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ABSTRACT

This article is a summary of the main aspects of
current activities in the areas of Image Processing, Pattern
classification and Ribotics vision.
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Conselho Macional de Desenvolvimento Cientifico e Tecmoldgico - CNPg
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RESUMO: Este trabalho € um sumdrio dos principais aspectos de atividades cor

rentes nas areas de Processamento de Imagens*, Classificacdo de Padrdes* e

Vigac Rabotica.

1 -~ PROCESSAMENTO DE IMAGENS

1.1 ~ INTRODUCAO

A area de Processamento de Imagens tem apre
sentado’ grande desenvolvimento nos ultimos
15 anos, como resultado direto da evolugao

da tecnologia digiral. As aplicagbes abran

gem umz ampla gama de dominios, incluindo,

por exemple, analise de imagens aeroespa

ciais para detecgido de recursos naturais em

sensoriamento vemoto de previsio meteorcld

ica; transmissao de imagens de televisido de
% c-simile por via digital; analise de 1ima
gens biomédicas como radiografia ou tomogra
fia computadorizada; autOmacaolndustrlalen
volvendo o uso de sensores visuais em robds
para inspecao ou manufatura.

As técnicas de Processamento de Imagens re
sultam de virias diseciplinas como Otica, Neu

rofisiclogia, Colorimetria, Engenharia ElE

trica e Ciencia de Computagdo. Este artigo

tutorial abordara apenas os aspectos liga

dos as duas Oltimas areas, ¢ apresentara uma

descri¢ao sumiria das técnicas computacio

nais, sem maior detalhamento matematice, ©
leitor podera encontrar maiores detalhes na
bibliografia citada no final deste artigo
e que serviu de base para a elahoracﬁo das
suas duas primeiras partes. A exposxcao se
ra orientada para os aspectos algorltmlcos

e nao abordard os sistemas de "hardware" co

mo sensores, arquitetura dos computadores ou

visualizadores, Além disso € conveniente fri

sar que certas técnhicas podem ser implempn
tadas por processamento otico, que nao sera
coberto por este tutorial.

1.2 ~ AMOSTRAGEM E QUANTIZAGAQ

Para processar uma imagem por computador, a
funcao de duas variaveis que caracteriza a
Juminancia e vormalmente amostrada numa gra

de regular, e os valores resultantessao dis
cretizados num nimers finito de niveis de
cinza. Imagens a cores requerem Lrés compo
nentes {por exemplo: azul, verde e verme
lho), que sdo amostradas e quantizadasde ma
neira andloga. Em muitos casos, umi imagem
consiste numa matriz de 5§2 x 512 elementos
denominados "pixels™ (abreviatura do ingles
"picture elements"), cada um possuindo 64 ni
vels de cinza. Também € usual trabalhar com
imagens binirias, como em aplicagdes indus
triais ou em fac~simile de documentos.
Se a.imagem original apresenta detzlhés mui
to finos, esta xnformacao de alta freqtzen
cia espacial serd perdida se aamostragemti
ver grande espacamento. De acorde com ¢ teo
rema da amostragem, a minima taxa de amos
tragem necessarla para a reprodugao fiel de
um sinal & o dobro da mixima frequéncia . ne
1¢ contida, A amostragem insuficiente de si
nais pictéricos causa o chamado fendmeno de
“"aliasing", que provoca o aparecimento de e
truteras esporias na imagem, denominadas pa
droes de Moirve.

A quantizacgdc dos elementos resultantes da
amostragem pode ser feita de maneira nao uni
forme ("tapered quantization'). Pelo menor
espacamento dos niveis de cinza na faixa em
que estes ocorrem mais frequentemente,e pos
sivel minimizar o errc de quant1zagao Un&nu
mero insuficiente de niveis de cinzaivd pro
vocar ¢ aparecimento dos chamados falsos con
tornos, que apresentam transigdes bruscas de
tonalidade, que originaimente eram suaves.

1.3 = REALGAMENTO

As técnicas de realcamento de imagens sao
utxllzadas, em geral, para melhorar a gquali
dade da imagem sob critéries subjetivos de
avaliacao do observader humzno. Podem tamben
servir como uma etapa de pré - processamento

* Uma versao preliminar do tutorial sobre as duas primeiras areas foi apre
sentada no 11 Simpdsio Brasileiroc de Sensoriamento -Remoto realizado em Bra

silia, em maio de 1982.



para sistemas de reconhecimento de padroes.

E frequente ocoTTET a situagao em que, apds
a d1gltallzagao da 1magem (amostrageme quan
tizagao), os niveis de cinza ocupem apenas
uina pequena parte da variagao disponivel.
Por um processo de modificagao da escala de
cinza, & possxvel espalhar a dlStrlbulgaO
desses niveis, tornando a informagao exxs
tente maxs visivel 20 olho humano. Tais wme

todos sso também chamados de manipulagae do

contraste e envolvem o mapeamento linear ou
nao-lxnear (por exemplo. utilizando satura
gao) dos niveis originais, através dousode
tabelas.

A redistribuigao dos niveis de cinza pode
ter também como objetivo uma alteragao do
hxstograma da imagem, de modo a que este ad
quira uma forma desejada, que podera.serun1
forme ou ainda exponencial ou hiperbdlica,

levando em conta as caracteristicas do sis

tema visual humano.

Uma imagem & frequentemente afetada pot rui
40 oy interferéncia proveniente de varias
fontes. Uma possivel abordagem deste proble
ma envolve a apllcagao de técnicas estatls
ticas de estlma;ao e filtragem otima. Tais
metodos exigem, em geral, umacaracterlzagao
da imagem original e da fonte de ruido por
descrigoes probabilisticas, atraves-de cam

pos aleatorios, levando ao projeco dos fiT

tros de Wiener ¢u de Kalman {filtragem re
cursiva). Entretanto, tais caracterizagdes
sdo, por vezes, dificeis de serem obridas e
va pratica, recorre-se entao a té@cnicas de
flltragem ad hoe, Assim, processos de limpe
za de ruide podem ser ap11cados convalvendo
a imagem original com miscaras de coeficien
tes que possuam a caracteristica de atenuar
as altas frequéncias, onde o ruido & pgeral
mence prepondErante sobre o sinal, ou entao
no caso mais simples substituindo o ponto
central de uma vizinhanga 3% 30u 5 x 5
Ypixels"” de uma imagem pela média ressa vi
zxnhan;a. O prego que S¢ paga nesse proces

samento €, em geral, uma suaulzagao das va

riacoes da lmagem. E possivel aliviar este
problema por um tipo de filtragemnaolinear
denominado filero de medlana em que numa ja
nela com_ nimero 1mpar de "pixels", o ponto

central € substituido pelea mediana dos valo

res observados,

Técnicas de realce de bordas tendem a aumen
tar a visibilidade de contornos de baixo con
traste na 1magem e a percepgao de detalhe.
Uma das operagoes mais simples para conse
guir tal efeito & subtrair da imagemuma ver
sap borrada dela mesma. A idéia subjacente
& que essa versao contém essencialmente as
componentes de baixa frequencia da imagem,
do que resulta uma filtragem passa-altas.,
Tal método Econhecidocomo"unsharp masking"
e & utilizado por fotografos em seus proces
so5 de revelagao quimica. Outras possiveis
aperagoes de realcamento de bordas consis
tem na apllcagao de filtragem passa—altas
por meio de mascaras comvolucionais. E pos
sivel obter sproximagoes digitais dos  ope

radores gradiente ou laplac1ano qgue sao utl
lizadas também em deteccgio de bordas, a ser
tratada com mais detalhes na secgao sobre
analise de imagens.

Através _de um modelo em que a luminancia da
imagem & encarada como o produto de um fa
tor de iluminagac por outro de reflectanc1a,
pode-se realgar este iltimo pela utilizagao
das técpicas de filtragem homemdrfica, gque
podem incorporar também modelos estatisti
COS para of processos enyolvidos. Hesse pon
to, a Area de processamento de imagens tan
gencia a de filtragem dlgltalbxdlmen51onal
que tem sido objeto de intensas investiga
goes nos ultimos anos.

