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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta os principais aspectos de desenvolvimento de um sistema
de aquisicao e processamento de imagens que pode ser inserido em sistemas de
tubos metalicos de termoelétricas a fim de se capturar imagens da regiao interna de
tais tubos para analise. Ap6s a imagem ser capturada, esta é processada resultando
varios segmentos, nos quais sdo aplicados uma analise de textura e entdo utilizado um
classificador para identificar de maneira automatica alguns tipos de corrosao ou defeito.
Os testes experimentais feitos com base em um conjunto de 2,615 imagens mostraram
que os modelos propostos de classificacdo podem atingir taxas de acerto entre 90% e
94% ao classificarem um conjunto de images para teste, obtidas com um modelo de
camera, factivel as dimensdes demandadas do projeto, e 100% nas imagens de teste,
obtidas com outro modelo de camera, com dimensdes nao factiveis ao projeto final.
Palavras-chave: Inspegéao visual. Textura. Fusao de caracteristicas. Inspe¢ao automa-
tica.



ABSTRACT

This dissertation presents the main aspects of the design of an image acquisition and
processing approach that can be inserted into thermoelectric metal pipe systems and
travel inside the pipes to capture images from the inner surface of such pipes for further
analysis. After the image capture, a texture analysis of its internal surface is carried out
to classify automatically segments from the image that present some type of corrosion
or defects. The experimental results on a dataset of 2,615 images have shown that
proposed classification models can achieve accuracy between 90% and 94% on the
test set, using a feasible camera for the project and 100% using another camera model.
Keywords: Visual inspection. Texture. Fusion of features. Automatic inspection
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1 INTRODUGAO

No final do século 16, o motor a vapor se tornou a fundagdo da Primeira
Revolucéo Industrial. Desde sua invencao, esta tecnologia foi aplicada em varios ramos
daindustria. Dentre estes ramos, encontra-se a geracao de energia por meio de turbinas.
O vapor gerado por meio de uma caldeira, a qual é alimentada por combustiveis fosseis
(como carvao ou 6leo), é conduzido até a turbina por meio de tubulagdes, como por
exemplo, 0 modelo exposto na Figura 1. Estas tubulagdes s&o cruciais para uma usina
termoelétrica, pois 0 vapor deve ser transportado de uma maneira eficiente, garantindo
seguranca e confiabilidade, mantendo o fluxo de vapor a um determinado limite de
pressdao (OBRUTSKY; RENAUD; LAKHAN, 2009).

FIGURA 1 — Representacao do conjunto de tubos que conduzem o vapor a turbina

FONTE: O AUTOR(2018)

Devido as severas condicoes de operacao, como alta temperatura e alta pres-
sao, a matéria que compde o sistema de conducao é sujeito a variados tipos de
degradacao, como corrosao por pite, perda material volumétrica, corrosdo acelerada
por fluxo (conhecida como FAC, do inglés Flow Accelerated Corrosion) e corrosao
sob tensdo (OBRUTSKY; LAKHAN; RENAUD, 2007). Uma vez que a degradacao
chegue em niveis agravantes, tal fato pode ocasionar uma falha nos tubos, levando a
uma possivel perda de eficiéncia ou até mesmo um acidente, como uma explosao por
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exemplo.

Para evitar tais eventos, uma inspecao regular nas tubulagdes torna-se neces-
saria. Entretanto, o processo de inspecao pode ser complexo e custoso e demanda
atencdo em varios aspectos importantes, como: escopo de inspec¢éo, tecnologia da
sonda,equipamento de aquisicao, software de analise de dados, métodos de analise
dos dados e habilidade do inspetor (OBRUTSKY; RENAUD; LAKHAN, 2009). No que
diz respeito ao inspetor, o qual é um dos principais componentes no processo de
inspeg¢ao, 0 mesmo deve possuir um conhecimento especifico em relagcao aos defeitos
analisados e uma qualificagao profissional. Tarefas como inspecodes visuais, tendem a
ser tediosas e dificeis, até para os inspetores mais habeis e a repeticao e longa duracao
de uma inspecéao pode levar o profissional a um estado de fadiga, fazendo com que
possa ocorrer falhas durante o processo de deteccao e identificao das degradacgoes.
Deve-se levar em conta também o fato de que as informagdes da superficie interna
da tubulacao seja rapidamente extraida com intuito de diagnosticar a regido analisada
durante o andamento da inspecao (MALAMAS et al., 2003; NGAN; PANG; YUNG,
2011). Além disso, considerando o equipamento de aquisi¢cao, as tecnologias atuais
utilizadas para inspecionar este tipo de configuracdo de tubos (Figura 1), possuem
alguns desafios técnicos, como: movimentacdo da sonda sem nenhum fluido pres-
surizado; enviar os dados adquiridos durante a inspecao em tempo real; mobilidade
nos tubos horizontais e verticais e restricdes geradas pela pequena dimensao dos
tubos utilizados nos trocadores de calor (3 a 6 polegadas)(DEBENEST; GUARNIERI;
HIROSE, 2014). Considerando este contexto, visando auxiliar e melhorar o processo de
inspecao visual, o objetivo geral deste trabalho foca no desenvolvimento de um sistema
de inspecao, que tenha como escopo a inspecao de modelos de tubulagdo em forma
de flauta (Figura 1). O modelo consiste em um sistema de visdo computacional que
identifique automaticamente a situac¢ao interna dos tubos com base em sua textura, o
qual sera auxiliado por um sistema de insercao. Sendo assim, a fim de se consolidar o
objetivo geral do trabalho proposto, sdo dados os objetivos especificos, 0os quais séo:

» Desenvolver um médulo de insercao, que permita acesso da camera nos tubos
verticais

» Desenvolver um modulo de aquisicdo, que possua iluminacéo ideal e adquira
imagens

» Extrair caracteristicas de textura de imagens, pré-processadas com base na
técnica de reconhecimento de iris, por meio dos algoritmos LPQ e Parametros de
Haralick

» Determinar melhor topologia para os classificadores com base em caracteristicas
extraidas da textura interna da superficie dos tubos
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» Comparar o desempenho destas topologias quando treinadas com diferentes
combinacdes de caracteristicas

Dentre as etapas que constituem um projeto que envolva visdo computacional,
a etapa de aquisicdo € fundamental, pois nela define-se a qualidade das imagens
que irdo influenciar a qualidade das informacdes a serem extraidas das imagens.
Sendo assim, testes foram conduzidos para a escolha da lente que melhor visualize
a parte interna da tubulacdo. Uma vez definida a lente, um invélucro foi desenvolvido,
0 qual possui um compartimento para encaixe da camera em conjunto com a sua
lente, além de dispor também de um sistema de iluminacdo composto por LEDs. Este
sistema de aquisigéo possui como finalidade obter uma imagem capaz de captar toda
a circunferéncia da superficie interna da tubulagao. A regido capturada possui duas
regides distintas, uma focalizada e outra fora de foco. Para extrair as informacdes de
maneira eficiente, parte-se da premissa da similaridade da imagem capturada com
um globo ocular. Posto isto, a etapa de pré-processamento inspira-se no processo de
reconhecimento de iris, que possui como principal etapa a transformacéo da imagem
do plano cartesiano para polar. Apos transformada, a imagem é segmentada, onde
cada segmento representa pequenas se¢des anelares da tubulacdo. Os segmentos
entdo passam por um processo de extracao de caracteristicas, etapa a qual baseia-se
na aplicacao de algoritmos de analise de textura, sendo eles: Local Phase Quantization
(LPQ) e Parametros de Haralick. Apds extraidas, as informagdes sado utilizadas como
alimentagéo para dois classificadores, sendo eles, Andlise Discriminante Linear (LDA,
sigla do inglés Linear Discriminant Analisys) e Maquinas de Vetores Suporte (SVM
sigla do inglés Support Vector Machine ), a fim de se gerar um modelo mateméatico
capaz de identificar automaticamente as texturas analisadas.
Para avaliar a capacidade dos modelos, o protocolo de treinamento e validacao consiste
na utilizacao de amostras de tubos para treinamento e de amostras de tubos para teste.
Dentres os testes observou-se variagdo da acuracia tanto em relacdo ao tamanho da
imagem quanto as caracteristicas extraidas. Os resultados demonstraram que imagens
de maior espessura, conseguem representar de maneira mais eficiente a textura pre-
sente na superficie. Tratando-se dos métodosd de extracdo de caracteristicas, notou-se
que a fusao de informacdes de ambas as técnicas oferecem uma melhor generalizacao
para imagens desconhecidas. Os modelos apresentados nesta dissertacao apresentam
faixas de acuracia entre 90% e 94% baseados em imagens obtidas com um modelo de
camera e 100% para modelos treinados com imagens obtidas de outro modelo.

