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Abstract. This work describes the implementation of a flexible 2-D binary vision system - suitable
for industrial applications in moderately restricted environments -, which is capable of choosing the
best strategy for the recognition and the localization of objects. Our system incorporates two
techniques for the representation of shape: one based on boundaries, and the other based on
morphological skeletons, and, from an analysis of the input images, it is able to decide which
representation is best for each object depicted. The advantages obtained with the conjugation
of those two representation strategies have been corroborated by various experiments, both with

synthetic and with real imagery.

1 Introdugao

O objetivo deste trabalho é descrever a implemen-
tagao de um sistema flexivel de visao computacional
bindria, capaz de escolher a melhor estratégia para
reconhecer e localizar objetos planares, com vistas a
aplica¢des industriais.

A maioria dos sistemas de visao artificial ho-
Je existentes ainda lida com um nimero pequeno e
classes restritas de objetos. Isto porque mesmo a
melhor técnica de reconhecimento e esquema de
representagao nao sao flexiveis o bastante para su-
portar grandes mudangas no dominio dos objetos a
reconhecer [10]. _

Para evitar este tipo de restricaio, o nosso sis-
tema incorpora duas técnicas distintas para a repre-
sentagao e o reconhecimento de objetos bidimensio-
nais a partir de suas imagens bindrias: uma técnica
baseada em contornos [7], e uma outra baseada em
esqueletos morfolégicos [4]. A partir da analise das
imagens de entrada, o nosso sistema ¢ capaz de esco-
lher, em uma fase de aprendizado, o esquema de
representacao mais adequado para cada uma das
pecas apresentadas, o que facilita e agiliza a pos-
terior identificagao e localizagdo das mesmas, na fase
de reconhecimento.

As vantagens da conjugagao destas duas técnicas
de representagao foram verificadas em diversos ex-
perimentos, tanto com imagens sintéticas quanto
com imagens reais.

2 Descricao Geral do Sistema

Faremos aqui uma descri¢ao geral do nosso sistema,
que estd voltado para o reconhecimento e localizagao

de partes industriais. A cena é composta pelas pegas
colocadas em posigao arbitraria no campo visual de
uma camera de video. As pegas devem ser rigidas e
planares, pois estamos tratando com um sistema que
nao leva em consideragao, para fins de reconhecimen-
to, a forma tridimensional das mesmas, mas apenas
a sua silhueta. A aquisi¢do de imagens é feita em
varios niveis de cinza, efetuando-se posteriormente
uma binarizagao, de modo a trabalharmos apenas
com dois niveis de intensidade.

Na operagao do sistema, além da etapa de cus-
tomizacao - etapa de defini¢do de parametros -,
distinguem-se duas fases: a fase de aprendizagem e
a fase de reconhecimento. A fase de aprendizagem
€ utilizada para a criacao da representacio interna
das pecas a serem reconhecidas, gerando o ‘banco de
pecas’ do sistema. Na fase de reconhecimento, ca-
da peca observada sofre um tratamento semelhan-
te ao da fase de aprendizado, para que se deter-
mine a sua representagao; a seguir é feita uma bus-
ca no ‘banco’ do sistema, confrontando-se as carac-
teristicas da peca em questdo com aquelas das pegas
armazenadas, sob a mesma representac¢ao, na fase de
aprendizado. Em ambas as fases de operac¢do, um
gerenciador seleciona a técnica mais adequada para
o tratamento de cada pega, objetivando maximizar
a eficiéncia dos processos.

No nosso sistema, empregamos duas técnicas
distintas para a representagao e o reconhecimento:
uma técnica baseada em contornos, e uma outra
baseada em esqueletos morfolégico. A decisao so-
bre qual técnica deve ser empregada para uma dada
peca é feita pelo gerenciador do sistema, com base na
andlise das propriedades globais de forma da mes-
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ma, tais como nimero de Euler, compactividade e
excentricidade. O primeiro passo, na determinagio
das formas de representagao mais adequadas para as
pegas apresentadas ao sistema, € a extragao dos seus
contornos. Apods a extragao dos contornos, cria-se
uma cadeia de vetores elementares correspondentes
aos mesmos e, a partir destes, obtém-se os atributos
globais de cada pega observada.

Muitos sao os atributos globais que podem ser
obtidos a partir das listas de vetores elementares [1].
Estes atributos podem, por exemplo, fazer referéncia
a forma ou ao posicionamento (isto é, localizagao e
orientac¢do) da pega. Para a escolha da representagio
de uma dada pega, os atributos globais empregados
no nosso sistema sao: area, perimetro, excentricidade
(medida de alongamento da pega), compactividade
(i.e., relagao entre o perimetro quadrado e a area), e
numero de Euler (i.e., nimero de regides conectadas
menos nimero de buracos). Na fase de reconheci-
mento de pegas representadas via contornos, atribu-
tos adicionais sao utilizados (inclusive segmentos sa-
lientes), conforme descrito na segao seguinte.

