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RESUMO

Este trabalho apresenta a utilizacdo da Ldgica Paraconsistente (LP) em conjunto com
técnicas da fotogrametria para a realizacdo do processamento de imagens e obtencéo
de dados de interesse com aplicacdo em um cenario de controle de qualidade de uma
linha de producao industrial, com resultados encorajadores para o desenvolvimento
de novos trabalhos nesta area: uma diminuicdo de variancia na distribuicdo de
frequéncias de niveis de cinza na imagem 13 vezes superior em comparacao a
alcancada pela utilizagdo de uma biblioteca de programacédo de amplo uso, a
realizacdo de medicfes nos objetos com erro maximo observado de 1,77% em relacao
ao valor tedrico esperado, uma taxa de acerto de 100% no processo de classificacdo
dos objetos com a utilizacdo de algoritmos de baixa intensividade computacional e
uma capacidade de identificacdo de desvios nas dimensdes do objeto de apenas 1
mm. A fotogrametria tem sido aplicada com sucesso nos ultimos anos em cenarios de
classificagdo semantica de imagens e na realizagdo de medi¢des, importantes, por
exemplo, para 0 monitoramento da manutenc¢éo de estruturas; a LP, por sua vez, tem
sido aplicada, entre outras coisas, em diferentes cenarios de controles de processo.
Uma vez que a LP permite utilizar a incerteza como parametro na realizacdo de
calculos, ela é extremamente interessante para cenérios de medi¢cdo — em que 0 erro
€ inerente e € propagado. Descrevem-se, aqui, as etapas de montagem e execucao
de uma estrutura logica chamada de Unidade Paraconsistente de Convolugéo (UPC),
capaz de realizar transformacfes em imagens e extrair propriedades de objetos,
utilizadas por Células Neurais Artificiais Paraconsistentes (CNAPS) para a posterior
realizacdo das etapas de classificacdo dos objetos presentes nas imagens e
identificacdo de desvios em suas dimensdes.

Palavras-Chave: Rede Neural Artificial Paraconsistente. Fotogrametria. Visao
Computacional. Logica Paraconsistente. Controle de Qualidade.



ABSTRACT

This work presents the use of the Paraconsistent Logic (PL) combined with techniques
of the photogrammetry, both aimed at processing images to obtain data of interest in
an industrial production line quality control scenario with encouraging results for the
development of new works in this area: a decrease of the variance in the frequency
distribution of grey levels in the image 13 times higher than that achieved by the use
of a widely used programming library, the realization of measurements on objects with
an observed maximum error of 1.77% in relation to the expected theoretical value, a
100% accuracy rate in the object classification process with the use of low
computational-intensive algorithms and an ability to identify deviations in dimensions
of the object as low as 1 mm.. Photogrammetry has been successfully applied in recent
years in situations of semantic classification of images and in measurements of
objects, which are important, for example, for monitoring the maintenance of
structures. PL, in turn, has been applied, among other things, in different process
control circumstances. Since PL allows uncertainty to be considered as a parameter
when performing calculations, it is extremely interesting for scenarios in which
measurement plays a key role - where error is inherent and is propagated. Here, the
steps for assembling and executing a logical structure denoted the Paraconsistent
Convolution Unit (PCU) are described. The PCU can perform transformations in
images and is able to extract object properties, which are later used by Paraconsistent
Artificial Neural Cells (PANCs) for performing the steps of classifying the objects
present in the images and identifying deviations in their dimensions.

Keywords: Paraconsistent Artificial Neural Network. Photogrammetry. Computer
vision. Paraconsistent logic. Quality control.
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1 INTRODUCAO

1.1 Importéncia

Tentar introduzir o conceito do monitoramento Optico de materiais e estruturas
a partir de uma definicdo geral e abrangente é uma tarefa ardua, visto este abranger
uma série de técnicas diversas, utilizadas e adaptadas conforme a necessidade do
problema que se deseja solucionar. Comuns a todas elas, estdo algumas das suas
caracteristicas que as permitem serem agrupadas em um mesmo conjunto e que
fazem deste tipo de abordagem tdo relevante atualmente: sua capacidade de
monitorar (e dai seu nome) e extrair propriedades sobre determinado objeto-alvo de
forma remota, em tempo muito préximo ao real e, normalmente, de forma nao-
destrutiva, com base em interacées com a luz ao longo de diferentes comprimentos
de onda, fatores estes que trazem vantagens econdmicas e estratégicas bastante
importantes para as organizagoes.

Se, por um lado, a extracdo de propriedades é a atividade direta destes tipos
de monitoramento, a transformacdo dos dados de observacdo em informacdes,
utilizadas como insumos para tomada de decisdo, representam sua atividade-fim,
visto serem estas a justificativa de seu uso — e daqui decorrem todas as vantagens
competitivas alcancadas pelas caracteristicas dos sistemas remotos, capazes de
levantar dados de forma quase que instantanea.

Indubitavelmente, seu objetivo (seja numa questao de seguranca operacional,
preservacao de patrimbénio ou mesmo atividades de classificagdo dentro de um
contexto tributario, por exemplo) esta atrelado a outro termo bastante utilizado, mas
dificil de ser explicado: a “qualidade”; esta, podendo se referir a diferentes acepc¢des
— indo de uma caracteristica a um processo, ou mesmo podendo se referir a um
departamento dentro de uma empresa ou uma cultura organizacional.

De forma bastante particular, as diferentes disciplinas da qualidade estdo
muito atreladas aos campos de aplicagdo da Engenharia Mecénica, visto serem
considerados aqui os aspectos de eficiéncia e eficacia operacionais em estruturas
mecanicas, como o controle do processo de materiais brutos até o produto finalizado,
a prevencdo a ocorréncia de falhas mecanicas de diferentes gravidades (e
consequentes tempos de parada) e a qualidade do processo como um todo — que,
entre outras coisas, envolve o uso adequado de materiais e condicdes operacionais

otimas, definidas pelo engenheiro responsavel.



16

N&o chega a ser surpresa, neste ponto, que as principais ferramentas e
metodologias de qualidade de uso corrente tenham sido desenvolvidas e evoluido
dentro dos departamentos de engenharia nas industrias; instrumentos extremamente
relevantes atualmente, como o uso do Ciclo PDCA, o Lean Manufacturing e o Seis
Sigma (Six Sigma), por exemplo, que reforcam a importancia da abordagem da
qualidade em disciplinas da Engenharia Mecanica, com o que este trabalho busca
contribuir.

A norma brasileira ABNT NBR 1SO 9000:2015, documento de referéncia em
gestdo de qualidade, a identifica como sendo o “grau no qual um conjunto de
caracteristicas inerentes satisfaz a requisitos”, considerando, aqui, ndo apenas a
“adequacéao ao uso”, mas também a “conformidade com as exigéncias” (legais ou ndo)
sobre determinado bem ou servigo (ABNT, 2015).

A qualidade emerge, em nossos tempos, a partir de um longo processo
histdrico, resultado da evolucéo das sociedades: de artesdos — que produziam objetos
sob medida, de acordo com os desejos de seus consumidores — até modelos mais
recentes, adotados em linhas de produgdo em massa.

Paladini (2011) comenta que a producdo “sob medida” pode ser
acompanhada até fins do século XIX, exemplificando com o caso de montadoras
produzindo veiculos sob demanda sendo a qualidade, em suas palavras, “inerente ao
processo, porém vista de forma individual, com foco na customizacdo e nao na
padronizagao”. Este fenbmeno é visto até hoje em nichos especificos e, sem duvida,
representa um tipo de controle de padrées de qualidade em cenarios em que é
aplicavel.

A producdo em massa, entretanto, necesséria em uma economia capitalista e
global, demandou o desenvolvimento de novos meios de gerenciar 0S processos; um
de seus corolarios foi o desenvolvimento da administracdo como ciéncia. Trabalhos
sobre a racionalizacao do trabalho e estudos sobre tempos e movimentos de Taylor,
dos controles de producéo de Gantt e da departamentalizacéo de Fayol, por exemplo,
deram origem a “inspegéao do servigo” como atividade descentralizada do processo da
fabricacéao — e, portanto, criando a “qualidade” como uma area apartada das demais.

Martinelli (2009) comenta que os primeiros métodos de controle estatistico de
qualidade foram adotados entre as décadas de 1920 e 1930, como resposta aos
trabalhos de Walter Shewhart. O uso da estatistica, aqui, apresenta uma importante

vantagem competitiva por permitir ndo apenas o controle em si, mas também, o
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monitoramento e a melhoria das etapas de verificacao.

Na década de 1950, ja no pés-guerra, observaram-se movimentacdes durante
a reestruturacdo das industrias japonesas. No¢Bes como as do “Controle da
Qualidade Total” e do “Gerenciamento da Qualidade Total”, por exemplo, passaram a
serem utilizadas, e a trazerem resultados expressivos neste processo — tornando o
Japdo um pais de referéncia em qualidade, possibilitando a seus produtos
concorrerem com industrias tradicionais americanas.

A partir da década de 1980 viveu-se um movimento de implementacdo de
“sistemas de gestdo da qualidade” nas organiza¢des, que culminou, em 1987, com a
publicacdo pela International Organization for Standardization (ISO) de uma série de
normas de adocao voluntéria que apresentaram uma série de modelos unificados de
Sistema de Garantia da Qualidade — a série de normas 1SO 9000.

Apesar de ndo ser uma ciéncia recente, o processo de controle de qualidade
€ cada vez mais pertinente dentro de um contexto de um mercado global, com grande
competitividade, em que fatores como a inovagéo, a eficacia e eficiéncia tanto do
produto como de seus processos produtivos possuem grande peso.

1.2 Problemética

A proposta apresentada nesta dissertacéo € a da aplicacdo do monitoramento
optico dentro de um cenéario de controle de processo operacional através do
processamento de imagens obtidas por meio fotogréfico.

Aqui, a partir de imagens obtidas de figuras geométricas regulares, utilizadas
como a simplificacdo de objetos que, de forma factivel, seriam produzidos em
determinado processo de manufatura, busca-se mostrar uma alternativa aplicada a
um dos processos de monitoramento Optico possiveis em um cenario de Controle
Estatistico de Processo (CEP), método de larga aplicacdo na industria.

Considerando que uma das premissas do CEP de Shewhart seja a da
realizacdo do “controle da variabilidade” — ou, segundo Montgomery (2012), o fato de
“a qualidade ser inversamente proporcional a variabilidade” —, a atividade de
monitoramento do processo passa a ser visto com importancia. Neste interim, a
utilizag&@o de técnicas automatizadas n&do-destrutivas e de pouco ou nenhum contato
com o produto, como é o caso das técnicas épticas — e entre elas a fotogrametria —
também se tornam relevantes.

Ainda que o cenario apresentado esteja considerando este contexto, a
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aplicacdo das técnicas aqui apresentadas pode ser adaptada e utilizada em outras
frentes como, por exemplo, no Monitoramento de Saude Estrutural, um uso bastante
nobre para o qual este tema pode voltar a ser explorado.

ConclusGes tomadas baseadas em técnicas de monitoramento Optico
fundamentam-se no reconhecimento de padrdes e identificacdo de desvios, quando
ocorrem, e, aqui, a execucdo de algoritmos computadorizados possui importante
aplicacdo. As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo um exemplo das técnicas da
informatica utilizadas neste processo ja ha alguns anos; Cruz (2015), por exemplo,
mencionou a utilizacdo de RNAs em um CEP em trabalho publicado ainda no final do
século passado, que ja apresentava bons resultados.

Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes (RNAPSs) sdo uma classe de RNAs
desenvolvidas a partir do trabalho de Da Silva Filho e Abe (2001) e se baseiam na
utilizacao da Logica Paraconsistente (LP), cuja principal caracteristica € a de aceitar
a contradicdo como proposicao légica, considerando variaveis ndo-lineares, incertas,
imprecisas ou mesmo inconsistentes (DA SILVA FILHO, 2020).

Conquanto que o trabalho de Cruz (2015) tenha sido pioneiro na apresentacéo
da utilizacdo de RNAPs em um cenario de CEP, capaz de avaliar dados em padrbes
gerados computacionalmente, outras publicacdes, como as de Damin e Da Silva Filho
(2012) e, mais recentemente, de Rocha (2019), também demonstraram a
possibilidade da utilizacdo da LP em analises estatisticas em ambito industrial.

Goncalves (2019), por sua vez, apresentou a utilizacdo da LP na andlise e
tomada de deciséo na escolha de materiais a serem montados em protétipos de pré-
producdo em empresa montadora de veiculos, enquanto Lopes (2009) apresentou a
utilizacdo de uma RNAP no processamento de eletroencefalogramas para diagnéstico
de Alzheimer gracas ao reconhecimento de padrdes. Souza (2013) utilizou a mesma
técnica para a realizagdo de reconhecimento de caracteres.

Este trabalho descreve a utilizagdo de uma RNAP no processamento de
imagens, com base em técnicas da fotogrametria, com fins de utilizacdo no
monitoramento de insumos - capaz de identificar propriedades e realizar
classificagbes de interesse para 0s processos industriais envolvidos, realizando
inferéncias sobre as formas do material e o controle de suas dimensdes, fatores

criticos na aplicagdo do CEP em uma linha de producéo.
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1.3 Fundamentacéo teorica

Para o correto entendimento deste trabalho alguns itens precisardo ser
revisitados, de forma a apresentar suas bases tedricas e cientificas. Isto permitira ao
leitor um melhor esclarecimento durante a leitura, o que tornara seu acompanhamento

mais proveitoso.

1.3.1. Logica Paraconsistente

A logica aristotélica, classica, estabelece que determinada proposi¢do pode
ser rotulada como verdadeira ou falsa, ndo admitindo outros valores ou qualquer tipo
de combinacdo destes — ainda que parcial. Segundo suas bases, uma proposicao
qualquer deve satisfazer a trés principios fundamentais:

a) Principio da identidade (p — p) — indica que toda valoragéo de proposi¢ao ou
objeto implica nela mesma;

b) Principio do terceiro excluido: (p VvV = p) — indica que, quando existirem duas
proposicdes contraditérias, uma delas sera verdadeira;

c) Principio da néo contradi¢do:—= (p vV = p) — indica que, quando existirem duas
proposicdes contraditérias, uma delas sera falsa.

Este modelo, binario, vem sendo aplicado com sucesso ao pensamento
ocidental desde o inicio da concepcao da Logica como ciéncia, com os trabalhos de
Aristoteles (384-322 a.C), e sua aplicacao foi exitosa ao permitir o desenvolvimento
de sistemas eletronicos. A apari¢cao de tecnologias mais modernas, como a robética
e a inteligéncia artificial, e o surgimento de problemas de maior complexidade, no
entanto, colocou em evidéncia a necessidade da utilizagdo de um novo paradigma
l6gico que permitisse uma melhor representacdo da realidade, melhorando as
respostas deste tipo de aplicacéo (DA SILVA FILHO, 2020).