Com resultados promissores, a metodologia do trabalho proposto podera abrir
novas possibilidades em questdes de inspecdes automaticas em tubulagdes de pe-
queno diametro, as quais sao frequentemente requeridas no ramo da industria.
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1.1 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A estrutura da dissertagéo consiste em cinco capitulos e um apéndice, os quais
sSaoo:

1. Introducao: afere a contextualizagao e problematica da qual o trabalho toma como
base, como também a motivagdo e os objetivos a serem cumpridos;

2. Fundamentacdo Tedrica: explana sobre os conceitos utilizados no trabalho e
contextualiza sobre o estado da arte de tecnologias similares;

3. Materiais e Métodos: descreve o sistema desenvolvido, abordando tanto as ques-
tées mecanicas como computacionais (desenvolvimento do algoritmo para extra-
cao de caracteristicas e treinamento de classificadores)

4. Resultados e Discussao: expde os resultados obtidos por meio da aplicacao da
metodologia e a discussdo sobre 0s mesmos;

5. Conclusao: conclui sobre a colaboracédo do desenvolvimento do trabalho para o
mundo académico e sugestdes para melhorias e implementacdes futuras;
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INSPECAO VISUAL

Dentre os principais componentes para funcionamento de uma usina termoelé-
trica, encontram-se as caldeiras e seus sistemas de conexao. Ao gerar vapor no sistema
de caldeiras, 0 mesmo é conduzido por meio de tubulagdes até as turbinas, gerando
entdo energia. Porém a fabricacao e construgao destes sistemas possui um alto custo,
fazendo com que se busque maior investimento em alternativas para extender a vida de
funcionamento destes sistemas. Esta extensao estéa relacionada diretamente a acoes
como: inspecao de partes aonde ocorrem pressurizagao; tipo de inspecgdes a serem
feitas; e quantidade e localizacado destas inspec¢des. Tratando-se das partes a serem
inspecionadas, estas séo priorizadas de acordo com seu impacto em relacéo a fatores
como seguranga, confiabilidade, e performance da caldeira, dentre eles encontram-se
as tubulacbes, as quais fazem transporte do vapor ao longo do sistema.

Para a avaliagao destes sistemas recomenda-se variados tipos de inspecdes
como: inspecao visual, medigcao de espessura via ultrassom, medicao de espessura
via campo magnético. Tratando-se da inspecéao visual, esta ao ser executada, € res-
ponsavel pela captura de imagens as quais sao analisadas a fim de se diagnosticar a
integridade dos tubos e identificar regiées com erosdes e corrosdes severas (HOVINGA;
NAKONECZNY, 2000).

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo aborda o estado da arte do trabalho apresentado, o qual € dividido
em duas partes. A primeira parte possui enfoque em sistemas de visdo computacional
aplicada a inspecédo automatica de tubulacdes e outra parte com foco em sistemas de
inspecao visual para tubulacdes de pequeno diametro.

2.2.1 Inspecao Automatica em Tubulac¢des

Trabalhos na literatura sugerem a aplicacao de técnicas de visao aplicadas
na area de inspegao de tubulagdes. (DURAN; ALTHOEFER; SENEVIRATNE, 2003)
propde um sistema de perfil a laser capturado via camera CCD. Este perfil é utilizado
como informacgao para treinamento de uma Rede Neuro-Fuzzy, tornando-a capaz de
classificar falhas presentes em tubos de esgoto com taxas de acerto de até 92%.
(S. K. SINHA; P. W. FIEGUTH, 2006) propée um sistema baseado em imagens pré-
segmentadas, extraindo informacdes como tamanho e formato para treinar um sistema
neuro-fuzzy a fim de classificar automaticamente diferentes defeitos, apresentando
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modelos com acuracias entre 91 e 96%. Ja (S. SINHA; P. FIEGUTH, 2006), descreve
uma abordagem utilizando operadores morfolégicos para distinguir e classificar defeitos
de acordo com as propriedades do elemento estrutural circular, com taxas de 91 a 92%.
(HALFAWY; HENGMEECHAI, 2014) utilizou caracteristicas baseadas na aplicacdo de
Histograma de Gradientes Orientados. As informagdes extraidas sao utilizadas para
alimentar o classificador de Maquina de Vetores Suporte, o qual utiliza tanto funcéao
linear quanto funcao de base radial como kernel, apresentando acuracias de 75 e
86% respectivamente. (MYRANS; KAPELAN; EVERSON, 2016) aplicando o algoritmo
baseado em Gabor Wavelets como extrator de caracteristica, classifica as informacoes
por meio da técnica de Random Forest, conseguindo separar imagens com uma taxa
de acerto de 88%.

2.2.2 Sistema de Inpecéo Visual para Tubulagées de Pequeno Diametro

Apesar dos trabalhos citados envolverem sistemas de inspecéao visual inteli-

gentes, tanto o material da tubulacao quanto o diametro ndo condizem com o contexto
abordado por este trabalho. Portanto, vale mencionar trabalhos que abordam sistemas
de aquisicao para tubos de caldeira, mesmo que estes nédo apresentem nenhum pro-
cessamento nas imagens adquiridas.
(SUZUMORI et al., 1999) traz um conceito de um micro-robd para inspec¢des de tu-
bulacdes de 1 polegada. O sistema além de garras para segurar objetos, possui uma
micro camera CCD, a qual transmite a imagem para o operador para que este faca a
interpretacado das informacdes. J& (DEBENEST; GUARNIERI; HIROSE, 2014), des-
creve a série Pipetron, que sao robbs desenvolvidos para inspecao de tubos de 3 a 6
polegadas, possuindo cameras e lentes com amplo angulo de visao.

2.3 EXTRATORES DE CARACTERISTICAS

Quando uma perda de material ocorre na tubulacao devida as condi¢oes de
operacao, a superficie interna da tubulacdo muda de acordo com o mecanismo de
ataque. Por exemplo, efeitos de erosao e corrosdo sao representadas por sulcos,
ranhuras ou buracos arredondados. Outro evento comum € a corrosao acelerada
por fluxo (conhecida por FAC) que possui como assinatura uma perda de material
com padrao ondulado (KAIN et al., 2011). Como os efeitos de corrosdo modificam
a aparéncia da superficie, a abordagem utilizada para extracdo de caracteristicas é
baseada em analise de textura, uma vez que as falhas sao caracterizadas pela mudanga
da textura da superficie. Considerando o fato de que a variacao da superficie pode variar
a luminosidade e refletancia, descritores de textura robustos se fazem necessarios.
Para uma analise local, foi implementado o algoritmo Local Phase Quantization, devido
a sua capacidade de codificacao de pequenos detalhes independente da variacdo de
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luminosidade e/ou de regides nao tao nitidas (OJANSIVU; HEIKKILA, 2008). Para uma
analise global, foi utilizado os Parametros de Haralick, uma vez que as caracteristicas
sao extraidas de acordo com a relagdao das tonalidades de cinza da matriz de co-
ocorréncia. A andlise da textura ocorre por meio da dependéncia espacial e relacoes
estatisticas das tonalidades de cinza, o que torna este algoritmo robusto e capaz de
uma boa generalizacdo (HARALICK; DINSTEIN; SHANMUGAM, 1973).

2.3.1 Local Phase Quantization

Dado o ambiente de inspecao, deve-se considerar algumas condicées como a
variancia da iluminacéao e regides turvas que acasionalmente apresentem uma falta
de foco. Mesmo sobre essas condicdes, o algoritmo Local Phase Quantization (LPQ)
€ capaz de extrair informacdes correspondentes a textura , o que faz com que seja
aplicado amplamente para solugéo de variados problemas de visdo como por exemplo,
reconhecimento facial e reconhecimento de expressoes faciais (YUAN; SUN; LV, 2016;
PONTES et al., 2016). O algoritmo se baseia na informacao de fase local, a qual é
extraida por meio de uma transformada de Fourier de curto termo(STFT, sigla do inglés
Short-Term Fourier Transform) aplicada a uma vizinhanga N,, a qual é formada por um
pixel central x e seus pixels vizinhos presentes em uma janela retangular de M x M,
ou M?, pixels. Logo, tomando como base a imagem f(z), para cada pixel = e seus
correspondentes pixels vizinhos, é aplicado entdo a Equacéo 1.

F(u,x) = Z flo —y)e 72"y = w? f, (1)
YENy

Onde o vetor w, € o vetor base da STFT na frequéncia u e f, é outro vetor composto
por todas as imagens M?, que sdo formadas pelas vizinhangas N,. Tratando-se em
frequéncia, o LPQ baseia-se nas frequéncias correspondentes a duas dimensodes,
sendo elas, u; = [a,0]",uy = [0,a]",u3 = [a,a]” € uy = [a,—a]’, onde a é uma
frequéncia escalar utilizada para auxiliar o calculo da transformada em regides turvas ou
fora de foco (OJANSIVU; HEIKKILA, 2008). Sendo assim, cada coeficiente é calculado
conforme a Equacéo 2 e 3.