No nosso sistema, estes atributos sao analisados
para cada peca, e a técnica de representagao ade-
quada é escolhida de acordo com os critérios expres-
sos na Tabela I, que segue os preceitos estabeleci-
dos por Yang and Sengupta em [10], e cujos valores
nimericos foram obtidos empiricamente a partir de
nossos experimentos com o conjunto de imagens sin-
téticas mostrados na Figura 1.

Apds a fase de aprendizagem, portanto, o ‘ban-
co de pecas’ do sistema constara de arquivos con-
tendo atributos globais de forma e segmentos sali-
entes, para as pecas representadas via contorno, e
arquivos contedo esqueletos morfoldgicos, para as de-
mais.

Dada esta visdo geral da operagao do nosso sis-
tema, prosseguimos nas proximas se¢oes com a apre-
sentacao das estratégias de reconhecimento via con-
tornos e via esqueletos morfolégicos.

Compact. | Excentr. | No. Euler
Contornos | < 30 ; > 80 <2 #1
Esqueleto | > 30 e < 80 > 2 =1
Tabela 1

3 Reconhecimento Via Contornos

Uma das estratégias que o nosso sistema de visao
computacional utiliza para o reconhecimento de pegas,
como ja mencionado, estd baseada em contornos.
Nesta estratégia, apds extraidos os contornos da i-
magem capturada, geram-se as cadeias de vetores
elementares correspondentes a cada um deles, e a
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partir das listas de vetores elementares, o gerenciador
obtém os valores dos atributos globais corresponden-
tes a peca observada, e também os seus segmentos
salientes [1].

Os segmentos salientes sao aqueles que tém co-
mo caracteristica fundamental a capacidade de iden-
tificar de maneira inequivoca uma pega, sua posigao e
orientag¢ao, dentro de um conjunto de pecas dado. E
importante observar que o grau de saliéncia de cada
segmento de um dado objeto depende dos outros ob-
Jetos em questao. Assim, o segmento saliente poderia
ser classificado como um atributo local dependente
do conjunto de pegas tratado [3].

Para a obtencao dos segmentos salientes, tanto
no aprendizado como no reconhecimento, o contorno
da pega é dividido em segmentos de um comprimento
fixo. Faz-se entdo uma transformacao da represen-
tacao dos contornos das pegas, do espago (z,y) para
o espago Angulo-Comprimento (0O, S), para facilitar
a comparagao entre os segmentos [7].

Se um segmento tem uma alta similaridade com
algum outro, seja na mesma pega ou em outra qual-
quer, isto ¢, se seu coeficiente de checagem (Cp),
adequadamente definido, resultar maior ou igual a
um limiar previamente estabelecido, o segmento em
questao nao devera ser escolhido como segmento
saliente da peca em analise. Assim, cada segmen-
to saliente devera ter baixissima similaridade com os
segmentos de todas as outras pegas amostradas, e
também baixissima similaridade com segmentos da
propria pega. Caso contrario, isto iria dificultar o re-
conhecimento desta peca ou a determinagao da sua
orientagao.

Se, na fase de aprendizagem, varios forem os
segmentos salientes encontrados, estes serdo catalo-
gados de acordo com sua saliéncia, isto é, o segmen-
to com maior saliéncia é aquele com menor valor de
Cm. O de segundo menor valor sera o segundo mais
saliente, e assim por diante, até um niimero maximo
de segmentos salientes aceitos pelo sistema.

Desta forma, obteremos, para cada pega, uma
lista decrescente por saliéncia dos seus segmentos sa-
lientes. Isto facilitara na fase de reconhecimento,
quando a busca da pega é feita a partir do segmento
mais saliente encontrado na mesma.

No reconhecimento via contornos, os atributos
globais da peca observada, e também os seus seg-
mentos salientes, sao comparados com aqueles das
pecas armazenadas, sob esta representagao, no ban-
co do sistema. Além dos citados na se¢ao anterior,
fazemos uso dos seguintes atributos: nimero de bu-
racos da peca, momentos de primeira ordem (que
permitem a determinagao da posigao da pega), mo-
mentos de segunda ordem (que permitem estimar a
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orientagao da pega), além da drea e do perimetro do
maior e menor buracos [1].

Para a determinagao dos atributos globais de
uma peca a partir da vetorizagdo do seu contorno,
foi utilizada uma técnica baseada na decomposi¢io
de uma drea complexa em figuras mais simples
(retangulos e triangulos), cujos atributos sio facil-
mente determinados. Esta técnica esta descrita em
[5] e foi satisfatoriamente testada como uma alterna-
tiva mais eficiente para calculo dos atributos globais
em visao bindria (ver [3]).