Dentre os diferentes estudos de légicas né&o-classicas, a Logica
Paraconsistente (LP) aparece a partir dos trabalhos de Newton da Costa, matemético
brasileiro que, baseando-se em pesquisas de Lukasiewicz e Vasilév, sobre sistemas
l6gicos que aceitam a contradicdo como um principio légico, elaborou a teoria que a
originou — apesar de seu termo ter sido cunhado apenas durante a década de 1970,
por Francisco Mir6 Quesada Cantuarias, durante simpdsio ocorrido na Universidade
Estadual de Campinas.
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A LP tem a capacidade de trabalhar com situa¢cdes em que uma proposicao e
sua negacdo possam ser consideradas verdadeiras, além de incluir dois outros
estados logicos a légica classica: a inconsisténcia (T) e a indeterminacdo (1) —
também chamado de “estado paracompleto”.

A Ldgica Paraconsistente Anotada (LPA) surge a partir da LP, j& na década
de 1990, com a publicacao “The Paraconsistent Logics PJ” de Da Costa et al. (1991).
A LPA considera os quatro estados l6gicos da LP dentro do conjunto t = {T,V,F, 1}
representando os quatro vértices de um reticulado finito em um diagrama de Hasse.
Nesta representacdo, a proposicdo P € acompanhada com a anotacdo (ou valor
correspondente) composta por um grau de evidéncia favoravel (i), uma constante
anotacional do reticulado, que indica de forma a conotacao logica de determinada
proposicdo. O diagrama geral do reticulado de Hasse com a representacdo dos

estados l6gicos € mostrado na figura 1.

-
T = Inconsistente
r v F = Falso .
V = Verdadeiro
1 = Indeterminado
1

Figura 1 — Reticulado finito de Hasse na LPA
Fonte: Adaptado de DA SILVA FILHO et al. (2008).

A interpretacdo dada para determinada proposi¢do, acompanhada de seu
respectivo grau de evidéncia dentro da LPA, atribui uma conotacao légica de verdade,
falsidade inconsisténcia ou indeterminacéo a esta — assim, uma anotacao P(V) atribui
conotacéo de verdade para a proposi¢céo, enquanto a anotacdo P(L) atribui conotagéo
de indeterminacéo (paracompletude) para ela, ambos acompanhados de seu grau de
evidéncia p.

A Lobgica Paraconsistente Anotada com anotagcdo de 2 valores (LPA2v)

diferencia-se da LPA principalmente pelo fato de considerar, além do grau de
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evidéncia favoravel, um grau de evidéncia desfavoravel (1), que rejeita a proposicao
— este, independente do primeiro. Neste caso, o reticulado finito de Hasse passa a ser
definido por pares ordenados de acordo com a relagéo © = {(wA)|pn,A € [0,1]
R}, sendo vélida a relagdo ~(u,A) = (A, 1), em que y, A € [0,1] =R em que cada um
dos vértices do reticulado de Hasse € representado por um par ordenado no intervalo
[0,1], tendo as seguintes combinagdes como valores-limites:
a) P(1,0) — Indica evidéncia favoravel total e evidéncia desfavoravel nula. A
proposicao € verdadeira;
b) P(0,1) — Indica evidéncia favoravel nula e evidéncia desfavoravel total. A
proposicéo é falsa;
c) P(1,1) — Indica evidéncia favoravel total e evidéncia desfavoravel total. A
proposicao € inconsistente;
d) P(0,0) — Indica evidéncia favoravel nula e evidéncia desfavoravel nula. A
proposicdo € indeterminada (paracompleta).
A figura 2 mostra a representacao do reticulado correspondente a LPA2v para

a anotacao composta por dois valores P(y, A).

T(1,1)

Pm.}v]
T = Inconsistente = Py, ,
F = Falso = P4,
F (0,1) 1.0V |
V = Verdadeiro= Py, g,
| = Indeterminado = P g g,
L (0,0

Figura 2 — Reticulado finito de Hasse na LPA2v
Fonte: Adaptado de DA SILVA FILHO et al. (2008).

A aplicacao de transformacdes lineares da representacdo do Reticulado de
Hasse em um Quadrado Unitario no Plano Cartesiano (QUPC) mostra valida a
transformacdo T (x,y) = (x —y,x+y— 1) e permite, como consequéncia, a definicdo

dos termos “Grau de Certeza” (G.) e “Grau de Contradi¢cdo” (G..), definidos nas
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equacgoles 1 e 2, pertencentes ao conjunto R e representados no reticulado de Hasse

nos eixos horizontal e vertical, respectivamente.

Ge =pn—41 (1)

Gep = p+ 4-1 (2)

Qualquer valor de G, diferente de 0 implica a existéncia de um valor maximo
para G, diferente do grau maximo possivel de certeza, isto €, 1. Este valor,
determinado por ¢, chamado de “intervalo de certeza”, é calculado conforme a
equacéo 3, e seu efeito sobre os valores maximos e minimos de G, (cujos valores

equivalem, respectivamente, a +¢ e —) € ilustrado na figura 3.

@ = 1— |Gl 3)

Figura 3 — Representacéo do intervalo de certeza no reticulado finito de Hasse na LPA2v
Fonte: Adaptado de DA SILVA FILHO et al. (2008).

O resultado desejavel de uma analise que utilize a LPA2v deve representar o
valor de certeza ndo contaminado pelos efeitos das incertezas — capaz, portanto, de
subtrair o efeito das inconsisténcias originadas pelas informagdes conflitantes do grau
de certeza das observagfes. Quando um par de graus de evidéncia u e A é plotado
em um reticulado de Hasse, alguns valores de controle passam a ser importantes,

como 0s casos dos valores superiores (maximos) e inferiores (minimo) possiveis para



23

a certeza dada a contradicdo e da contradicdo, dada a certeza, definidos como V.
(valor superior de controle da certeza, V;.. (valor inferior de controle da certeza), V..
(valor superior de controle da contradicdo) e V;... (valor inferior de controle da
contradi¢do), que indicam os valores maximos e minimos aceitaveis no sistema para
gue determinada proposicao seja considerada falsa ou verdadeira.

Apoés o tratamento das informacdes do LPA2v para remocédo destes efeitos
chega-se ao valor do chamado grau de certeza de valor real (G,,), que considera o
valor de interpolacéo do reticulado em um estado logico paraconsistente et (G, G.;) €
0 segmento de reta que vai do ponto maximo de G, (quando G, é positivo) ou ao valor
minimo de G, (quando este é negativo), segundo relacdo mostrada na equacéo 4. A

representacdo geométrica do G., € mostrada na figura 4.

G _{(1—D),se Gc>0
(D -1),se Gc <0

onde D = /(1 — |Gc|)? + Gct?  (4)

1

Figura 4 — Representacdo geométrica do grau de certeza real na LPA2v para Gc >0
Fonte: Adaptado de DA SILVA FILHO et al. (2008).

1.3.2. RNAPs

Uma RNAP se baseia na teoria das RNAs classicas, porém, apresenta
caracteristicas distintas — entre elas o fato de usar a LPA2v em sua construcéo e
funcionamento (LOPES, 2009), e por utilizar diferentes tipos de unidades basicas —
ao contrario de uma RNA classica que, normalmente, possui apenas um tipo de

neuronio.
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A unidade neural basica de uma RNAP é a chamada Célula Neural Artificial
Paraconsistente (CNAP) e esta pode ter diferentes configuracdes, utilizando uma
equacao estrutural basica (EEB) para equacionar sinais de entrada e converté-los em
um sinal de saida, transmitido para outras CNAPSs.

Uma CNAP ¢é formada por uma Célula Artificial Paraconsistente basica
(CAPb) modificada, caracterizada por receber dois sinais de entrada: um
representando o valor de entrada u da LPA2v, e o outro o valor A; sua saida u,,
chamada de saida resultante, € calculada pelos valores de G, e G, através da
execucao das andlises da LPA2v.

Um esquema da CAPb é mostrado na figura 5, em que u representa o grau
de evidéncia favoravel, 1 o grau de evidéncia desfavoravel, V.. o valor superior de
controle da certeza, V,.. o valor inferior de controle da certeza, V.., 0 valor superior
de controle da contradicao, V;..; 0 valor inferior de controle da contradicéo, G, o grau
de certeza, G, 0 grau de contradicdo e o conjunto {V, F, I} as saidas logicas possiveis

— Verdadeiro, Falso e Indeterminado.

G {V.F.I} Gee

Figura 5 — Esquema de funcionamento de uma CAPb
Fonte: Adaptado de DA SILVA FILHO et al. (2008).

A primeira modificacéo realizada em uma CAPb para que seja considerada

uma CNAP € a normalizacdo de sua saida, para garantir seu pertencimento ao

intervalo real [0,1], de acordo com a relagéo da equagéo u, = —(“_2+1).

A segunda diferenca em uma CAPb é a existéncia da “analise da tolerancia”.
De acordo com Lopes (2009), em alguns niveis da RNAP s&o necessarias apenas as
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respostas verdadeira, falsa e indefinida — sendo a inconsisténcia ignorada e, no caso

da indefinicdo, ha de se entender se esta ocorre por insuficiéncia de informacdes ou

por excesso de contradi¢do. Estas definicbes sdo possiveis gracas a existéncia dos

fatores de tolerancia que, em uma CNAP sé&o: o fator de tolerancia a contradicao (Ft,;),

o fator de tolerancia a certeza (Ft.), o fator de tolerancia a deciséo (Ft;) e o fator de

aprendizagem (F,), todos valores externos de ajuste que variam no intervalo [0,1] (DA
SILVA FILHO, 2008).

De modo especial, o F, tem como funcdo ajustar a rapidez com que uma

CNAP aprenderd, variando conforme a seguinte classificacédo:

a) F, =0,0-ndo ha aprendizado;

b) F, = 0,5 - aprendizado natural,

c) F, =1,0-funcéo degrau;

Diferentes CNAPs podem ser unidas para formar diferentes unidades neurais

artificiais paraconsistentes (UNAPs). CNAPs podem ser de diferentes tipos, entre eles,
Lopes (2009) cita:

a)

b)

d)

Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexdo analitica (CNAPca) —
principal célula de toda RNAP, permite calcular o G. e o G, a partir das
entradas e dos fatores de tolerancia;

Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexdo logica simples para
maximizagdo (CNAPclsmax) — permite selecionar o valor méximo entre as
entradas;

Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexdo légica simples para
minimizagdo (CNAPclsmin) — permite selecionar o valor minimo entre as
entradas;

Célula Neural Artificial Paraconsistente de conex&o logica seletiva para
maximizacdo (CNAPclsemax) — permite, além da selecdo do valor maximo
entre as entradas, escolher o caminho que a informacéo segue, desviando o
fluxo do processamento para uma camada diferente da RNAP;

Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexdo logica seletiva para
minimizagdo (CNAPclsemin) — permite, além da selecdo do valor minimo entre
as entradas, escolher o caminho que a informacao segue, desviando o fluxo

do processamento para uma camada diferente da RNAP;
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9)

h)

26

Célula Neural Artificial Paraconsistente de complementacdo (CNAPco) —
permite efetuar o calculo do complemento da entrada, considerando o fator de
tolerancia a complementacao (Ft.,) que define se a saida é indefinida ou se
pode conter o complemento da entrada;

Célula Neural Artificial Paraconsistente de decisdo (CNAPd) — permite
identificar a interpretacdo do valor obtido, podendo ser verdadeiro, falso ou
outro, de acordo com a tabela de constantes anotacionais definida;

Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem, desaprendizagem e
memorizagdo (CNAPadm) — permite a aprendizagem, desaprendizagem e/ou
a memorizacao de padrodes;

Quando CNAPs se unem, elas tomam a capacidade de formarem sistemas

neurais artificiais paraconsistentes (SNAPS) e estes, em conjunto, formam uma RNAP.

Ainda de acordo com Lopes (2009) as SNAPs podem ser:

a)

b)

SNAPs de aprendizado condicionado (SNAPac) — configurados de maneira a
processar dados conforme as leis de aprendizado de Hebbs — condicionadas a
apresentarem padrbes de saida obtidos através de repeticbes de
coincidéncias;

SNAPs de tratamento de contradi¢cdes (SNAPtc) — promovem o tratamento das
contradicbes entre sinais de informacdes com base na LPA, recebendo trés
sinais de entrada e tendo como saida um sinal de consenso entre eles de tal

forma que na saida predomina o valor proposto pela maioria.

1.3.3. Imagens digitais

1.3.3.1. Formacéao de imagens em cameras digitais

O modelo mais conhecido de representacdo da formacéo da imagem em uma

camera € o da chamada “camera estenopeica” (ou pinhole), em que uma camara

escura, com um pegueno orificio para permitir a passagem dos raios de luz, contendo

um filme em seu interior € exposta por um tempo determinado frente a um objeto até

gue a imagem seja impressa no filme, tal como ilustrado na figura 6, um processo

totalmente dependente da interacdo da luz.
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Imagem

Figura 6 — Esquema de funcionamento de uma camara estenopeica
Fonte: http://portaldoprofessor.mec.gov.br/. Acesso em 10/01/2021.

Céameras digitais, por sua vez, mantém o principio da interagdo com a luz como
base para seu funcionamento, porém tém seu funcionamento um pouco modificado.

Stachniss (2015) apresenta uma relacao resumida dos principais componentes
de uma camera digital, com suas respectivas fungdes. Séo eles:

a) Lentes — utilizadas no aumento da eficiéncia de captacgéo da luz;

b) Abertura do diafragma — utilizada no controle de passagem da luz para ser
processada;

c) Obturador — com funcdo de controle do tempo de exposicdo da imagem a
camera;

d) Sensor — acoplado a um chip, tem funcdo de medir a intensidade da luz
(também entendida como o numero de fétons) que atingem cada parte de sua
célula;

e) Conversor analdgico-digital (ADC) — converte as intensidades de luz medidas
pelo sensor e transmitidas via impulsos elétricos, anal6gicos, para sinais
digitais, discretos e quantizados.

S&o dois os tipos de sensores mais comumente encontrados no trabalho com
cameras digitais dentro do espectro visivel: o CCD (dispositivo de carga acoplada) e
0 CMOS (metal-0xido-semicondutor complementar); a principal diferenca entre ambos
diz respeito ao momento em que a conversado ACD ocorre — sendo ela realizada fora
do sensor no caso do CCD, enquanto no CMOS esta carga é realizada em cada pixel,
no proprio sensor, de forma individual.