A habilidade do olho humane emdistinguir um
numero muito maior de cores do que tons de
cinza conduziu ac desenvolvimento de técni
cas de realgamento a pseudo-cor, onde o5 tons
de uma imagem em brance e preto sac mapea
dos para o espago de cores.

Muitos sistemas oticos exibem promunciadas
distorgoes geométricas. Tal & o caso de c3
meras de "vidicon" ou rastreadores multies
pectrais_a bordo de Sate11tes, cuja atitude
em re]agao a Terra & variavel. Surge, portan
to a necessidade de se corrigir taxs dlstor
coes. Se as causas das distorgoes sao perfex
tamente conhecidas & 20551ve1 em principio,

aplicar a cransformagao inversa para remover
essas d;storgoes. Em outros casos, o modelo
da dlbtorgao nac & completamente dlsponxvel
e sao entao utlllzados os chamados pontos de
controle, que sao pontos caracteristicos (por
exemplo: 1ntersecgoes de estradasentlnagens
aéreas) cuja localizagao & perfeitamente co
nhecida. Modela-se, entao, a transformaggg
por polindmios cujos coeficientes sac dJdeter
minados por sistemas de equagoes lineares.
Umaz vez estabelecido o mapeamento inverso da
imagem corrigida para 2 imagem distorcida,
resta o problema de se interpolar, na imagem
distorcida, us valores de luminancia no in
terior da grade correspondente aos valores
inteiros na grade da imagem corrigida. Varios
métodos de 1ntarp01agao para este processo
(denominado reamostragem) tém side propos
tos. O processo de seé determinar pon:us de
controie correspondences nas duas imagens PO
de ser feito de maneira automatica u:111zan
do técnicas de registro de imagens, a serem
abordadas na secgac de an3lise de imagens.

1.4 - RESTAURAGAC E RECONSTRUCAO

Enquanto ag técnicas de realce de imagens
tém geralmente um cardter ad hoe, pelo fato
de se basearem num critério subJetlvode ava
11agao, 08 processes de restauragaoe Tecons
trugao de xmagens podem ter uma formalizagao
matematica mais rigorosa, pois sebaseiazmem
critérios de avaliacao objetivos. Contudo,

se esses problemas admitem uma solugao for
mal, Ssua implementac2o em computador pode
ser bastante dificulcada pelo esforge compu
tacional exigido ac lidar com problemas bi
dimensionais. O problems de restauragac de
imagens refeye—se & tarefa de estimar a ima



gem original que sofreu um processo de degra
dagao, envolvende espalhamento da luz e con
tamlnagao por ruido. Esses problemas ocorrem
em 1magens tiradas proximas ao limite de re
solugao de instrumentos {Astronomia, Mlcros
copia Eletronica, xmageamento por sat8lites
militares de alta resolugac ou mesmo Radio

grafia Midica) ou ainda em condigoes adver

sas {(movimente ou turbuléncia).

Se a imagem original sofreu um processe de
"borramente™, & possivel modelar tal proces

so através de uma equagad de comvolugao, su

pondo as condigoes ideais de linearidade e
invariidnga no espago. Assim sendo, tomando
-se a Transformada de Fourier, verifica-se
que € possivel, em principio, recuperar a
imagem original pela razao cntre as Trans
formsdas de Fourier da imagem borrada e da
funqao de espalhamento. Surgem dois proble
mas com a wtilizagao desse nétodo:

1) A transformada de Fourier da Eungaode es
palhamento {fungac de transferencla) po
de tér zeros, e o filtro inverso nao se
ria vrealizavel, havendo necessidade de fa
zeyr uma reallzagao aproximada.

2) A inevitavel presenca do ruido faz com
que o resultado fique completamente mas
carade nas frequencias espaciais nas quais
o ruide, que geralmente contém componen
tes de alta frequénecia, predomina. Fode
-se aliviar o problema pele truncamento
do filtro a frequéncias mais baixas.

Tal situvagao esta intimamente ligada ao fa
to de a chamada equagaa integral de Lonvolu
gao que caracteriza o borramentOIdalmagem,
ser essencialmente um problema mal condicio
nado, no sentide de que pequenas per:turba
goes na 1magem borrada podem provecar enox
mes varlagocs na imagem restaurada. A unica
solugao para este tipo de problema esta no
uso de conhccimento a priori sobre a imagem
original.

Este conhecimento pode ser de dois tipos: de
terministico ou estatistico. No primeiro ca
so, podem ser utilizados os chamados métodos
de regularxzagao onde se minimiza wuma ex
pressao quadratica que mede a suavidade da
solucao. Pode-se mostrar que a solugao obti
da é equivalente aquela que seria obtida pe
la wtilizagao de conhecimento estatistico
na formulacdo de Wiener, deserita adiante.
Deve-se notar, aqui, que o problema de res
tauracac de imagens é basicamente um proble
ma de deconvolugao que aparece freque11te
mente nas ciéncias fisicas. No casc de ima
gens, o problema se torna mais dificii pela
engrme carga computacional que pode advirt do

fato de se tratar de uma situacde bidimen

sional.

Mo casc de & funcda de espalhamento ser in
variante no espaco, € possivel reduzir subs
tanciglmente essa carga pelo uso da 'rrans
formada Rdpida de Fourier ("FFT-Fast Fourier
Transform"}. Essa Transformada, ac lado de
outros algoritmes de rapida execucao, como

Transformadas de Walsh-Hadazmard, do cosseno
e "slant", desempenha um importante'papel em
processamento de imagens ou de sinais, de mo
do peral, Qutras aplicacoes da Transformada
Rdpida de Fourier e de suas congénerés serao
examinadas na Secgao 1.5 sobre codificaczo.

A possibilidade de usar conhecimento deter
ministico a priori para combater ¢ mal con
dicionamento tawbém pode ser explorada na
forma de restrigdes de desigualdade. Uma res
tricde natural que ocorre em imagens reside
no fato de valores de luminancia seremneces
sariamente ndo-negativos. Pelautilizagao do
critério de minimos quadrados, pode-se mos
trar que dai resulta um problema de progra
macaéo quadrdatica. Todavia, o esforge compu
tacional exigido s permite lidar com ina
gens de pequenz resolugdo ou em &reas loca
lizadas. -
0 coprhecimento a priori do tipo estatistico
pode ser incorporado através dos doisprimei
ros momentos da imagem original e do ruida.
Nessas condicoes, a estimagac otima & dada
pelo filcro de Wiener, que também pode ser
implementade de maneira eficiente usando a
Transformada Rapida de Fourier. Tem havido
recentemente tentativas de implementar méto
dos de restauracao nao-linear, levando em
conta, por exemplo, as caracteristicasdo
processo de emulsio fotografica.

0 problema de reconstruir uma imagem por suas
progecoes tem atraido muita atengac nos Gl
timos anos, particularmente devido a sua aplL
cacao na area de tomograflacomputadorlzaaa.
Esse problema tem uma estTutura matematica
semelhante a da restauragao de uma imagem.
Nos dois casos, as observacoes resultam de
uma combinagdo lipear dos valores da imagem
original, além da presenca inevitdvel do rui

do.

Assim sendo, um dos tipos de abordagem tem
caracteristicas proximas as dos métodes de
restauracio; s2o as chamadas técnicas algé
bricas, equivalentes a resolver um grande
sistema de equagdes lineares. Como no caso
de restauragdo, elas podem ser encaradas de
um ponto de vista deterministico ou estatis
tico, Esta ultima formulacao pode levar a
esquemas tecursivos do tipe filtragem de
Kalman, onde a reconstrucae & atualizada a
cada nove conjunte de medidas tomadas.

A possibilidade de usar as ferramentas da
Transformada Ripida de Fourier para recons
trucio advem do seguinte resultado: dada uma
imagem f com uma Transformada de Fourier bi
dimensional ¥, se f? é a projecao de f seﬂun
do uma direcéo 6, o que foi obtide somando
os valores-da imagem ac longodessadirecéo,
entao a Transformada de Fourier un1d1mens1n
nal dessa projecio € um corte de F atraveés
da origem do plano de frequencias na dire
cio 8 + m/2. Deste mode, pode-se obter wma
aproximacic de F por vdrias projecoes e re
construir a imagem pela Transformada Inver
sa de Fourier.