Na representagido via contornos, o reconheci-
mento se dard quando se observa uma coincidéncia
dos valores dos atributos globais da peca observada
com aqueles de uma dada pega do banco do sistema,
dentro da faixa de tolerancia previamente estabele-
cida.

4 Reconhecimento Via Esqueletos

A Morfologia Matematica pode ser utilizada para ex-
trair informacdes a respeito da forma de um obje-
to numa imagem a partir da sua estrutura interna,
ao transforma-lo através de sua intera¢ao com outro
objeto, chamado ‘elemento estruturador’, de forma
e tamanho mais simples do que o objeto original.
Informagoes sobre forma, tamanho, distribuigao es-
pacial, o quao concentrado é o objeto, a suavidade
do seu contorno, e a sua orientagio, podem ser obti-
das pela transformacao deste objeto usando diferen-
tes elementos estruturadores [4]. No nosso sistema
de visdo artificial, um dos métodos de representagio
que utilizamos se baseia no uso do esqueleto mor-
folégico para a caracterizagao da estrutura
geométrica interna das pegas a serem reconhecidas.
Existem diversas formas de esqueletizagiao. Lan-
tuejoul[2] definiu um tipo particular de esqueleto,
usando transformacdes da morfologia matematica,
para aplicacdo na compressao de dados, com a in-
tencado de que o objeto original pudesse
ser reconstruido a partir do seu esqueleto. Este
tipo de esqueleto também tem aplicagdes titeis para
a representagao e o reconhecimento de objetos, co-
mo empregado no nosso sistema. Nesta estratégia,
o esqueleto de cada pega é armazenado como a sua
representacao de forma, e, como critério de reconhe-
cimento de uma dada pega, verifica-se quao bem um
esqueleto protétipo armazenado se ‘encaixa’ na pega,
efetuando-se a erosdo morfolégica da mesma com o
simétrico do esqueleto do protétipo, e observando-se
o residuo resultante desta operagao [8] . Se o objeto
analisado é uma cépia exata do protétipo, o residuo
resultante ird consistir de uns poucos pontos, inde-
pendentemente da posi¢ao da peca (pela invariancia
sob translagoes da erosao) [9]. Para a determinacao

de orientagao, os eixos de alongamento, tanto do es-
queleto quanto da pega analisada, sdo obtidos e rota-
cionados de modo que coincidam as suas orientagdes.
A medida do angulo de rotagdo d4 a informagio de
orientagdo da pega reconhecida.

A esqueletizagdo proposta por Lantuejoul en-
volve a criagdo de subconjuntos de esqueletos que
podem ser utilizados numa estratégia de reconheci-
mento multinivel. Numa situagao real, em que o con-
torno da pega observada é em geral corrompido por
ruido ou falhas na digitalizagao ou binarizacio, é a-
conselhdvel desprezar os subconjuntos de esqueleto
de ordem mais baixa, que correspondem aos deta-
lhes mais finos do contorno. O critério de reconheci-
mento em cada etapa é estabelecido como um limi-
ar no tamanho do residuo deixado pela erosio pelos
esqueletos parciais: residuos menores que o limiar
escolhido denotam ocorréncias do protétipo na ima-
gem.

5 Operacao do Sistema

A seguir daremos algumas informaces mais detalha-
das sobre o funcionamento do nosso sistema,
descrevendo tanto o software como o hardware u-
tilizados.

No nosso sistema, as imagens sao capturadas por
uma camera CCD modelo DXC-107 da Sony, que se
acopla a uma placa de aquisi¢ao e digitaliza¢ao de i-
magens (‘framegrabber’) DT2853, da Data Trans-
lation.

Para o tratamento das imagens adquiridas, o
sistema apresenta ao usuario um histograma da i-
magem capturada, e solicita o valor limiar para a
binarizagdo. Apds a binarizagao, a imagem sera ar-
mazenada em formato compactado.

Feita a aquisi¢ao das imagens para o aprendiza-
do de todas as pegas de interesse, o usuario tera a
incumbencia de  fornecer alguns parametros que
serao utilizados tanto na fase de aprendizado quanto
na de reconhecimento. Tais procedimentos off-line
sao fundamentais para a opera¢ao do nosso sistema.

Na fase de aprendizagem, definimos os seguintes
parametros:

e Maz — linhas e Maz — colunas - Ndimeros
maximos de linhas e colunas da matriz de pixeis.

Utilizamos imagens de 64 linhas x 64 colunas
nos nossos experimentos, porém, como todas as
varidveis relacionadas com as pegas tém alocagio
dinamica de memoria, o limite de tamanho para as
imagens tratadas pelo nosso sistema é o limite de
capacidade de memdria da maquina;

e Cp - Coeficiente de checagem de similaridade
entre os segmentos. Utilizado tanto para definir os
segmentos salientes na fase de aprendizado, quanto
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para checar similaridade entre um segmento de pega
a reconhecer e um segmento saliente do ‘banco de
pecas’, durante a fase de reconhecimento. Aqui ja
devera estar incluida uma faixa de tolerancia para
levar em conta possiveis imperfei¢des devidas a ro-
tagoes e falhas de captura.