F,* = [F(uy,x), Fug,x), F(us, z), F(u4, x)] (2)

F, = [R@ {Fxc} ) Im {cm}}T (3)

Onde Re{.} e Im{.} retornam respectivamente as partes reais e imaginarias
dos numeros complexos de cada coeficiente calculado para cada janela M2, conforme
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a Equacéo 4.

W - [Re {wul 7 quJ qu? wu4} Y ]m {wul ) quJ wu37 wu4 }]T (4)

Logo, para cada pixel = e sua respectiva M? é retornado um vetor W, o qual
€ quantizado com base na Equacéao 5, a fim de se discretizar os valores para 0 e
1, formando entdo um codigo binario de 8-bits, o qual ira variar de acordo com a
textura contida no espaco analisado. No dominio de 8 valores binarios, este pode ser
representado no dominio dos numeros decimais por valores que variam entre 0 e 255,
sendo entdo os codigos convertidos para seus respectivos valores decimais.

8
fira(e) =3 4@ ®

Depois de toda a imagem f(z) ser analizada, € alocado um vetor de 256
posi¢cdes, onde para cada posi¢ao do vetor € associada o codigo gerado pelo LPQ e a
frequéncia que 0 mesmo se apresenta ao longo da imagem. O processo de aplicagao
do algoritmo pode ser observado graficamente na Figura 2, na qual a imagem em
escala de cinza, apds a aplicacao do algoritmo LPQ, recebe novos valores para cada
pixel (entre 0 e 255), de acordo com a textura analisada. Ao final obtem-se entao o
gréfico relacionado a quantizagdo dos codigos binarios no vetor de 256 posicoes.

FIGURA 2 — Aplicagao do algoritmo LPQ nos segmentos da imagem processada

Extrgcao de Textura — LPQ

Somatono das Codificacoes

50 100 150 200 250
Codificgcao da Textura (0 - 255)

FONTE: AUTOR(2018)
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2.3.2 Parametros de Haralick

Outro descritor de textura robusto foi proposto por Haralick, o qual extrai a tex-
tura presente em uma imagem baseada nas dependéncias espaciais das tonalidades
de cinza. Com base na matriz de co-ocorréncia , sdo calculados 13 parametros relacio-
nados as caracteristicas da textura. Estas sdo:segundo momento angular, contraste,
correlacao, variancia, homogeneidade, soma das médias, soma da variancia,soma da
entropia, entropia,diferenga de variancia, diferenca de entropia, informagéo da medida
de correlacdo 1 e 2 (SUBBAN; DATTATREYA, 2017; CAVALIN et al., 2006; COSTA
et al., 2012).

Para célculo destes parametros, deve-se primeiramente calcular a matriz de
co-ocorréncia em niveis de cinza (M (') com dimensdes iguais ao numero de niveis
de cinza L na imagem I. Cada elemento p; ;) de M C representa a probabilidade que
o pixel de valor i sera encontrado na adjacéncia do pixel de valor j, onde i = 0...L e
j=0..L.

p(1,1) p(1,2) ... p(1,L)
o [P2D 2D D) o
p(L,1) p(L,2) ... p(L,L)

Dada a matriz M C, os Parametros de Haralick sdao calculados conforme as
equacgoes:

L L
flzzzp(ivj)z (7)

onde, k = |i — j|.

fo= == (©)

onde (i, 1, 05, € 0, S80 méedias e desvios padrbes de p, e p,, que sdo fungdes de
densidade de probabilidade parcial.
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L L
:ZZH- Jap(i-9) (11)

i=1 j=1

2L
fo= Zipz+y(i) (12)

onde x e y s4o coordenadas (linha e coluna) de uma entrada na matriz de co-ocorréncia,
e p.+, (i) é a probabilidade das coordenadas da matriz de co-ocorréncia somadas a
T +y.

2L

fr= Z(Z — 13)?Paty () (13)
2L
- prer(i) lngI+y(i) (14)
L L
fo= —Zzp(i,j)bgp(i,j) (15)
-1
flO - Z Z'szfy(i) (1 6)
=0
-1
fu=— szfy(i) log py—y (1) (17)
i—0

L L

Jo— (=D pli,j)logp.(i)p, (5)

i=1 j=1

L
max { — Z i) log p. (1 Z Py () log py(J }

fiz = (18)

i=1
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L L 2

2= > pa()py(4) log pa()py () — fo)
fis=|1—e¢ ==t (19)

Estas medidas (f; to f13) podem ser calculadas em diferentes dire¢cdes angu-
lares na matriz de co-corréncia, o que resulta em varios valores para cada equagao
descrita.

2.4 CLASSIFICADORES

Classificadores séo algoritmos que, com base em modelos matematicos, se
adequem a um determinado conjunto de dados, de maneira que ao receber uma nova
entrada, ofereca em sua saida a classificagdo da mesma com base no conhecimento
adquirido. Neste trabalho sdo abordados dois classificadores diferentes, sendo eles:
Analise Discriminante Linear e Support Vector Machine.

2.4.1 Andlise Discriminante Linear (ADL)

A técnica ADL consiste em um método de reducdo de dimensionalidade por
meio da remogao de caracteristicas correlacionadas ou redundantes. Tal redugéo faz
com que ocorra a transformacéao do vetor de caracteristicas de um espaco de maior
dimensao para um espaco de menor dimensao, implicando na maximizagao da razao
entre a variancia entre classes pela variancia intra classes, garantindo assim uma
separabilidade das classes que compde o problema. A reducao da dimensionalidade
acontece por meio da reprojecédo dos dados dada uma orientacdo W. Como pode-se
observar na Figura 3,as trés classes (C1, C2 e C3) sao reprojetadas de um espaco
de maior para um espagco bidimensional, definidos por W, com o qual ndo é possivel
separar de maneira eficiente as classes C1 e C2 e W, a qual é possivel separar
perfeitamente as classes (SHARMA; PALIWAL, 2015).

Para a estimativa de um W ideal, utiliza-se o critério de Fisher J(1V), o qual baseia-se
em na orientacao W, de dimensdes d x h (onde d é valor da dimensao original dos
dados e h o valor da dimensao reduzida) e nas matrizes Sy, (disperséo intra-classe)
e Sp (dispersao entre classes). Supondo um conjunto de dados X e seu respectivo
centréide 1, temos que este X é formado por subconjuntos X, onde j é o numero de
classes que compde os dados. Cada subconjunto X, possui seu respectivo centroide
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FIGURA 3 — Conceito da reducao de dimensionalidade com base em W utilizando ADL

—J— — XT3
X9 W
W X,

FONTE: (SHARMA; PALIWAL, 2015)

(11;). Sendo assim, pode-se definir as matrizes de dispersdo conforme as Equacdes
20,21 e 22.

Sp=> (z—p)(z—p" (20)
zeX
Sw=>_ Y (z—p)x—p)" (21)
j=1 z€X;
Sp= Z ny(pg — p)(py — p)" (22)

Obtendo as matrizes de dispersao, pode-se definir o critério de Fisher em
funcéo da orientacao W utilizando a Equacéao

WIS

JW) = WSy W|

(23)
Ja a orientacdo em W, da-se pela solucao do problema de autovalor exposto
na Equacgéao 24.

onde w; sao as colunas de vetores de W que correspondem ao maiores autovalores
(A\;). Uma vez que os dados sao transformados para um outro espaco, define-se entéo
uma fungéo de decisdo com melhores fronteiras para classificagao de novas entradas.
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2.4.2 Maquina de Vetores Suporte

O algoritmo Maquina de Vetores Suporte (do inglés, Suppport Vector Machine,
SVM) é um classificador amplamente utilizado, primeira vez exposto ao final da década
de 70 por Vladimir Vapnik. O algoritmo consiste no mapeamento n&o linear dos vetores
de entrada para um espaco de maior dimensao. Neste novo espacgo entdo é projetado
um hiperplano linear o qual faz a separacao dos dados por meio de suas margens. Estas
as quais, com o auxilio de alguns dados de treinamento, conhecidos por vetores suporte,
séo calculadas a fim de definir uma distéancia maxima entre as classes, garantindo
assim entéo, juntamente com outras propriedades, uma boa generalizacdo do modelo
treinado, quando este classifica novos dados. (CORTES; VAPNIK, 1995). Supondo
que dados representantes de duas classes, definidos como, (y;,x1)..., (i, ;), onde
y; € {—1,1} e x; representa o vetor de entradas, sdo mapeados para um plano de
maior dimensionalidade dado um kernel ¢, projeta-se um hiperplano e suas margens,
partindo da premissa que a formulacdo das mesmas, consiste em um vetor w e um
escalar b, os quais satisfazem as desigualdades representadas na Equacao 25. As
delimitacdes de tais equagdes sdo determinadas pelos vetores suporte, ou seja, 0
limite maximo de fronteira da classe correspondente. Ja os dados utilizados como vetor
suporte, sao aqueles que satisfazem as igualdades representadas na Equacéo 26.
Situando-se entre os vetores suporte, encontra-se o hiperplano étimo, o qual satisfaz a
Equacéo 27, como demonstra a Figura 4.

w-r;+b>1sey, =1, ew-x;+b< —-1sey, =—1 (25)
w-r;+b=1paray;, =1, ew-z; +b=—1paray; = —1 (26)

Porém ao projetar as margens desta maneira, diz-se que o modelo possui
margens rigidas, ou seja, faz com que a presenca de erros, entre a area das mar-
gens, impega o modelo de convergir durante o seu aprendizado. Sendo assim, para
adicionar uma flexibilidade para a resolug¢ao do problema, para que o modelo faca seu
aprendizado com um erro minimo, é adicionado entao variaveis ndo negativas, como
&,1=0,...,1 (onde [ é a quantidade de dados de treinamento), como mostra a Equacao
28, e representado graficamente na Figura 4.

