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“Pessoas quietas tém as mentes mais barulhentas. ”

(Stephen Hawking)



RESUMO

Considerando-se a atual dimenséo da escala produtiva nas industrias de base brasileiras, a busca
pela otimizacdo de processos e reducdo de custos sdo inerentes ao cunho estratégico do negacio.
Com o objetivo de reduzir perdas e, consequentemente, 0s custos, prezando sempre pela
qualidade do produto final, diversas séo as técnicas e métodos aplicados por empresas em suas
linhas de producdo. Este trabalho analisa a viabilidade da implantacdo de um sistema de
monitoramento do comprimento de corte ocorrido em uma das etapas do processo de fabricacdo
denominado laminacdo a quente. O sistema em questdo utiliza-se de uma camera para captar
imagens de partes de tarugos que devem ser cortadas e rejeitadas durante o processo. Em
seguida, através do emprego de técnicas de processamento de imagens, 0 comprimento dessas
partes rejeitadas € medido. A confiabilidade dos métodos de visdo computacional utilizados é
atestada pela comparacdo entre as medidas obtidas pelo sistema e as medidas realizadas de
maneira manual com instrumentos de metrologia. O monitoramento do comprimento de corte
facilita a tomada de decisGes para prevencao de falhas, bem como reduz a perda metalica
excessiva.

Palavras-chave: Processo de Fabricacdo. Conformacao Mecénica. Processamento de Imagens.
Controle Estatistico de Processos. Indice de Capacidade.



ABSTRACT

Considering the current size of the productive scale in the Brazilian basic industries, the search
for process optimization and cost reduction are inherent to the strategic nature of the business.
With the objective of reducing losses and, consequently, reducing costs by pricing the quality
of the final product, several techniques and methods are applied by companies in their
production lines. This work analyzes the feasibility of applying a cutting length monitoring
system in one of the manufacturing process stages called hot rolling process. The system in
question uses a camera to capture images of parts of billets that must be cut and rejected during
the process. Then, through the use of imaging techniques, the length of the rejected parts is
measured. The reliability of the computational vision methods used is attested by the
comparison between the measurements obtained by the system and the measurements carried
out manually with metrology instruments. Cut-length monitoring facilitates decision-making
for failure prevention, as well as reduces the excessive metal loss.

Keywords: Manufacturing Process. Mechanical Conformation. Image Processing. Statistical
Process Control. Capacity Index.
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1 INTRODUCAO

Nesta secdo sdo descritas as premissas, objetivos gerais e objetivos especificos que
levaram ao desenvolvimento do presente Trabalho de Concluséo de Curso. As motivacdes para
a automatizagéo de processos industriais s&o justificadas e exemplificadas por tecnologias que

embasam as finalidades do projeto.

1.1 Justificativa

A laminacdo a quente é caracterizada como um processo de fabricacdo de produtos
brutos e pesados, exigindo entdo um elevado grau de automacédo. Temperaturas, velocidades,
torques e outras variaveis que muitas vezes atingem grandes magnitudes demandam
monitoramento em tempo real e um rapido processamento de informagées. Visando a reducéo
de custos, qualidade do produto final e reducéo da perda metalica, a afinidade entre a mecéanica
e eletrdnica do processo sdo fundamentais, o0 que atesta a necessidade das industrias no ambito
geral e em especial as siderdrgicas estejam sempre atualizadas quando se trata de

desenvolvimento tecnoldgico.

Tendo em vista 0s avangos tecnologicos atuais, algo que se encontra em constante
inovacdo e evolucdo é a utilizacdo de cAmeras no tratamento de informag6es e monitoramento
de processos. Com 0 uso de técnicas de programacdo e equipamentos cada vez mais potentes
no dmbito de hardware, é possivel a implementacdo de sistemas compostos por apenas uma
camera com software embarcado que, de maneira automatica, estejam aptos a selecionar certo
produto analisando caracteristicas como tamanho, forma, cor ou outros padrbes pré-

estabelecidos de maneira mais eficiente que outras técnicas ja utilizadas (BERNARDES, 2018).

A visdo computacional ganha assim uma larga aplicacdo em processos industriais
continuos e a implementacao de sistemas de monitoramento se faz cada vez mais presente nos
mais diversos tipos de industria. O controle de qualidade de produtos pelo reconhecimento de
padrdes, falhas apontadas, informacdes mais detalhadas geradas devido ao maior alcance e

preciséo das cameras e tarefas de risco automatizadas séo exemplos de destas aplicagdes.
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1.2 Objetivo Geral

Analisar a viabilidade da implementacdo de um sistema para monitorar o comprimento
de corte de extremidades de tarugos durante o desbaste no processo de laminacao a quente pelo

uso de visdo computacional.

1.3  Objetivos Especificos

Monitorar as partes a serem rejeitadas utilizando camera para aquisi¢do de imagens no
momento do corte. Em seguida, com o uso de técnicas de processamento de imagens, definir o
comprimento de cada peca e compara-lo com o comprimento obtido de forma manual com o
auxilio de um paquimetro universal. Ap6s a validacdo do modelo, espera-se que a geracao de
dados ocorra de maneira automatizada, com melhora na qualidade dos mesmos, facilitando a
tomada de decisdes e possibilite o desenvolvimento de a¢des de controle no sentido de reduzir

desperdicios.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo sdo apresentados conceitos fundamentais para o entendimento e
implementacdo do sistema de monitoramento. Para melhor compreens&o, sdo abordados topicos
referentes ao processo de Laminacdo a Quente, Visdao Computacional, Processamento de
Imagens e Controle Estatistico de Processos, bem como suas aplicacdes e correlagdo com o

cenario industrial moderno.

