, Matplotlib e SciPy.

3.3.2 OpenCV

A OpenCV (Open Source Computer Vision Library) € uma biblioteca de funcéo
para aplicac6es em sistemas de visdo computacional. Esta biblioteca foi desenvolvida
pela Intel, podendo ser usada em sistemas operacionais como Linux e Windows
(OPENCV, 2018).

A biblioteca abrange uma vasta aplicacdo na area de visdo computacional com
funcdes para calibracdo de imagem, identificacdo de objetos, segmentacéo e reco-

nhecimento de borda.

3.4 Software

3.4.1 Captura de imagem

A captura de imagem é feita por camera IP, sendo necessario estabelecer uma
conexao entre a camera e o computador atraveés de requisicbes TCP/IP. Depois de
estabelecida a conexdo entre ambos, a camera envia frame a frame para o computa-
dor para que sejam executados os algoritmos computacionais. Ao finalizar cada algo-

ritmo é solicitado um novo frame.
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3.4.2 Processos para calibracdo de camera

As cameras sdo Unicas e exclusivas quanto ao foco das lentes, inclinacéo e
posicao dos sensores de captura de imagem em relacdo ao eixo focal. A calibragéo é
de extrema importancia para processos que utilizam de visdo computacional, pois a
correta calibracdo esta associada ao sucesso das etapas seguintes. Sendo assim, &
necesséria a remocao da distor¢do ocasionada pela lente da camera.

De acordo com a documentacao do OpenCV, para uma boa calibracdo séo
necessarios no minimo 10 imagens. Para este processo de calibracédo foram utilizadas
as seguintes funcdes da biblioteca OpenCV: findChessboardCorners, calibrateCa-
mera e undistort.

A funcao findChessboardCorners tem como objetivo encontrar as extremida-
des, ou cantos, de cada quadrado da mesa de xadrez. Para cada imagem € necessa-
rio encontrar 0s cantos e armazena-los para usar posteriormente. A Figura 34 repre-

senta os cantos extraidos.

Figura 34 - Representacdo dos cantos extraidos.
Fonte: Autores, 2018.

Na funcéo calibrateCamera estima os parametros intrinsecos da camera e pa-
rametros extrinsecos sao extraidos para cada uma das vistas. O algoritmo é baseado
em Zhang (2000) e BouguetMCT. As coordenadas dos pontos de objeto 3D e suas
projecdes 2D correspondentes em cada vista devem ser armazenadas pela funcao
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findChessboardCorners. Isso pode ser alcancado usando um padrdo, como a mesa
de xadrez.

Contudo a funcéo calibrateCamera prové somente os valores da matriz de ca-
libracdo. Para desfazer a distor¢do causada pelas lentes a fungéo undistort € neces-

saria.

3.4.3 Processos para Deteccao de bordas e Limiarizagcéo

Para centralizacédo a deteccéo de borda tem que ser precisa. Para isto € usado

a funcdo Sobel do OpenCV, o resultado € mostrado na Figura 35.

Figura 35 - Imagem depois da Deteccédo de bordas.
Fonte: Autores, 2018.

Porém a imagem resultado do algoritmo de deteccéo ainda necessita de alguns
tratamentos para uma detec¢cdo mais clara. Com essa necessidade de melhoria na
deteccao € utilizado o processo de limiarizagdo para destacar as bordas. O resultado
da combinacéo dessas funcdes esta representado na Figura 36.
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Imaqem Antes Imagem Depois

Figura 36 - Imagem antes e depois da deteccdo de bordas e limiarizacéo.
Fonte: Autores, 2018

3.4.4 Algoritmo de Centralizagéo

Para funcionamento do algoritmo de centralizacdo, o primeiro passo e montar
o histograma. Com o histograma conseguimos ver as frequéncias das tonalidades de
cinza da imagem em que se fez o processo de deteccao de bordas. Observa-se que

o histograma representa claramente as bordas conforme a Figura 37.

L

Figura 37 — Histograma para centralizagao.

Fonte: Autores, 2018.

O algoritmo de centralizagéo € o responséavel pela interpretagdo das imagens e
0 gerador do controle. A Figura 38 representa o fluxograma de funcionamento do al-

goritmo.
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Figura 38 - Fluxograma do Algoritmo de centralizacao.
Fonte: Autores, 2018.