) =) & (28)

=1
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Onde para um pequeno valor de ¢ > 0, sujeito as restricbes representadas nas
Equagdes 29 a 31.

gi Z 07 i=17 "'ala (31)

Logo, estimando um o suficientemente pequeno, a Equacao 28 auxilia na
geracao de um subconjunto minimo de erros, os quais se excluidos, fazem com que o
modelo se torne capaz de separar o restante dos dados de treinamento sem errar. Este
conceito pode ser aplicado na formulagéo do hiperplano 6timo por meio da minimizacao
da Equacao 32, a qual é sujeita as restricoes das Equacdes 29 e 30 e multiplicada por
uma constante C.

1 N
§w2 +C-F (Z gi> (32)

A constante C' possui grande importancia no aprendizado do modelo, uma vez
que esta implica diretamente na flexibilidade das margens projetadas com base no erro.
Esta, possuindo um valor grande o suficiente, a0 mesmo tempo que o possua um valor
pequeno, possibilita a minimizagdo do numero de erros do hiperplano durante a etapa
de treinamento, separando o restante dos dados com uma distancia maxima.

FIGURA 4 — Conceito de Maquinas Vetor Suporte com margens flexiveis

Class 2
@
(@)
[
- B
[ w.ex+b=1
Class 1 w.x+b=0

w.X+b= -1
FONTE: (LEE et al., 2013)
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Porém a resolugéo do algoritmo de Maquinas de Vetor Suporte consiste em
uma resolugao bindria, ou seja, para duas classes. Sendo assim a fim de se estender a
funcionalidade para problemas multi classes, diferentes abordagens foram desenvolvi-
das, como por exemplo um contra todos e um contra um. Tratando-se da abordagem
um contra todos, o0 método consiste na geracao de k£ modelos, onde k£ € o niUmero de
classes. Cada modelo gerado é treinado com os dados da classe correspondente, 0s
quais sao rotulados como positivo e o restante dos dados nao pertencentes aquela
classe como negativo. Ao final, ao classificar um novo dado, 0 mesmo é classificado de
acordo com o modelo que apresentar o maior valor de sua funcao de decisdo (HSU;
LIN, 2002).
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo aborda a metodologia proposta e equipamentos utilizados, con-
tendo o desenvolvimento dos conceitos do sistema de aquisi¢cao e de insercao. O
desenvolvimento dos conceitos foram baseados em um dos desafios do escopo abor-
dado, que consiste na captura da situagao interna dos tubos verticais, 0os quais sao
acessados por meio do tubo horizontal(Figura 5). Este tipo de estrutura em modelo
de flauta, requer um sistema que percorra o tubo horizontal(¢ 3 polegadas), e insira o
méddulo de aquisi¢do nos verticais (¢ 2 polegadas).

FIGURA 5 — Conceito da aquisi¢cdo da situacao interna da tubulagao vertical com acesso via
tubo horizontal

FONTE: O AUTOR (2018)

3.1 SISTEMA DE AQUISICAO

Para que fosse possivel o acesso do sistema de aquisicao nas regides de
interesse, foi desenvolvido um sistema para transporte e inser¢ao do mesmo, conforme
o conceito geral exposto na Figura 6. Apés o sistema ser inserido em uma abertura
lateral do tubo horizontal, 0 mesmo percorre ao longo da tubulagao, e ao se posicionar
na entrada dos tubos verticais, 0 mddulo de aquisi¢cao € impulsionado pela guia. A guia
de conducéao do sistema de aquisicao consiste em um conduite de 5 mm, que apesar
de certa rigidez, possui a capacidade de se deformar elasticamente. Esta capacidade
de deformagédo permite que, por meio de um conjunto de rolamentos presente na
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estrutura de transporte, mantenha o modulo de aquisi¢cdo na posicao vertical. Quando
0 modulo de inspegao se posiciona na entrada dos tubos verticais, a guia de condugao
€ empurrada, externamente ao tubo horizontal. Dada a rigidez da guia e o sistema
de rolamentos, o mddulo de aquisicdo € impulsionado verticalmente possibilitando
entado o inicio do processo de inspecao. O processo pode ser observado na Figura 7,
representando o sistema em funcionamento em bancada.

FIGURA 6 — Visao geral do sistema de insercao e seus principais componentes: modulo de
inspecao; guia de condugao e sistema de movimentacao

Guia de Conducgao
Sistema de Movimentacao

FONTE: O AUTOR (2018)

FIGURA 7 — Simulagéo do sistema de inspegdo em bancada

Trajetoria
vertical

Trajetoria
horizontal

FONTE: AUTOR (2018)



30

Referindo-se ao mdédulo de inspecéo, devido as restricbes de diametro da
tubulagé@o a ser inspecionada, uma camera pequena se faz necessaria. A camera
utilizada para o sistema de aquisicao é da fabricante alema Ximea de modelo MU9PC-
MH, a qual possui dimensdes de 15x15x8mm e um sensor CMOS de 1/2.5 polegadas,
oferecendo uma resolucéo de 5 Megapixels. Com intuito de guiar a camera durante a
inspecao com um bom encapsulamento para protecao, centralizagao e iluminagao, um
involucro foi desenvolvido (Figura 8(a) e (b)). Prototipado por meio de uma impressora
3D, além de comportar a cAmera montada com sua lente, o invélucro possui também
um sistema de iluminacgao (Figura 8(b)). O sistema de iluminacdo em formato anelar,
possui diametro interno de 15.5mm e externo de 22mm. Este anel dispde de 26 LEDs
SMD (0805) e 52 resistores SMD (0201). Para cada LED, sao soldados em série dois
resistores em paralelo. A tensédo de funcionamento do sistema varia de 2.5V a 5.0V,
variando a corrente consumida e conquentemente o brilho emitido pelo sistema.

FIGURA 8 — Invélucro de encapsulamento para o sistema de aquisicao representados em
visao frontal (a) e lateral (b)

(@) (b)
FONTE: O AUTOR (2018)

3.2 DEFINICAO DE LENTES

A lente possui uma grande importancia quando se trata de aquisicao de ima-
gens, pois influencia diretamente na qualidade da imagem obtida. A fim de se testar as
lentes de uma maneira confiavel, foi utilizada uma bancada de laboratério (Figura 9).

Com um suporte para a camera, esta é posicionada sobre o tubo. Possuindo
um grau de liberdade, a estrutura permite um ajuste fino da distancia entre a camera e
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FIGURA 9 — Bancada de laboratério para aquisicao e realizacao dos testes

FONTE: O AUTOR (2018)

o tubo. Uma vez que o foco é ajustado, € possivel observar as propriedades de cada
lente quando estas observam a area interna da tubulacdo de uma mesma distancia. O
conjunto de lentes do tipo M12, mostradas da Figura 10, foram utilizadas jutamente com
a camera Ximea. Alguns parametros foram considerados a fim de se definir a melhor
lente, sendo eles: campo de visao; profundidade de campo e regiao de foco. Quanto
maior a profundidade de campo e mais amplo o campo de visdo, melhor € a lente para
esta solucao, visto que a regido focada sera maior e mais préxima da camera.