§.5 - CODIFICACAO

Un dos oh;etxvos dos processos de coedifica

¢do de imagem ¢ reduzir a quantidade de in

formacdo necessaria para representar uma
imagem com a finalidade de diminuir o tempo,
a largura de faixa ou apotencianecessarios
para transmitir a 1magem ou ¢ Volume de me
moria para armazeni-la. Este artigo apresen
ta, a seguir, um breve reSUHKldaSprlnCipals

tecnicas de codificacic utilizadas em ima

geNs .

As técnicas de codificacdo podemser exatas,
no sentido de possibilitarem uma exata ve
construcae da imagem original, ou aproxlma
das, que causamalguma distorgado, muitas ve
zes quase imperceptivel ac olho humano, -

Dentre as técnicas exatas, podem ser mencio
nadas:

a} codigo de Huffman: se os niveis de cinza
da imagem nio sso distribuides uniforme
mente, é possivel associar uma palavya de
cddigo meis curta aos n1veLS|uals fraquen
tes, de modo a reduzir o numere medie de
bits necessario para representar a ima
gem; -

b) cédigo de comprimento de corrida: se os
niveis de cinza ao longe de uma 1tha da
imagem tendem a ser constantes, por um
comprlmento suficientemente longo, & pos
sivel utilizar este fate, caracterizando
a imagem pelos comprimentos dessas corri
das e pelos niveis de cinza a elas asso
¢iados;

¢} ¢6digo de contornos: se uma imagemé cons
tituida por regides homogeneas coneccg'
das, uma representagio econdmica consis
te em codificar os contornos das regioces
e os niveis de cinza de cada uma delas.

Uima das possibilidades de aproximar a repre
sentagzo de uma imagem copsiste emctirar pro
veito das limitagbes da visao humana. Agsim,
em regides onde o nivel de cinza varia len
tamente, a amostragem pode ser mals espaca
da, o mesmo ocofrendo com a quantizacae em
regides onde a flutuacao ¢ rdpida. Esse mé
todo pode ser implementado tanto no dominic
do espaco quanto ne dominio da frequéncia,
amostrando espacadamente as componentes da
Transformada de Fourier da imagem em baixas
freQuenclas, o mesme sendo feito com rela
cao a quantlzacao das frequencias altas.

4 redundancia existente devida a correlacde
entre os "pixels™ adjacentes da imagem pode
ser explorada pelas chamadas técnicas predi
tivas, onde é codxfxcado o sinal resultante
da diferenca entre “pixeis" adjacentes, ou
da diferenga entre o "pixel" e apredicio de
le baseada nos "pixels” adjzcentes na mesma
linha {predicio unidimensional), e em liphas
adjacentes (predicao bidimensional). A pos
sibilidade de reducav do numerc de bits de
corre da distribuicac fortemente nao-unifor
me do sinal-diferenga (apresentande um pico

em valores baixes), permitinde o uso do cd
digo de Huffman., Além disse, as grandes am
plitudes tendem a variar rapidamente, o que
é aproveitado por uma quantizagao espagada.
4s técnicas diferenciais podem envolver ape
nas § bit ne quantizagio do sipal-diferenca
(modulacdo delta), ou mais de 1 bit {(DPCM
-"differential pulse code modulation”). Es
tas técnicas sio de implementacdo simples,
mas apresentam o problema de propagacdo de
eventuais erros na transwmissdo da imagem.

0 uso de transformadas de imagens tem sido
bastante explorado para se efetuar uma <com
pressac de dados pictéricos, 4s Transforma
das de Fourier, Walsh-Hadamard, cossenc e
"stant" tém oferecido reducoes de 10:1  ou
mais na taxa de transmissdo. Qutra transfor
macao possivel que tem propriedades de ot1
malidade, é a de Karhunem-Loeve, mas tem 2
desvantagem de ndo passuiruma implementacdo
por meio de algoritmos rdpidos, como € © ca
50 das transformacOes anteriores, com exce
cio do caso em que & imagem possui uma fun
cdo de correlacao separavel nas direcGes bo
rizontal e vertical e de tipe markoviana.

Nesse tlpo de codificagdo, o fato de a trans
formacdo da imapgem ser compressivel & tunda
mental. Por exemple, na Transformada de FQE
rier, ¢s coeficientes de frequencias mais
baixas tem, em geral, grandes amplitudes, e
a opoSLO pcorre com as fredquéncias altas, de
modo que os coeficientes devem ser quantiza
dos conforme sua amplitude. Estas observa
coes estao de acordo com os métodos aproxl
mados de digitalizagao para compressdo, men
cionados anteriormente. As técnicas de codi
ficacﬁo por transformadas, embora de 1mple
mentagdo mais complexa que as técnicas de di
ferenca, tem a vantagemde distribuir os efex
tos de erros de transmissdo, tornando-os we
nos \H.SI.VE).S. Deve=Se menc:.onar, nesse pO]l
to, que técnicas hibridas, empregando méro
dos diferencizis e de transformadas, tambem
tem sido desenvolvidas.

As técnicas de codificacdo podem ser esten
didas a2 imagens com caracteristicases
peciais, como imagens bindrias de texto &
graficos, imagens a cores ou muitiespectrais,
ou sinda, sucessivos quadros de imagens de TV,
onde uma pequena fragzo do ndmero de pontos
sofre mudanca {(codificacae entre quadros) de
quadro para quadro.

0s limites dos métodos de codificacaoszo es
tabelecidos pela teoria de razao de
distorcio. Todavia, além de nao especificar
como projetar os métodos de codificacdo pa
ra atingir esses limites, essa teoria sofre
das deficiéncias no modelamento estatistico
realistico da fonte de sinal (imagens) e no
estabelecimento de um critério de fidelida
de que, simultaneamente, seja tratavel do
ponto de vista matemdtico e leve emconta as
caracteristicas complexas do sistema visual
humano.,



1.6 ~ ANALISE DE IMAGENS

A Area de gnalise de imagens engloba varias
subareas mais ou menogs 1ndependentes, que s&
ra¢ tratadas brevemente nesta secgao.

Algoritmos para detectar bordas em imagens
podem ser uma etapa de pré~processamento em
varios sistemas de processamento de imagens
e reconhecimente de padroes. Sao largamente
utilizadas as t@cnicas de diferenciagao do
tlpD gradierite ou laplaciano em suas apr0x1
magoes digitais, seguidas da comparagac com
um Iimiar para decidir a respeito da presen
¢a ou nao de uma borda local. ¢ problema
principal reside na susceptibilidade ao rui
do inerente a esses operadores, Para contor
nar o problema, & possivel langar mao de tEE
nicas estatlst1cas,comoflltragmndew1ener,
para estimar o laplaciano sob ruide, cu de
testes de hlpoLeseS para decidir sobre apre
senga ot nao de algum tipo de borda.

hpds a aplicagﬁo de operadores locais, pode
ra ser necessario unir os pentos resultan

tes de modo a formar uma curva continua, Vi

rios wétodos tem sido propostos para resol
ver este problema dos quals um dos mals sim
ples envolve a utilizagio de aproximagoes pe
ligonais ou polinomiais.

0 problema de binsrizar uma imagem de tons
de cinza ocorre em varias apllcaqoes. Senso
res visuais em robds trabalbam muitas vezes
com imagens binarias. 0 procedimento mais na
tural baseia-se no estabelecimento de um 11
miar nos niveis de cinza, mas podem sSurgir
problemas quando se deseja detectar um obje
to cujos tons nao diferem substancialmente
do fundo. Messe caso, ¢ uso de propriedades
locais como intensidade média ou de limia
,res dependentes da localizagao pode set
utll.

0 problema de descyever a forma de _objetos
em imagens tem meortancxa consideravel em
areas como aplicagoes industriais. As tecn1
cas desenvolvidas podem ser de dois tipos:

a) descrigao de repioes, envolvendo analise
dos eixos principais dos objetos ou pro
prxedades geométricas como perimetro e
Area ou ainda descritores topoldgicos ca

. me 0 namero de Euler, ete,

b) descr1gao de perlferxa como cadigo de ca
deias, representagoes por grafos, descr1
tores de Fouriep, etc,

Inimeras técnicas de anilise de textura tem
sido desenvolvidas. O problema &€ relevante
em imagens biomfdicas ou de sensoriamento
remoto, por exemplo. Uma caracterxzagao na
tural & feita atravesdoebpectrodeFourler.
mas os resultados até@ agora nao tém side in
teiramente satisfatorios. Outra posslvcl ca
racterlzagao pode ser fexta através das cha
madas matrizes de co-ocorréncia, que envol
vem os histogramas bidimensionais dos niveis
de cinza para um dado angulo e uma dada dis
tancia de separagao entre os "pixels", Entre

outros esquemas, poderiam também ser citados
aqueles que envolvem a densidade de bordas
por unidade de area, ou 0% modelos de séries
temporais sazonais.