2.1 O Processo de Laminacéao

A ductilidade de um material é definida como a capacidade do mesmo de sofrer
deformacdes plésticas sem se romper. E uma caracteristica que se faz util desde tempos pré-
histéricos, quando 0 homem manipulava metais que se encontravam em forma livre na natureza.
Diferentes tecnologias de trabalho com metais foram desenvolvidas ao longo dos séculos,
fazendo com que os primeiros laminadores de que se tem conhecimento datem do século XV.
Apesar de a laminacdo a quente do aco ter se iniciado na Inglaterra ao final do século XVI, o
processo assumiu um importante papel industrial durante o século XIX, possibilitando o estudo
de seus fenbmenos fisicos a partir da década de 1930 (R1ZZO, 2007).

A Norma DIN 8580, desenvolvida em 1979, restringe-se aos processos de fabricacao
que envolvem metais e classifica-os em cinco diferentes categorias: moldagem, corte ou
separacdo, unido ou acoplamento, recobrimento ou enobrecimento, e modificacdo das
propriedades (RIZZO, 2007). A laminacdo de materiais metélicos enquadra-se na primeira
delas: moldagem, podendo ainda ser alocada na subcategoria de conformacéo a partir de um

solido.

Trata-se de um processo de conformacdo mecéanica cujo objetivo é a reducdo da secéo
transversal de barras, chapas e perfis. Neste processo, 0 metal passa entre dois cilindros que
giram em sentidos opostos, cuja velocidade superficial € a mesma e a distancia entre eles é
menor que a espessura do material a ser laminado (CHIAVERINI, 1986). Tendo em vista que
dificilmente a reducdo necessaria serd alcangcada em apenas uma passada, € comum que 0
material seja conformado continuamente em varios passes até que a espessura desejada seja

obtida. O nimero de passes necessarios sera definido de acordo com as especificacdes de forma,
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propriedades mecanicas e condigdes superficiais do produto laminado. A Figura 1 representa a

de forma esquematica o processo de laminacao por etapas.

Figura 1: Cilindros de laminacao dispostos de maneira continua para produtos planos.

Fonte: Adaptado de RIZZO (2007) - Processo de Laminagéo dos A¢os.

A distancia entre cada par de cilindros &€ menor que a espessura da chapa, promovendo

assim sua conformacéo a cada passe.

As deformac6es plasticas resultantes das conformacdes ndo promovem a perda de
massa, ou seja, durante o processo de laminagdo a massa do material se mantém constante e as
alteracdes na forma e propriedades do mesmo sdao permanentes (R1ZZO, 2007). A Equacéo 1
representa 0 modelo de célculo para a diferenca entre a area da se¢do de entrada e a area da

secdo de saida.

AS =S, — S, (1)

Em que:

AS = Diferenca Entre Areas [mz]
S1 = Area da Sec&o de Entrada [m2]
S2 = Area da Secdo de Saida [mz2]

A diferenca entre as areas é denominada redugdo absoluta, que também pode ser
calculada pela diferenca entre a espessura de entrada e a espessura de saida. A Equacdo 2

descreve a formula para obtencéo de tal diferenca.
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Ah == h’l - hz (2)

Em que:

Ah = Diferenca Entre Espessuras [m]
h1 = Espessura de Entrada [m]

h2 = Espessura de Saida [m]

O coeficiente de reducdo pode ser definido a partir das espessuras. A Equacéao 3 indica

a relacdo matematica para sua obtencéo.

_ R 3)
" hy

Em que:

v = Coeficiente de Reducéo
h1 = Espessura de Entrada [m]
h2 = Espessura de Saida [m]

Define-se 0 alongamento do material como a diferenca entre seu comprimento final e

seu comprimento inicial (R1ZZ0O, 2007), sendo o calculo do mesmo descrito pela Equacéo 4.

AI = 11 - 12 (4)

Em que:

Al = Diferenga Entre Comprimentos [m]
I1 = Comprimento Inicial [m]

I2 = Comprimento Final [m]

Assim, o coeficiente de alongamento também pode ser obtido a partir dos

comprimentos, como indica a Equacéo 5.

I, 5)

Em que:

A= Coeficiente de Alongamento

I1 = Comprimento Inicial [m]

I2 = Comprimento Final [m]

Outra caracteristica a ser considerada é o alargamento, referente a variacdo de largura

do material em um passe de laminacdo. A Equacdo 6 representa a igualdade que resulta no valor

do alargamento.
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Ab = bl - bz (6)

Em que:

Ab = Variacdo de Largura [m]
b1 = Largura Final [m]

b2 = Largura Inicial [m]

O coeficiente de alargamento € obtido entdo através da relacdo mostrada na Equacao 7.

_b ()
p= b,

Em que:

B = Coeficiente de Alargamento
b1 = Largura Final [m]

b2 = Largura Inicial [m]

Tais caracteristicas comprovam a constancia de volume, como representado na Equacéo

y* fx A= E>|<b—2>|<1—2: E:1 8)
h'l bl Il VZ

Em que:

v = Coeficiente de Reducéo

B = Coeficiente de Alargamento
A= Coeficiente de Alongamento
h1 = Espessura de Entrada [m]
h2 = Espessura de Saida [m]

b1 = Largura Final [m]

b2 = Largura Inicial [m]

I1 = Comprimento Inicial [m]

I2 = Comprimento Final [m]

V1 = Volume Inicial [ms]

V2 = Volume Final [m3]

Assim, o volume de material € mantido em cada passe, embora caracteristicas como
espessura, largura e comprimento sejam alteradas. O processo de laminacdo é pode ser realizado
a quente ou a frio, sendo cada tipo voltado para diferentes aplicacdes do produto final. O projeto

abordado no presente trabalho foi desenvolvido e aplicado no processo de laminagéo a quente,

que serd abordado na proxima secao.
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2.1.1 Laminacdo a Quente