Se por um lado o CCD é capaz de construir imagens com menos ruidos (uma
vez que os sinais de todos os pixels sao processados antes de a imagem ser gerada),
ele se torna uma tecnologia mais cara; ja o CMOS € mais barato, porém, produz

imagens com mais ruidos, o que é um contraponto a ser levado em conta na escolha
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do sensor de trabalho.

O tamanho dos sensores é outra propriedade importante: quanto maior o
sensor utilizado, mais luz pode ser capturada e processada por intervalo de tempo e,
logo, maior a qualidade da imagem obtida. A0 mesmo tempo, 0 espagcamento entre
cada uma das suas células (o chamado sampling pitch) influencia na resolucdo da
fotografia, por permitir uma maior distribuicdo na captura dos fétons — diminuindo o
ruido advindo das suas interacgdes.

Nao menos importante, o numero de sensores também possui influéncia na
qualidade da imagem capturada por uma camera digital: cameras com apenas um
sensor trabalham com filtros de cores individuais em regides especificas, sendo que
cada area da célula podera capturar apenas uma cor, enquanto as outras cores
componentes daquele mesmo espaco sao normalmente determinadas por
interpolacdo cromética — o0 que tem como consequéncia uma menor qualidade nas
imagens.

Alguns padrdes pré-definidos de filtros sdo amplamente aplicados na industria,
e sdo chamados genericamente de mosaicos de filtros de cores (do inglés “color filter
array“— CFA). Possivelmente o mais conhecido dos CFAs seja o Filtro de Bayer, que
faz o arranjo de cores baseados em canais de intensidades de vermelho, verde e azul
(eminglés, Red, Green e Blue e, por isto, conhecido pela abreviacdo RGB) a partir de
um padréo de distribuicdo de cores de 50% para o verde, 25% para o vermelho e 25%
para o azul.

Diferentes padrdes comerciais utilizados se baseiam nao apenas no Filtro de
Bayer, e podem incluir cores como o amarelo, diferenciar o azul claro do azul escuro
e trabalhar também com tons de violeta, por exemplo.

Cameras com trés chips possuem valor de venda superior, porém, tém como
contrapartida a capacidade de criarem imagens com menor ruido (jA que cada chip é
dedicado a um unico canal de cor). Baseados no arranjo de Bayer, em que imagens
sdo decompostas em diferentes valores de RGB, estes dispositivos permitem a
diminuicao dos efeitos da interpolacédo cromatica no resultado.

A figura 7 ilustra alguns filtros comerciais existentes, com base no Filtro de
Bayer em que W representa o pixel branco, B o pixel azul, G o pixel verde e R o pixel

vermelho.
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Kodak-RGBW CFA Sony 2012-RGBW CFA Omnivision-RGBW CFA Sony 2014-RGBW CFA
pattern pattern pattern pattern

Figura 7 — Diferentes padrdes de CFA para cameras digitais comerciais
Fonte: Singh e Singh (2020).

A figura 8 apresenta uma foto colorida aleatéria, enquanto a figura 9 mostra sua
decomposicdo em canais RGB (um para cada cor) realizada através da biblioteca
OpenCV 4.2.0 utilizando linguagem Python 3.8.5, considerando o padréo de Filtro de
Bayer.

Figura 8 — Exemplo de foto colorida
Fonte: Autor.

Figura 9 — Decomposicédo de foto colorida em canais RGB
Fonte: Autor.

Imagens sdo armazenadas eletronicamente em formatos pré-definidos, que
também influem para a sua qualidade.

Formatos comuns, tais como JPG ou PNG, por exemplo, tém capacidade de
armazenamento de 1 byte para cada cor — um total de 256 (28) diferentes valores
possiveis de intensidades, enquanto a maioria dos chips de cameras trabalha em um

formato bruto, com utilizacéo de 2 bytes por canal — podendo, portanto, trabalhar com
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65.636 valores de intensidades diferentes por cor.

1.3.3.2. Modelos matematicos para representacdo de imagens

digitais

Fica claro, pelo exposto anteriormente, a existéncia de uma correlacéo direta
entre o numero de fotons incidentes no sensor com o valor de intensidade dos pixels
representados digitalmente, podendo-se estabelecer a relacéo geral N o« I (em que o
simbolo « representa, na matematica, a proporcionalidade), apesar de diferentes
escalas poderem ser utilizadas.

O numero de fétons incidentes apresenta uma relacdo entre a quantidade
média de fotons que atingem determinada area por intervalo de tempo — chamado
também de fluxo de fétons — b(1) — a area do sensor F e sua eficiéncia q(1). Esta
relacdo € mostrada na equacao 5, em que N representa o numero de fétons, At o
tempo de exposicdo e sendo A o comprimento de onda especifico para determinada
cofr.

N = FAt [q(D)b(A) d(2) )

Imagens sdo formadas a partir de niveis discretos e quantizados de intensidade
em diferentes pixels (também chamados de “niveis de cinza”), cuja relagcao
matematica valida é g(i,j): B -+ G em que B representa a matriz da imagem (em linhas
e colunas), G as intensidades de nivel de cinza sendo G € N, no intervalo [0,255] e +»
indicando a existéncia de uma funcéo parcial de B para G. Esta também € a defini¢ao
dada por Forstner e Wrobel (2016), que afirmam “as imagens serem matrizes de
nameros naturais representando a aproximacdo de uma funcdo continua de
intensidades, sob condicdes de discretizacédo e quantizacio”.

Estatisticamente as propriedades dos numeros de fétons envolvidos na
formacao de uma digital podem ser modeladas através de uma distribuicdo de Poisson
(isto devido aos efeitos de discretizagdo / quantizacéo), cuja probabilidade P é
calculada pela equagéo 6, em que S representa o niumero médio de fétons incidentes

em um segundo e t representa o tempo de exposi¢ao.

N
P(N) = B Ft (6)
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Corolario direto da aplicacdo da equacdo 6 sob a imagem digital é a
constatacdo de que a meédia possa ser calculada pela relagdo uy = Bt enquanto a

variancia € calculada por o2y = Bt (representando o mesmo valor). Como

A . ;s . . , ~ 1
consequéncia, a acuracia relativa pode ser calculada através da relacéo Z—” =70
N N

tornando valida a relagdo entre a acuracia relativa e o nimero de fotons medidos,
dada por 6y = VN .

O efeito dos ruidos na formacdo de imagens digitais provém ndo apenas das
incertezas, mas também por efeitos eletrénicos do préprio aparelho e de erros de
arredondamento devido aos efeitos da quantizacdo — podendo contribuirem com uma
incerteza da ordem de 0,28 ao ruido segundo Forstner e Wrobel (2016),
independentemente da intensidade do pixel — entre outros.

Arelacdo apresentada por g = Ng + Nz + fN € vélida para um sensor linear, em
que g representa o valor de intensidade medido, Ny representa o ruido do sistema
eletrdnico, Ny o ruido surgido pelos efeitos de arredondamento, f o fator de escala e
N o numero de fétons responsavel por aquela intensidade determinada, enquanto o
valor da variancia da intensidade calculado para cameras de boa qualidade (em que
a soma das variancias devidas aos ruidos eletrénicos e de arredondamento) equivale
a aproximadamente 1 pode ser calculado por V(g) ~ 1+ f2g, em que f representa 0
valor de escala e g o valor da intensidade medido.

Uma forma muito conveniente de se trabalhar com imagens digitais consiste
em converté-la exclusivamente para seus niveis de cinza, o que permite o trabalho
com matrizes com um unico canal de cor, tendo-se, entdo, uma matriz de trabalho de
duas dimensdes com valores no intervalo [0,255], em que cada relacdo g(i,j) para a
linha i e a coluna j representa um pixel da imagem.

Em efeito, a existéncia de matrizes em um Unico canal permite a avaliacao de
suas distribuicdes; uma representacdo bastante util, neste caso, é a utilizacdo de
histogramas em que a cada valor de intensidade de pixel g € computado um valor h
indicando o numero de vezes que aquele valor de intensidade esta presente na
imagem.

A manipulacédo das caracteristicas apresentadas em um histograma permite a
realizacédo de transformagdes na imagem como, por exemplo o “ajuste de contraste”.
Estas transformacdes serdo mais detalhadas a seguir.

A figura 10 apresenta o histograma de niveis de cinza extraido utilizando a
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biblioteca OpenCV 4.2.0 para a imagem apresentada na figura 8 ap0s conversao para
um anico canal, em que o eixo horizontal representa a intensidade dos pixels e o eixo

vertical, a frequéncia.

3500
3000
2500 4

2000 1
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\
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Figura 10 — Histograma de frequéncias de niveis de cinza.

Outra ferramenta importante no apoio a analise de imagens € o histograma

cumulativo, cuja definicdo matematica é dada pela equacgéo 7, em que g representa o

pixel-ancora, isto é, o pixel Unico considerado em questéo.
H(g) = YJ_,h(x) =n°depixelscomg(i,j) < g (7)

O trabalho com o histograma de frequéncias em conjunto com o grafico de
distribuicdo cumulativa possibilita o tratamento estatistico das imagens com grande
eficiéncia algoritmica, trabalhando com tempos de computacdo na ordem de O(N).

Valores estatisticos basicos como a média das intensidades, por exemplo,
descrevem o brilho de uma imagem, enquanto a variancia € um descritor do contraste,

e sua manipulacéo é util na utilizacdo em transformacdes.
1.3.3.3. Transformagfes em imagens digitais

Imagens digitais podem ser transformadas a partir de trés tipos diferentes de
operadores: operadores globais, que atuam sobre a imagem como um todo,
operadores locais, que atuam apenas em parte da imagem e operadores pontuais,
cuja atuacao se da em um unico pixel.

Operadores pontuais sdo 0s operadores mais simples e possuem a forma

b(i,j) = f(a(i,j),p) em que b representa a saida, f representa o proprio operador, a
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representa a entrada e p um parametro utilizado.

Transformacdes lineares sdo um exemplo de operacdes realizadas ponto a
ponto, porém, cujo resultado é percebido globalmente. Stachniss (2015) exemplifica
através da aplicacdo do operador f(a,p) = k + ma em uma imagem tal que k > 0 e
m=1.

Como resultado de sua aplicacdo, por exemplo, todas as intensidades da
imagem sao acrescidas de um valor maior do que O e sua média, por conseguinte,
também terd seu valor aumentado — aumentando o brilho da imagem como um todo.
Seguindo a mesma linha de raciocinio, mantendo um valor de k = 0 e m > 1 observa-
Se um aumento na variancia da imagem, o que se traduz em um aumento do contraste.

Transformacfes nédo-lineares, por sua vez, também atuam como operadores
pontuais com impacto em toda a imagem. Exemplo bastante préatico é a binarizacao
de imagens através da definicdo de limiares em uma fun¢do-degrau, como a
apresentada na equagao 8, em que b representa o pixel em questéo, a a intensidade
e T o limiar, utilizada para a separagao entre o primeiro plano da imagem e o fundo,
por exemplo, entendida como uma soma de duas gaussianas, separaveis por um

limiar 6timo determinavel.

by,sea <T
senao, by

b(a) = { para (by, by) = (0,255) ou (255,0)  (8)

Caso bastante importante de operadores em transformacao de imagens digitais
€ 0 caso do operador monoténico, atuante no intervalo [a, a + da] mapeando valores
para o intervalo [b, b + db] em que a relacdo h;,(b)db = h,(a)da € valida. A relacdo
mostrada na equacdo 9, apresentada por Stachniss (2015) € um exemplo, em que
h, (b) representa o valor mapeado para o ponto b, h,(a) a funcéo de transformacao

no ponto a.

_ hg(a) _ hg(a)
hi (b) = EA T ©)

a

Como a funcdo deve ser dependente de b e ndo de a, considerando que
f~(b) = a, ela pode ser reescrita para a forma mostrada na equacéo 10.

_ haGTO))
ho(B) = 7 i) (10)

Forstner e Wrobel (2016) exemplificam o uso da equagao 10 em uma operacgao
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de transformacdo linear considerando b = f(a) =k +ma, sendo f'(a) =m e
b-k haM
() = —, calculado de forma global como h,(b) = |m"|l . Este tipo de

transformacao é utilizado, por exemplo, como operadores globais na equalizacao do

histograma, ou mesmo na equaliza¢ao da variancia dos ruidos da imagem, permitindo
uma analise estatistica de imagens (em que todas apresentam o mesmo valor de
variancia, por exemplo).

Operadores locais, por sua vez, possuem aplicacbes extremamente
importantes, como na redu¢cdo de ruidos nas imagens, na aplicacdo de filtros de
imagem, no célculo de gradientes, entre outros.

Talvez o operador local mais conhecido seja o box filter, este capaz de trocar o
valor de intensidade dos pixels individualmente pela média aritmética dos valores das
intensidades dos pixels adjacentes, definido, para uma matriz em 2 dimensdes, pela
relacdo mostrada na equacéo 11, em que K e L representam as intensidades originais
em cada pixel na horizontal e na vertical e k e [ representam a quantidade de vizinhos

considerados no calculo.

96D = =Y f(l—kj-0) (1)

A equacgdo 11 pode ser reescrita utilizando uma fungdo-peso w, denominada

kernel, de forma que a equacéo 12 passa a ser valida.
9@ )) = Ziawl k) fF(A—k,j—1) (12)

Equacgbes que trabalham com kernels possuem a capacidade de trabalharem
com combinacgdes de diferentes valores nas funcdes-peso, chamados de operadores
de filtro lineares. Filtros no formato g(i,j) = Xx; f(1 —k,j — D) w(l, k) com g = f - w S&@o
chamados de convoluc¢des da funcédo f com kernel w, e representam a aplicacéo de
operadores sobre determinado conjunto ou fungéo, com geracéao de um novo conjunto
de trabalho.

Convolugbes possuem algumas propriedades importantes, capazes de otimizar
as eficiéncias algoritmicas: a propriedade comutativa — a-b = b - a —, a propriedade
associativa—a-b-c=(a-b)-c=a-(b-c)—apropriedade distributiva—(a + b) - c =

a-c+b-c—, amultiplicacdo escalar — A(a-b) = (1a) - b = a - (Ab). Elas séo capazes
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de serem aplicadas sucessivamente, e seus resultados combinados; a isto se
chamam convolu¢des multiplas.

Kernels, por sua vez, sdo separaveis dimensionalmente — o que significa que
podem ser aplicados separadamente em cada uma das dimensées, que o resultado é
0 mesmo.