O registeo preciso de duvas imagens tiradas
em condlgoes diferentes pode ser necessirio
em apllcagoes que vao desde imagens aeroes
paciais de sensoriamento remoto ou meteoro
logia até imagens biomé@dicas. Aprimeira ten
tativa para resolver este problema COHSIS
tiu em efetuar uma correlagao emtre as duas
imagens, localizando o ponto de maximo. As
dificuldades do método residem, principal
mente, Na imprecisao da determznagao do pon
to dtimo e no e¢norme esforgo computacional,

a despeito do uso da Transformada Rapida de
Fourier. 0s métodos mais bem sucedidos téem
ze baseado em esquemas sequencials, onde a
soma do modulo das dlferengasentre 'pluels”

correspondentes para cada posigac candidata
a registro & comparada com um limiar pré-de
terminado, de modo a ‘truncar o processo acu
mulative rapidamente. £ possivel reduzir ain
da mais a carga computacional pelo useo de
imagens de resolugSes diferentes, num esque
ma hierirquico. -

Para finalizar esta secgao, podem ser mencic

. nadas as técnicas de propagagac e contragao
. de regioes, que permitewm simplificar as for

mas, eliminando lacunas ou pontos isolados.
Estes procedlmencos tem s1do usados em detec
gao de falhas em inspegao industrial, Gell
neamento de bordas de textura ou analise de
ceélulas biologicas.

2 - CLASSIFICACAO DE PADROES

2.1 - INTRODUGAO

A Frea de reconhEchento de padroes nao es
td restrita a c1a531f1cagao e descricao de
imagens, mas a malor parte do trabalho desen
volvido tem se voltado para aplicagoes pic
toricas. Assim sendo, tem havido tentativas
sérias de automatizar as tarefas de leitura
de caracteres alfanuméricos; analise de ima
gens acroespaciais, biomédicas e de camaras
de bolha em fisica de aleta energia. Desta
cam-se tamb@m aplicagoes nzo-pictdricas co
mo reconhecimento de voz e do orador, anal1
se de sinzis de sonar, eletrocardiegrana,
eletroencefalograma e em sismologia, assim
como classificagao de dados obtidos emantre
poelogia ou zoologia, ete.

0 reconhecimento de padrses tem se desenvol
vido, em geral, aoc redor de duas grandes li
nhas de abordagem:

1) Cla351£1cagao de padrGes, onde o objeti
vo & atribuir um objeto a uma das p0531
veis classes. A ferramenta basica & ateo
ria da decisao estatistica, embora varias
técnicas empregadas sejam essenc1almente
deterministicas.

2) Reconhecimento sintatico (ou estrutural)
de padroes, onde se procuraumadescrigao
do objeto em termos de relagoes entre suas



partes, utilizando a teoriade linguagens
formais, Este trabalho vai abordar, em
sua segunda parte, apenas a area de clas
sificagao de padroes.

As motxvagoes para o desenvolvimento de clag
sificagzo de padroes podem ser encontradas:

1) No desafio de reproduzir como computador
as habilidades de tomar decisoes que a
mente hupana possuli.

2) Na necessidade de desenvolver métodos pra

ticos e eficientes que substituam o homem
em varios tipos de tarefas, Alpumas des
sas temtativas tém revelado grande exito
em ambientes controlados, como & o caso
de reconhecimento de caracteres impressos
de cheques bancarios. Grandes esforgos de
pesquisa tém sido feitos nas situagoes em

que este controle é menos rigido, come,
por exemplo, no reconhecimento de carag
teres manuscritos.

0z conhecimentos atuais de neurofisiologia

nao tem sido su£1c1entes para reproduzir, na
maquina, as fungoes de percepgao de seres
muito prlmltxvos. Todavia, mesmo diante des
54 1nsuf1c1encza, tem havido exito na reso
lugao de diversos problemas de reconheclmen
to de padroes, particularmente nas tarefas
mais simples de classificagao, ou seja, ade
atribuir um objeto a uma de diversas clas
ses. 0Os metodos desenvolv1dos tem tide por
base, em geral, uma formulagio estatistica
gue pode cstar distante dos processos
ceptuais em gseres vivos.

Deste modo, & feito, inicialmente, um con;un
to de medl.das por um sensor. Nac serzo dls
cutidos nesta secgac os problemas referen
tes as medidas que devem ser tomadas
maneira como deve Ser projetado o sensor,
uma vez que tais problemas sgo fortemente de
pendentes da aplicagao. Os dados obtidos sa0
representados por meio de um vetor de mcd1
das num espaco de uma determinada dimensao.
Normalmente, & necessario efetuar um proces
so ge redugao da dimensionalidade (selegao
de atributos) antes da fase de classifica
gao, de modo a reduzir o esforgo compu:aclo
nal nesta altima fase.

A fase de class1f1cagao se reduz essensial
mente a uma partigac do espagode atributos,
de tal maneira que, idealmente, os pontos
pertencentes a uma determinada classe caiam
Sempre na partigSO correspondente, Como es
s¢ objetive ideal nem sempre pode ser alcan
gado, deve-se estabelecer a partigao m1a1m1
zando algum critério que, de acordo _com a
formulagao estatistica do problema, e a pro
babilidade de erro ou um risco médio, depen
dendo de custos apropriadamente eSCOlhldoS.
Quando as classes apresentam pequena varla
gao em torno de um prOtOLlpo a partigao pc
de ser &[etuada de modo a atribuir o abjeto
ao prototxpo mais Proxlmo Contudo, emnuitas
s:tua;oes a variagao é aprec1avel e tecn1
cas mais sofisticadas de decisao estatxstl
ca dever ser empregadas.

pexr

-
nem a

b] problema de classifiCaggo de padroes esta
intimamente ligado ao problema de aprend;za
do estatxstlco uma veZ que nas sxtuagoes
reais & raro ter uma descrigac estatistica
completa das densidades de probabilidade que
caracterizam cada classe,

2.2 - R{TRACAOQ DE ATRIBUTOS

As técnicas de extragao de atributos podem
ser consideradas como uma forma de compressao
de dados, devido ao carater de redugao de di
mensxonalldade que elas possuem. As técnicas
de extragao de atributos dividem-se em duas
categorias:

a) Transformagoes no Espago de Atributos

0 objetivo aqui & transformar o espago de
atributos original em um e5pago menor d).-nen
slonalldade, preservando ac maximo a repre
sentagao dos padroes efou adlscrlanagac en
tre as classes, No prlmexro caso tém sido

“usados critérios de minimo err01medxo quadrﬁ

tico ou entropia. A Transformagac de Karhunen
—Loeve, envelvendo os vetores e os valores
prorios da matriz de covariancia desempenha
um 1mportante papel nesca irea. Quam:oadls
criminagao entre classes, e posmwal utl.ll.
zar transformagoes 11nearesou nio-lineares,
sendo cobtide um resultado superior no ultl
mo caso, ao prego, todavia, de yma carga com
putacional que pode ser bastante superior.
Freguentemente & necessirio usar técnicas
iterativas ou interativas, através de um
"display“

Pode haver conflito entre os critérios de re
presentagao ¢ os de separgbilidade entre clas
ses, e seria desejavel que se estabelecesse
um compromlsso entre esses fatores na esco
lha da transformagac Otima. -

b} Medidas de Informagao e Dist3ncia

Em dltima analise, o critério a ser uvtiliza
50 para avaliar o desempenho de um sistema
de classificagao deveria ser a probabilida
de de erro, mas exlstenlgrandes dificuldades
em empregar ésse critdrio diretamente na re
duc@o da dimensionslidade, Assim sendo, ut1
lizam-se critérios indiretos expressos por
medidas de distzncia entredis trxbulc;oes
que fornecem limites superiores efou infe
riores para a probabilidade de erro. Variass
medidas tém sido propostas, e nwestlgaclas
as relagoes entre elas, A dlvergencla e a
distancia de Bhattacharyya tém a vantagem
de serem mais faceis de computar do que ou
tras medidas propostas.