Consideram-se operacdes de conformacao por laminacdo a quente, aquelas efetuadas
em uma temperatura tal que apds certa deformacdo, estabelece-se um equilibrio entre as
velocidades de endurecimento (encruamento) e de amaciamento (recuperacdo e/ou
recristalizacdo) (CETLIN; HELMAN, 2010). Os materiais laminados no processo sao
provenientes de aciarias e sdo denominados semiacabados pelo fato de quase nédo existirem
aplicagcbes para 0s mesmos, exceto processamentos futuros como a laminagdo, que oS
transformardo em produtos acabados. Podem ser caracterizados como tarugos de lingotamento
continuo, lingotes de lingotamento convencional ou sec¢bes laminadas intermediarias. Os
tarugos do primeiro tipo sdo normalmente quadrados com bordas arredondadas e apresentam
dimensbes de 100 mm até 140 mm. A Figura 2 representa a producdo de tarugos de

lingotamento continuo em uma aciaria.

Figura 2: Lingotamento continuo de tarugos em aciaria.

Fonte: Adaptado de Mecéanica Industrial (2019).

Apds a fundicdo em um forno, o metal é vazado em moldes para que ocorra a

solidificagéo, resfriamento e corte do mesmo nas dimensdes desejadas.

O processo de laminagdo a quente tem inicio ap0s a passagem dos tarugos por um forno
de reaquecimento para que 0s mesmos atinjam a temperatura necessaria, essa temperatura
apresenta variacOes de acordo com o tipo de material e processo de aquecimento aplicado. Em
seguida, é passado sequencialmente por cadeiras de laminacéo, que podem ser classificadas
como duo, trio, quéadruo, universais ou outros tipos, de acordo com o numero e disposi¢do dos

cilindros que as compdem, sentido de rotacdo, dentre outros. Um conjunto de cadeiras &
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comumente chamado de trem laminador, sendo o processo composto por trés deles: trem de
desbaste, trem meédio e trem acabador (CETLIN; HELMAN, 2010). A Figura 3 representa

cadeiras de laminag&o em operagéo.

Figura 3: Barra em processo continuo de laminagéo a quente.

.‘ o

Fonte: Adaptado de Redstone Machinery LLC (2019).
Apo0s 0 reaquecimento até a temperatura necessaria, a barra é passada sequencialmente
pelas cadeiras de laminacdo, onde ocorrem as conformag@es. A coloracéo da barra evidencia as

altas temperaturas atingidas durante o processo.

Uma vez que as extremidades dos tarugos em processo de laminagdo a quente
apresentam maior superficie de contato com a atmosfera, o resfriamento nessas regides é maior.
Assim, eventuais despontes do material ao longo do processo sdo necessarios para que sejam
eliminadas porcGes que possam causar problemas, tais como extremidades que apresentam
microestruturas com imperfeicGes, ou até mesmo para que o material seja corretamente guiado.
Tal etapa € normalmente realizada com o uso de serras ou tesouras rotativas, o que implica na
necessidade de que o controle seja conduzido de maneira otimizada, uma vez que quanto menor
for o desponte, maior serd o rendimento metalico (CETLIN; HELMAN, 2010). A Figura 4

representa uma tesoura rotativa realizando o desponte de uma barra.
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Figura 4: Etapa de corte de extremidade realizado por tesoura rotativa.

Fonte: Adaptado de Russula (2019).
O acionamento da tesoura é realizado no momento em que uma fotocélula é ativada pela
passagem da barra. As navalhas s&o, entéo, rotacionadas, encontrando-se e promovendo o corte

da extremidade.

Como vantagens da laminacao a quente pode-se citar o fato de que é exigido um menor
esforgo mecanico, além de que a estrutura do metal € refinada durante o processo, aumentando
entdo a tenacidade do mesmo, propriedade diretamente ligada a resisténcia do material. Em
contrapartida, a obtencéo de dimensBes com tolerancias muito estreitas € dificultada pelas altas
faixas de temperatura, o que também influencia no custo da operacéo devido a necessidade de

ferramental utilizado ser bastante resistente ao calor (CHIAVERINI, 1986).

Dadas as diversas variaveis envolvidas no processo e suas altas magnitudes, bem como
outras dificuldades inerentes, diversas sao as oportunidades para aplicacdo de tecnologias que
promovam a otimizacao do processo e qualidade do produto final. Na obra de Salis (2008), o
autor relata um sistema de Visdo Computacional capaz de medir o didmetro das barras nos
primeiros passes do processo, acdo que é dificultada para de ser realizada manualmente devido
a velocidade e alta temperatura das mesmas. Nesse interim, a Visdo Computacional apresenta-

se entdo como uma ferramenta Gtil para a laminacéo a quente.
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2.2 Visdo Computacional

E de conhecimento geral que o ser humano apresenta cinco sentidos: visdo, audico,
olfato, tato e paladar. Dentre eles, é notavel que a visdo destaca-se como um dos mais
importantes. Assim, ao incorporar este sentido em uma méaquina, possibilita-se a obtencéo de
resultados impressionantes. Considerando a diversidade de imagens em todos os lugares,
inclusive em processos industriais, bem como a capacidade de reconhecer objetos, paisagens,
rostos, sinais e gestos, evidencia-se 0 aumento da utilidade das maquinas (ANTONELLO,
2017).

A Visdo Computacional é definida como o processo de modelagem e replicacéo da visdo
humana usando software e hardware. Reconstrucdo, interrupcdo e compreensdo de uma cena
em 3D a partir de suas imagens 2D s&o escopos da visdo computacional e sdo baseados na
estrutura presente na cena. E comum que Vis&o Computacional seja entendida como sinénimo
de reconhecimento de imagens, porém sua abrangéncia € maior, ndo se limitando apenas a
analise. O reconhecimento de imagens pode entdo ser definido como uma parte integrante do
processo de Visdo Computacional (DATA SCIENCE ACADEMY, 2018). A Figura 5 mostra
0 reconhecimento de objetos presentes em uma imagem como uma das aplicacdes da Visao

Computacional.