Os kernels do operador local box filter escrito como uma convolucdo é
representado na equacdo 13, em que R representa o kernel, o valor subscrito o

namero de pixels vizinhos considerados, e o valor sobrescrito a dimensionalidade da

matriz.
" . 1 @ . 1 1 1
R3=§1R3=3111 (13)
1 1 1 1

A variancia de uma convolucéo é definida de acordo com o descrito na equacao
. . 1 . . .
14. Assim, para um valor de R,(,f) o valor de On, equivale a — O, indicativo, por

exemplo, de que a aplicacao da convolugéo do box filter em uma imagem seja capaz

de diminuir o ruido associado.
oz, = Xiw()? o, (14)

Um segundo exemplo de operador local utilizado com o fim de suavizar
imagens digitais através da utilizacdo de um kernel especifico € o Filtro Binomial
(também chamado de Filtro Gaussiano). Seu funcionamento se baseia na diminuicao

0s pesos relativos das intensidades individuais da imagem, aproximando-os de uma

—(x+y?)
) 1
curva gaussiana, de forma G,y = s—e 20 , em que x e y representam as

dimensdes verticais e g 0 desvio-padrao desejado a ser utilizado para a distribuicao
Gaussiana.

Para uma matriz em duas dimensdes com o = 0,85, 0 kernel utilizado é o
representado na equacédo 15; seu efeito imediato na imagem é o surgimento de um

borréao, tal como exemplificado na figura 11.

oLt 21
R = =2 4 2 (15)
1 2 1
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Figura 11 — Comparacao do efeito da convolucédo de um Filtro Binomial
Fonte: <https://appdividend.com/2020/09/19/python-cv2-filtering-
image-using-gaussianblur-method/>. Acesso em 10/01/2021.

De forma similar ao Box Filter, o Filtro Binomial € capaz de diminuir o ruido da
imagem, porém, em menor magnitude; apesar disto, ele normalmente é preferivel no
trabalho com imagens por preservar mais a estrutura das arestas, utilizadas em
processamentos subsequentes.

O calculo da derivada primeira de um pixel em relacdo a seus vizinhos é de
grande importancia para a identificacdo de caracteristicas da imagem como, por
exemplo, a identificacdo de contornos — isto gracas a diferenca brusca de intensidade
em pixels vizinhos. Isto € conseguido, por exemplo, pela aplicacdo do Filtro Gradiente,
operador local definido pela aproximacdo da primeira derivada das funcdes
representativas dos valores de intensidade, usado para a obtencédo de propriedades
das imagens em pontos isolados.

Para uma matriz unidimensional, a primeira derivada entre dois pontos

Bf _ fU+D-FQ)

adjacentes pode ser calculada por f'(i) = o yv— valendo a relacdo Af (i) =

f(@i+1)—f(i). Como Af representa uma operacao de subtracdo, ele pode ser escrito
1 - ~
na forma de um operador A = [_1] e utilizado como uma convolugéo.

Para um espaco bidimensional o operador gradiente V consiste das derivadas

o] Jax
o o ’ : x X
arciais V aax ﬁ’y( sendo o gradiente da funcao calculado tanto para a x como
ay] lar

paraytalqueVg=V-g = [gﬂ com a magnitude do gradiente definida pela relagéo

apresentada na equacéao 16 e a sua direcao pela relagéo da equacéo 17.

Vgl = 9% + g3 (16)

X = arctan (‘Z—y) = atan2(gy, 9x) 17)
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O calculo dos gradientes pode ser aproximado pela utilizacdo de determinados
operadores, em convoluc¢des, tais como o Operador Sobel — em uma janela 3x3 — que

combina os resultados da aplicacdo de um Filtro Gaussiano com o Filtro Gradiente a

1 0 -1 1 2 1
partir dos operadores Ax = [2 0 —2] eAy=|10 0 O ]
1 0 -1 -1 -2 -1

O Operador Scharr € uma modificacdo do Operador Sobel que busca minimizar
o erro angular médio ponderado quadratico no dominio de Fourier sob a condicdo de

que os filtros resultantes sejam numericamente consistentes. Ele também é usado no

3 0 -3
calculo das derivadas primeiras e assume as formas Ax = [10 0 —10] e Ay =
3 0 -3
3 10 3
[ 0 0 0 ]
-3 —-10 -3

As derivadas segundas também séo bastante utilizadas no processamento de
imagens e, para um espago unidimensional em uma direcdo, sdo definidas pela
relacdo apresentada na equacdo 18 enquanto para um espaco bidimensional ela é

calculada pela matriz Hessiana de f, apresentada na equacao 19.

1
?f _ 0% o _ (9.9), 22 _ |-
=5 [ = (555;) frsendo 55 = [72] (18)
okr  9f
dx2 dx0
HE) =Dyl = | 52, 5y (19)
dydx a_yz

O calculo da derivada segunda entre os pontos € bastante Gtil em tarefas de
identificacdo de arestas, reconhecidas pelas mudancas abruptas e continuas entre
intensidades pixels escuros e claros (e vice-versa), quando apenas a derivada

primeira mostra-se insuficiente. Seu calculo, por sua vez, pode ser aproximado

2 2
através do Operador de Laplace, definido por AL = 667 + aa—yz , para o qual é vélida a

relacdo ALf(x,y) = fix(x,y) + f4(x,y) =0 e cujo calculo pode ser feito pelo

0 1 0
operador bidimensional R$Y = [1  —4 1‘.

0 1 0
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1.4 Justificativa

7

A fotogrametria € uma area de estudo que se utiliza da luz através de
dispositivos, tais como cameras de video e/ou de fotografia, para a realizacado de
medicdes (tais como determinacédo de localizacdes, reconstrucdes 3D, associacao de
dados e deteccdo de objetos) e para a estimacdo de propriedades geométricas e
semanticas com base em imagens ou observagfes por meio de um ou mais
dispositivos similares (STACHNISS, 2020).

Apesar de ndo ser uma técnica nova — de acordo com Albertz (2001) o termo
foi utilizado academicamente pela primeira vez em 1867 por Albrecht Meydenbauer —
a fotogrametria tem ganhado especial relevancia ndo somente pela popularizacdo do
uso de cameras, por exemplo as disponiveis em smartphones, como também gracas
as recentes evolucfes em areas de visdo computacional, aprendizagem de maquina
e a robdtica.

Entre suas principais vantagens de aplicacdo estdo a possibilidade de
interacbes sem contato — especialmente interessante para areas visiveis, porém
inacessiveis, ou materiais que possam causar ou sofrer algum dano decorrente da
necessidade de inspecdo — e sua capacidade de cobrir grande nimero de areas e
realizar medi¢cdes com a utilizagdo de poucos equipamentos e em pouco tempo, quase
instantaneamente e de forma automética; métodos como a estereofotogrametria, por
sua vez, auxiliam na representacdo de imagens em 3D tendo como base imagens em
apenas duas dimensdes. Tudo isto se traduz em vantagens econdmicas frente a
outras técnicas disponiveis, que podem ser aproveitadas pela industria, por exemplo,
para o controle de qualidade de seus processos.

AplicagOes deste assunto sédo variadas e cobrem uma grande gama de
aplicacOes, que vao da geragdo de mapas e modelos topogréaficos ao monitoramento
ambiental, preservacao de patriménios culturais e sitios arqueoldgicos, utilizacdo no
desenvolvimento de carros autbnomos, entre outros.

Publicacbes académicas recentes sobre a fotogrametria sdo bastante
variadas. Trabalhos como o de Wu et al. (2021) demonstraram a utilizacdo da
fotogrametria na modelagem topografica de crateras e rochas lunares na misséo
chinesa Chang'E-4 com precisédo na ordem dos centimetros, enquanto Bregar et al.
(2021) discorreram sobre o uso de funcbes de frequéncia de retorno no uso de

cameras de alta velocidade. Wang et al. (2021) utilizaram sistemas robéticos de
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estereofotogrametria e técnicas de nuvens de pontos para a realizacao de inspecdes
em superficies curvas — especificamente aqui hélices de turbinas edlicas; seguindo a
mesma linha de pesquisa, Narvydas e Puodziuniene (2020) também trabalharam com
o levantamento de propriedades geométricas superficies ndo-lineares, porém, a partir
do trabalho com imagens binarias (imagens compostas unicamente pelas cores preta
e branca).

No campo do monitoramento ambiental, Abdollahnejad et al. (2020) utilizaram
fotografias aéreas para realizar a classificacdo de espécies de arvores em uma area
determinada. Zollini et al. (2020) trabalharam com imagens aéreas, porém, para a
realizacdo de inspecdes em pontes de concreto na Italia, que possui — segundo 0s
autores — cerca de 60 mil pontes consideradas patriménios histéricos que precisam
ser constantemente monitoradas para deterioracdo visual e para acompanhamento
de medicdes periddicas. Menna et al. (2020), por sua vez, utilizaram imagens de
sistemas aéreos nao-tripulados para a realizacdo de inspecdes metrologicas em 3D.

Na éarea da topologia, Tan et al. (2021) trabalharam com o controle de
variagdes longitudinais na morfologia de canais no norte da China, enquanto Tarolli et
al. (2020) se dedicaram ao monitoramento de instabilidades em declives através do
sensoriamento remoto. Guidi et al. (2020) demonstraram o uso da fotogrametria em
operacbes de deslocamento lateral; ja a aplicacdo de imagens em inspecfes em
estruturas de forma néo-destrutiva foi descrita por El Masri (2020), enquanto Xu et al.
(2020) relataram resultados no monitoramento fotogramétrico da estrutura de tuneis,
com resolucéo de 0,01 mm. Odumosu et al. (2020), por sua vez, utilizaram o algoritmo
de filtro de Kalman para o estudo de monitoramento de deformacao de prédios.

N&o menos relevante, Harrison et al. (2021) aplicaram a fotogrametria a
medicina, para a modelagem em 3 dimensbes em deformidades na face. Ozturk e
Rashidzade (2020) utilizaram a modelagem 3D em calculos envolvendo agregados
grossos no concreto, ja Yu e Lubineau (2021) relataram a realizacdo de calculos de
deslocamentos utilizando a camera de smartphones.

Melhorias as técnicas de fotogrametria também vém sendo investigadas,
como demonstradas nos trabalhos de Duran e Atik (2021) sobre transformacdes
lineares, de Mata-Falcon et al. (2020) sobre o0 uso combinado de medi¢des de imagens
digitais com a utilizacao conjunta de sistemas de fibras opticas, e os avancos relatados
por Liu e Su (2020) no trabalho com segmentacéo semantica.

Fundamental para a justificativa deste trabalho, a publicacdo de Catalucci et
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al. (2020) apresentou o uso da fotogrametria em sistemas de medicdo de pecas
manufaturadas com formas complexas, tais como as utilizadas por sistemas
automotivos.

O uso de ldgicas nao-classicas no monitoramento de qualidade em um CEP
com justificativa no levantamento de caracteristicas do produto ambiguas ou com
certa incerteza (inclusive linguistica) foi explorado no trabalho de Boroujeni et al.
(2021) a partir da aplicacéo de modelos baseados na légica Fuzzy. Ja Ma et al. (2021)
discorreram sobre a eficacia e a eficiéncia do controle dimensional, especificamente
no cenario de aplicagbes automotivas, a partir da utilizacdo de recursos
computacionais.

Apesar de a aplicacao da LP aos processos de CEP ja ter sido explorada, por
exemplo, pelos ja citados trabalhos de Cruz (2015), Damin e Da Silva Filho (2012) e,
mais recentemente por Rocha (2019) e Gongalves (2019), a literatura académica é
carente de publicacfes sobre sua utilizacdo em conjunto com a fotogrametria, area
esta que, como demonstrado, vem sendo bastante utilizada no meio académico.
Identifica-se, aqui, uma oportunidade de desenvolvimento cientifico importante que
permitira sua continuidade em aplicacBes reais, com impactos positivos para a

sociedade.

1.5 Objetivo
1.5.1. Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho € o de demonstrar a utilizacdo de uma
RNAP no processamento de imagens, capaz de extrair atributos e auxiliar na tomada

de decisbes, com base em técnicas empregadas na fotogrametria.

1.5.2. Objetivos especificos

Como objetivos secundarios, este trabalho busca:

a) Apresentar a criacdo da Unidade Paraconsistente de Convolugcdo (UPC) —
formada pela conformacdo de diferentes Células Neurais Artificiais
Paraconsistentes (CNAPs), capaz de executar operagdes de convolugcao em
imagens selecionadas a partir de filtros pré-definidos;

b) Apresentar o processo de identificacdo e extracdo de atributos de interesse das
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imagens processadas pela UPC;

Comparar os resultados das operacdes de convolucao realizadas pela UPC
com as operacoes correlatas realizadas pelo OpenCV — biblioteca de ampla
utilizacdo em projetos de visdo computacional, sob licenca Berkeley Software
Distribution (BSD);

Demonstrar a utilizacdo de processo de classificacdo de objetos a partir dos
atributos extraidos das imagens processadas previamente;

Demonstrar o uso da LP na identificacdo de desvios em dimensfes de objetos

cujas imagens sdo capturadas e processadas pela UPC.
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2 MATERIAIS E METODOS

A seguir sdo descritas as etapas realizadas no desenvolvimento deste projeto
de pesquisa, que incluiram, mas ndo se limitaram, ao desenvolvimento da UPC, a
extragcdo das propriedades das imagens analisadas, ao processo de criacdo e

configuracdo das RNAPSs utilizadas para a realizacao da classificacéo e sua execucao.

2.1 Materiais

2.1.1. Captura de imagens e preparo do ambiente de desenvolvimento

As fotografias utilizadas neste trabalho foram tiradas com um smartphone
Apple iPhone 8 plus com camera dupla com resolucéo de 12 MP, sensor Apple iSight
Duo Camera(8) tipo CMOS BSI com abertura f/1.8, tamanho 1/3, com tamanho do
pixel igual a 1.20 pym e flash Quad-LED, conforme especificagdes dadas pelo
fabricante. As imagens foram armazenadas em formato comprimido JPG e
transferidas para o computador.

Esta pesquisa trabalhou com dois objetos distintos:

a) Uma peca quadrada, cor salméo, com superficie de dimensdes 105 mm x 105
mm e altura desprezivel,

b) Uma peca retangular, cor rosa, com superficie de dimensdes 135 mm x 55 mm
e altura desprezivel.

Todas as dimensdes informadas foram medidas com régua de aluminio. No
momento da captura das imagens o flash ficou definido na op¢ao “automatico” e todos
0s objetos foram dispostos, individualmente, sobre um tecido verde — de forma a
facilitar a separacao do plano de fundo — e posicionados em cima de uma folha de
papel branco tamanho A4, com dimensdes nominais aferidas de 210 mm x 297 mm.