O algoritmo de centralizagéo calcula a diferenca entre as bordas e um centro
pré-estabelecido, se a diferenca da distancia do centro para a borda direita for igual
para a borda esquerda assumimos que a tira esta centrada e ndo necessita de corre-

cdo. A Figura 39 mostra o calculo para centralizacao.

1 referencia_centro = 423 # Valor de preset
2 tira_centro = (borda_d + borda_e) / 2 #centro provido pelas bordas
3 error = referencia_centro - tira_centro

Figura 39 - Algoritmo em Python de centralizag&o.
Fonte: Autores, 2018.

3.4.4 Representacdo Final

A Figura 40 mostra a representacao final do software onde é indicado: numero
de frames analisados, tempo de execucédo do algoritmo em segundos, valores detec-
tados das bordas, Set Point e Erro. Além desses dados pode-se observar uma repre-
sentacdo da deteccéo de bordas no canto superior direito, onde as bordas estéo des-

tacadas.



Frame: 1

Tempo: 0.16890358924865723
Borda Esquerda: 300m

Borda Direita: 901m

Erro:—0.5m
SetPoint(Centro)):600m

Figura 40 - Representacao final gerada pelo software.
Fonte: Autores, 2018.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

4.1 Consideracdes

Neste capitulo sera apresentado os resultados obtidos através do software de-
senvolvido. Os dados obtidos sdo referentes a uma simulacdo de centralizacao de
uma tira de papel. Os testes sao feitos por um conjunto de imagens e por aquisicao
de imagens pela rede (TCP/IP) por uma camera de celular.

Para os testes experimentais serdo levados em conta a precisédo do algoritmo,

repetibilidade dos valores e o tempo de resposta.

4.2 Experimento para Calibragcdo de Camera

Para encontrar a matriz de calibracdo da camera, foram retiradas 11 fotos do
padrdo de calibracdo, mesa de xadrez, em diferentes posi¢ées. A Figura 41 contém

as imagens usadas.
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Figura 41 - Imagens usadas para calibracédo experimental.
Fonte: Autores, 2018.

4.3 Resultado da Calibracdo de Camera

ApoOs o processamento das imagens, foram geradas, conforme Figura 42, as

imagens com a deteccao de cantos.
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Figura 42 - Imagens com marcacao de cantos.
Fonte: Autores, 2018.

Com todos esses pontos marcados e armazenados, eles sdo processados e é

possivel encontrar a matriz de calibracdo, conforme abaixo:

. 0 ¢ [1587,24 0 72627
= (4.1)

Matriz da cAmera = [0 fy ¢ 0 1585,23 455,75
0O 0 1 0 0 1



52

Com a matriz definida foi possivel desfazer as distor¢cdes da camera. A Figura
43 representa os resultados obtidos, sendo que esta figura € a sobreposicao entre a

imagem original e a sem distor¢des, com fins de ressaltar a diferengca das mesmas.

Figura 43 - Imagens sem distor¢des da camera.
Fonte: Autores, 2018.

4.4  Experimento para Centralizagdo de Tira

Para nivel de experimento, uma tira de papel foi colocada a uma distancia de
10cm da camera, sendo a camera e o plano paralelos entre si. Uma serie de imagens
foram tiradas para simulacao e foram realizados os testes. A Figura 44 ilustra a proto-
tipo montado para o experimento e a Figura 45 representa a tira de 5¢cm utilizada nos

testes que equivalem a 600px.



Figura 44 - Prot6tipo montado para testes.

Fonte: Autores, 2018.

g uﬂmﬂnnfuﬁ

Figura 45 - Tira usada para os testes.

Fonte: Autores, 2018.
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Com o sistema montado e a tira de teste devidamente posicionada, foram obti-

dos uma sequéncia de imagens, sendo seis destas ilustradas na Figura 46.

Figura 46 - Sequéncia e imagens usadas para os testes de centralizacéo.
Fonte: Autores, 2018.
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4.5 Resultado da Centralizacdo de Tiras

Com o processamento do algoritmo de centralizacdo foram obtidos os valores
para as bordas direitas, esquerdas e o erro entre o valor de referéncia e o centro
encontrado. A Figura 47 contém as imagens processadas e os valores encontrados

se encontram na Tabela 1.