Figura 5: Visdo Computacional para reconhecimento de objetos.

Fonte: Adaptado de Data Science Academy (2018).

ApoOs a aquisicdo e processamento das imagens presentes na Figura 5, algoritmos de
reconhecimento conseguem mapear e identificar os objetos presentes de acordo com os padroes
apresentados por cada um, indicando entdo a presenca de um gato doméstico, um monitor ou

frutas de varios tipos.
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Outra aplicacdo da Visdo Computacional consiste no desenvolvimento de sistemas de
medicdo e inspecdo. Tais sistemas sdo compostos pela seguinte sequéncia de etapas: (1)
aquisicdo; (2) pré-processamento; (3) segmentacdo de objetos; (4) reconhecimento dos objetos
de interesse; e, (5) medicdo (FELICIANO; LETA; SOUZA, 2005). A Figura 6 representa uma
representacdo geral de tais sistemas.

Figura 6: Representacdo geral de sistemas de medicgdo por Visdo Computacional.
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Fonte: Adaptado de FELICIANO; LETA; SOUZA (2005) — Vis&o Computacional Aplicada A
Metrologia Dimensional Automatizada: Consideragdes Sobre Sua Exatidao.

A primeira etapa indicada na Figura 6 (Aquisi¢do) deve ser realizada com uma camera
adequada ao processo em questdo. Em seguida, técnicas sdo aplicadas para que ocorra 0 Pré-
processamento das imagens, a Segmentacdo de Objetos e 0 Reconhecimento dos mesmos. Por
fim, tomando como base as informacGes obtidas nas etapas anteriores, 0s objetos séo medidos
e inspecionados. A Figura 7 representa um sistema de inspec¢éo através de Visao Computacional

aplicado a industria de bebidas.

Figura 7: Sistema de inspec¢do automatizada na prética.

Fonte: Adaptado de STIVANELLO (2004) — Inspecdo Industrial Através de Visdo
Computacional.

A Figura 7 mostra o sistema de aquisi¢cdo capturando imagens para que as proximas

etapas ocorram e assim informagdes possam ser extraidas das mesmas.
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Apesar disso, fatores externos como iluminacdo, contraste, posicionamento de pecas e
angulos de obtencdo das imagens podem dificultar a interpretacdo de uma cena em ambientes
industriais. Assim, diversas sdo as técnicas desenvolvidas e posteriormente validadas com o
uso de protdtipos. Os tipos de informacdes a serem extraidas de cada imagem variam de acordo
com o processo representado (CANCIGLIERI; COELHO; RUDEK, 2001). Em uma operagéo
de soldagem a forma do objeto pode vir a ser um atributo de interesse, a0 passo que em uma

operacdo de pintura, a textura é que diz respeito a informacéo a ser coletada.

Embora seja um conceito criado em analogia ao sentido humano, o potencial da Viséo
Computacional vai além de nossas habilidades, uma vez que alcanga feitos como enxergar
completamente no escuro, enxergar através de paredes e processar grande quantidade de dados
em uma velocidade elevada. Suas aplicacdes estendem-se entdo a campos diversos, tais como
controle de qualidade de produtos, praticas medicinais, orientacdo de robds em ambientes
industriais e até mesmo na exploracao espacial (DATA SCIENCE ACADEMY, 2018).

2.3 Processamento de Imagens

O Processamento de Imagens consiste em um conjunto de tarefas interconectadas que
se iniciam ap0s a captura de uma imagem por um sistema de aquisicdo. Ele busca processar
uma imagem evidenciando caracteristicas de modo que a imagem final seja melhor que a
imagem original para uma determinada aplicacdo (SALIS, 2008). E um processo no geral
bastante preciso e confidvel que se da pela utilizagdo de fungdes e codigos muitas vezes pré-
definidos em algumas bibliotecas e é caracterizado como um estagio que antecede outros
processamentos de dados como Machine Learning e Reconhecimento de Padrdes (GOMES;
QUEIROZ, 2006).

Durante décadas o processamento de imagens foi realizado de forma analdgica. A
medida em que os computadores foram evoluindo, os métodos digitais foram ganhando espaco,
evidenciando hoje uma grande variedade de técnicas, além de equipamentos de alto
desempenho em nivel de hardware. Uma sequéncia de processamento digital apresenta maior
versatilidade, confiabilidade e precisdo em relagdo ao analogico (GONZALES; WOODS,
2002).
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Apo0s a aquisicdo de uma imagem, a digitalizacdo é necessaria para que a imagem seja
devidamente representada. (GOMES, QUEIROZ; 2006). Uma imagem monocromatica pode
ser descrita por uma funcdo f(x,y) de sua intensidade luminosa onde o valor em qualquer ponto
serd proporcional ao brilho da mesma (FILHO; NETO, 1999). A Figura 8 representa uma

imagem monocromatica sobre um par de eixos para determinagdo da funcao.

Figura 8: Imagem monocromaética e a convencao utilizada para o par de eixos.
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Fonte: Adaptado de FILHO; NETO (1999) — Processamento Digital de Imagens.
A funcéo f(x,y) é definida pelo produto da iluminancia, que se refere a quantidade de luz

incidente sobre um objeto, e refletdncia do objeto.

A primeira etapa € conhecida como pré-processamento e abrange passos como a
filtragem de ruidos e correcdo de distor¢fes geométricas. De modo geral, esta etapa visa
melhorar a qualidade de uma imagem digital a fim de facilitar as proximas etapas
(STIVANELLO, 2004). A Figura 9 representa a aplicacdo de um filtro de realce em uma

imagem.
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Figura 9: Aplicagéo de filtro de realce sobre uma imagem.