2.3 - METODOS DE CLASSIFICACRO

0 problema central de classificagao, paraum
dado vetor de atributos observado, envolve
o cOmputo dos valores das fungoes densidade
de probabilidade, relacxvas as varias clas
ses, e a deteranagao do maximo valor, a cu
ja classe & atribuildo o re[erldo vetor. Quan
do as probabilidades a pr:l.orl sao conheci
das e os custos de decisio sac escolhidos,



a problema se enquadra na chamada teoria de
decisdo haye51ana a0 passo que se as clas
ses sdo equiprovdveis, tem-se a decisfo por
mixima verossimilhanca.

A possibilidade de utilizar os esquemag de
testes sequenciais de hipdteses tem sido ex
plorada em classificacio de padrdes, dada
a limitagdo por vezes existentes no mimero
de amostras disponiveis.,

Qutra ldela que pode ser utilizada emalguns
casos @ a de urilizar informacde de cor
relagao entre amostras sucessivas {(como
"pixels" adjacentes em imagens) para mekho
rar a classificacao. Esquemas desse tipo es
tdo incluidos na chamada teoria de decisdo
composta.,

05 demais métodos de classificacdo descri
tos a seguir referem—se essencialmente ao
problema que ocorre quando essas densidades
de probsbilidade nao sio conhecidas comple
tamente, -

Quando 2 forma funcional das _densidades e co
vhecida, exceto par seus parametros, dai re
sulta um problema de aprendizado, que & wum
processo de estimacac dos pardmetros desco
nhecidos. Duas situactes diferentes podem
ocorrer, dependende do tipo de amostras dlS
poniveis:

+ e - e £l
a) amostras de classificacdo conhecida;
b) amostras de classificacao nio-conhecida;

Ho primeire caso, tem-se o chamado aprendi
zado com supervlsao e no segundo, o apren
dizado sem supervisao,

Ro aprendizado com supervisdo, a dispcnibi
lidade de um rotule nas amostras  simplifl
ca 00n81deraVe1mente o esforco couuﬂltaClO
nal. Se o5 paramctros sae considerados nao
—aleatorxos, as tecnicas de estimacao pornm
xima verOSSLmllhanga podem ser empregadas.
Ja na situvagdo em que os parametros ség con
siderados variiveis aleatorias, cai-se num
esquema bayesiano. Como os estimadores dos
parametros contemerros o desempenho do clas
sificador nao € tio bom COmo no Caso ém que
o$ parzmetros sao conhecidos. Todavia, com
a disponibilidade de umgrande nimero de amos
tras, a qualidade dos estimadortes melhora,
assim come 0 desempenho do classificador.

Qutra situacdo que ocorre frequentemente &
quando a forma das densidades de probabili
dade nao & conhecida. As formas paramétricas
usuais raramente descrevem comfidelidade as
densidades encontradas na pratica. Emgeral,
essas formas paramétricas tém a forma unime
dal, enquanto os histogramas reais sao mui
tas vezes multimodais, Deste modo, recorre
-ge s chamadas técnicas nao»parametr1cas.
Algumas dessas técnicas envolvem a estima
¢do das densidades condicionais decadaclas
se 2 partir das amostras. Outras técnicas es

timam diretamente as probabilidades a postg
riori das classes, que sac usadas como fun

¢ées discriminantes, sem passar pelas densi
dades condicionais. Esses procedimentos es
L3o relacionados com o método de classlflca
cao de uma amostra pelo prototlpo de c1a591
ficacao conhecida mais proxime (lelnho =ais
proximo) . Em geral, as técnicas ndo-parané
tricas trocam a necesgidade da forma funcio
nal das densidades ser conhecida por uca ne
cessidade de um numero maior de amostras.

Suponha-se agora que sejamoferecidas ao
classificador, apenas amostras de classifica
cdo conhecida. Messas condicbes, o classifi
cador deve ajustar iterativamente as super
ficies de decisdo, de modo a, se possivel,
separar perfeitamente as amostras. Esses pro
cedimentos, que tiveram muita popularidade
no inicic da década de 60, s20o0s algoriimos
do tipo “perceptron" ou de relaxacdo. Para
lidar com a situagdo em que as classes ndo
sae separdveis linearmente, foram desenvel
vidos os chamados procedimentos de minima er
ro médio quadratlco, que convergem aindana
situacao nio-separavel, A funcio objetiveo
que caracteriza os algoritmos de tipo
Yperceptron" também pode ser minimizada por
métodos de programacic linear. Devem ser man
cionadas também, entre as fungdes discrimi
nantes lineares, as chamadas fungdes de po
tencial, cujo desenvolvimento se inspirou
nos métodos da Fisica Classica,

Se a unica informacao possivel para projetar
o clagsificador consiste em amostras nao-ta
tuladas, recorre~se as técnicas de agrega
cac de dados (“"clustering"). Essas técnicas
tiveram origem nos processos de taxounomia nu
mérica das CiZncias Bioldgicas e, com o ad
vente do computador digital, passaram a ser
largamente utilizadas. Em geral, os metodos
de agrepacio sio nao-supervisionados e até
mesmo ¢ nimero de classes pode ndo ser deter
mivado a priori. As técnicas desenvolvidas
baseiam-se frequentemente na minimizacao de
um critério derivado de uma medida de simi
laridade entre amostras. Esse critério vode
ser de minima variancia, envolvendo as cacri
zes de espalhamento entre classes ou dentro
de classes., Técnicas baseadas em teoriz de
grafos, andlise combipnatéria ouw aindanateo
ria de conjuntos nebulosos ("fuzzy sets™)
tém sido desenvolvidas, 0s procedimentos de
agregagdo podem ser classificados como Thie
rarquicos ou nao-hierarquicos. Nos procedi
mentos hierérquicos as partic¢oes da azos
tras sao feitas em nivels, por aglomeragao,
ou divisdo. A caracteristica hierarquica se
baseia na propriedade de que se duas amos
tras estdo no mesmo agregamento numnivel do
processo, elas assim permanecerac até o fim
do mesmo. Os exemplos mais conhecidos de agre
gacdo hierdrquica ocorrem em Biclogia, onde
individuos se agrupam em especles, especies
em géneros; géneros em familias, ete. A des
peito de suz enorme importancia pracica, o8

métodos de agregacdo frequentemente se res
sentem de uma base mais s6lida nas decisdes
de dividir éu aglomerar amostras, Ou na es
colha do numerc de aplomeramentos, Assim sen
do, desenvolve~se atualmente um esforgo con
siderdvel no sentido de validar estatistica



mente esses Processos.

E usval em problemas de classificacdo de pa
drdes assumit que, na fase de aprendizado
dos parametros, estes sejam estimados com um
oUmere ilimitado de amostras. Todavia, isso

nem sempre corresponde a realidade. &4 fre

quente disponibilidade de apenas um pequeno
numero de amostras pode afetar bastante o de
sempenho do classificador. E uma arez ativa
de pesquisa 0 estudo do relacionamento que
deve existir entre a dimensionalidade das
amostras e seu mumerc, e de como isto afeta
a tarefa de classificacdo.

Em dltima andlise, o desempenho do classifi
cador & medido pela probabilidade de erro de
classificacdo. 0 procedimento de avaliar es
sa probabilidade pela classificacido do pro
prio conjunto de amostras de treinamento €
considerado otlmlsta, de modo que & fleces
sirio dividir o conjunto de amostras numa
parte de treinamento e numa parte de teste.
E preferivel fazer a estimativa da probabi
lidade de erro em N passagens, em cada uma
das quais uma observacdo & mantida para tes
te, e as restantes N-1 sdo usadas para trez
namento.