FIGURA 10 — Conjunto de lentes M12, com indicagbes conforme Figura 11, e cAmera Xima
MU9PC-MH

FONTE: O AUTOR (2018)

Algumas das lentes utilizadas séo descritas na Tabela 1, com seus respectivos
parametros como Distéancia Focal (FD), Campo de Visdo (CV) e Abertura (F).
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TABELA 1 — Descrigéo de parametros relevantes das lentes avaliadas

Lens FD(mm) CV(°) F

A 12,5 38,8 4

B 17,5 27,8 25
C 12,5 38,8 5,6
D 3,6 75 1,8

FIGURA 11 —Imagens adquiridas com as lentes descritas na Tabela 1, utilizando a camera
Ximea MU9PC-MH

Distancia Focal: 12,5mm F/#:4 Distdncia Focal:17,5mm F/#: 2,5

(A) (B)
Distancia Focal: 12,5mm F/t: 5,6 Distancia Focal: 3,6mm F/:1,8

(€) (D)

FONTE: O AUTOR (2018)

3.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS E CLASSIFICAGAO

Neste capitulo serdo descritos o processo de extracdo de caracteristicas com
base na textura das imagens pré-processadas e o processo de aprendizado e classifi-
cacao com base nas informacgdes extraidas.
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3.3.1 Pré-processamento

Como sugere a Figura 12, a imagem capturada pelo sistema de aquisicao
€ similar a um olho humano. Se ao considerar o centro do tubo como a pupila, a
superficie da tubulagéo proxima a camera, ao redor do centro, deve corresponder a iris,
a qual varia sua textura de acordo com a situagéo interna do tubo. Baseando-se em tal
similaridade, a metodologia proposta para o pré-processamento das imagens adquiridas
é inspirada no processo de reconhecimento de iris. O nucleo deste algoritmo consiste
na transformacao da imagem em suas coordenadas cartesianas para coordenadas
polares. Segundo (DAUGMAN, 2003) e (HUANG; LUO; CHEN, 2002), convertendo
uma imagem de seu plano cartesiano para polar, baseado em um centro de referéncia
(polo), faz com que o processo de reconhecimento de padrdes ao longo da imagem se
torne mais robusto. Tal processo faz com que as caracteristicas relacionadas a textura
se tornem invariantes a mudanc¢a de tamanho, posicao e orientacao, aumentando entao
a eficiéncia no processo de extragdo de caracteristicas.

FIGURA 12 —Imagem capturada pelo sistema de aquisicao proposto comparada a um olho
humano

FONTE: O AUTOR (2018)

Uma das tarefas antes do processo de tranformacéo polar € a localizacéo da
pupila e seu centro. Neste caso, devido ao encapsulamento da camera fazer com que o
sistema fique aproximadamente centralizado ao tubo, a etapa de localizagao do centro
nao se faz necessaria. Sendo assim, adota-se como ponto central o centro da imagem
adquirida (i., j.). Uma vez que o centro € determinado, é aplicado uma transformacao
logaritmica, conforme as Equacdes 33 e 34, onde o o valor do pixel analisado da
imagem referéncia (I(i, 7)) é transferido para a imagem de destino (I'(p,f)) em uma
coordenada diferente.

p=1log\/(i —i.)2 + (j — jo)? (33)
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0 = tan~! H (34)

1 — i

Sendo assim, considerando a imagem como um todo, havera a presenca de
dois tipos de regides que variam de acordo com a lente utilizada, sendo elas: a regiao
em foco (regido entre o pontilhado vermelho na Figura 13), formada mais ao centro da
imagem, e a regido fora de foco, sendo a regido mais periférica da imagem devido sua
proximidade com a camera (regiao fora da area entre o pontilhado vermelho na Figura
13).

FIGURA 13 — Regiao focada utilizada para o processo de extragao de caracteristicas

FONTE: O AUTOR (2018)

Posto isto, ao aplicar o processo utilizando a funcéo logaritmica, é possivel
conservar a resolugao da regido focal da lente durante o processo de transformagéao
polar preservando a resolugao da regido central da imagem, conforme a Figura 14, a
qual compara o processo de transformacao polar de maneira linear e logaritmica.

Devido a regiao de foco representar as caracteristicas presentes na imagem
de melhor forma, o processo de extracao de caracteristicas é aplicado somente sobre
esta area. Desta forma, a imagem depois de processada é recortada de acordo com a
regiao de interesse. A espessura desta regido ira variar de acordo com a lente, logo a
regido recortada é definida manualmente uma vez durante o processo de calibragem.
Com objetivo de analisar o segmento recortado, de uma maneira detalhada, o mesmo
¢ fatiado em varias fatias mais estreitas (Figura 15), as quais correspondem a secoes
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FIGURA 14 — Processamento da imagem utilizando linear-polar (a) e log-polar (b)

(b)
FONTE: O AUTOR (2018)

anelares abertas da tubulacdo. Portanto, para cada segmento é aplicado o processo
de extracao de caracteristicas.

FIGURA 15 — Regiao entre os circulos pontilhados (Figura 13) transformada em coordenadas
logaritmicas polares e fatiada em segmentos mais estreitos

FONTE: O AUTOR (2018)
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3.3.2 Extragao de Caracteristicas

Uma vez que as imagens sao pré-processadas e segmentadas em filetes
menores, aplica-se entao nestes filetes os extratores de caracteristicas baseados em
textura, sendo eles: Local Phase Quantization e Parametros de Haralick.

3.3.2.1 Local Phase Quantization

Conforme o funcionamento exposto no Capitulo 2.3.1, a fim de se aplicar as
funcdes de Transformada de Fourrier de Curto Termo (TFCT) e identificagdo dos sinais
dos valores reais e imaginarios, foi utilizado a linguagem Python juntamente com as
bibliotecas matematicas Numpy e Scypi. Os segmentos oriundos das imagens pré-
processadas sdao dados como entrada na funcéo, ja em escala de cinza. Ao definir
o tamanho da janela em pixels (para analise dos pixels vizinhos), é aplicado entédo a
transformada de Fourrier, com base nos quatro coeficientes, e entdo feita a codificacao
daquela regido com base nos sinais dos valores das funcdes (Figura 16).

FIGURA 16 — Aplicacao do algoritmo LPQ nos segmentos da imagem pré-processada

M=3ixels

FONTE: O AUTOR (2018)

Ao fazer a codificagao de toda a imagem é retornado entdo um vetor de 256
posicdes, onde cada posi¢ao, correspondente ao seu respectivo cddigo binario, contém
a informacgao da quantizacao daquele valor ao longo da imagem (Figura 17).
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FIGURA 17 — Formagéao do vetor de caracteristicas com base no algoritmo LPQ

000(%0001 00 11T00 11 011?0 101 111%1110

0|1} 2| ..]5 51|52 ..|100 101|102| ... 253|254 |255

FONTE: O AUTOR(2018)

3.3.2.2 Parametros de Haralick

A fim de se extrair os descritores de Haralick, com base das formulacdes
apresentadas no Capitulo 2.3.2, foi utilizado a biblioteca Mahotas (COELHO, 2012)
para a linguagem Python. O filete recortado da imagem pré-processada,em escala de
cinza, é dado como entrada na fungéo, onde € calculado a matriz de co-ocorréncia e
entdo aplicado o calculo dos descritores em quatro diferentes dire¢des (0°,45°,90°,135°),
como mostra o exemplo da Figura 18.

FIGURA 18 — Aplicacao dos descritores de Haralick em quatro direges

FONTE: O AUTOR (2018)

Terminado os calculos, ao final da execucéo, a fungao retorna um vetor de 52
posicoes, correspondente a concatecao dos 13 valores calculados para cada uma das
quatro direcoes.
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3.3.3 Classificacao

Uma vez que as caracteristicas sdo extraidas das imagens, estas sao utilizadas
para alimentar um classificador, a fim de que se gere um modelo capaz de associar
automaticamente as caracteristicas de uma imagem desconhecida uma das classes.
Para definir qual técnica apresenta um melhor comportamento para classificagcdo dos
dados, foram conduzidos experimentos preliminares utilizando a base de imagens EB1
(Tabela 2) e aplicando o algoritmo LPQ, com uma janela de 5x5 pixels, como extrator
de caracteristica. Diferentes classificadores foram testados com base no processo de
treinamento e validacao descritos no Capitulo 3.3.3.1. Os experimentos abordaram
testes com classificadores como rede neurais artificiais, maquina de vetores suporte
(com diferentes kernels), analise discriminante linear e florestas randémicas.

3.3.3.1 Treinamento, Validacao e Teste

Para o ajuste de melhores parametros dos classificadores escolhidos, foram
utilizadas duas bases de imagens, sendo uma delas utilizada para treinamento e va-
lidacao, e outra para teste do modelo treinado . Para cada conjunto de parametros
de configuracao dos classificadores, utilizou-se a base de treinamento e validacéo, a
qual 70% dos dados eram destinados a treinamento e 30% dos dados destinados para
validacdo do modelo treinado. Para cada configuracédo dos classificadores, este pro-
cesso foi aplicado 10 vezes consecutivas, onde para cada vez a base era embaralhada
randomicamente, fazendo com que os conjuntos de treinamento e validacédo fossem
diferentes a cada iteraca@o. Ao final das 10 iteracdes é feita entdo a média da acuracia
do classificador em relag@o ao conjunto de validag&o (Figura 19).