(a) (b)

Fonte: Adaptato de STIVANELLI (2004) — Inspecdo Industrial Através de Visdo
Computacional.

A Figura 9(a) representa a imagem original e a Figura 9(b) representa a imagem apds a

aplicacdo do filtro, que no caso tem por objetivo destacar suas caracteristicas importantes.

Em seguida, visando a anélise e identificacdo de objetos, a extragdo de caracteristicas
como bordas, texturas e vizinhancas se faz necessaria, bem como a separacao entre objeto e
plano de fundo, etapas que ocorrem através da segmentacdo, caracteristicas constantes e
descontinuidades (GOMES; QUEIROZ, 2006). Nesta secdo serdo abordadas algumas técnicas

usuais de Processamento de Imagens.

2.3.1 Segmentacgao

A extracdo de medidas, caracteristicas e informagGes por métodos automaticos e
semiautomaticos € uma das etapas fundamentais do Processamento de Imagens. A
Segmentacdo se caracteriza como uma técnica de subdivisdo da imagem em partes ou objetos
constituintes, possibilitando tanto a distingdo entre objetos presentes quanto a distin¢do entre
objetos e plano de fundo (GOMES; QUEIROZ, 2006).

Ela constitui a primeira das etapas presentes no processamento de uma imagem quando
uma andlise referente a informacéo presente na mesma é requerida. Segmentar uma imagem

vem a ser na pratica a divisdo da mesma em diferentes regiGes que servirdo como base para
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andlises realizadas posteriormente por algoritmos desenvolvidos para busca de informaces de
alto nivel (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000). A Figura 10 representa um exemplo

do uso de Segmentacéo.

Figura 10: Segmentagédo de uma imagem baseada em cores.

(@) (b)

Fonte: Adaptado de ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE (2000) — Processamento de
Imagens: Métodos e Analises.

A Figura 10(a) corresponde a células em estruturas hexagonais sendo cada ponto da
imagem uma medida de absorcdo de luz, evidenciando que tal absor¢éo € maior no centro das
células. A Figura 10(b), por sua vez, representa a mesma imagem ap0s a técnica de
Segmentacdo, o que dificulta a identificacdo das medidas de absorcdo e facilita a classificacéo
da imagem em duas regides: uma regido branca, que corresponde ao fundo, e uma regido preta,

que corresponde ao objeto em questdo (células).

Embora existam varias técnicas de Segmentacdo, ndo existe um metodo Unico que
possibilite segmentar todos os tipos de imagens. De maneira geral, uma imagem em niveis de
cinza é passivel de Segmentacdo através de duas maneiras distintas: considerar a semelhanca
ou a diferenca entre os niveis. Detectar o contorno de um objeto, por exemplo, é uma aplicacdo
da Segmentacdo baseada nas diferencas entre os niveis. No caso em questdo, a imagem €
segmentada em regiGes que pertencem a borda do objeto (ALBUQUERQUE;
ALBUQUERQUE, 2000).
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2.3.2 Limiarizagdo

A Limiarizacao € uma forma de Segmentacéo que se baseia em analises da similaridade
entre niveis de cinza, extraindo objetos frente a definicdo de limiares que separam grupos a
partir de tais niveis presentes na imagem. A definicdo do valor adequado de limiares é uma das
maiores dificuldades e o sucesso do método depende inteiramente da defini¢do das massas de

pixels presentes no histograma da imagem a ser segmentada (GOMES; QUEIROZ, 2006).

No plano das imagens digitais, um pixel pode ser definido como o menor elemento de
particionamento da imagem. No caso de imagens monocromaticas, pode ser considerado
pertencente a uma de duas regides: a regido 1 caso ele seja menor que o limiar determinado
para classificacdo ou a regido 2 caso contrario (SIMOES, 2000). A Figura 11 mostra um

exemplo de uso da Limiarizagao.

Figura 11: Aplicacao da técnica de Limiarizacdo sobre uma imagem.

(@) (b) (©)

Y § fundo
objeto\l/

Fonte: Adaptado de ARTERO; TOMMASELLI (2018) — Limiarizagcdo Automatica de Imagens
Digitais.

A Figura 11(a) representa uma imagem original e a Figura 11(c) representa o resultado

daaplicagdo de um limiar T, sendo a Figura 11(b) o histograma correspondente a figura original.

O agrupamento de niveis de cinza realizado na técnica consiste na definicdo de uma
escala que varia entre 0 e 255, onde O representa a cor preta e 255 representa a cor branca. Em
casos mais simples, apenas um limiar € definido. O método de Limiarizacdo permite que 0s
pixels presentes no histograma da imagem sejam rotulados como pertencentes ao objeto ou ao
plano de fundo (MELO, 2011). Outro exemplo do uso de Limiarizacao é representado na Figura
12.
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Figura 12: Aplicacéo da técnica de Limiarizagdo com diferentes valores de limiares.

Fonte: Adaptado de MELO (2011) — Abordagens do Processo de Segmentacdo: Limiarizacao,
Orientada a Regides e Baseada em Bordas.

A imagem original, representada pela Figura 12(a), é seguida pelas imagens apos a
aplicacdo de limiares de 30 na Figura 12(b) e 10 na Figura 12(c).

A técnica de imposicdo de limiares, embora inicialmente utilizada para segmentacao de
imagens em tons de cinza, foi posteriormente estendida para imagens multicromaticas.
(SIMOES, 2000). Apesar de ser considerada uma técnica de ampla utilizacdo para situacées
simples, a Limiariza¢do tem um carater bastante primitivo (BALLARD; BROWN, 1982).