2.4 - CONCLUSOES

Depois de cerca de duas décadas de intenso
desenvolvimento, as dreas de Processamento
de Imagens e Recophecimento de Padrdes apre
sentam ainda importantes e indmeros proble
mag$ a serem resclvidos. Particelarmente na
segunda area, alguwas das promessas iniciais
ainda nao foram cumpridas, tendo-se verifi
cado que certos tipos de problemas de percep
¢cao 6dc, na realidade, muito mais complexos
do que a principic pareciam. Entretanto, o
desenvolvlmento, tanto do ponto devlstateo
rico como pratice, ja tem sido suficiente pa
ra abrir largos horizontes as aplicagbes de
alcance cada vez maior,

.
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.3 - VISAD ROBOTICA

3.1 - INTRODUCED

Ultimamente vem crescendo o uso de robos, na
indastria, em tarefas cada vez mais comple
xas. AS razoes apontadas para isto tem sido
a existéncia, no processo de manufatura, de
tarefas insalubres ou perigosas e de tarefas
repetitivas e monotonas onde o desempanho hu
mane tende a ser baixe. Some-se a isto  a
pressio para baixar os custos a fim de man
ter a competitividade, sobretudo no mercado
internacional.

Pode-se definir robd como sendo um "manipu
lador programavel capaz de desempenhar tra
balho util, automaticamente, sem a ajuda hu
mana” (Allan, 1979). Embora esta deflnlgao
seJa lncompleta por excluir tarefas de ins

_ pegiEo que nao envolvam manipulacac, ela res

salta uma caracteristica importante que € a
programabilidade do robd. Por exemplo, umro
b3 programade para soldar ou pintar (tare
fas tipicas) um tipo de autombvel pode ser
reprogramado para outros tipos, case neces
sario.

Mais recentemente, oz robdos tém sido dotados
de sensores 6ticos ou tateis. Estes sensores
visam permitir uma maior complexidade nas ta
refas executadas, assim como aumentar sua
flexibilidade. Um robd dotado de "visao" po
de dispensar que as pecas manipuladas venham
em posicbes rigidamente predeterminadase
presas a estas posigoes. Isto poupa ¢ trabz



lho de posicionar as pecas com precisac e
economiza esteiras especiais. Alemdisto, al

gumas tarefas sio especialmente adaptadas a

visao robotica como a inspecac e o controle
de qualidade de placas de circuitos impres

sos. A tobotizacao do controle de qualidade

permite que todas as pe¢as produzidas sejam

examinadas, em vez de apenas uma pequena amos

tra, como ¢ normalmente feito.

Robds com "visao' sdo usados em tarefas que
vao desde a simples inspe¢do até complexas
tarefas de montagem que exigem um alto grau
de interacdc entre o sistema de visio e o
braco manipulador, A introdugao de visao a

robds nac tem sido mzior devide, principal

mente, ao custo - um robd "inteligente™ gque
custaria US$ 60000, com visdo passaria a

US$ 100000 (Allan, 1979). Contude, a perspec
tiva é de que os sistemas de visdo para ro

bbs caiam de prego.

Esta segdc procura dar uma ideia do quee‘v1
sao robotica, suas areas de aplicac@o eana
tureza dos algoritmos e técnicas usadas. Sem

pre que possivel, os conceitos sio ilustra
dos com exemplos de sistemas existentes.

Atualmente um grande nimero de publicagoes
apresenta trabalhos sobre visao por computa
dor €, mais part1cu1armente visao robdtica.
0s numeros de waio de 1980 e de dezembro de
1982 da revista "Computer™ foram dedicados
a percepgao por computador e robocxca, res
pectivamente, Outras fontes de carater ge
ral também utilizadas nesta segao foram as
de Barrow e Tenenbaum (1981}, Chin & Harlow
(1982) & Kruger e Thompson (1981).

3,2 - CONCEITOS GERALS

A prlmexra pcrgunta que surge g "o que & vi
sac robatical, ou seja, quais componentes
materiais ("hardware”) € quais os algoritmos
e procedxmentos ("software") que caracteri
zam 2 visao robotxca. InlclalmEnte deve-se
dizer que vlsao robotica € um caso partlcu
lar de visao por computador, Um sistema com
putacional, para ser considerado capaz de v1
sao, deve satisfazer os seguintes cricérios
(Agln, 1980} :

1) O sistema deve processar 1magen5 bidimen
sionais; o modo como estas 1magens saoob
tidas varia grandemente de sistema para
sistema.

2) 0 processamento feito nas imagens deve ex
tralr, explicitamente, informagao Geit
das imagens; exemplos de informagao fitil,
no caso de Tobds, sao a identidade de pe
gas, suas localizacoes, etc.

Na definigzo estd implicita a exist®ncia de
um computador programavel. A deflnlgao ex
¢lui sistemas baseades em sensores oOcticos
isolados como, por exemplo, fotoc€lulas, e
05 Que somente manipulam imagens como, por

exemplo, sistemas para realcamento ou arma

zenamento de imagens. Estes sistemas, toda
via, podem constituir-se em subsistemas im
portantes de sistemas de visao por computador.

Quando o sistema de visao por computador e
empregado (ou pode ser aplicavel) numa ope
ragao de manufatura, pode ser caracterLcho
como de vlsao robdtica. Esta restrigac tem
consequenc1as importantes tanto na natureza
dos componentes materiais, quanto nos Prozra
mas que farao o processamento das imagens,

Um sistema de visao robotlca deve ser robus
to para suportar as condigoes de trabalho
num ambiente industrial e operar continua
mente com poucas falhas para minimizar os
08 custos de manutengao. Deve ser tambén de
baixo custo para que compense, economlcamen
te, sua 1ntrodugao em linhas de produgac.

Alem disto, existem padroes minimos de desem
penho que estes sistemas devem satisfazer.
Estes padroes minimos dependem, naturalmen
te, do campo de aplicag¢ao; um segundo por
lmagem constitui um limite superior, namaip
ria das operagoes de manufatura (Agin, 1980)

A necessidade de robustez, e baixo custo im

plica, geralmente, uma tendéncia para a sim
plicidade dos sistemas. Por cutro lado, as
restrigoes de desempenho - efetrividade e ve
locidade (o sistema deve executar bem sua ta
refa num dade intervalo de tempo) - implicam
sistemas sofisticados, material e loglcemen
te. Estas duas tendéncias sao contraditorias
e boa parte dos esforgos consiste em achar
o ponto dtime de custo e efetividade.

Para diminuir a complexidade da tarefade v1
$30 e aumentar sua velocidade, duas tectll
cas frequentemente utilizadas sao:

1) controlar o ambiente através, por exem
plo, de iluminagao especial;

2) especializar os sistemas para "classes de
aplicagoes'.

Quanto a segunda técnica, pode—se dlzer que
ainda se estd longe de ter uma visao robati
ca de propdsito geral. Nao ha, inclusive,
consenso entre o5 pesquisadores da dres de
que tal sistema sejapossivel (Jarvis,1982).
Deste modo, os sistemas de viszo zobdtica
costumam ser divididos nas sepuintes areas
de aplicagao:

1) inspec¢ao,
2) manuseio de pegas
3} montagem.

Na 1nspegao, a pega & examinada para a veri
ficagao de defeitos. Um exemplo de 1nspegao
& o controle de qualidade de placas de c¢ir
cuito impresso (Jarvis, 1980; Baird, 19787
Chin and Harlow, 1975). A ver:l.f:.ca(;ao Se uma
peca fol corretamente montada tamhém pode
ser considerada como wma tarefa de inspecao.
A figura 1 mostra, esquematlcamente, o dia
grama de um sistema automdtico de inspegao
visual.
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"FIG. 1" - DIAGRAMA DE UM SISTEMA AUTOMATICO DE INSPECAC VISUAL

FONTE: Chin and Rarlow (1932)

0peracaes comuns de manuseic de pegas sio do As tarefas de montagem 530 as mais comole
tipo "cata e posiciona" ("pick and place®). xas de todas, poxs incluem a inspecao eoma
Neste caso, o processamente envolve a identi nuseio. Podem exigir a presenca- de vdrios
ficacdo de _pegas, hem como adetermmacao de robls ¢como o sistema projetade pela
guas posigdes. A interacac da visdo como bra Westl.nghouse para 2 montagem de Pequencs mo
[ mam.pulador & bem major que nas tarefas . tores elétricos (Sugarman, 1980), ou varios
de inspegdo. Esta dltima caracteristica in senspres oticos e tateis associados a varios
troduz um nivel 2 mais de dificuldade. Exem bragos como o sistema usado pela Hitachi pa
plo de tal sistema é o CONSIGHT-I da Gene ra a montagem de aparelhos aspiradores da po
ral Motors, capaz de localizar, identificar, - {Kashioka et alii, 1977). A montagem de pe
catar e posiciconar pegas colocadas numa’ es cas nuitas vezes envolve tarefas tais como
teira rolante. A Figura 2 mostra, simplifi procurar uma pega, identifica-la, determinar
cadamente, o diagrama geral do sistema sua posicao, orientar a peca em posu:oes de
GORSIGHT-I. terminadas, guiar a insersio e inspecionar
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resultados intermediZrios e finais. Emtodas
estas tarefas a visso pode desempenhar papel
importante.

