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Resumo — Um processo de indexagdo automdtica de imagens, associado aos procedimentos modernos de manufatura, deve permitir a
classificagéo de imagens obtidas de células de trabalho, e prover o armazenamento de informagdes rel evantes ao processo produtivo. Como
também, permitir a recuperagdo de imagens de um banco de dados, por meio de consultas bassadas em exemplos, que possam suprir
requerimentos de sistemas robéticos. Ao contrario dos métodos baseados em reconhecimento de objetos onde busca-se um componente
egecifico da imagem, esta proposta apresentada uma forma de codificar a interpretagdo visual de um cendrio, ou de uma pega, para a
indexac8o e recuperagdo da imagem. Edte artigo apresenta a proposta de um método de indexagdo automética e uma aplicacdo protétipo,
fundamentada no conceito de andlise do comportamento apresentado em (Rudek, 99).

Abstract — An automatic images indexing process, assigned to modern manufacturing requirements, must allow the images classification for
work cells and provides the storage of important informations for productive process. Also, It must allow recovering images from an image data
base, by examples queries, to supply the robotics systems. In contrast with the traditional object recognition methods, this propose presents a
way to codify the visual scenary interpretation, or part of one product, by indexing and recovering theimage. This paper presents an automatic

indexing method based in the behavior analysis concepts, present in (Rudek,99).
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1 Introducio

O tratamento adequado de uma imagem, através de
um sistema automatico de reconhecimento e
indexacdo, pode fornecer um nivel de organizag8o de
imagens, de forma mais natural €ou conveniente para
dispositivos que operam em sistemas de manufatura.

A utilizagdo de vetores de atributos formados
pela extracdo de informagdes, tais como cores, texturas
e regifes importantes, € uma das solugdes que pode ser
utilizada para a representacdo de uma imagem em um
banco de dados com imagens. Desta forma os sistemas
de busca podem operar em um espago reduzido de
informagbes, usando os préprios atributos como
indices para as imagens. Trabalhando em um espago
reduzido, sobre um vetor de atributos, tem-se uma
diminuicdo da complexidade computacional, mas
dependendo da profundidade da andlise feita sobre a
imagem, existe a desvantagem de se ter um vetor de
atributos muito grande, o que pode tornar 0 processo
de indexagdo muito lento. Com o uso de histogramas
pode-se obter a distribuicdo de cores da imagem, mas
contudo, n& é possivel obter a localizagdo da cor.
Segundo (YIHONG, 1996) é possivel dividir a
imagem em vérias sub-regides e criar um histograma
para cada por¢do da imagem. Assim, pode-se localizar
a maior distribuicdo de cor (cores mais significativas)
para cada regido, e usar estes histogramas para
indexar uma imagem.

A informagdo seméntica da imagem, ou sga, a
forma que as pessoas interpretam ou entendem uma

imagem é o objetivo deste estudo. Neste artigo €

proposto uma forma de organizar a distribuicdo de cores
de uma imagem de maneira que se possa expressar 0 seu
comportamento. Como apresentado na figura 1, o
processamento de imagens redliza a interface entre os
dispositivos de aquisicdo e armazenamento/repositorio de
informagdes. Este trabalho apresenta as definicbes e
resultados de simulagBes, sobre 0s processamentos
realizados pelos métodos representados dentro da regido
pontilhada dafigura 1.
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Figura 1. Visao geral do processo de indexag&o e recuperagao de imagem.-
2 Definic¢do do Vetor de Comportamento

Uma imagem pode ser dividida na forma de uma matriz
quadrada de dimensdes M x N. Por exemplo, se M=N=3,
teremos 9 sub-&reas de tamanhos iguais, que podem ser
ordenadas da maneira apresentada pela figura 2. A



distribuicdo dada pela matriz, gera o vetor de
comportamento, que é uma estrutura que armazena a
forma pela qual as sub-areas de uma imagem se
relacionam. A maneira como este vetor é composto,
determina um comportamento especifico para um
grupo de imagens. Para obter o comportamento
descrito por uma imagem, conforme apresentado na
figura 2, deve-se extrair para cada regido a cor mais
significativa, ou sga, aguela que tem a maior
distribuicdo dentro de cada sub-area.
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Figura 2. Divis3o daimagem em 9 sub-areas

Uma vez extraida a maior distribuicdo de cor
para cada parte da imagem, dada pelo valor de pico do
histograma, pode-se organizar as distribuigdes na
forma de um vetor, denominado por (Rudek,99) vetor
de comportamento.