FIGURA 19 — Processo de treinamento de validacao dos classificadores

I Iteracdo 1 ]I Iteracdo 2 I Emm

Treinamento | | Treinamento Treinamento Média da

Imagem 1 Imagem 8 Imagem 10 Acuracia

Imagem 2 Imagem 7 Imagem 2 Validagao 1

Imagem 3 Imagem 10 Imagem 9 Validagao 2

Imagem 4 Imagem § Imagem 3 Validagao 3

Base de Imagens Imagem 5 Imagem 1 "Th] Imagem & ﬁ Validagao 4
(Treinamento) Imagem & Imagem 4 Imagem & Validagao 5
Imagem 7 Imagem 9 Imagem § Validagao 6

Validagao || Validagéo Validagao Valldagac’s

Imagem & Imagem 2 Imagem 7 Validagao 8

Imagem 9 Imagem & Imagem 4 Validagao 9
Imagem 10 Imagem 3 Imagem 1 Validagao 10

FONTE: O AUTOR (2018)
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Apos a definicdo dos melhores parametros com base nas melhores médias, o
classificador entao é treinado utilizando 100% das imagens da base de treinamento
gerando um modelo com os pesos ajustados. A fim de se avaliar a acuracia e capa-
cidade de generalizagédo para dados desconhecidos é fornecido como entrada para
o modelo as imagens de teste, as quais sdo desconhecidas pelo algoritmo, sendo
possivel entdo observar a capacidade de assimilacao de dados desconhecidos com as
classes conhecidas.

FIGURA 20 — Processo de teste da acuracia do modelo treinado

TREINAMENTO, TESTE,

Base de Imagens ﬁ Classificador ﬁ

(Treinamento)

Base de Imagens
(Teste)

FONTE: O AUTOR (2018)
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4 RESULTADOS

Os testes foram executados em um computador de ambiente Linux (Ubuntu
16.04.3 LTS - 64bits) com 8GB de memdéria RAM e processador da familia Intel i7-7700
3.60 GHz em ambiente de programagao Python 2.7.

4.1 CONSTRUGCAO DA BASE DE IMAGENS

Normalmente durante manutengdes em termoelétricas, nas quais ocorrem
trocas de trechos de tubulagdes danificadas , os tubos sdo descartados, dificultando a
obtencao de amostras reais e seus respectivos defeitos. Sendo assim, com intuito de
validar a metodologia proposta, as amostras de trechos de tubulacées foram geradas
em laboratério. Ao total seis tubos de 2 polegadas foram utilizados para aplicagéo do
protocolo experimental, sendo trés deles para obtencao de imagens para treinamento
e validacao do classificador (Figura 21) e outros trés para obtencédo de imagens para
teste do modelo treinado (Figura 22).

FIGURA 21 — Tubos utilizados para imagens de treinamento e validacao

FONTE: O AUTOR (2018)

Estes tubos apresentam diferentes condigdes internas de superficie, as quais
séo distribuidas da seguinte forma: dois tubos n&o defeituosos (Figura 23), dois tubos
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FIGURA 22 — Tubos utilizados para imagens de teste

FONTE: O AUTOR (2018)

representando uma situagéo de corrosao utilizando sal (Figura 24) e os outros dois
tubos representando a condicao de pitting ou FAC, por meio de usinagem (Figura 25).
Sendo assim, ha dois tubos para representagcédo de cada classe, sendo um destinado
para imagens com finalidade de treinar o modelo e outro para teste, gerando duas
bases de imagens distintas.

FIGURA 23 - Imagem da situacao interna de tubos sem presenca de defeitos
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FIGURA 24 —Imagem da situacao interna de tubos com a presenca de corrosao salina

T

FONTE: O AUTOR (2018)

FIGURA 25 - Imagem da situagao interna de tubos com simulacdo de pitting por meio de
usinagem

FONTE: O AUTOR (2018)

Dentre as lentes avaliadas neste trabalho, a Lente 1 (Tabela 1) demonstrou-se
ideal para utilizacdo em conjunto com a camera, pois esta apresentou uma maior area
focalizada quando comparada com as outras lentes, fazendo-se possivel a aquisi¢ao
de um banco de imagens. Tratando-se do sistema de iluminagéo, este foi alimentado
com uma tensao de 3,3 Volts resultando na emissao de aproximadamente 2600 lux. A
resolucao utilizada para captura das imagens foi de 1296x972 pixels e a area focalizada
presente na mesma, possui uma profundidade, em medidas reais, de aproximadamente
20mm. Definido os parametros para aquisi¢ao, visto que na etapa da construgcéo do
banco de imagens o conceito de insercéo vertical ndo estava pronto, para que pudesse
ser feita a aquisicao das imagens dos tubos, estes foram posicionados horizontalmente
sobre uma bancada. Uma vez posicionados, o0 modulo de aquisig¢ao foi posto dentro
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de cada tubo e entdo movimentado em passos de 20mm, onde a cada passo uma
imagem era adquirida. A captura foi feita desta maneira a fim de se analisar diferentes
imagens da regido interna da superficie sem que haja a sobreposicao e andlise com
base em uma mesma area. Para a construgdo do banco de imagens para amostras
de treinamento e validacao (Tabela 2), aonde os tubos possuiam o comprimento
de aproximadamente 260-300mm, foram adquiridas 13 imagens para cada tipo de
situacéao interna, resultando no total de 39 imagens. Visto que cada situagao interna
representara uma classe, a quantidade de 13 imagens foi definida com base no tubo
de menor comprimento, para que ao final cada classe fosse representada pela mesma
quantidade de imagens. Ja para a aquisi¢cao de imagens dos tubos destinados a teste,
0S quais possuem um comprimento variando entre aproximadamente 120-140mm,
foram adquiridas entre 6 e 7 imagens para cada classe, resultando ao total de 19
imagens, as quais foram destinadas para a geracao das amostras de teste (Tabela 2).

Adquirido o conjunto de imagens de cada tubo, o processo de tranformacéao
polar foi aplicado sobre as mesmas. Para a extragdo somenta da regido de maior nitidez
apos o processamento, foi definido durante o processo de calibragdo uma regiao de
recorte fixa, a qual foi aplicada para todas as imagens. Ao final, para cada imagem
foi retornado uma nova imagem com dimensdes de 100x972 pixels, a qual é fatiada
em trés diferentes espessuras(5,7 e 9 pixels). A construcao de bases com diferentes
espessuras foi feita a fim de se analisar qual espessura pode representar de melhor
maneira a textura ao longo da imagem sem que haja perda de informacéo. Todo o
processo de aquisi¢cao, pré-processamento e segmentacédo pode ser observado na
Figura 26, enquanto a Tabela 2 descreve as bases de amostras em diferentes tamanhos
de segmentos oriundos das imagens adquiridas, de acordo com espessura (EB1, EB2
e EB3) e suas respectivas quantidades de amostras destinadas tanto para treinamento
qguanto para teste.

TABELA 2 — Base de imagens com diferentes espessuras (5,7 e 9 pixels)

Espessura Dimensao dos filetes # amostras de # amostras de

da base (em pixels) treinamento teste
EB1 5x972 780 382
EB2 7x972 546 268
EB3 9x972 429 210

Como pode-se observar, o tamanho da base de imagens varia de acordo com
a espessura do filete, podendo avaliar entdo diferentes representacdes da superficie
interna da tubulacdo. Conforme a metodologia proposta no Capitulo 3.3.3.1, da base
de amostras de treinamento, 70% sao destinadas ao treinamento do classificador e
30% para validacao, ja a base de amostras para teste sdo utilizadas na etapa final de
avaliacdo da abordagem proposta.
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FIGURA 26 — Aquisicao de imagem. A imagem dentro do tubo (1296 x972 pixels), trecho em
foco recortado (100x972 pixels), e imagem final pés fatiamento(5, 7 and 9x 972
pixels)
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FONTE: O AUTOR (2018)

4.2 EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS

A fim de se extrair informagbes das bases de imagens, foram utilizadas duas
abordagens: uma utilizando o algoritmo Local Phase Quantization e a outra Parametros
de Haralick. Para a primeira, dois tamanhos de janelas foram utilizados para andlise de
pixels vizinhos, sendo uma 3x3 e outra de 5x5 pixels. Ao percorrer a janela ao longo da
imagem (Figura 27), um vetor de 256 caracteristicas de acordo com a quantizacao dos
padrbes observados é retornado.

Ja para a segunda, 13 parametros de Haralick foram computados com base
matriz de co-ocorréncia obtida da imagem em escala de cinza, considerando quatro
diferentes direcdes (0°, 45°, 90°% 135°), Figura 28, resultando em um vetor de 52
posicoes.

Além de se usar estes dois vetores separadamente, foi avaliado a fuséo de infor-
magodes por meio da concatenagao dos vetores de ambos algoritmos e normalizando-os
por meio da divisdo dos valores pela raiz quadrada da soma dos quadrados, resultando
em um vetor de 308 posicoes. As diferentes combinacdes de caracteristicas sao resu-
midas na Tabela 3 , aonde os indices de L P denotam respectivamente a espessura
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FIGURA 27 — Aplicacdo da extracdo de caracteristicas utilizando o algoritmo LPQ

I p'ls
FONTE: O AUTOR (2018)

FIGURA 28 — Aplicacao da extragéo de caracteristicas utilizando parametros de haralick

FONTE: O AUTOR (2018)

do filete analisado e a dimensao da janela e o indice de Har indica a espessura do
filete.