Nos testes do nosso sistema, estimamos este coe-
ficiente em 90% de similaridade quando queremos re-
conhecer uma pega, e 10% quando queremos achar
os seus segmentos salientes;

e Tatrib - Tolerancia com relagdo a flutuagoes
nas medidas de atributos globais (devidas a possiveis
alteragdes nas condigdes de aquisigdao), assim como
a rotagoes e seus efeitos quando discretizamos as i-
magens. A tolerancia assumida para teste do nosso
sistema foi 10% dos valores corretos dos atributos,
como obtidos na fase de aprendizagem

e Tesq - Tolerancia associada ao reconhecimento
de pecas via morfologia matematica. Para nossos
testes, fol fixada em 20% do total de subesqueletos
gerados na aprendizagem;

e na - Numero de amostras analisadas para ca-
da peca. Caso seja necessario, pode-se capturar um
conjunto de imagens de cada peca, a fim de encontrar
a melhor imagem para representa-la. Assim, pode-se
escolher as melhores amostras das pegas na fase de
aquisi¢ao;

e ns - Numero de segmentos em que o con-
torno de uma dada pega sera dividido para deter-
minar aqueles segmentos que serao escolhidos como
segmentos salientes da mesma,;

e np - Numero de pixeis que compdem um seg-
mento de contorno. Esta informagao depende funda-
mentalmente do tamanho da imagem da pe¢a. Nos
nossos experimentos, estabelecemos 10 pixeis por
segmento para cada pega,;

e nmaz - Numero maximo de segmentos salien-
tes por peca.

Algumas pecas terdo um nimero de segmen-
tos salientes maior do que o estabelecido como
parametro, e neste caso serao considerados os nmaz
segmentos mais salientes, os quais serdo armazena-
dos por ordem de saliéncia. Nés trabalhamos com
nmaz = 5.

e ne - Numero de pixeis que indica o es-
pacamento na translagao dos segmentos do modelo
quando da detecgao de segmentos salientes. Normal-
mente trabalhamos com ne da ordem de 3;

Salientamos que, como cada pega é dividida em
ns segmentos de np pixels, observa-se que, quanto
mais pixeis forem utilizados para formar a imagem,
maiores poderdo ser ns, np e ne. Em compensagao,
o tempo de identificacao das pegas aumentara, neste
caso, devido a maior complexidade computacional.
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Por outro lado, se for utilizado um nimero muito pe-
queno de pixeis na formagao das imagens, a comple-
xidade computacional, com ns e np menores, diminui
sensivelmente, mas assim também a confiabilidade
quanto ao reconhecimento das pegas, pois a detegao
de similaridade fica prejudicada.

E importante notar que todos os parametros
devem ser adaptados aos requerimentos do tempo
de processamento, do grau de similaridade entre as
pecas, e da capacidade de armazenamento de dados
do equipamento.

Além dos parametros acima, cada pe¢a tem a
ela associada uma identificagdo, que é fornecida pelo
usuario na fase de aprendizado. Esta identifica¢ao
poderd estar associada ao nome da pega gravado em
um arquivo.

Assim como na fase de aprendizado, os modelos
utilizados na fase de reconhecimento do sistema s3o
formados tomando os parametros fornecidos na ini-
cializagao. Logo, todo o processamento do sistema
utilizard um mesmo conjunto de parametros. Exis-
tird necessidade de reprogramacao do sistema quan-
do houver qualquer alteragao nos parametros, por
exemplo para a inclusido de novas pegas no seu ‘ban-
co de pecas’.

6 Conclusoes

Neste trabalho, nés descrevemos a implementagao
de um sistema de Visao Computacional binaria bidi-
mensional que incorpora multiplos métodos de rep-
resentagao de forma, com vistas a aplica¢ao em am-
biente industriais. O nosso propdsito foi o de de-
senvolver um sistema capaz de reconhecer e localizar
uma gama variada de pegas, utilizando para isto tan-
to os seus atributos estruturais, obtidos via esquele-
tizagdo morfolégica, quanto os seus contornos e a-
tributos globais.

O nosso sistema foi inicialmente testado em
um banco de 101 imagens sintéticas, obtidas via
scanner, e posteriormente empregado com suces-
so na identificagao e localizagdo de pegas reais de
relojoaria a partir de imagens capturadas por uma
camera de video.
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Figura 3: Peca Representada via Esqueletos, com Alguns dos seus Esqueletos Parciais

Figura 4: Residuo da Erosao da Peca da Figura 3 por seu Esqueleto
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