2.3.3 Segmentacdo Baseada em Bordas

A anélise de descontinuidades nos niveis de cinza presentes na imagem se faz possivel
pela deteccdo de bordas, que irdo representar os contornos do objeto sob analise. Os pontos que
definem as bordas podem ser entendidos como aqueles em que ha grandes variagdes nos niveis
de cinza, caracterizando entdo a transi¢do entre objetos diferentes (GOMES; QUEIROZ, 2006).

A Segmentacdo Baseada em Bordas procura entdo identificar grandes alteracGes na
intensidade dos pixels. Tais alteracdes evidenciam a presenca de arestas que quando
interconectadas compdem as fronteiras dos segmentos (HAPP, 2015). A Figura 13 exemplifica

a Segmentacdo Baseada em Bordas.
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Figura 13: Aplicacéo da técnica de Segmentacéo Baseada em Bordas.

(@) (b)

Fonte: Adaptado de MELO (2011) — Abordagens do Processo de Segmentacdo: Limiarizacéo,
Orientada a Regides e Baseada em Bordas.

A Figura 13(b) representa o resultado da aplicacdo da Segmentacéo Baseada em Bordas
na imagem original, representada pela Figura 13(a). ApOs a aplicacdo da técnica, a

representacdo dos objetos presentes pelas arestas fica evidente.

Nos casos em que a separagéo entre objetos e plano de fundo apresenta maiores graus
de dificuldade, técnicas de regularizacdo e modelagem podem ser utilizadas com estratégias
para minimizar a diferenca entre dados mostrados pela imagem e o modelo que apresenta o

conhecimento sobre padrbes de objetos presentes na mesma (MELO, 2011).

2.34 OpenCVe

O OpenCVe é uma biblioteca criada para fornecer infraestrutura comum para
aplicacBes de visdo computacional e machine learning. O fato de ter sido desenvolvida em
cddigo aberto facilita a utilizacdo e modificacdo dos codigos. A biblioteca dispbe de mais de
2500 algoritmos otimizados que incluem um abrangente conjunto relacionado as técnicas
utilizadas para detectar e reconhecer rostos, identificar e rastrear objetos, cruzar dados para

reconhecimento de imagens em bancos de dados, dentre outras funcdes.

Um exemplo de aplicacdo do OpenCVe no desenvolvimento de sistemas de Viséo
Computacional é relatado na obra de Azevedo & Pedrosa (2018): Desenvolvimento de Um

Dipositivo Automatico Com Visdo Computacional Para Apontamento Em Funcdo do



32

Movimento e Ajuste de Velocidade e Rotagdo dos Motores. Neste caso, um sistema foi
desenvolvido para reconhecer a localizacdo de jogadores de ténis, apontar a base lancadora de
bolas na direcdo dos mesmos e ajustar a velocidade de rotagdo dos motores. A biblioteca foi
utilizada no processamento de imagens com as funcbes denominadas Redimensionamento,
Image Blurring, Dilatacéo, dentre outras. A Figura 14 representa o funcionamento do sistema

desenvolvido.

Figura 14: Funcionamento do sistema de reconhecimento, apontamento e ajuste.

e Original

Fonte: Adaptado de AZEVEDO; PEDROSA (2018) - Desenvolvimento de Um Dipositivo
Automatico Com Visdo Computacional Para Apontamento Em Func¢do do Movimento e Ajuste
de Velocidade e Rotacdo dos Motores.

A imagem do jogador em tempo real é exibida na janela “Original”, ao passo que a
janela “Diferen¢a” indica uma posi¢do definida como o centro para o qual a base langadora
deve se direcionar, bem como seu valor numérico na aba inferior. Para que a posic¢éo a nivel de
imagem e seu valor sejam obtidos, as técnicas anteriormente mencionadas foram utilizadas

tendo como base a biblioteca OpenCV® no processamento.

Um outro exemplo de aplicacdo é descrito por PASSARELLI (2017) — Aplicacdo de
Visdao Computacional Com OpenCV. O autor relata o desenvolvimento de um sistema onde a
biblioteca ¢ utilizada na inspecdo de imagens de biscoitos. A Figura 15 mostra uma das etapas

do Processamento de Imagens do sistema em questéo.
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Figura 15: Etapa de deteccdo do biscoito.

Fonte: Adaptado de PASSARELLI (2017) — Aplicacédo de Visdo Computacional Com OpenCV.
O método de deteccdo ocorre por um retangulo no centro da imagem que testa a média
da cor do objeto presente. Se o valor obtido for correspondente aos padrdes pré-estabelecidos,

0 objeto presente na imagem esta apto a ser inspecionado.

Tendo em vista sua grande aplicabilidade, a biblioteca possui cerca de 47 mil usuarios
em todo o mundo e tem seu ndmero de downloads estimado em 18 milhdes, sendo assim
amplamente utilizada por empresas, grupos de pesquisa e 6rgaos governamentais (OPENCV,
2018). A biblioteca OpenCV® pode ser considerada entdo uma ferramenta util no que diz
respeito ao Controle Estatistico de Processos, em especial aqueles que utilizam-se da Visao
Computacional para aquisicdo de dados, uma vez que disponibiliza recursos que permitem a

obtencdo de informacGes de maneira rapida e eficiente.

2.4 Controle Estatistico de Processos

Entende-se por um produto ou servigo de qualidade aquele que consegue atender
impecavelmente as expectativas de um cliente no que diz respeito a confiabilidade,
acessibilidade, seguranca e tempo relativos ao processo produtivo. Desde a Revolucdo

Industrial, com o progresso da automacdo e o surgimento da producdo em massa, a
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padronizacdo de produtos ganhou popularidade, levando entéo desenvolvimento do Controle
Estatistico de Processos (ROSA, 2015).

O Controle Estatistico de Processos visa controlar os resultados de um processo fazendo
com que a variabilidade atinja 0 menor valor possivel, o que permite definir a capabilidade do

mesmo.