Figura 47 - Sequéncia e imagens processadas nos testes de centralizacao.
Fonte: Autores, 2018.
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Tabela 1 - Resultados do algoritmo de centralizacéo

Borda Es-| Borda | Centro de
Tempo o A Erro
Frame querda | Direita | Referéncia .
(s) : : : (pixels)
(pixels) | (pixels) | (pixels)

1 0.068904 300 901 600 -0.5
2 0.048915 300 901 600 -0.5
3 0.054912 365 968 600 -66.5
4 0.050914 400 1004 600 -102
5 0.048915 478 1073 600 -175.5
6 0.051913 529 1125 600 -227

Fonte: Autores, 2018.

Porém para mensurar a precisao foi calculado, através dos valores encontrados
para as bordas, a largura da tira. Sabendo que o valor da tira é de 5cm e tem a equi-
valéncia de 600px, conforme a Figura 45, foram obtidos os resultados contigo na Ta-

bela 2.

Tabela 2 — Resultados do calculo de largura

Borda Borda Largura Largura . Porcentagem
o . Diferenca
Frames | Esquerda| Direita calculada | real datira . de

: . . : (pixels) -
(pixels) (pixels) (pixels) (pixels) Variagao
1 300 901 601 600 1 0,17%
2 300 901 601 600 1 0,17%
3 365 968 603 600 3 0,50%
4 400 1004 604 600 4 0,67%
5 478 1073 595 600 5 0,83%
6 529 1125 596 600 4 0,67%

Fonte: Autores, 2018.

Pelos resultados apresentados, foi obtida uma variacdo média de 0,50%, sendo
assim obtendo uma precisdo de 99,50%. Além disso, foi realizado 100 vezes o pro-
cessamento de cada imagem aleatoriamente a fim de obter qual a repetibilidade, ob-
tendo 99,9% de repetibilidade.

Outro fator levado em consideracéo foi o tempo para todos 0s processos ocor-
rerem, o tempo de resposta, que foram divididos em algumas etapas conforme Tabela

3. Estes tempos tem sua importancia quando levado em conta que 0S processos in-
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dustriais tém velocidades entre 100 e 500 metros por minuto (mpm). Tempo de res-
posta muito alto podem significar grandes quantidade de material sendo produzido

sem centralizagéo.

Tabela 3 — Tempos de resposta

Descricao Tempo (ms)
Algoritmo + Geracéo de Layout final + Aqui- 300
sicdo de Imagem pela rede
Algoritmo + Aquisicdo de Imagem pela rede 200
Aquisicao de Imagem pela rede 140
Algoritmo processando imagem arquivada 55

Fonte: Autores, 2018.

Com esses tempos, nota-se que o gargalo dos testes foi a aquisicdo de imagem
da camera do celular, pois o trafego do celular até o computador foi de 140ms. Porem
ao analisar o tempo para todo algoritmo ser processado, 55ms, e uma velocidade de
processo de 500mpm, calcula-se que 45cm de material tera sido produzido. Esta
quantidade de material produzida € aceitavel, pois a imagem capturada pela camera

€ maior 45cm, sendo assim todo material produzido tera sido centralizado.
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5 CONCLUSAO

Os objetivos estabelecidos para este trabalho foram alcancados, principal-
mente no que concerne a apresentacdo de uma proposta de sistema de centralizacao
de tira. A utilizacao de sistemas que permitem a realizacao de controle por visdo com-
putacional é funcional, e estd pesquisa ressalta que apesar de simples, mostrou
grande eficiéncia.

Os resultados satisfatorios observados nos testes realizados com o prototipo
representativo de centralizacdo de tira mostram que o sistema é factivel e pode ser
implementado para a aplicacdo a qual se destina. O sistema apresentou uma alterna-
tiva para os sistemas atuais, mostrando-se funcional.

As imagens e dados gerados foram suficientes para atender a aplicacdo em
guestao, com precisao, repetibilidade e tempo de resposta aceitaveis para varios pro-

Cessos.
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