4.3 EXPERIMENTOS DE CLASSIFICAGAO

Os testes preliminares, conforme o Capitulo 3.3.3, dentre os classificadores
avaliados, os que se demonstraram promissores foram os algoritmos de Anélise Dis-
criminante Linear (ADL) e Maquina de Vetores Suporte (MVS), utilizando um kernel
linear. Para o primeiro, para a definicdo da fungao de decisdo 6tima, aplicou-se a
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TABELA 3 — Diferentes configuragbes de extratores de caracteristicas avaliados considerando
LPQ com diferentes janelas e espessuras de filete; descritores de Haralick com
diferentes espessuras de filete; e concatenacao de ambos algoritmos

Extracao de Espessura Filete Tamanho da Janela

Caracteristica (em pixels) (em pixels)
LPQs3 5 3x3
LPQ73 7 3x3
LPQy3 9 3x3
LPQ575 5 5x5
LPQ75 7 5x5
LPQyg 5 9 5x5
Hars 5 -
Hary, 7 -
Harqg 9 -
LPQ573+HCLT‘5 5 3x3
LPQ73+ Hary 7 3x3
LPQ973 + Harg 9 3x3
LPQs5+ Hars 5 5x5
LPQ775+HCLT7 7 5x5
LPQQ}{, + HCLTQ 9 5x5

funcdo dos minimos quadrados. Esta a qual, foi aplicada juntamente com método de
encolhimento automatico, proposto por (LEDOIT; WOLF, 2004), que auxilia no esti-
mativa das matrizes de covariancia por meio da adicdo de restricdes aos valores dos
coeficientes, fazendo com que haja reducéo na variancia e uma melhora no resultado
de classificagdo. Ja para o SVM, dada a distribuigcao linear dos dados, optou-se pela
utilizacao de um kernel linear, utilizando a metodologia de classificagdo um contra
todos e uma penalizacédo C' de valor 300, o qual foi ajustado por meio da observacao
da performance do classificador em relacdo aos dados de validagdo. Com intuito de
observar a acuracia dos modelos conforme as caracteristicas, parte dos dados de
treinamento (Tabela 2) foi utililizada para treinar o classificador e outra para validacao,
repetindo o processo por dez vezes, randomizando a base a cada iteracao. A média da
acuracia da classificacdo dos dados de validacdo pode ser observada na Tabela 4.

Com base no valor médio da acuracia mostrados na Tabela 4 e Tabela 5, uma
pré-selecao dos modelos foi feita, para aplicar na etapa de teste, com base nas melhores
taxas de acerto. Sendo assim, foram selecionados apenas as configuracoes de extracao
de caracteristicas que apresentaram uma acuracia maior ou igual a 90% utilizando
ambos classificadores (ADL e SVM). Conseguinte, treinando os modelos selecionados
com 100% da base de treinamento e aplicando-os na base de teste, € possivel observar
a capacidade de cada modelo na generalizacao de dados desconhecidos. A Tabela 6
apresenta a distribuicdo de amostras para teste por classe, as quais sé&o obtidas das
imagens da base de teste (Figura 29).



47

TABELA 4 — Taxa de acerto utilizando ADL e diferentes configuracdes de extratores de carac-
teristicas com base nos dados de validacao

Extracaode Classe1 Classe2 Classe3 Média

Caracteristica (%) (%) (%) (%)
LPQys 95 96 93 95
LPQy 5 99 97 91 95
LPQQ%; + HCLTQ 94 92 99 95
LPQys + Harg 93 96 98 95
LPQrs 98 95 88 94
Har; 93 91 98 94
Harg 93 89 99 94
Hars 92 90 96 93
LPQ773 + HCLT7 92 89 98 93
LPQ75+ Hars 89 91 99 93
LPQrs 93 96 89 92
LPQs35+ Hars 87 87 98 91

LPQss+ Hars 82 86 98 89
LPQs3 89 93 80 87
LPQs 93 90 78 87

TABELA 5 — Taxa de acerto utilizando SVM e diferentes configuragdes de extratores de carac-
teristicas com base nos dados de validagéo

Extracaode Classe1 Classe2 Classe3 Média

Caracteristica (%) (%) (%) (%)
LPQgs 97 98 96 97
LPQ773 + HCLT7 99 94 98 97
LPQy 5 99 97 92 96
LPQs5+ Hars 97 94 99 96
LPQqg 3+ Harg 99 94 97 96
LPQ75+ Hary 97 92 98 96
LPQgys+ Harg 99 92 98 96
Har; 95 94 95 95
Hary 96 92 96 95
LPQ~ 5 96 96 92 94
Hars 93 93 92 93
LPQ73 94 95 88 92
LPQss+ Hars 93 88 94 92
LPQs3 91 91 82 88
LPQs s 85 85 73 81

TABELA 6 — Numero de amostras para teste por classe (Classe 1 : sem defeito, Classe 2: cor-
rosao salina, e Classe 3: usinado) para cada base de imagens e suas respectivas
espessuras (EB1, EB2 e EB3))

Classe EB1 EB2 EBS3
1 120 84 66
2 140 98 77
3 122 86 67
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FIGURA 29 — Exemplo de imagens pré-processadas da base de teste representando as trés
classes: (a) sem defeito, (b) corrosao salina, e (c) usinado

FONTE: O AUTOR(2018)

A acuracia dos modelos aplicados na base de teste esta relacionada direta-
mente, tanto com a capacidade das caracteristicas extraidas distinguirem as classes
corretamente (as quais representam trés tipos de situacdes internas da tubulacéo),
quanto com o modelo matematico treinado pelo classificador. As taxas de acerto dos
modelos utilizando tanto Analise Discriminante Linear quanto Maquina de Vetores
Suporte, podem ser observadas respectivamente nas Tabelas 7 e 8.

TABELA 7 — Taxa de acerto usando ADL e diferentes configuracdes de extracao de caracteris-
tica sobre o conjunto de teste

Extracao de Classe1 Classe2 Classe3 Media

Caracteristica (%) (%) (%) (%)
LPQ7,3 + Ha,r7 94 91 98 94
LPQys + Hary 85 94 97 92
LPQy s+ Harg 83 92 96 90
LPQs5+ Hars 80 86 92 86
LPQ775 + Har7 74 89 94 86
Hary 95 81 79 85
Hary; 94 73 81 83
LPQqs 98 91 48 79
Hars 96 60 82 79
LPQy 3 97 90 37 75
LPQ75 94 83 44 74

LPQ73 98 80 38 72
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TABELA 8 — Taxa de acerto usando SVM e diferentes configuracoes de extracao de caracteris-
tica sobre o conjunto de teste

Extracao de Classe1 Classe2 Classe3 Meédia

Caracteristica (%) (%) (%) (%)
LPQQ%; + HCLTQ 100 88 88 92
LPQ73+ Har; 100 88 88 92
LPQs3+ Hars 100 79 88 89
Hars 100 83 74 86
LPQ75+ Hary 84 82 88 85
LPQ975 + HCLTQ 84 82 88 85
Har; 100 77 70 82
Harg 100 77 70 82
LPQq5 95 82 60 79
LPQqg 5 95 82 60 79
LPQ3 100 80 36 72
LPQy3 100 80 36 72

4.4 REPLICACAO DOS TESTES

A fim de se testar a confiabilidade dos resultados e repetibilidade da metodolo-
gia proposta, o processo foi aplicado utilizando um outro sistema de camera e lente,
que foi adquirido préximo as etapas finais do trabalho.

A camera da marca Mizumi, possui um didmetro de 14mm e um comprimento
total de 30mm. O sensor, de tecnologia CMOS, possui uma resolugéo de 5 Megapixels
e a lente, utilizada para a camera, possui as seguintes caracteristicas: distancia focal
de 3mm; abertura de 2; e um campo de visao de 90°(Figura 30).

FIGURA 30 — Camera Mizumi MD-B5014, visao lateral (a) e frontal (b)
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FONTE: O AUTOR (2018)

Para que se pudesse adaptar a camera ao sistema de iluminagéo, uma nova
case foi desenvolvida em uma impressora 3D (Figura 31).
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FIGURA 31 — Invélucro para camera Mizumi, visao lateral (a) e frontal (b)

(b)

FONTE: O AUTOR (2018)

Uma vez adaptada a cadmera, a metodologia proposta no Capitulo 3 foi aplicada.
A tensao utilizada para o sistema de iluminagéo foi de mesmo valor, resultando em
aproximadamente 2600 lux, e a resolucao, para aquisi¢cao das imagens, foi de 1280x960
pixels.Com a lente ajustada em seu melhor foco, a regido nitida na imagem representa
em medidas reais uma profundidade de aproximadamente 27mm e apds seu pré-
processamento, 0 segmento resultante do recorte da regido de interesse apresentou
dimensoes de 100x960 pixels. Desta forma, as imagens foram adquiridas da mesma
maneira, dos tubos destinados a treinamento (Figura 21) e dos tubos destinados a teste
(Figura 22). Visando aplicar a melhor configuragéo resultante do trabalho apresentado
(LPQ73+ Harz), as imagens foram fatiadas em segmentos de 7x960 pixels, resultando
em uma nova base, conforme a Tabela 9.