A camera foi posicionada em diferentes posicoes e sob diferentes
perspectivas dos objetos sem qualquer tipo de controle de posicdo, distancia ou
luminosidade, garantindo apenas que 0s objetos estivessem presentes na fotografia
sem cortes ou obstaculos. Foram retiradas 25 fotografias de cada um dos objetos,
perfazendo um total de 50 imagens. A figuras 12 mostra exemplos de fotografias

utilizadas para a peca quadrada e para a pega retangular.
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Figura 12 — Exemplos de fotografias utilizando a peca quadrada e a peca retangular.

Os scripts para manipulacéo e coleta das propriedades das imagens assim
como para a realizacdo dos estudos estatisticos e execucdo das RNAPs foram
desenvolvidos utilizando linguagem Python 3.8.5, considerando o padrao de Filtro de
Bayer, utilizando as bibliotecas OpenCV 4.2.0 e NumPy 1.18.5. Todos foram
executados em sistema operacional Linux na distribuigdo Ubuntu 20.04.1 LTS
instalado em computador de uso pessoal com processador Intel Core i5-8265U CPU
@ 1.600GHz 1.80 GHz e memoéria RAM de 8,00 GB.

As fotografias salvas originalmente foram armazenadas em pasta segregada,
utilizada como repositério no caso de necessidade de reprocessamento, e foram
criadas cépias, armazenadas em local separado. De forma a preservar as escalas da
imagem em relacdo a folha A4 de tamanho conhecido, as fotografias ndo foram

redimensionadas em seu armazenamento.

2.2 Meétodo

2.2.1. Planejamento

A figura 13 ilustra, na forma de um fluxograma, os passos a serem seguidos
durante o processamento das imagens, divididos em etapas pré-definidas que vao da
preparacdo dos objetos e captura das fotografias utilizadas, estas descritas
anteriormente, até as etapas de classificacdo e identificacdo de desvios. De forma
didatica, as etapas que utilizam a LP como base de seu funcionamento foram
agrupadas na area delimitada pela borda na cor vermelha.

O processamento das imagens por meio das RNAPs é feito na chamada
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Unidade Paraconsistente de Convolucédo (UPC), responsavel por aplicar as operacdes
de transformac&o em imagem. Tanto as etapas de classificagcdo como a detec¢éo dos
desvios também sé&o realizadas por meio da LP, através de CNAPs especializadas

para estas funcoes.

' My
Inicio Preparagdo dos | Captura das Processamento na Unidade
objetos imagens Paraconsistente de Convolugio “
— | —

S — F —
Extracdo das |

propriedades Classificacde p———
. S . .

Deteccdo dos
desvios de
dimensao

Figura 13 — Fluxograma ilustrativo para o planejamento do processamento das imagens

2.2.2. Desenvolvimento da Unidade Paraconsistente de Convolugao
(UPC)

O desenvolvimento da UPC foi inspirado pelo Controlador Paraconsistente
Estatistico de Processos — CEP-LPA — descrito por Cruz (2015), cujo uso no célculo
da média aritmética de valores simulados por padrdes gerados via software
demonstrou ser eficaz.

A UPC é composta por médulos extratores de evidéncia iniciais, com funcdes
de preparar os dados de acordo com os kernels dos filtros aplicados — expressando-
0s como graus de evidéncia —, modulos extratores de evidéncia finais, utilizados apos
cada iteragcdo nos processos de convolugdo de forma a equalizar os valores
processados sem que haja perda de preciséo, e do médulo de convolucao, utilizado
na realizacdo das operacOes aritméticas do processo de convolucdo. Ela conta
também com maodulos auxiliares, ndo envolvidos na convolugéo diretamente, mas
utilizados por ela — como € o caso do médulo de binarizacdo (MoBi).

Um fluxograma contendo 0s passos para 0 processamento das imagens na

UPC é mostrado na figura 14 e seus modulos sdo descritos a seguir.
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Preparacdo das Suavizacio dos Identificacdo de
imagens ruidos contornos
L Retirada de
Binarizacao .
outliers

Figura 14 — Fluxograma de processamento na UPC.

Com excecdo da etapa de preparacdo das imagens, cada um dos blocos
apresentados no fluxograma da figura 14 representa uma etapa de processamento
das imagens por meio da LP, através de diferentes mecanismos.

A etapa de suavizacgédo dos ruidos é realizada através da utilizacao de um filtro
baseado no filtro gaussiano, cujo kernel foi desenvolvido neste trabalho, com a fungéo
de diminuir a variancia global da imagem, tal como o filtro original. Apds sua aplicacao
€ esperada a obtencdo de um histograma de intensidades mais suavizado em relacao
ao histograma obtido da imagem sem processamento. Sua aplicacao é feita via um
modulo, denominado “Moédulo Extrator de Evidéncia Binomial inicial”, descrito no item
2.2.5.

Da mesma forma, a etapa de identificacdo de contornos também utiliza um
filtro desenvolvido neste trabalho, com o fim de obter os gradientes entre pixels de
regides vizinhas e, assim, ser capaz de identificar a existéncia de contornos —
representados por um grande contraste entre as duas regides. Para o processamento
paraconsistente, desenvolveu-se um moédulo denominado “Mdédulo Extrator de
Evidéncia Nablaiana inicial” e descrito no item 2.2.6.

Apbs aplicagéo dos filtros de ambos os moédulos descritos, os resultados séo
normalizados e corrigidos pela aplicagdo do “Modulo Extrator de Evidéncia
Intermediaria” e do “Modulo Extrator de Evidéncia final”, ambos descritos no item 2.2.7
e com funcdo de ajustar os valores de evidéncia encontrados, preparando-os para
prosseguirem no fluxo de processamento.

Por fim, tanto as etapas de binarizacdo como de retirada de outliers sé&o
executadas pelo “Mddulo de Binarizagao”, descrito no item 2.2.8, que utiliza a LP para
executar uma funcédo-degrau, deixando que estejam presentes na imagem apenas

pixels de cor preta ou branca, que permitem, entre outras coisas, a retirada de
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imagens de fundo e também a retirada de outliers, isto €, excecdes encontradas na
imagem que devem ser eliminadas visto que, caso permanecessem ai, poderiam
prejudicar a qualidade do seu processamento.

A aplicagédo de todos os filtros destes médulos foi conseguida através de sua
utilizacgdo no chamado “Médulo de Convolugido”, introduzido no item 2.2.4,

responsavel por permitir a execucéo da LP frente aos filtros desenvolvidos.

2.2.3. Fluxo de processamento de imagens na UPC

As cépias das imagens, armazenadas em pastas segregadas, seguiram o
fluxo de processamento via codigo, que incluiu suas conversdes para a escala de
cinza, considerando o cédigo de conversao de cores COLOR_BGR2GRAY, do
OpenCV. As imagens nao foram redimensionadas de forma a preservar suas escalas
originais.

Como estratégia geral, o primeiro objetivo a ser atingido é o de se encontrar
a folha de papel A4 na imagem — sendo ele “0 maior contorno” presente na fotografia
— e considerar apenas sua area no processamento das propriedades. Uma vez que o
tamanho da folha de papel é conhecido, isto possibilita ao algoritmo calcular as
dimensdes dos demais objetos, cujos valores sao proporcionais aos da folha A4.

O primeiro passo do processamento na UPC foi a aplicagéo do filtro binomial,
combinando a utilizagdo tanto do MEEBi como da UC, o que proveu uma imagem
suavizada, com menor magnitude de ruido. Uma vez que o Filtro Gaussiano foi
aplicado, isto permitiu a utilizacdo do MEENI juntamente com a UC, em um processo
subsequente, capaz de identificar os contornos presentes na imagem através das
diferencas abruptas de intensidades encontradas nos pixels vizinhos da fotografia.

A imagem resultante foi binarizada pela aplicacdo do MoBi; a¢bes de dilagao
e erosdo disponiveis no OpenCV foram aplicadas, entdo, de forma a remover 0s
chamados outliers, isto &, pixels proximos as extremidades com intensidades muito
altas ou muito baixas presentes em regides em que nao seriam esperados (uma vez
gue seu entorno seja, justamente, o contrario).

As informacgdes sobre os contornos existentes nas imagens foram extraidas
utilizando métodos proprios da linguagem Python e/ou do OpenCV definidos como
“‘uma curva que une todos os pontos continuos (ao longo da fronteira), tendo a mesma

cor ou intensidade”. Neste caso, o contorno de interesse é o mais externo, portanto
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as propriedades foram retiradas utilizando a hierarquia RETR_EXTERNAL, sob modo
de aproximacdo CHAN_APPROX_SIMPLE, que armazena apenas 0s pontos das 4
coordenadas das arestas em memoaria, o suficiente para reconstruir, virtualmente, os
objetos.

As arestas foram reconstruidas via cédigo e as informacdes sobre a area e
perimetro do maior poligono foram encontradas através dos métodos contourArea() e
arcLength(), respectivamente.

Tendo o maior contorno sido identificado, representando a folha A4, a imagem
foi ajustada via codigo de forma a mudar sua perspectiva, ignorando a existéncia do
conteudo externo (o plano de fundo, verde) e considerando apenas a area do papel
como valida para a imagem. Uma vez que as dimensdes da folha se tornaram
conhecidas, os dados de medi¢6es dos poligonos internos puderam ser determinados
proporcionalmente, realizando novamente as operacfes de determinacdo de

perimetros e areas dos poligonos internos — agora, 0s Unicos presentes na imagem.

2.2.4. Mbdulo de Convolucao — MC

O MC é o mddulo desenvolvido com a funcdo de executar a operacdo de
convolucdo nas imagens, definida na equacdo 20, em que V representa o valor do
pixel-ancora, f;; o coeficiente do kernel de convolugdo na posi¢ao (i,j), d;; o dado
encontrado no pixel correspondente a f;;, g representa a dimensao do kernel — neste
trabalho ele tem um valor g = 3 por se tratar de um kernel definido por uma matriz 3x3

—.e F a soma dos coeficientes do kernel.

Yi=i(Zizj fijdij)
F

V= | (20)

Uma vez que os valores do kernel estejam disponiveis, por terem sido

calculados pelos médulos extratores através de f;;d;;,e que o valor de F também foi

ijs
utilizado durante as extracdes, os valores de intensidade para cada ancora podem ser
calculados individualmente através das somatoérias em (i, j).

Sua construcao foi baseada na Unidade Neural Artificial Paraconsistente de
Extracdo de Média Movel (UNAPEmMm) descrita no trabalho de Cruz (2015). Sua base

€ uma CNAPap, capaz de aprender valores reais no intervalo fechado [0,1], com F, =
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ug@ — calculado conforme equacdo 21, em que y; representa o grau de evidéncia

favoravel apresentado na entrada e ug(;-1)0 grau de evidéncia resultante anterior.

_ #i—(l—#E(i—1))+1

HE@ =

2

(21)

Importante notar que o valor de 20 amostras utilizado pelo UNAPEmm,

definido de forma a minimizar o erro, foi mantido no MC. Empiricamente outros valores

foram utilizados, porém, os resultados mostraram-se inferiores aos encontrados

utilizando o mesmo namero de iteracdes que Cruz (2015).

Tal como na UNAPEmm, optou-se pela utilizacédo de 6 CNAPap ligadas em

série, porém, entre elas foi incluida uma instancia do MEEi, isto de forma a resgatar o

valor as somatorias, em detrimento do valor de média, calculado pela UNAPEmMm. Ao

final, a evidéncia calculada € convertida novamente ao valor de intensidade por meio

do MEEf. Um esquema da UPC € mostrado na figura 15.

ey
a e
I | CNAPap CNAPap CNAPap
i
| 7| ||| S
i MEEI MIEEi MEE]
i 'u'é’ | .us | Jus |
! g
! CNAPap CNAPap CNAPap
|
i
i MEEi MEE] MEEi
! ﬂgl He |
|
| MEEf
|

Figura 15 — Esquema do funcionamento da UC com 6 CNAPap ligadas em série.

2.2.5. Suavizagdo de ruidos: Moédulo Extrator de Evidéncia Binomial

inicial - MEEBI

O MEEBI foi desenvolvido considerando um kernel de dimensdes 3x3, em que
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o elemento central, chamado ancora, se alinha com o pixel de interesse em uma
imagem. A partir do kernel gaussiano, mostrado na equacao 15, e considerando todas
as combinacdes de linha e coluna possiveis em uma matriz 3x3, o grau de evidéncia
Wi, €m que i representa a posi¢ao da linha do pixel no kernel K de dimensées mxn
em relacdo ao elemento-ancora e j a posicao da coluna do pixel no mesmo kernel K
de dimensdes mxn em relacdo ao elemento-ancora, pode ser calculado a partir das
relagcbes mostradas nas equacdes 22 a 30.

As equacOes apresentadas foram baseadas no kernel gaussiano, adaptadas
para serem utilizadas no contexto paraconsistente, considerando a situacao-problema
apresentada na dissertacdo podendo, eventualmente, precisarem ser adaptadas de

acordo com diferentes objetivos.

Kli-1[-1] ., _ .
by = {00625 Ll seil=0ejl=0 22)
senao, 0
0,125 - —[”,se i1=0
H-1,0) = 255 (23)
sendo, 0
K[i—1][j+1] . .
0,0625 - —————,seil=0ejl=n—-1
H-11) = { 255 ) J (24)
sendo, 0
0,125 - XU o0 i1 = 0
Ho,-1) = 255 (25)
senao, 0
koo = {025 5 (26)
K[il[j+1] o
Hot) = {O ,125 - — ssejl=n 1 27)
senao, 0
K[i+1][j-1] . ,
0,0625 - —————,seil=m—1ej!'=0
Ha-1) = { 255 ) J (28)
sendo, 0
K[i+1][j] . _
by = {0 125 =L seil =m—1 (29)
senao, 0
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i+1][j+1]

Kl i = m — =7 —
{0,0625 esseil=m lej!=n 1(30)

U1y =
b senao, 0

2.2.6. Identificacdo de Contornos: Modulo Extrator de Evidéncia

Nablaiana inicial = MEENI

A “evidéncia nablaiana” recebeu este nome devido ao simbolo da nabla —V —
ser utilizado para representar o gradiente.

O célculo do Filtro Gradiente, na UPC, é realizado utilizando uma modificacédo
do Operador Scharr; isto, porque a LP define que os graus de evidéncia utilizados
estejam dentro do intervalo [0,1], condi¢cdo nédo satisfeita na completude pelo operador
em questao devido a existéncia de pesos negativos ai, que ndo seriam eliminados por
uma normalizacéo simples.

O MEENI foi concebido utilizando um kernel de dimensdes 3x3, em que 0
elemento central, chamado ancora, se alinha com o pixel de interesse em uma
imagem.