3.3 - PROCESSAMENTO DE IMAGENS EM ROBUS

o przmelro passo num sistema de visao robo
tica & converter a 1nformagao visual, presen
te na cena, em sinais elétricos. Isto & fex
te por meio de sensores othos. Os sensures
oticos mais comumente usados sao as cBmeras
"vidicon" e as matrizes ou vetores de senso
res de estado solido.

A camera vidicen apresenta a vantagenldebal
%0 CuSto, uma vez que g 0 dispositivo usado
na geragao de sinal de televisao e, portan
to, produzida em larga escala. Entretanto
sua aplicabilidade & reduzida devido a fra
gilidade e vida curta do tubo para
goes industriais.

.
Cimeras baseadas em dispositivos de estado
solido sao compostas de matrizes {(ou veto

res) de elementos fotossensitives, que sao
resistentes e de vida longa, As resolugoes
para matrizes vac desde 64x64 ate 512x512

{esta ultima comparavel com a resolugao de
televisao) e para vetores ate 2048 elemen
tos. Mo caso de vetor de elementos, a ima
gem bidimensional & obtida através de uma
varredura da cena pelo Sensor e de uma amos
tragem, no tempo, dos Sensores, -

0s sinais eletrlcosobtldossao entao trans
formados em "aiveis de cinza" que sao 1nte1
ros num dado intervale. Uma dlstlngao impor
tante a fazer na classlflcagao dos sistemas
& se o sistema usa dois n1vels de cxnza (0
e 1) - sistemas binarios = ou se usa varios
niveis de cinza. A conversao dasinal eletrl
co em niveis de cinza € mais simples no ca
sQ. blnarLO pois basta um czrculto de 11m1a
r17agao. No case de varios nlvelb, torna~se
necessario um conversor analbgico- digital.
Em geral, o numero de niveis de cinza usado
& uma poteéncia de 2, sendo comuns os valores
16 e 64.

0s sistemas binarios sao mais baratos também
por necessitarem de menos espago para arma
zenamente das Lmagens. As operagoes realzza
das unas Lmagens binarias sao, na maioria,
operagoes 1oglcas _bara as quais o3 computa
dores tem Lnstrugoes especificas, o que tor
na rapido o processamento. Tais sistemas,
contudo, exigem imagens de alto contraste, o
que Pode, as vezes, ser conseguido com 11u
minagao especlal 0 limiar deblnarlzagaode
ve ser, também, bem escolhldo alguns sistg
mas usam limiares variaveis (Ejltl et alii,
1973) que acompanham 2 variagao da média do
sinal elétrico.

Sistemas de varios niveis requerem recursos
computacionais (proceSSamEnto € armazenamen
to) consideravelmente maiores. Contudo,eles
sao potencialmente mais flexiveis que os sis
temas binarios; algoritmos mais sofisticados
de processamento de imagens também podem ser
usados,

aplica

Conjectura-se (Jarvis, 1982) que sistemas de
prop051t0 geral usardc, necessariamente, vi
rios niveis.

Pode-se dividir em tres tipos a maior parte
dos algoritmos de processamento de imagens
aplicades a visao robotica:

1) metodos "ad hoe"
2) métodos de casamento direto de formas,

3) métodos que envolvem segmentacdc, desecri
¢do e classificacgdo.

0s métodos "ad hoc" ndc se enquadram em ne
nhum paradigma de processamento de imagensT
Embora muitas vezes sejam o5 métodoes mais
efetivos para determinadas aplica¢des, tem
¢ inconveniente da pouca ou nenhuma flexibi
lidade, ou seja, valem somente pava o proble
ma especifico para 0s quais foram desenvol
vidos.

0 casamento ditvreto de formas ("template
matching”) baseia-se na comparacao ponto a
ponto da imagem, ou parte desta com um pa
drac previamente armazenado. Esta comparacao
pode visar identificar uma pe¢a ou determl
nart a existéncia ou nao de defeitbs, Ha va
rias maneiras de comparar imagens ponto a
ponto para a determinacac de semelhancas ou
dessemelthangas. A operacdo "equivaléncia 16
gica" aplicada a imagens binarias resultanu
ma 1magem que tem valor 1 {um) nospontoson
de as imagens coincidem. Para imagens nio.bi
narias, pode-se usar medidas de correlagac
enfre as imagens.

Na inspecdo de placas de circuito impresso,
pode-se comparir as imagens obtidas com ima
gens armazenadas de placas sem defeitos. Es
te procedimento "direto" €, contudo,raramen
te vsade, dado o esforgocomputaczonalnece&
sario. Geralmente sac feitas somente compa
ragoes locais (pequenas janelas) da imagem
com padrdes ideais, sem defeitos. Verificon
-se que isto era suficiente, pois poucos pa
droes eram capazes de descrever a wmaioria
das placas sem defeitos (Jarvis, 1980). Es
te metodo tem a vantagem de ser menos sen31
vel a erros de alinhamento. Kashiokaet alii
{1976) usam casamento local de formas para
determinar o posicionamento de circuitos pa
ra a solda automatica. A& eficiéncia alcanca
da pelo sistema, mo qual um computador con
trola 50 maqulnas de solda, € acima de 9977

muito superior ao desempenho humanc.

0 método mais geral de processamento, usado
sobretude na identificacgdo de pecas, e o cong
tituido de tres passos:

1} segmentacac,

2) descrigao,

3) classificacdo.



Na segmentagde, procura-se particionmar a ima
gem em seus objetos constituintes. Estes ob
jetos sio, em geral caracterizados por suas

bordas que na imagem correspondem a varia

¢bes bruscas do nivel de cinza, e por cons
tituirem regides homogeneas na imagem. Os al
goritmos de segmentacao propostos na l1tera
tura, em geral, procuram usar estas caracte
risticas, detstando bordas na Lmagenlou agru
pando pontos vizinhos com niveis decinza se
melhantes, Uma combinagcdo dos dois métodos
também £ possivel.

Uma vez segmentada a imagem, extraem-se ca
racteristicas que descrevem os cbjetos encon

trados. Estes atributos podem se referir a
forma, posicac ou nivel de cinza do objeto.
Adicionalmente a estes atributos, podem ser

extraidos atributos que dependem do relacio
namento espacial dos cbjetos da imagem. ATe

bela 1 mostras alguns atributos que poden ser
extraidos.

TARELA 1

ALGUNS ATRIBUTOS EXTRAIVEIS
DE OBJETOS NUMA TMAGEM

TIFO ATRIBUTOS

drea, perimetro, relacao entre
perimetra ao quadrado e 5rea,
momentos de inérecia, estatis
forma ticas de raios que vio do cen
. tro do ob;eto a sua borda, nu

. mero e area dos buracos,dlmen
sdes do retingulo envolvente.

centro, centro doretanguloen

posigdo volvente, angulos dos eixos
maior e menor do objeto.
nivel | estatisticas dos niveisdecin
+ -
de za dos pontos do objete (mé
cinza dia, desvio padrio}

A classificacdo dos objetos & feita baseada
nos atributos extraidos. Através de uma amos
tra de treinamente, constituida de objetos
cuja identidade € conhecida, determinam - se
valores tipicos para os atributos considera
dos. A classificacéo é feita comparando-se
os valores dos atributos dos objetos, cuja
identidade se quer determinar, com valores
tipicos armazenados ou, entao, com estatis
ticas destes valores. Uma regra de decisao
bastante usada por suva simplicidade € a do
"vizinho mais proximo": a classe do objeto
¢ dada pela classe do obieto da amostra de
treinamento, cujos valores estejam mais prd
ximes dos valores dos atributos do objeto
que se quer identificar.