O vetor de comportamento, pode ser obtido da
forma apresentada na figura 3, agrupando as sub-
regides da esquerda para a direita e de cima para
baixo, conforme representado na figura 4.
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Figura3. Descricdo da sequiéncia de agrupamento das subéreas para
formar o vetor de comportamento.

Pode-se observar pelo apresentado na figura 3, a
configuragdo de um arranjo do relacionamento para
cada parte da imagem, na forma de um vetor, como
mostra a figura 4.
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Figura 4. Formato do vetor de comportamento obtido da distribui¢éo de
regifes. Um elemento adicional € inserido no final do vetor para
diferenciar vetoresiguais.

Para cada regido é redlizada a contagem dos
pixels. A distribuicdo dos pixels é classificada de
acordo com a distribuicdo de frequéncia, conforme
mostrado na tabela 1. Cada pixel da imagem é
classificado de acordo com o intervalo de distribuicéo
databela 1.

A classe que detém a maior quantidade de pixel's por
regido, é associada ao vetor de comportamento.
Conseguentemente, para a imagem da figura 2, cada
elemento do vetor representa uma classe de distribuicéo de
cores, obtendo-se o vetor de comportamento dado por
[FF FES8FFF][0].

Tabela 1. Descrigdo das classes e intervalo de distribuigéo de cores.

Classe Interval o de Distribuicao
000-016
017-033
034-050
051-067
068-084
085-101
102-118
119-135
136-152
153-169
170-186
187-203
204-220
221-237
238-255
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3 Indexacio

O vetor de comportamento representa um subespaco de
informagdes que caracteriza uma imagem. Cada imagem
armazenada pode ser associada por um vetor de
comportamento correspondente (que € o indice para cada
uma). O vetor é gerado a medida que a imagem € entrada
no sistema.

Ap6s a criagdo do vetor, a imagem pode ser
armazenada numa é&rea de disco, referenciada pelo seu
indice. Assim, todas as operagdes de consulta sdo
realizadas sobre os indices da imagem, o que torna o
processo de recuperacdo da informag&o robusto e rapido.
O procedimento de indexagdo é dado pela:

i. Criagdo do indice (vetor de comportamento);
ii. Assodagdo do indice &imagem;
iii. Armazenamento ou busca da imagem no banco de
imagens.

A indexacdo deve ser associada a um método de
busca. Através da andlise de comportamento entre uma
imagem exemplo (amostra) e os indices do banco de
dados, é possivel encontrar a imagem procurada, ou um
grupo de imagens semelhantes, que possuem O mesmo
comportamento. Graficamente, o comportamento da
imagem pode ser representado pela figura 5, onde a curva
descrita entre os vaores das classes de distribuicdo (eixo
da abcissa) e o vetor de comportamento (eixo da
ordenada) caracteriza o comportamento daimagem.
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Figura 5. Representac&o gréfica do comportamento da imagem. Onde o
eixo das abcissas corresponde as classes de digribuiggo e o eixo das
ordenadas as posi¢des do vetor de comportamento.

A partir do gréfico dafigura 5 que descreve o
comportamento da imagem, pode-se construir um
descritor simbdlico daimagem, como mostraafigura 6.
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Figura 6. Descritor ssimbdlico do vetor de comportamento.

Com base no descritor simbdlico, é possivel
realizar as comparagdes entre o elemento de busca e as
imagens armazenada no banco.