A partir do Operador Scharr e, considerando todas as combinacdes de linha
e coluna possiveis em uma matriz 3x3, o grau de evidéncia y; j, em que i representa
a posicao da linha do pixel no kernel K de dimensdes mxn em relacdo ao elemento-
ancora e j a posicao da coluna do pixel no mesmo kernel K de dimensdes mxn em
relacdo ao elemento-ancora, as evidéncias sdo calculadas a partir das relacdes
mostradas nas equacdes 31 a 39, ja referentes ao célculo nas dimensbes x e y.

Tal como exposto previamente a apresentacdo das equacdes desenvolvidas
para a MEENI, torna-se mister refor¢ar que as equagdes apresentadas a seguir foram
baseadas em kernel existente e que foram adaptadas para serem utilizadas no
contexto paraconsistente, sendo, esta, uma importante etapa do desenvolvimento
deste trabalho, e cujo uso ndo pode ser generalizado para situacdes e aplicacdes

diversas.

H-1,-1) = 255

senao, 0

K[i-1][j-1] L q
{0,21875 U seil=0ejl=0 (31)



{0 31250 - %,se il=0

H-1,00 =
senao, 0
. {040625 AU seit=0ejl=n~—1
1,1
1) = senao, 0
Ko-1) =0
— K[i][j]
Heoo = {0,31250 - XLk
0,62500 - KAUF ooy — g
Ho,1) = T
senao, 0
. _{021875 KU e it=m—1ejl =0
1,-1) —
=D sendo, 0
0,31250 - XUVl o0 iy — 0y g
Haoy = ) 255 T
sendo, 0
. {0,40625-M,sei!=m—1ej!=n—1
1,1) —
b senao, 0

(32)

(33)

(34)

(35)

(36)

(37)

(38)

(39)
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A imagem processada no MEENI ainda passa por processos sucessivos de

binarizacéo, de forma que apenas as arestas sejam mantidas na matriz representante.

A primeira binarizagdo, utilizando o MoBi considera um valores-limiares

empiricos e ajustados conforme necessidade. A imagem binarizada € limpa atraves

de processos de eroséo e dilacao, proprios da biblioteca OpenCV.

2.2.7. Modulo Extrator de Evidéncia Intermediaria (MEEi) e Maodulo

Extrator de Evidéncia final (MEE)

Os modulos extratores de evidéncia intermediaria (MEEI) e final (MEEf) séo

modulos utilizados no ajuste dos graus de evidéncia durante seus calculos no modulo

de convolugédo, de forma a garantir ndo apenas sua precisdao como, ainda, para
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realizar o ajuste de intensidade dos pixels, diminuidos nos médulos extratores de
evidéncia.

O MEEi define uma funcéo linear f(w) tal que f(u) = 2u, enquanto o MEEf
define uma funcéo linear f(w) tal que f(u) = 255u.

2.2.8. Extracédo de Camadas e retirada de outliers: M6dulo de Binarizagao
— MoBiI

O MoBi utiliza uma funcao-degrau com o fim de binarizar a imagem — isto €&,
permitir apenas valores 0 ou 255 em seus pixels. A imagem binaria € muito Gtil para a
extragdo de camadas — como separacao de planos —, definicAo de bordas e
continuidades, definicdo de componentes conectados, identificacdo e retirada de
pixels outliers por transformacfes de erosédo e dilatacdo e mesmo a extracdo de
propriedades topoldgicas, como nimero de componentes, e geométricas, como areas,
perimetros, momentos e centros de massa, por exemplo.

Para o MoBi foi definido um limiar de intensidade de pixel empirico, para o
qual é vélida a relacdo apresentada na equacao 40, em que g(i,j) representa o valor
de cinza na posicdo (i,j) em que i representa a linha e j a coluna e T representa o

valor-limiar utilizado como referéncia no degrau.

0,seg(i,j)<T

senao, 255 (40)

96 = |
2.2.9. CNAP de classificacéo

Um problema de classificacao tipico é definido para um conjunto 2 composto
por um numero K de classes c tal que 2 = {w, ... wg}. Nele, assume-se a existéncia
de uma caracteristica e para a qual existe uma funcéo f capaz de determinar a que
classe determinado dado pertence, tal que c = f(e) comc € (.

Neste trabalho foram utilizados dois objetos — um quadrado e outro retangular
— que compdem o universo de classes, sobre os quais, a partir das propriedades
extraidas anteriormente deve ser realizada a classificagéo.

A CNAPp utilizada foi construida considerando um fator de aprendizagem

F, = 1, fator de tolerancia a contradicdo Ft., = 1, fator de tolerancia a certeza Ft, =
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1, fator de tolerancia a decisao Ft, = 1 e fator de aprendizagem F, = 1.

Ela recebeu como graus de evidéncia u os valores de area e de perimetro das
imagens, normalizados de acordo com as equacgdes 41 e 42, de forma a manté-los no
intervalo [0,1], definido pela LPA2v, em que V representa o valor normalizado, A
representa o valor da &rea, P o valor do perimetro e L o maior lado encontrado para
os poligonos.

VA
L

V= (41)

V=025 (42)

A CNAPp é esquematizada na figura 16. Os graus de evidéncia normalizados
sdo processados através da execucdo do algoritmo da célula neural artificial
paraconsistente padréao (descrito no Apéndice A), definindo uma saida resultante, p,,

também é normalizada, responsavel pela classificacdo geométrica da figura.

H1

Fatores de ajuste

b

Figura 16 — Esquema de funcionamento da CNAPp
Fonte: Adaptado de DA SILVA FILHO et al. (2008).

O resultado calculado pela p, determina a classificagdo dos objetos, sendo
um valor de p, = 0,71 classificado como um “quadrado” e um valor de p, < 0,71

classificado como “retédngulo”.
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2.2.10. CNAP de deteccéo de desvios

O modulo de deteccao do desvio da média, ultima etapa do processamento
das imagens, tem a fungao de, a partir da classificacdo dada pela CNAPp, identificar
se as dimensdes obtidas da imagem para o objeto em questdo estdo de acordo com
o esperado — o0 que, em uma linha de producéo, por exemplo, tem importante funcéo
na identificacdo de desvios de processo e/ou de materiais com defeitos, podendo
serem removidos de uma esteira.

A deteccéao de valores fora dos parametros de controle foi conseguida através
da utilizacdo de uma Célula Neural Artificial Paraconsistente de deteccado de igualdade
(CNAPdiI), em arranjo baseado no Modulo de Detecgéo utilizado por Cruz (2015).

A CNAPdi tem como principal funcdo a comparacao de dois valores de graus
de evidéncia aplicados na entrada e gera, como resposta, um valor relativo a
igualdade no intervalo [0,1] (DA SILVA FILHO et al., 2008).

O funcionamento de uma CNAPdi se baseia na execucdo do algoritmo da
célula neural artificial paraconsistente de deteccédo de igualdade (descrito no Apéndice
B) e é realizado pela comparacao entre o valor informado para o Fator de tolerancia a
Contradicdo Ft., e o valor resultante do processamento dos graus de evidéncia u, e
U, informados na entrada. Uma saida S; com valor l6gico Verdadeiro indica que os
sinais sdo iguais; ja a saida S; com valor l6gico Falso indica uma desigualdade.

Um esquema de funcionamento da CNAPdi é mostrado na figura 17.

A sensibilidade do sistema € controlada pelo valor definido para o Ft.,
podendo ser maior ou menor de acordo com a toleréncia aos desvios definida pelos
processos de qualidade envolvidos. Neste projeto utilizou-se um valor de Ft.; = 0,001,
considerando um processo bastante estrito com as dimensdes dos objetos fabricados.

A CNAPdi utilizada recebe como valor de u, o valor da area normalizado,
enquanto u, apresenta valor fixo igual ao valor da area normalizado nominal para o
guadrado ou o valor da area normalizado nominal para o retangulo.

Em ambos os casos a equacdo 41 foi utilizada para a determinagdao dos

respectivos valores normalizados.



Figura 17 — Esquema de funcionamento da CNAPdi
Fonte: Adaptado de DA SILVA FILHO et al. (2008).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir sdo apresentados os resultados de processamento das imagens para
cada uma das etapas descritas no capitulo anterior. Sempre que pertinente, também
€ realizada uma discussao sobre o resultado apresentado, sendo feitas também
comparacdes com outros trabalhos e/ou resultados semelhantes encontrados pelo

processamento em métodos usualmente utilizados.

3.1 Selecao das imagens capturadas e conversao para cinza

As 50 imagens capturadas, descritas no capitulo 2, foram varridas
visualmente para identificacdo de possiveis interferéncias.

Nesta etapa foram removidas as imagens cuja utilizacdo do flash acabou
sendo refletida na superficie dos objetos e que, por isso, criaram marcas na fotografia
gue pudessem causar erros no processamento subsequente, assim como fotografias
nas quais a sombra também criou efeitos indesejados; em um Unico caso a imagem
foi descartada por apresentar inconsisténcias no plano de fundo.

No total foram descartadas 08 imagens, sendo processadas,
subsequentemente, 22 imagens do objeto quadrado e 20 imagens do retangulo, que
compuseram 0 universo de imagens do processamento. Alguns exemplos de erros

nas imagens sao mostrados na figura 18.

Figura 18 — Exemplos de erros nas imagens capturadas.

As imagens aprovadas para uso foram entéo convertidas para sua escala de
cinza utilizando recursos da prépria biblioteca utilizada, cujo resultado € exemplificado

na figura 19.
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Figura 19 — Imagens convertidas para escala de cinza.

3.2 Histogramas de frequéncias dos niveis de cinza e célculo da variancia

A analise dos histogramas de frequéncias dos niveis de cinza, extraidos pela
biblioteca OpenCV demonstra, a primeira vista, uma tendéncia de comportamento
semelhante independente do objeto utilizado, como ilustrado na figura 20, em que o
objeto quadrado é mostrado a esquerda e o retangular a direita, sendo o0 eixo

horizontal o que representa a intensidade dos pixels e o eixo vertical, a frequéncia.
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Figura 20 — Histogramas de niveis de cinza encontrado para os objetos quadrado (a esquerda)
e retangular (a direita).

Em ambos existe uma concentragdo entre as intensidades entre 50 e 80,
aproximadamente e, logo apds, entre 170 e 230.

Chama a atencao, no entanto, a presenca de uma frequéncia em intensidade
entre 170 e 200 para o quadrado que € bem menos acentuada para o retangulo. Este
comportamento foi constante em todos os histogramas analisados e pode ser
explicado pela cor do objeto quadrado que, ao ser convertido em niveis de cinza,
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possui um tom bastante escuro, porém, menos intenso que o fundo verde, enquanto
o objeto retangular, quando convertido para escala de cinza, apresenta uma
tonalidade clara, mais proxima a folha A4.

O célculo das variancias das imagens também revelou algumas tendéncias:
enquanto o objeto quadrado apresentou valor de variancia médio de 5215,9410 +
339,4528, 0 objeto retangular apresentou valor médio de 5820,9890 + 381,0599 —uma
coesdo um pouco menor, porém com valor médio de variancia das intensidades
significativamente superior, o que visualmente significa um contraste mais acentuado
para a imagem retangular do que para o quadrado — explicado pelo fato de, no geral,
a diferenca entre pixels claros e escuros ser mais acentuada para o retangulo do que
no quadrado; isto, porque o quadrado, cujas intensidades sao escuras, parecidas com
as do plano de fundo, e cuja &rea é maior que a do objeto retangular, acaba diminuindo
os efeitos do papel A4, branco, na contribuicdo para baixos niveis de intensidade, na

imagem.

3.3 Aplicacéo do Filtro Binomial

O filtro binomial aplicado através da utilizagdo do MEEBi em conjunto com a
UPC apresentou resultados visuais muito semelhantes aos resultados encontrados
pela utilizacdo do mesmo filtro, porém, via biblioteca OpenCV considerando um

desvio-padrao ¢ = 0,85 e um kernel do tipo 3x3, tal como mostrado na figura 21.

Figura 21 — Comparacéo entre imagens ap0s aplicacéo do Filtro Binomial (utilizando
biblioteca-padréo, a esquerda e via MEEBi + MC, a direita).

Observa-se na figura 21 o efeito imediato da aplicacdo do Filtro Binomial, que
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€ a presenca de um borrdo bastante discreto, acentuado em algumas regides,
principalmente nas quais se observa contraste de intensidades.

Apesar de os resultados visuais serem muito similares, o tempo de execucéo,
calculado pela biblioteca Time da linguagem Python, é aqui um fator que merece
destaque: enquanto a aplicacdo do Filtro Gaussiano via biblioteca demorou uma
meédia de 0,014 + 0,005 segundos (medidos para 10 amostras aleatorias) para ser
executado, o processamento via MEEBi + MC levou uma média de 421,593 + 27,569
segundos para as mesmas amostras, valor mais de 30.000 vezes superior.

A figura 22 mostra o histograma de frequéncias de niveis de cinza para uma
figura aleatoria, enquanto a figura 23 mostra o histograma de frequéncias de niveis de
cinza para a mesma figura, porém, apés aplicacao do Filtro Binomial via MEEBi + MC
(a esquerda) e via biblioteca OpenCV (a direita), com o eixo horizontal representando

a intensidade dos pixels e o eixo vertical, a frequéncia.

10000 A

8000 4

6000

4000

2000 4

Figura 22 — Histogramas de intensidades de cinza encontrado para a figura aleatéria.
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Figura 23 — Histogramas de intensidades de cinza encontrado para a figura ap6s aplicacdo do
Filtro Gaussiano — via MEEBI + MC (a esquerda) e via biblioteca OpenCV (a direita).
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A comparacdo visual entre as figuras 22 e 23 evidencia uma suavizacao da
distribuicdo de frequéncias dos niveis de cinza conforme esperado; este efeito &
bastante evidente, por exemplo, quando se observam as frequéncias das intensidades
entre 50 e 70 — tanto no histograma gerado para a imagem manipulada via MEEBI +
MC como pela biblioteca OpenCV.

A imagem utilizada para a geracdo do histograma apresentado na figura 21
possui um valor de variancia determinado diretamente pela biblioteca NumPy igual a
5704,79. Utilizando a mesma biblioteca, porém, determinando as variancias das
imagens processadas pelo Filtro Binomial via MEEBI + MC e via biblioteca OpenCV,
0S numeros sao respectivamente de 5241,543 e 5665,9 — uma diminuicdo na variancia
da imagem de 8,12% utilizando o MEEBi + MC, contra 0,6% via biblioteca, o que
ilustra, neste caso, uma boa vantagem da utilizacdo da UPC em detrimento da

biblioteca de larga utilizacéo.