0 sistema Vision Medule, desenvolvido pela
SRL International & um bom exemplo de siste
ma que faz a 1dent1f1cacao de pecas segundo
os passos de segmentagao, desericac e clas

sificagao (Gleason and Agin, 1979). O sispg

ma ¥ision Module é composto de uma camara de

estade-sélido 128x128, uma interface que pro
duz imagens binarias eum microcomputador
LSI~11. Alguns atributos extraidos durante a
segmentagao s3o: posigao do retangulo envol
vente, primeiros e segundos momentos de drea
e perimetro {(comprimento e coordenadas). A
classificagdo pode ser feita usande-se a re
gra do vizinho mais proxime ou através de um
procedimento sequencial{"binary decision
tree") em que, em cada passo, um unico atyi
buto é considerade. ¢ sistema da SRI & bas
tante Flexivel, isto advém do fato de sex
possivel adaptar o sistema para identificar
um conjunte diferente de pecas siwplesmente
alterando-se a amostra de treipamento.

3.4 - CONCLUSOES

Nesta secio procurou-se mostrar a motxvacao
existente para a introducao de visac em ro
bos industriais, bem como dar uma idéia de
como os sistemas de visdo robotica si3o pre
sentemente organizados. Dadas as restrigoes
de custo, muitas vezes torna-se impossivel
conciliar flexibilidade com eficiéncia. Mes
mo em sistemas que se propéem i generalida
de, os algoritmos usados sdc relativamente
simples, compensande as limitacdes do alge
ritme com um controle maior do ambiente.

Mantida a tendencia atual de queda dos pre
gos dos circuyitos inteprados, é de se espe
rar que sistemas mais poderosos tornem - se
viaveis. O processamento de imagenszmais com
plexas, decorrentes de tarefas mais elabora
das ou de ambientes menos controlados, ex).
gira o uso de técnicas mais sofisticadas
como, por exemplo, as usadas em Inteligéncia
Artificial.

Numa das técnicas de Inteligéncia Artificial
para andlise de cenas a informac¢do sobre os
cbjetos é armazenada sob a forma de um gra
fo rotulado, onde os nds representam os ob
jetos ou partes destes, e os ramos Tepresen
tam as relacoes entre os objetos. A classi
ficacao consiste em achar um mapeamento en
tre a imagem e o grafo, de tal modo que as
regides da imagem possam ser rotuladas com
os rotulos dos nds, e as relacdes espaciais
entre as regides sejam compativeis comas re
lagdes que rotulam os ramos do grafe. Embo
ra este método implique, a principioc, proce
dimentes muitos custosos computacionalmente,
& possivel, em alguns casos, simplificar a
busca do mapeamento otimo (Barrxow and
Tenenbaum, 1981).

Um outro problema que tem sido pesquisado é
o de extrair informacao tridimensional a par
tir de uma ou varias imegens bidimensionais.
0s sistemas atualmente em uso sdo muite sen
siveis a oclusoes que possam ocorrer em al
gumas das vistas. Estes sistemas estao lon
ge de ter um desempenho semelhanteaohumano
que usa varias fontes, tais como visdo bing
cular, perspectiva, gradiente de textura,
etc., na extracdo da informagao tridimensio
nal.

0s componentes materiais dos sistemas de vi



sdo robotica sao, também, temas de varias
pesquisas. A necessidade maior & ade proces
sar grandes quantidades de dados em tempo
real ou quase-real. O processamento de ima
gens é uma drea que ganhari muito com o ad
vento de processamento paralelo macige. Medi
tos algoritmos de processamento tém a carac
teristica de poderem ser executados parale
lamente para todos os pontos da imagem em uma
ou varias iteracgdes (especialmente os algo
ritmos ditos visdo "de baixo nivel”™ ("low
-level vision™)). A arquitetura de computa
dores natural para tais aplicactes é adema
trizes bidimensionais de processadores
("cellular arrays")(Rosenfeld, 1983). Atual
mente as matrizes celulares 128x128 estdo
sendo pesquisadas (Rieger, 1981} e nao tar
dard o dia em qué matrizes deste porte ou
wesmo majores estardo comercialmente dispo
niveis. -

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS (Seccgdo 3)

AGIN, G.J.; "Computer vision systems for
industrial ipspection and assembly",
Computer, vol 13(5), May 1980,
pp. 11-20, {(Special issue on machine
perception),

ALLAN, R., "Busy robots spur productivity",
IEEE Spectrum, wol. 17(9), Sept. 1974,
pp. 31-36,

BAIRD, M.L., "SIGHT-I: a computer vision
system for automated IC chip
manufacture”, .JEEE Trans, on Systems,
Man and Cybernetics, vol, SMC-8, Feb,
1978, pp. 133-139, "'

BARROW, H.G.; TENENBAUM, J.M,,
"Computational vision", Proceedings of
the IEEE, vol. 69(5), May 1981,
pPp. 572-595,

CHIN, R.T.; HARLOW, C.A.; "Automated
inspection of electronic assemblies™,
Computer, vol.8{i), Jan. 1975,

Pp. 36-43.

CHIN, R.T.; HARLOW, C.A., “Automated visual
inspection: a survey", IEEE Trans.
on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, vol. PAMI-4(6), Nov, 1382,
pp. 557-573,

EJIRI, M.; UNO, T.: MESE, M.; IKEDA, S.,
"A process for detecting defects in
complicated patterns”, Compuier
Graphics and Image Processing, 1973,
pp. 326-339,

GLEASON,G.J.; AGIN, G.J., "A modular system
for sensor-controlled manipulation and
inspection®, Proceedings of the 9th
International Symposium on Industrial
Robots, Society of Manufacturing
Engineers and Robot Institute of
America, Washington D.C., Mar. 1979,
pp. 37-70. Apud Agin, 1980.

GONZALEZ, R.C.; SAFABAKHSH, R., "Computer
vigion techniques for industrial
applications and robot control®, Computer,
vol. 15{(12), Dec. 1982, pp. 17-32,
(Special issue on Tobotics and automation).

JARVIS, J.F., "Automated visuval inspection
of printed wiring boards by local
pattern matching", IEEE Trans. on
Pattern Analysis and Machine
Intelligence, vol. 2(1}, Jan. 1980,
pp. 77-82.

JARVIS, J.F., "Research directions in
industrial machine vision: a workshop
summary", Computer, vol. 15(12), Dec.
1982, pp. 55-61. (Special issue on
robotics and automation)}.

KASHIOKA, S.; EJIRI, M.; SAKAMOTO, Y.,
"A transistor wire-bonding system
utilizing mulciple local pattern
matching techniques", IEEE Trans, or
Systems, Man and Cybermetics,
val. SMC-6(8), Aug. 1976, pp. 562-569.

KASHIOKA, 5.; TAKEDA, S.; SHIMA, Y.;
UNO, T.; HAMADA, T., "An approach to
the integrated intelligent robot
with multiple sensery feedback visual
recognition techniques', Proceedings of
the ?th International Symposium on
Industrial Robots, 1977, pp. 531-538.
Apud Yashida e Tsuji, 1980.

KRUGER; R.P.; THOMPSON, W,B., “A technical
and economic assesment of computer
vision for industrial inspection and
robotic assembly', Proceedings of the
IEEE, vol, 69(12), Dec. 1951,
pp. 1526-1538.

RIEGER, €., "“ZMOB: doing it in parallel™,
Proceedings of the Workshop on Computer
Architecture for FPattern Analysis and
Image Database Manmagement, 1981,
pp. 119-124. Apud Rosenfeld, 1983.

ROSENFELD, A., "Parallel image processing
using cellular arrays", Computer,
vol, 16(1), Jan. 1983, pp. l4-21,
(Special issue on computer architecture
for image processing).

SUGARMAN, R., “The blue-collar rcbet”,
TEEE Spectrum, vol. 17(9), Sept. 1980,
pp. 53-57.

YASHIDA, M.; TSUJI, 8., "Industrial
computer vision in Japan", Computer,
vol. 13(5), May 1980, pp. 50-64,
{Special issue on machine perceptioni.