O conceito de variabilidade remete ao carater varidvel de um processo, seja ele natural
ou artificial. Visando a qualidade de um produto, compreender a natureza da variabilidade em
um processo € fundamental para que se atinja a estabilidade do mesmo. Através da coleta de
dados, analise e bloqueio das causas fundamentais, é possivel atingir um nivel de variacédo onde

as perdas sejam minimas (ROSA, 2015).

A capabilidade de um processo, por sua vez, vem a ser a habilidade de fabricar produtos
pertencentes a uma faixa de especificacdo previamente estabelecida, sendo esta definida pelos
limites especificados superior e inferior, baseados na amplitude de trés desvios padrbes ante ao
valor médio. A andlise de tal parametro é realizada por meio da comparacdo de uma faixa
caracteristica que indica seu comportamento na pratica. A avaliacdo da capabilidade ¢ um
método de melhoria que pode ser realizado de diversas maneiras. Uma delas é a utilizacdo de
indices de capacidade, definidos como medidas especificas que comparam a saida do processo
real com limites de especificacdo da caracteristica em estudo. Dentre diversos indices de
capacidades existentes, os mais comuns sdo 0 Cp e 0 Cpk (VOITTO, 2017), além de outros como

0 Cg e 0 Cyk.

2.4.1 Indices de Capacidade

O Cp e 0 Cpk sdo indices que demonstram se a fabricagdo de produtos encontram-se
dentro de uma faixa especificada, atestando entdo se a produtividade encontra-se
suficientemente aceitavel e 0 processo representara comportamento conhecido ao longo de uma
série historica de fabricacdo. Esses indices sdo fundamentais durante desenvolvimento de
produtos e homologagéo de processos, uma vez que podem antecipar a indicagao de problemas
antes da entrada de produtos em linhas de producdo (CITISYSTEMS, 2014).

O célculo de tais indices depende inicialmente da definicdo de uma caracteristica a ser

medida. No processo de laminacdo a quente, por exemplo, tal caracteristica pode ser definida
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como o comprimento de corte das extremidades do tarugo. Assim, adotam-se limites de controle
para que ndo haja produtos fora da especificacdo. Uma vez que o limite superior de
especificagdo (LSE) e o limite inferior de especificagdo (LIE) tenham sido definidos, basta
realizar a amostragem para que seja permitido o calculo dos indices. A Equacdo 9 representa o
modelo de calculo para o indicador Cp.

o _ LSE— LIE )
P 60

Em que:

Cp = Indicador de Capacidade de Processo
LSE = Limite Superior de Especificacdo

LIE = Limite Inferior de Especificacdo

60 = Seis Desvios Padrdes da Média Amostral

Assim, quanto maior for o indice Cp, menor € a chance de que a caracteristica medida
esteja fora das especificacbes. Porém, levando em consideracdo que o Cp considera apenas a
variabilidade do processo, 0 uso do Cpk se faz mais viavel caso seja necessario avaliar a

centragem das amostras. A Equacao 10 representa 0 modelo de célculo para o indicador Cpk.

LSE— X X —LIE (10)
30 ' 3o

Cp = MIN(

Em que:

Cpk = Indicador de Capacidade de Processo
MIN = Minimo Entre Dois Valores

LSE = Limite Superior de Especificacdo
LIE = Limite Inferior de Especificacdo

X = Média Amostral
30 = Trés Desvios Padroes da Média Amostral

A distribuicdo normal ou curva de Gauss ¢ definida como um modelo que descreve o
comportamento de fendmenos aleatorios (BITTENCOURT; VIALLI, 2006). As Figuras 16 a 19
representam as relagdes da curva de Gauss com os limites superior e inferior de especificacéo,
indicadores Cp e Cpk € como ela se caracteriza no que se refere a capabilidade de um processo

em cada caso.
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Figura 16: Curva de Gauss com baixos valores de Cp e Cpk.

LIE LSE

Fonte: Do autor (2019).
A Figura 16 indica um valor de Cp baixo devido a variagdo das amostras ser maior que
a faixa dos limites de especificacdo, o que também justifica um baixo valor de Cpk, embora a

distribuicéo esteja centrada, caracterizando assim a curva de um processo incapaz.

Figura 17: Curva de Gauss com bons valores de Cp e Cpk.

LIE LSE

Fonte: Do autor (2019).

A Figura 17 indica um valor de Cp bom, ja que a variacdo das amostras € menor que a
faixa dos limites de especificagdo. Estando a distribuigdo centrada e com tal variacéo, o valor

de Cpk também é bom, o que caracteriza a curva de um processo satisfatorio.
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Figura 18: Curva de Gauss com altos valores de Cp e Cpk.

LIE LSE

Fonte: Do autor (2019).
A Figura 18 por sua vez indica um valor de Cp e Cpk altos, uma vez que dentro dos
limites de especificacdo a variacdo das amostras é baixa e estd centrada. A curva nesse caso

representa um processo capaz.

Por fim, a Figura 19 representa a curva de um processo incapaz, pois apesar de o valor
de Cp ser considerado alto dada a baixa variacdo das amostras em relagdo aos limites, o valor

de Cpk é baixo pelo fato de a distribui¢do ndo estar centrada.

Figura 19: Curva de Gauss com alto valor de Cp e baixo valor de Cpk.

LIE LSE

Fonte: Do autor (2019).
Logo, quanto maior for o indice Cpk, menor é a chance de que a caracteristica medida
esteja fora das especificacdes, fazendo também com que a curva gaussiana que representa o

indice apresente maior centralizacdo no histograma. Apesar disso, um grande aumento no valor
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do Cpk pode exigir alteracbes em parametros como meédia e desvio padrdo do processo
(CITYSISTEMS, 2014).