TABELA 9 — Nova base de imagens com espessura de 7 pixels

Espessura Dimensao dos filetes # amostras de # amostras de
da base (em pixels) treinamento teste
EB4 7x960 378 225

Utilizando o algoritmo ADL para classificagao, a nova base de treinamento
foi entdo dividida em 70% para treinar o algoritmo e 30% para validar. Utilizando as
amostras de treinamento (Tabela 9), os mesmos parametros para o classificador e
a metodologia proposta no Capitulo 3.3.3.1 foi aplicado, resultando entao na Tabela
10, a qual possui a média da taxa de acerto das execucoes em relacao aos dados de
validacao.

TABELA 10 — Taxa de acerto em relacao aos dados de validacdo utilizando a melhor configura-
céo de extragdo de caracteristica (LPQ7 3 + Hary) e classificador (ADL)

Extracaode  Classe1 Classe2 Classe3 Média
Caracteristica (%) (%) (%) (%)
LPQr3+ Hary 99 96 99 98

Uma vez que o modelo demonstrou uma boa taxa de acerto durante a etapa
de treinamento e validagao, esta foi treinada utilizando 100% dos dados de treinamento
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e entdo utilizado as amostras de teste (Tabela 10), as quais possuem a distribuicéo
conforme a Tabela 11.

TABELA 11 — Numero de amostras para teste por classe da nova base EB4 (Classe 1 : sem
defeito, Classe 2: corrosao salina, e Classe 3: usinado)

Base Classe1l Classe2 Classe3
EB4 70 83 72

TABELA 12 — Taxa de acerto em relagao aos dados de teste utilizando a melhor configuragéo
de extracdo de caracteristica (LPQ7 3 + Harr); classificador (ADL); e 100% dos
dados de treinamento para gerar o modelo

Extracaode Classe1 Classe2 Classe3 Média
Caracteristica (%) (%) (%) (%)
LPQ73+ Hary 100 100 100 100

4.5 DISCUSSAO

A performance de ambos classificadores (ADL e SVM) se demonstraram se-
melhantes, quando aplicados os mesmos vetores de caracteristica. Entretanto, é claro
que a fusao das caracteristicas tem um importante papel no processo de classificacao,
principalmente quando sdo usados as amostras de teste para validar a capacidade
de generalizagdo dos modelos treinados, como pode-se observar na Tabela 7 e na
Tabela 8. A espessura do filete, a qual contém a area da se¢ao anelar da tubulagao, é
diretamente relacionada com a quantidade de informacao que represente a situagao
interna real por meio de sua textura. A Tabela 13 representa a média da taxa de acerto
da Tabela 7 e Tabela 8, a fim de analizar a acuracia conforme a espessura da imagem
e classificador.

TABELA 13 — Média das taxas de classificacdo de cada classificador conforme a espessura do
filete

Classificador Espessura Média
(pixels) (%)
5 76
82
84
80
82
86

ADL

SVM

O N 01O

Durante a pré-selecao dos melhores modelos, de cinco diferentes configu-
ragdes para extracao de caracteristicas, para as imagens de 5 pixels de espessura,
apenas duas delas conseguiram atingir uma porcentagem maior de 90% em ambos
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classificadores. Tal fator aponta uma limitagdo dada a espessura em termos de re-
presentagao da carecteristica interna da superficie quando comparada a espessuras
maiores. Por outro lado, as taxas maiores de acerto foram observadas em imagens
de espessura de 9 pixels, demonstrando que filetes de maior espessura representam
melhor a superficie interna. Considerando as técnicas de extracao de caracteristicas,
no estagio de treinamento, a performance de todas as configuracdes foram similares,
mas no estagio de teste foi possivel observar as diferencas na capacidade de gene-
ralizacdo. Focando nos configuracées com sete e nove pixels, utilizando apenas LPQ
como extrator, para amostras desconhecidas, independente da espessura, 0 método
demonstrou baixa performance tentando classificar corretamente a Classe 3. Por outro
lado, utilizando apenas Parametros de Haralick, a taxa de acerto para a Classe 3 se
demonstrou mais alta, porém tratando-se da Classe 2, a taxa foi mais baixa do que se
aplicando LPQ. Ambos extratores possuiram boa taxa de acerto em relacdo a Classe 1
e uma taxa complementar tratando-se da Classe 2 e 3. Desta maneira, com intuito de
se melhorar a representacao por meio das caracteristicas extraidas, uma concatenacao
e normalizacao das informacdes de ambos extratores em somente um vetor foi feita.
Esta fusdo de informacdes relacionadas a textura gerou uma melhora na capacidade
de generalizacdo dos classificadores para dados desconhecidos (Tabela 7 e Tabela 8),
resultando em uma taxa de acerto promissora para todas as trés classes. Tratando-se
do melhor modelo, este apresentou uma acuracia de 94% utilizando como classificador
o algoritmo ADL e a configuragdo LPQ)- 3 + Har;. Apesar da configuragdo néo ser do
filete de imagem mais espesso (9 pixels), uma imagem de espessura de 7 pixels foi
capaz de representar de maneira eficiente as informacdes presentes na superficie da
tubulacéo.

Com base nos dados apresentados utilizando a nova camera, nota-se a repeti-
bilidade do teste e confiabilidade da metodologia, uma vez que as imagens capturadas
possuem diferencas tanto em dimensdes quanto em aparéncia em relacao as imagens
utilizadas no trabalho proposto, conforme a Figura 32. Apesar dos bons resultados, a
camera possui restricoes de tamanho devido ao seu comprimento, fazendo com que
esta ndo seja ideal para o projeto final.

Apesar da quantidade menor de amostras utilizadas, os resultados se demons-
traram melhores na taxa de acerto das amostras de testes, indicando que a metodologia
é robusta o suficiente em identificar as texturas presentes independente de variacoes
na captura das imagens, quando esta feita por diferentes cameras.
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FIGURA 32 — Comparagao de imagens adquiridas com a camera ximea (a) € mizumi (b)

(@ (b)
FONTE: O AUTOR (2018)
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5 CONCLUSAO

O trabalho apresentado propdée uma nova abordagem para deteccdo auto-
matica de regides defeituosas em tubos metalicos de pequeno diametro, como o0s
tubos que fazem a conducao do vapor em uma usina termoelétrica. Os resultados
demonstraram que possuindo um sistema apropriado de inser¢cdo da camera com um
bom sistema de iluminacdo e uma lente ideal, que seja capaz de capturar de maneira
nitida as condicdes internas da tubulacao, € possivel analisar e diagnosticar a condicao
interna da superficie. A abordagem de pré-processamento inspirada no processo de
reconhecimento de iris, devido a similaridade da imagem capturada da regi&o interna
do tubo com um globo ocular, se demonstrou valida, visto que a as caracteristicas
extraidas dessas imagens, quando usadas para alimentar um classificador linear, gera
um modelo capaz de distinguir se a regido interna da tubulagdo se encontra sem
defeitos ou com algum tipo de defeito como corrosao ou cavidades. Os experimentos
feitos com dois tipos diferentes de algoritmos de andlise de textura, LPQ e Parametros
de Haralick, mostraram que a melhor abordagem é, baseado em imagens de 7 € 9
pixels de espessura, extrair e juntar as informagdes de ambos algoritmos. Tal abor-
dagem resultou em modelos com acuracia entre 90% e 94%. O trabalho proposto
expde uma metodologia inovadora, reunindo dois conceitos, onde um visa o diagnostico
automatico baseado em visao computacional, porém em tubulacdes de concreto de
grande diametro e outro que adquire imagens de tubos de conducao de vapor em
termoelétricas mas sem identificar nenhum defeito automaticamente. Com resultados
promissores, o presente trabalho abre uma nova gama de possibilidades no ramo de
inspecao visual em industrias, onde tubulagdes de pequeno didmetro sejam essenciais
para seu funcionamento, podendo oferecer alternativas como auxiliar inspetores a
detectarem regides defeituosas durante a inspecao ou também a possibilidade de
criar uma ferramenta autbnoma de inspecao baseada em visao, que poderia fazer do
processo de inspecao mais rapido, economizando tempo e gastos. Logo, as principais
contribuigdes deste trabalho sao: conceito de insercédo de sistemas de inspegdo em
tubos verticais; uma nova abordagem para aquisicao e analise de imagens de um tubo
de pequeno diametro; e extrair informagdes de maneira efetiva da textura da superficie
sob condi¢des de variacao de iluminacéo.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Os trabalhos futuros consistem na aquisicdo de trechos de tubulagcédo que
apresentem defeitos reais oriundos de uma usina termoelétrica e treinar um modelo
com base na metodologia proposta, a fim de avaliar a performance do sistema em



situacao real.
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