4 Recuperacio da Informacgio

Um procedimento de busca deve estar associado a
indexacdo. A forma como os indices sdo procurados
podem influenciar a velocidade de resposta do sistema.
No sistema protétipo utilizado para a validagdo desta
proposta, é realizada a comparagdo de cada € emento
do vetor de comportamento (indice) com o descritor
smbdlico da imagem de exemplo. A raz8o de
igualdade entre os elementos do vetor define a
precisdo do sistema. Esta precisdo € dada pelo nivel de
significancia, que corresponde a um valor numérico
entre1 eN, onde N é o nimero de elementos do vetor.
Quanto maior o nivel de significancia usado num
processo de busca, mais precisa serd a resposta, quanto
menor, menos precisa a resposta, entretanto pode
ocorrer uma melhora no agrupamento de imagens. Um
agrupamento de imagens (imagens de mesmo
contelido semantico) pode ser obtido, diminuindo-se o
nivel de significancia a critério do usuério.

Em sintese, s80 possiveis trés tipos de resposta,
gue sao:

a) Existéncia de total coincidéncia com apenas uma
alternativa de resposta.

b) N&o ocorréncia de total coincidéncia de valores na
comparagdo dos vetores.

c) Existéncia de total coincidéncia com mais de uma
alternativa de resposta

5 Sistema Prototipo

A funcdo do sistema protétipo, conforme apresentado
na figura 7, é avaliar o mé&odo proposto, através do
armazenamento e da recuperagdo de imagens em um

banco de dados de forma automética, sem a utilizagdo de
identificacdo textual. A medida que a varredura é
executada sobre a imagem, o sistema identifica qual sub-
area da imagem est4 sendo analisada. Cada sub-&rea que é
processada gera o valor da distribuicdo de frequéncia, e
passa a compor, campo a campo, O Vetor de
comportamento. Uma vez criado este vetor que representa
um edemento de indexagdo, a imagem pode ser
armazenada, ou servir de elemento de busca Para a
recuperacdo da imagem no banco, dependendo-se do que
se busca, ndo basta recuperar apenas a imagem original,
mas sim obter um grupo de imagens similares como
resposta. Para isto pode-se determinar um padréo de
semelhanga, variando a precisio de busca na comparagéo
dos indices da imagem. Esta precisio é determinada
através de um nivel de significancia. Aumentando o nivel
de significlncia, esperase uma maior precisdo da
resposta, onde as imagens encontradas devem ser iguais a
imagem de exemplo. Ao diminuir o valor do nivel de
significancia, espera-se encontrar um maior nimero de
respostas que possa satisfazer ao critério de agrupamento
da busca. A diferenca de escala ndo influi na geracdo do
vetor de comportamento, pois para a distribuicdo de
frequéncia ocorre diferenga apenas da quantidade de
pixels a ser analisada, mas proporcionalmente ndo altera
suacor ou forma.
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Figura7. Telado sisema protétipo

Outro fator em questdo, € conhecer qual distribuicdo
de cor € mais significativa. Na distribuicdo de frequéncia
podem ocorrer empates de valores. Para cada regido da
imagem, pode ocorrer de ndo se ter um vaor de
distribuicdo bem definido. Ent8o, defrontam-se duas
situagBes. A primeira € considerar 0 maior valor de
distribuicdo como sendo o valor real, e desconsiderar a
ocorréncia de empates. Se numa contagem de distribuicdo
ocorrer por exemplo, 350 ocorréncias para um indice de
cor A, e 351 ocorréncias para o indice de cor B, o vetor de
comportamento assume o valor B como resposta. Porém,
se ambos os valores forem iguais, ndo ha como
determinar, qual distribuicdo vai compor o vetor de
comportamento. A segunda situagdo é definir um limite
em que as distribuigdes podem ser consideradas como de
igual valor (empate ajustado). Dois ou mais valores



podem ser considerados iguais, se forem idénticos, ou
satisfizerem um limite percentual de proximidade. Na
situagdo dos indices de exemplo a cor A e a cor B,
podem ser consideradas empatadas, pois ndo existe
uma diferenca significativa entre eles (350 e 351).
Para determinar de quanto pode ser o limite de erro
para o empate, pode-se verificar a proporcionalidade
de distribuicdo em relacdo a quantidade de pixels de
cada regido da imagem. O percentual de proximidade
pode ser um valor arbitrério, obtido através de diversas
simulagBes, ou pode ser estimado através do seguinte
calculo:

(H*xW)

Limiar = ———
NrxQd %10

@

onde, H =alturadaimagem
= largura daimagem
Nr = ndmero de regides
Qd = quantidade de intervalos

Para uma imagem exemplo de 128 X 128 pixels,
aplicando a equagdo (1), tem-se:

limiar = (128 x 128) / (9x 15x 10) = 12,1 )

Este limiar € equivaente a 10% do valor médio
para cada intervalo de distribuicdo. Assim, para a
Situacdo apresentada, as distribuigbes que estiverem
entre 339 e 351 sdo dadas como empate. Nesta
situagdo, o eemento ‘0" é adicionado ao vetor,
indicando uma situagdo de empate. E importante
ressaltar que somente é considerado empate, se ele
ocorrer entre as classes de distribuicdo. Dentro da
mesma classe ndo existe empate ja que os valores de
distribuicdo se somam, originando o total da classe.
Considerando a segunda situagdo, pode-se observar
uma mudanca da geracdo dos vetores de
comportamento de acordo com afigura 8.

|’ E
SituagZo 1: [FFFES8FFF][0]

Situaco 2: [OFFES80FF][0]

Figura 8. Diferenca na geragdo do vetor de comportamento entre a
Stuagdo 1, desconsiderando 0 empate e a Stuagdo 2, consgderando a
possibilidade de empate, dentro do limiar de 10%.

Os testes realizados com alteragdo do valor do
limiar, demonstram que o vetor sofre atenuacéo,
primeiramente em seus vales (pontos de minimo) e
posteriormente, com o aumento do limiar, a atenuagdo
€ nos picos (pontos de maximo). Desta forma,
concluiu-se que um valor adequado para o limiar, deve
ser de 10% do valor médio para cada intervalo, pois

permite identificar casos de empate da distribuicdo de
cores, sem descaracterizar o vetor de comportamento para
cada imagem.

6 Resultados Obtidos

Para a validagdo do método apresentado, foi utilizado um
banco de teste, com cerca de 350 imagens de propésito
gerd extraidas da infernet. Dois aspectos interessantes
puderam ser observados. Um diz respeito a presenga de
agrupamento de imagens em relacdo a seu significado,
como grupo de imagens de pessoas, grupo de imagens de
pai sagens, grupo de imagens de parafusos, etc. Neste caso
ocorreu um total de 70% das respostas satisfatérias. O
outro, em relagdo a semelhanca de contexto, pelo
posi cionamento de seus componentes como cor e textura,
compl ementando os 30% restantes. A partir daimagem de
exemplo da figura 9, foi obtido um agrupamento de
respostas, como mostra a figura 10.
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Figura 9. Imagem de exemplo aplicada ao sistema prot6tipo.
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Figura 10. Imagens de respoda fornecidas pelo sisema protétipo, a
partir daimagem de exemplo, com nivel de significanciaigual a 5.

Apesar de ndo se ter no sistema nenhum processo de
reconhecimento de objetos, imagens semelhantes podem
ser agrupadas com boa precisdo. Através dos testes
efetuados, observou-se que o vetor de comportamento
descreve melhor  imagens que possuem  grandes
distribuigbes de cor originadas do plano de fundo da
imagem (background), onde a quantidade de objetos
importantes € menor em relagdo ao fundo, do que as de
primeiro plano (foreground).

7 Aplicacdes em Automacio

Do ponto de vista da automaco industrial, principal mente
em ambientes de manufatura, os sistemas rob6ticos que
incluem capacidades de operagdo usando a visdo artificial
estdo cada vez mais presentes. Dependendo do estégio que
se encontra a confeccdo de um produto, (ou parte dele)
como soldagem, pintura, montagem, empacotamento e
expedicdo, sdo requeridos atributos visuais especificos
para cada situagéo.