3.4 Aplicacéo do Filtro Gradiente, binarizagéo e identificagdo de contornos

A comparacéo dos resultados da aplicacdo do Filtro Gradiente através da UPC
e via biblioteca-padréo ndo pode ser feita diretamente; isto, porque o funcionamento
de ambas é diferente, ja que a LP n&o permite a utilizacdo de valores negativos como
graus de evidéncia de entrada.

Os resultados de da convolucao utilizando o Operador Scharr para Ax e Ay é
mostrado na figura 24; ja o célculo da magnitude para cada pixel, representando a
imagem final apds aplicagéo do Filtro Gradiente, € mostrado na figura 25, em que se

observam, claramente, os contornos da folha A4 e do objeto.

Figura 24 — Resultado da convolucdo com o Operador Scharr via biblioteca na diregao Ax e Ay.
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Figura 25 — Resultado da convolugdo com o Operador Scharr via biblioteca apés calculo das
magnitudes.

A realizacdo da convolucao através da MEENi+UPC foi realizada conforme
descricao feita no capitulo 2. Uma diferenca importante em comparac¢ao com o uso da
biblioteca OpenCV diz respeito a realizacao posterior de operac¢des de binarizagéao,
de forma aisolar os contornos da imagem — sendo, portanto, uma operacao realizada
em dois passos distintos.

A execucdo da MEENI (antes da utilizacdo do MoBi como auxiliar) mostrou-se
bastante sensivel a presenca de imperfeicbes na imagem, como ilustrado na figura
26, em que a regidao com reflexo do flash ficou bem evidente (ainda que na imagem
original este reflexo fosse visualmente desprezivel).

Outro exemplo de sensibilidade identificado nesta etapa ocorreu na presenca
de uma falha no objeto quadrado, claramente visivel apds execucao desta etapa — o
que abre oportunidades de investigacdo do uso deste médulo em identificacdo de

defeitos, por exemplo. Este caso € mostrado na figura 27.

Figura 26 — Exemplo de sensibilidade da MEENi ao reflexo do flash.
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Figura 27 — Exemplo de sensibilidade da MEENi na presenca de falhas no objeto.

A aplicacdo da MoBi mostrou-se um processo extremamente critico, tendo em
vista as diferentes condi¢des sob as quais as fotografias foram tiradas influirem nas
intensidades dos pixels presentes na imagem; assim, 0s limiares precisaram ser
ajustados empiricamente, tendo os melhores resultados visuais sido encontrados para
T = 220 para a primeira iteracdo, e T = 255 para a segunda.

O resultado encontrado possui mais imperfeicdes visiveis que seu
correspondente (apresentado anteriormente). Processos de dilacdo e erosdo foram
feitos em cima da imagem resultante com fins de diminuir os ruidos encontrados.
Tanto a imagem binarizada sem tratamento e a imagem resultante dos processos de

dilacdo e erosédo sao mostradas na figura 28.

Figura 28 — Extracdo dos contornos via MEENi + UPC + MoBi (antes e ap6s tratamento com
processos de dilacéo e eroséao).
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3.5 Extracao das propriedades

A etapa de extracdo das propriedades das imagens englobou as acbes de
identificacdo dos poligonos presentes na fotografia através de aproximacgdes
disponiveis pela biblioteca OpenCV, a ordenacao por area (de forma a se identificar o
maior de todos — no caso, a folha A4), a mudanca de perspectiva da imagem via script
em linguagem Python, uma nova identificacdo dos poligonos, agora buscando
encontrar o objeto quadrado ou o objeto retangular, e a extracdo das propriedades de
perimetro e area.

A partir da imagem tratada pela MEENi + UPC + MoBi e da execugao das
funcdes de dilacdo e erosado foram extraidos os contornos presentes na imagem, via
cddigo, considerando apenas 0s pontos mais extremos.

A manipulagdo das matrizes contendo as posi¢cdes dos contornos externos
permitiu indicé-los na figura na forma de pontos vermelhos ao redor da folha de papel,
indicando a presenca de uma aresta.

A matriz contendo os pontos do contorno externo foi considerada para a
realizacdo de uma transformacéo, que ajustou o contetdo interno deste poligono a
tela, removendo os elementos externos e reajustando a propor¢gdo na tela dos
elementos internos, o0 que permitiu uma nova descoberta de contornos e posterior

indicacdo na figura. Estes processos sao ilustrados na figura 29.

Figura 29 — Determinacéo dos contornos e transformacéo de perspectiva.

O modo de extragéo das propriedades dos objetos foi baseado no trabalho de
Mario et al. (2012) em que, com o auxilio da LP, foram estimadas as alturas de &rvores

em fotografias, com a premissa da presenca de um objeto de referéncia de dimensdes
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conhecidas posicionado proximo a elas. Neste trabalho, o objeto de dimensfes
conhecidas é a folha A4, e séo descritas pela altura e pela largura da propria imagem.

J& as distancias entre os pontos mais externos foram calculadas a partir da
obtencdo dos dados dos vértices, permitindo a estimativa de suas dimensdes reais
considerando a proporcao de distancia da folha de papel, tal como mostrado nas
figuras 30 e 31.

106.0mm

103.8xam

Figura 30 — Exemplo de dimensdes obtidas para 0 objeto quadrado.

134.0mm

56. m

Figura 31 — Exemplo de dimensdes obtidas para o objeto retangular.

A distribuicdo dos valores encontrados para o lado do objeto quadrado
apresentou valor médio de 104,84 + 1,96 mm, um erro de 0,1% considerando o valor

nominal medido pela régua de aluminio; ja sua mediana apresentou o valor exato de
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105,0 mm. A area apresentou valor médio calculado de 10989,82 + 190,75 mmz2, um
erro de 0,32% em relacdo a area tedrica (de 11025,00 mm2) e o perimetro apresentou
valor de 419,37 = 3,64 mm, um erro de 0,15% em relacdo ao valor esperado (de
420,00 mm).

No caso do objeto retangular, a distribuicdo dos valores encontrados para a
base apresentou valor médio de 133,58 £ 0,97 mm — um erro de 1,04% em relacao
ao valor nominal — enquanto a altura apresentou valor médio de 54,6 £ 0,9 mm — um
erro de 0,72% em relagdo ao valor tedrico; as medianas para a base e a altura
encontradas foram de, respectivamente, 134,0 mm e 55,0 mm. A area média do objeto
retangular possui valor médio calculado de 7293,83 + 136,15 mm2, um erro de 1,77%
em comparagdo a area tedrica (de 7425,00 mm?), e o perimetro apresentou valor
médio de 376,37 + 2,75 mm — erro de 0,95% em comparacao com o valor esperado
(de 380,00 mm).

3.6 Classificacdo dos objetos

Os graus de evidéncia utilizados na CNAPp de classificacdo foram extraidos
conforme descricdo das equacfes 41 e 42, sendo considerado o valor L = 135 mm,
como o maior lado entre os poligonos, referindo-se a base do objeto retangular.

Foram retiradas 15 amostras aleatérias entre os resultados esperados. Delas,
10 foram utilizadas como conjunto de treinamento da CNAPp, de forma a se
estabelecer o melhor limiar utilizado na classificacao, e 5 foram utilizadas para teste.

Os resultados da execucdo do algoritmo da célula neural artificial
paraconsistente padrdao sdo mostrados nos quadros 1 e 2.

t K2 Forma Hr
0,770701 | 0,770741 Quadrado 0,770721

0,776994 0,777037 Quadrado 0,777015
0,770741 0,770741 Quadrado 0,770741
0,778116 0,778148 Quadrado 0,778132
0,766822 0,767037 Quadrado 0,766929

Quadro 1 - Graus de evidéncia para o objeto quadrado.
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I K2 Forma Kr
0,63115 0,69259 Retangulo 0,66048
0,63011 0,6963 Retangulo 0,66158
0,63354 0,6963 Retangulo 0,66345
0,64167 0,7037 Retangulo 0,67122
0,63829 0,7037 Retangulo 0,66937

Quadro 2 — Graus de evidéncia para o objeto retangular.

A andlise dos graus de evidéncia reais u, permite concluir que o objeto
quadrado possui uma tendéncia a ter valores acima de 0,75 enquanto o objeto
retangular tem a tendéncia de mostrar valores abaixo de 0,70. Ao estabelecer um
limiar de classificagéo tal que p, > 0,71 representa um objeto quadrado e um u, <
0,71 representando um objeto retangular, os resultados mostrados no quadro 3 sao

encontrados para a classificacdo das imagens de teste.

Uy Uy Uy Forma esperada | Forma classificada
0,782508 | 0,782593 | 0,78255 Quadrado Quadrado
0,770954 | 0,771111 | 0,771032 Quadrado Quadrado
0,790877 | 0,791111 | 0,790994 Quadrado Quadrado
0,629525 | 0,695926 | 0,661095 Retangulo Retangulo
0,623906 | 0,69037 | 0,655531 Retangulo Retangulo

Quadro 3 — Resultados encontrados nos conjuntos de teste para a classificacdo da forma
geométrica via CNAPp.

A matriz de confusdo para os resultados encontrados para o conjunto de teste

€ mostrada na figura 32.

Valor predito

Quadrado 3 0
Retangulo 1] 2

Figura 32 — Matriz de confuséo para a classificacdo realizada na CNAPp.

De acordo com a matriz de confusdo apresentada para os resultados de
classificagdo do conjunto de testes pela CNAPp, calculam-se os valores de acuracia,

precisao, recall e f-score, todos iguais a 1 — valor maximo possivel — indicativos de
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uma grande capacidade de realizacédo da classificacdo de forma correta.

3.7 Identificacédo de desvios

O objetivo da utilizacdo da CNAPdi no sistema proposto é o de atuar como
agente capaz de identificar desvios muito acentuados nas propriedades dos objetos
em relacdo aos valores nominais, esperados, para cada categoria — quadrado ou
retangulo.

Diferentemente da CNAPp utilizada na classificagdo dos objetos o objetivo do
processamento dos graus de evidéncia, aqui, ndo é o de se determinar um limiar na
saida 6timo a partir do qual um desvio é ou ndo caracterizado, mas sim trabalhar em
sua sensibilidade — isto, através do ajuste do Ft., 6timo, o que € variavel sob diferentes
cenarios e valores de erros aceitaveis.

Considerando os valores nominais de area para o quadrado igual a 11025 mmz2
e um fator de tolerancia a contradicao de Ft., = 0,1, por exemplo, a CNAPdi indicaria
um desvio quando um objeto quadrado apresentasse area menor ou igual a 8122,7
mm2 (lado 90,12 mm) ou maior ou igual a 14049,26 mmz (lado 118,53 mm) — um erro
de cerca de 15% em ambos os casos; a utilizacdo de um Ft. = 0,05, por sua vez,
seria capaz de manter os desvios entre uma area menor ou igual a 9650,99 mm2 (lado
98,23 mm) ou maior ou igual a 12485,71 mmz (lado 111,73 mm) — neste caso, um erro
de cerca de 6,5%.

A figura 33 mostra um objeto quadrado, fabricado a partir do objeto original,
para validar a capacidade da CNAPdi. Ele possui lado nominal igual a 104 mm —
apenas 1 mm menor do que o quadrado original (sugerindo um erro de processo de
0,95%) conforme medi¢cdes com a régua de aluminio. Extraidas suas propriedades via
processamento, um lado L, foi determinado com tamanho L; = 104,0 mm e o outro,
L,, com valor L, = 104,1 mm. Sua area A foi calculada como A = 10826,4 mmZ2 e seu
perimetro P = 416,2 mm.

A classificacao feita pela CNAPp, com graus de evidéncia ja normalizados u, =
0,77074 e u, = 0,77074 o categorizou corretamente como um quadrado. Ao chegar
na CNAPdi, contudo, e considerando um valor de tolerancia a contradicdo Ft. =
0,001 e um valor de u, = 0,77777 (correspondente ao valor normalizado para a area

nominal de 11025,0 mm?), o valor de u.:, € calculado como u., = 0,4965, inferior ao
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valor de V. = 0,49925 determinado pelo Ft. indicando, aqui, um desvio nao-
aceitavel para o processo, 0 que seria capaz de disparar um alerta no processo —

neste caso, um limite bastante critico, de apenas 1 mm.

104.0mm

104.fthm

Figura 33 — Objeto quadrado modificado utilizado no teste da CNAPdi.

3.8 Discussao

O uso de métodos Opticos em controle de qualidade vem sendo bastante
difundido nos ultimos anos, principalmente devido aos avancos recentes em métodos
de armazenamento e processamento de volumes de dados em tempo quase real,
tipicos dos cenarios do chamado Big Data e da popularizacéo da Internet das Coisas
(loT).

Zude (2008) exemplifica o uso de técnicas Opticas no monitoramento de safras
com o uso de comprimentos de onda fora do espectro visivel — como o infravermelho
proximo (NIR) — e a partir de técnicas de fluorescéncia e disperséo, por exemplo. Na
industria, diferentes técnicas vém sendo aplicadas em diferentes cenarios, como o
controle da umidade — estimada através de indices de refracdo ou via espectros em
comprimentos de onda especificos, como apresentado por Daikos e Scherzer (2021).
Ja aplicacdes em controle de processo incluem, por exemplo, 0 uso no controle da
emulsificacdo no processamento de alimentos (GONZALEZ-MARTINEZ et al., 2021).

A utilizacdo de técnicas de visdo computacional juntamente com métodos de
inteligéncia artificial tem encontrado vasto campo de aplicacéo, e a fotogrametria,
como exposto anteriormente, também vem recebendo grande atencdo académica,

especialmente nos ultimos anos.
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Entre os algoritmos de visdo computacional mais largamente aplicados, o
Detector de Bordas apresentado por Canny (1986) — e suas modificacbes — figura
entre 0s mais importantes. Através de um algoritmo de multiplos estagios que utiliza
0 célculo de variacbes como forma de otimizar a resposta da funcdo, Canny
demonstrou a possibilidade da deteccao de bordas com boa resposta, boa localizacao
e com o0 minimo de ruidos.

Seu processamento inclui ndo apenas a utilizacao do Filtro Gaussiano como o
calculo das magnitudes das intensidades apdés calcular os gradientes nas direcdes Ax
e Ay, e se utiliza etapas de supressdo dos valores ndo-maximos em diferentes
direcBes a partir de um pixel ancora, para diminuicdo dos ruidos. A etapa final, de
identificacdo de contornos, € conseguida a partir de analises de histerese na imagem
— um processo bastante complexo, porém, capaz de apresentar resultados
extraordinarios, identificando contornos continuos e descontinuos (CANNY, 1986).

O protocolo de processamento de imagens utilizado neste trabalho foi baseado
neste algoritmo, em que modulos da UPC foram criados conforme etapas especificas
apresentadas por Canny.

Os resultados encontrados para a aplicacdo do Filtro Binomial na imagem
foram especialmente importantes, uma vez que foi conseguida uma diminuicado de
variancia mais de 13 vezes superior a da biblioteca-padrao, utilizada como
comparagao.

Cruz (2015) havia notado o fato de que, se por um lado a CNAPap néao fornece
valores aritmeticamente exatos, eles apresentam um erro-padrdo da média que se
encontra em uma distribuicdo normal para um indice de confianca de 99% e que este
valor converge quao maior seja 0 numero de iteracfes — e, por isto sua opcao pelo
uso de 6 CNAPaps ligadas em série, com 20 iteracdes cada.

N&o se deve menosprezar o fato de que os valores de entrada considerados
por si sao valores medidos e que carregam consigo certo grau de incerteza — que seria
ignorado caso os valores tivessem sido apenas somados, como ocorreria em uma
convolucao natural. Neste caso, o uso da LP — que considera a contradicdo como
componente importante — mostrou-se bastante eficaz.

Conquanto que o resultado tenha sido positivo, deve-se atentar que a
necessidade do uso de CNAPaps em série e repetidas iteracbes traz como
contraponto um tempo de processamento bastante elevado em comparagdo com o

que teria sido conseguido através de uma convolugéo ordinaria — fato este que sem
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duvida deve ser considerado quando da opcao pelo uso do modelo apresentado aqui.

Na etapa seguinte, ao contrario do que ocorreu com a suavizacdo da imagem,
a identificacdo das bordas da imagem trouxe mais ruidos do que o esperado, que
precisaram ser corrigidos via codigo em momento posterior. Aqui ndo ha como fazer
comparacoes diretas entre o0 método executado e o que teria sido conseguido via
biblioteca, uma vez que ambos o0s principios de funcionamento sdo bastante
diferentes.

Inesperadamente a combinacdo da utilizagdo do MEENi + MoBi na imagem
previamente processada permitiu a identificacdo de defeitos nos objetos, o que néo
foi explorado aqui, mas que certamente poderia ser aperfeicoado de forma a gerar
mais um alarme de controle de qualidade, extremamente Ut em uma linha de
producéao.

A grande vantagem € que a utilizacdo do protocolo de processamento
paraconsistente das imagens permite o processamento da imagem pixel a pixel,
enquanto os métodos de identificacdo do OpenCV utilizados como comparacao
trabalham com aproximacgdes, que ignoram defeitos de menor magnitude — como 0s
encontrados aqui.

A etapa de extracao das propriedades também mostrou ser positiva, com um
erro encontrado para as duas figuras entre 0,1% e 1,77%, ambos valores muito baixos
em comparagcdo com os valores nominais medidos pela régua de aluminio, o que
demonstra um grande poder de aplicabilidade da técnica aqui desenvolvida em
situacdes reais, praticas.

A classificacdo dos objetos via CNAPp também trouxe resultados satisfatorios
e demandou apenas a execucdo de um algoritmo de baixa complexidade
computacional, com limiares de resultados com boa separacédo — ndo havendo, entre
0S conjuntos de treinamento e teste — qualquer sobreposicéo entre eles. Sua taxa de
acerto foi de 100% com o conjunto de teste, e seu f-score também representou o valor
maximo, indicativo muito importante de seu sucesso.

Normalmente a classificacdo de imagens € realizada através de RNAs com
algoritmos de backpropagation; estas, envolvem a definicao de fun¢ées de ativacdo e
funcbes de perda a partir das quais os minimos locais sdo encontrados através de
métodos numéricos de otimizacdo atraves de redes multicamadas — isto €, com um
namero variavel de neurénios, superior a 1.

A ideia do backpropagation envolve um processo de pelo menos duas fases:
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o calculo dos erros, propagados entre as camadas de neurdnios, e seu retorno para
ajuste dos pesos sinapticos utilizados. Este processo € repetido pelo nimero de vezes
necessario até que a classificacdo da imagem possa ser feita; isto, em contrapartida
da execucdo Unica do algoritmo no CNAPp.

Além do backpropagation, imagens também séo processadas através de redes
neurais convolucionais (CNN) — que baseiam seu funcionamento em convoluc¢des, tal
como a abordagem deste projeto, e na estratégia de propagacdo de erros ja
mencionada — agora, no ambito da aprendizagem profunda, que exige métodos
computacionalmente mais intensivos.

Por fim, a identificacdo de desvios através da CNAPdi também traz como
grande beneficio a possibilidade de utilizacdo de um algoritmo pouco intensivo,
composto por apenas 8 passos — como mostrado no Anexo B.

A utilizacdo do parametro area como alarme nos desvios se deu devido a sua
maior sensibilidade a presenca de erros nos lados das figuras do que o perimetro,
uma vez que sua propagacdo € multiplicada. No cenario proposto, um objeto
modificado manualmente com uma diferengca de apenas 1 mm do objeto original —
esperado — foi capaz de ativar um alarme de desvio, valor que representa menos de

1% do lado do objeto utilizado — importante indicativo de sua aplicabilidade.
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4 CONCLUSOES

Este trabalho demonstrou com sucesso a possibilidade da utilizacdo da LP
em um contexto de andalise e manipulacdo de imagens digitais, aplicados a um cenario
de controle de qualidade tipico, normalmente encontrado em esteiras de produgdo em
diferentes industrias.

A utilizac&o da LP no controle de processo ja havia sido discutida previamente
em trabalhos como os de Cruz (2015), que desenvolveu médulos capazes de tratar
estatisticamente dados de entrada. Estes, foram aproveitados nesta dissertagao para
a geracdo de estruturas proprias para a transformacdo de imagens digitais, a partir
dos principios da aplicacdo de convolucéo, utilizando conjuntos de pesos-padrdo a
partir dos quais cada modulo foi desenvolvido.

Ainda que diferentes trabalhos realizando a ligacdo entre o controle de
qualidade e a LP e ac¢les de classificacdo de imagens ja tenham sido apresentados,
sua aplicacédo junto a fotogrametria como forma de se lograr um monitoramento ptico
em controle de qualidade € pioneira, sendo a literatura académica carente deste
assunto.

A aplicacdo de técnicas Opticas de monitoramento traz como principal
beneficio a possibilidade de sua execu¢do em tempo proximo ao real e a distancia, de
forma automatizada, sem a necessidade de intervencdo humana — como, por
exemplo, a retirada de amostras para serem levadas a um laboratério e terem seus
resultados utilizados como representativos de um lote. Aqui, 0 controle pode ser
individualizado, com a geracéo continua de relatorios e dados de medicdo sobre cada
um dos objetos analisados.

A grande vantagem do uso da LP refere-se a consideracao da incerteza como
informacdo de importancia na realizagdo dos célculos; uma vez que esta € inerente
aos processos de medicdo e que seus erros sao propagados, seus efeitos devem ser
considerados durante a computacdo. Um exemplo benéfico muito claro de sua
utilizacdo se deu pela diminuicdo da variancia da imagem-problema 13 vezes mais
acentuada do que quando a suavizagao foi realizada utilizando uma biblioteca de
referéncia.

As etapas de identificacdo de contornos e extracdo de imagens também

apresentaram resultados positivos e, aqui, salientam-se a possibilidade de deteccéo
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de falhas nos objetos analisados a partir do processamento paraconsistente em
detrimento do processamento via OpenCV e um baixo custo computacional nas
etapas de classificacdo das imagens e deteccdo de desvios, para os quais foram
obtidos taxas de acerto de 100%, para a classificacdo, e a possibilidade da

identificacdo de erros de fabricacdo de objetos de apenas 1 mm.

4.1Trabalhos futuros

Ao passo que esta dissertacdo ajudou a preencher uma lacuna existente na
literatura académica sobre a utilizacdo conjunta da LP com a fotogrametria, ela
também permitiu identificar a geracéo de novas hipéteses de estudo e oportunidades
de melhoria, abrindo a possibilidade para sua utilizagdo em trabalhos futuros. Entre

elas, mencionam-se:

a) Otimizacdo dos custos computacionais do processamento de imagens
utilizando a abordagem apresentada na UPC,;

b) Utilizacdo do célculo diferencial paraconsistente como forma de obtencéo das
derivadas primeiras entre os pixels durante a etapa de determinacdo das
arestas, visto os algoritmos da LP ndo permitirem a utilizacdo de valores
negativos como graus de evidéncia, o que impediu, por exemplo, a aplicacao
direta de operadores como o Sobel e Scharr;

c) Estudos sobre a aplicacdo do processamento paraconsistente de imagens para
identificacdo de defeitos em objetos, efeito inesperado, porém observado
durante a elaboracédo deste projeto;

d) Realizacdo de estudos com um numero maior de amostras, como forma de
validacdo da manutencdo da efetividade em cendarios mais complexos e sob
condi¢cdes com menor controle sobre os parametros;

e) Utilizac&o de objetos com diferentes formas geométricas, mais complexas, para
avaliacdo da manutencdo das taxas de efetividade e determinacdo de
diferentes limiares de classificacdo. Aqui, citam-se também os objetos com
altura ndo-desprezivel, em que os efeitos de profundidade podem influir nos

resultados encontrados.
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APENDICE A - Algoritmo da Célula Neural Artificial Paraconsistente padrédo

1. Entre com o valor do Grau de Evidéncia de entrada 1
o talque 0 <p; <1

2. Entre com o valor do Grau de Evidéncia de entrada 2
U talque 0 <pu, <1

3. Entre com o valor do Fator de tolerancia a Contradi¢cao
Ft,,=C;talque 0 < Ft,; <1

4. Calcule os valores superior e inferior de controle de Contradicéo

_ 140G _1-C
Vscct - Vicct -

5. Entre com o valor do Fator de tolerancia a Certeza
Ft,=C,talque 0 <Ft. <1

6. Calcule os valores superior e inferior de controle de Certeza

1-C,
2

1+Cy
Vscc - € Vicc -

7. Entre com o valor do Fator de tolerancia a Decisao
Ftp=Cs;talque 0 < Ftp, <1

8. Calcule o valor superior e o valor inferior de Decisao

1-C3
2

__1+C3
2

9. Entre com o valor do Fator de Aprendizagem
F,=C,talque0<F, <1

Vi,

eVlf:

10.Transforme o Grau de Evidéncia 1 em Grau de Evidéncia desfavoravel
AM=1—ptalqued <A, <1

11.Transforme o Grau de Evidéncia 2 em Grau de Evidéncia desfavoravel
Ay=1—pu,talque 0 <1, <1

12.Calcule o Grau de Contradi¢ao normalizado

_H + 1,
I'I'Ctr 2

13.Calcule o Intervalo de Evidéncia resultante
g =1- |2.uctr - 1|
14.Calcule o Grau de Evidéncia resultante

_(#1+Az)+1
b =g
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15.Calcule a complementacédo do Grau de Evidéncia resultante
Upc =1 — ug

16.Calcule a distancia D
D=yA-|u—2D*+ ((u+2) - 1)?

17.Calcule o Grau de Evidéncia resultante real

D
Se ug > 05 - ,uER:(l_E)

D
Se ug <05 - Her =%

Seug =05 pgp = g
18.Faga a complementacgédo do Grau de Evidéncia resultante real
Merc = 1 — Ugr
19.Apresente os sinais resultantes das saidas a partir das condicionais:
Se Vscct > Uetr > Viec € Vsee < Ugr < Viee, €ntdo S; = g e S; = ¢g
Senao,S; =0,5¢e S, = ¢
20.Faca Ft,, = 1 e apresente na saida
Se 9 <0,25,entdo: S; =0,5e S, = ¢
Senao,S; =05e S, =0,5
21.Faca Ft,, = 1 e apresente na saida
Se Veeer < Upr < Vicer,entao: S; =pu,e S, =05
Senao,S; = ug e S, = @g
22.Faca Ft,;, =1 e Ft, = 0 e apresente na saida o valor do Grau de Evidéncia
aprendido
S1 = Uerk+1) €S2 = 0,5
23.Faca Ft,; =1 e Ft. =0 e apresente os sinais resultantes das saidas a
partir das condicionais:
Para maximizacao:
Seug >0,5facaS; =pu,eS, =05
Seug <0,5 facaS; =4,eS, =05
Para minimizagao:
Seug >0,5facaS; =1,eS, =05
Seug <0,5 facaS; =pu,eS, =05
24.Faca Ft,;, =1 e Ft. =0 e apresente os sinais resultantes das saidas a

partir das condicionais:



25.

26.

27.
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Para maximizacgao:

Seug >0,5,facaS; =p,eS, =05

Seugp <0,5 facaS; =1,eS, =05

Para minimizagao:

Seug > 0,5 facaS; =1,eS, =05

Seugp <0,5 facaS; =pu,eS, =05

Faca Ft,, =1 e Ft.= 0 e apresente 0s sinais resultantes das saidas a
partir das condicionais:

Para maximizacao

Se up > 0,5,— uy, > u,, resulta nas saidasem: S; = u; e S, = 0,5

Senao S; =0,5e S, = u,

Para minimizacao

Se up < 0,5, - uy < u,, resultanas saidasem: S; =u;eS, =0,5

Senao S; =0,5e S, = u,

Faca Ft, = 0 e apresente 0s sinais resultantes das saidas a partir das
condicionais:

Se Vscet > Hetr > Vieer,entao: S, =1e S; = ¢

Sendao S, =0e S, = ¢g

Faca Ft, = 0 e apresente 0s sinais resultantes das saidas a partir das
condicionais:

Se ug = Vl,,entao: S; =1

Se up < Vlg,entao: S; =0

Senao S; = 0,5

28.Fim.



81

APENDICE B - Algoritmo da Célula Neural Artificial Paraconsistente de deteccgéo
de igualdade

1. Entre com o valor do Grau de Evidéncia de entrada 1
Uy talque 0 <y <1
2. Entre com o valor do Grau de Evidéncia de entrada 2
U talque 0 <pu, <1
3. Entre com o valor do Fator de tolerancia a Contradicéo
Ftee = G
4. Calcule os valores superior e inferior de controle de Contradigcéo

1-C4
Vicct -

14C,
VSCCt - 2

5. Transforme o Grau de Evidéncia 2 em Grau de Evidéncia desfavoravel
A=1—-pu,talque0 <1, <1
6. Calcule o Grau de Contradicdo normalizado

_H + 1,
lLl'Ctr 2

7. Apresente o0s sinais resultantes das saidas a partir das seguintes

condicionais:
Se Vscet > Metr > Vieer,entao 5; =1
Senao,S5; =0

8. Fim.