Na proposta apresentada neste artigo, uma peca
pode ser classificada (indexada) para ser armazenada
ou comparada com informagBes presentes em um
banco de dados de imagem. A partir da obtengdo da
imagem, o Sstema avalia 0 comportamento da
imagem e busca os grupos de imagens smilares no
banco. Se a imagem existe no banco, o sistema pode
obter por exemplo, as informagbes construtivas
daquela pega, ou se a imagem é algo diferente do que
existe no banco de dados, estas caracteristicas podem
ser percebidas pelo software que pode criar um nova
classe de pecas (defeituosas ou novos formatos) e
index&las no banco para tratamento posterior. A
aplicacdo da técnica do vetor de comportamento, esta
mais relacionada com processos de classificagdo de
pecas e de montagem, onde € necess&io uma
interacdo, por exemplo entre um banco de dados e o
manipulador de um robd. Do ponto de vista do
trabalho realizado por um operador humano em um
processo de inspecdo, requer um alto nivel de
concentragdo, que é obtido apenas na primeira meia
hora de trabalho (BERGASA, 2000). Pea
complexidade de uma tarefa e requerimentos de
operacdo em tempo real, 0o uso de técnicas de
processamento de imagens podem ser mais eficientes.

8 Conclusio

Para sistemas de indexagdo e recuperagdo, que
manipulam colegBes de imagens, a principal meta é
fornecer respostas relevantes a partir de uma pesquisa
visual, através de uma imagem de exemplo. Isto
caracteriza os sistemas de indexagdo automética, em
relacdo aos sistemas de indexagdo gque necessitam de
interacdo de um usuério ou mesmo dos que se baseiam
em descricdo textual. Conforme descreve (QIN-HE,
1996), é realmente dificil desenvolver um sistema de
indexagdo e recuperagdo de imagens, de propésito
geral, para grandes bancos de imagens. Também é
dificil projetar, desenvolver e avaliar um sistema, sem
relacionar com sua area de aplicagdo. A razdo € que
para diversos usuarios ou propdsitos, os requerimentos
de indexago e recuperacdo sdo muito diferentes. Por
isto, um sSistema ndo pode ser usado para todas as
aplicagdes. O mais interessante em termos préaticos é
se obter um sistema adaptavel, capaz de dar resultados
depois de um certo treinamento, e também capaz de
improvisar sua performance. Sem compreender uma
imagem, um sistema automatico n&o pode fornecer um
nivel de organizacdo de imagens de forma mais
natural ou conveniente para as pessoas e aplicagdes com
imagens.

Dentre os varios métodos de indexagdo, um dos
objetivos dos sistemas de recuperagdo de imagens, €
extrair imagens relevantes a partir de uma consulta
visual. De acordo com o estudo de (RAVELA, 1995),
arelevancia esta associada com a seméntica. De modo
geral, a semantica define o significado de uma
imagem de acordo com 0 seu contexto, em termos de

seus atributos (cores, texturas, objetos), ou sgja, a forma
COmo O usuario vé e interpreta esta imagem. Decodificar a
informagdo seméntica em um sistema gera de indexac&o,
envolve problemas como segmentacdo, reconhecimento e
extracdo automati ca de atributos; - e isto ainda € um problema
de dificl solugdo. De acordo com todas a referéncias
bibliogréficas utilizadas neste trabalho, e pelos testes
realizados com a utilizagdo do método do vetor de
comportamento, pode-se concluir que nenhum sistema
ainda € capaz de se comportar como 0 sistema de visao
humano para a identificagéo e classificagdo de imagens de
acordo com seu significado seméntico.

A partir do contexto definido neste artigo, pode-se
ter como perspectiva futura, a uni&o da técnica de vetor de
comportamento com novos elementos computacionais,
como a goritmos genéticos (WANG et a., 2001), wavelets
(QUAK & WEYRICH, 1994)), rede neurais
(AUGUSTEIIN & CLEMENS, 1996), sistemas nebulosos
(CHENG & XU, 2000) entre outros, para resolver
Situagbes que anda geram complexidade para
manipulacio de imagens, sobretudo problemas de ruido,
condi gBes adversas de iluminag&o e posicionamento de pegas.
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