O indicador Cg é um indice que compara um intervalo de tolerancia em questdo com as
variagOes de medicao do operador e do medidor (STOLBERG, 2019). A Equacéo 11 representa

0 modelo de célculo para o indicador Cqg.

K (11)
*T
Cg _ 100
SV

Em que:

Cy = Indicador de Capacidade de Processo

K = Percentagem de Toleréncia Para o Célculo
T = Toleréncia

SV = Variacédo do Estudo

Analogamente, o Cgk € um indice utilizado para comparar o intervalo de tolerancia com
o total de vicio e as variacdes de medicdo do operador e do medidor (STOLBERG, 2019). A

Equacédo 12 representa 0 modelo de célculo para o indicador Cgk.

(z55*T) ~ 1%~ Xl (12)
SV

Cgk =

Em que:

Cok = Indicador de Capacidade de Processo

K = Percentagem de Tolerancia para o calculo
T = Toleréncia

X = Média Amostral

X.,= Medicdo de Referéncia

SV = Variacédo do Estudo

Quanto maior forem os valores de Cqg e Cgk, maior sera a capacidade do processo e o
valor tomado como referéncia para que um processo seja considerado capaz é 1,33 para ambos
os indicadores. Valores de Cg e Cgk menores que a referéncia significam que o sistema nao é

capaz de medir pecas de maneira consistente e com precisdo (STOLBERG, 2019).
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2.4.2 Erros Experimentais

Uma caracteristica comum a experimentos é a variacdo em medicdes realizadas. Erros
Experimentais podem ser entendidos como uma quantificacdo da variagdo ocorrente entre

observacOes de unidades experimentais que tenham recebido 0 mesmo tratamento.

Tal variacdo decorre de duas causas raizes, sendo uma delas a variabilidade ja presente
nas unidades experimentais e outra a auséncia de uniformidade na maneira como o experimento
é conduzido fisicamente (FERNANDEZ; RIBOLDI, 2010). Em um processo de laminacéo a
guente, por exemplo, a composi¢do quimica de cada peca a ser laminada exemplifica a
variabilidade nas unidades experimentais, ao passo que fatores como temperatura ambiente e

umidade do ar podem promover a auséncia de uniformidade na conducéo fisica do processo.

Diversos sdo o0s tipos de erros presentes em uma mesma medicdo. Esses tipos podem ser
classificados em dois grupos: erros sistematicos e erros estatisticos (também conhecidos como

erros aleatorios) que em geral ocorrem simultaneamente.

Um erro sistematico € aquele que é sempre o mesmo em todos os resultados, ou seja, as
diferencas entre os valores medidos e os valores reais sdo iguais para todas as medicgdes, o que
implica que o efeito causado por tal erro ndo pode ser avaliado apenas pela repeticdo das
medigdes. As causas de erros sistematicos sdo diversas e normalmente pertencem a um dos

seguintes tipos:

e FErros sistematicos instrumentais — sdo decorrentes da calibracdo dos
instrumentos de medicao;

e FErros sistematicos ambientais — resultam dos efeitos do ambiente sobre o
experimento;

e FErros sistematicos observacionais — se devem a pequenas falhas de
procedimento ou limitagcdes do proprio observador.

e Erros sistematicos tedricos — sdo consequentes do uso de férmulas teoricas

aproximadas para se obter resultados.

Jaum erro estatistico € aquele em que as diferencas entre os valores medidos e os valores
reais se distribuem de maneira aleatéria e & medida que o nimero de repeticdes da medicao
aumenta, o valor do erro se aproxima do valor real. Tais erros se devem a fatores que ndo podem

ser controlados ou que por alguma razéo ndo séo controlados. Ao se utilizar uma balanca na
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medicao de massa, por exemplo, fatores aleatorios como uma corrente de ar ou vibragGes podem
induzir ao erro estatistico. Este tipo de erro, porém, pode ser reduzido ou praticamente
eliminado (VUOLO, 1996).

No sentido de promover a reducéo de Erros Experimentais, aumentando assim o poder
de um teste e diminuindo o tamanho do intervalo de confianga, o controle de duas causas
principais € necessario: manuseio correto do material experimental, o que reduz a variacao
inerente, e refino das técnicas experimentais utilizadas (FERNANDEZ; RIBOLDI, 2010).

Por fim, espera-se que com 0s conceitos descritos neste capitulo o leitor tenha
compreendido a dindamica do processo de laminacéo, as aplica¢fes da visdo computacional em
cenarios industrias, as principais funcionalidades das técnicas de processamento de imagens e
a importancia do controle estatistico de processos. O desenvolvimento de uma aplicacao
baseada nessas técnicas, a busca pela otimizacao do processo e os fatores que influenciam no

funcionamento séo descritos e justificados nos proximos capitulos.

3 MATERIAIS E METODOS

O sistema de monitoramento foi desenvolvido durante o ano de 2019 em uma usina
siderurgica e validado durante o processo produtivo. E dividido em duas partes: hardware e
software. A primeira delas, que diz respeito a parte fisica do mesmo, consiste em uma camera
para aquisicdo de imagens que é alimentada por uma fonte. A comunicacgéo entre a cAmera e 0
computador é realizada por um cabo Ethernet e a mesma é instalada em um guarda-corpo do
fosso onde caem as amostras, a cerca de 4 metros de distancia do corte. A camera e a fonte séo
protegidas por um suporte metalico moével, o que permite que alteracdes na posi¢do do mesmo

sejam feitas a qualquer momento para obtengdo de melhores imagens.

A segunda parte, que diz respeito aos softwares utilizados para realizar as medicoes,
consiste em um programa desenvolvido para que as imagens sejam processadas e 0

comprimento das partes presentes seja medido e exibido na tela.
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3.1 Céamera

Uma vez que o tarugo em processo de laminacéo apresenta uma coloragdo incandescente
devido a sua temperatura e a visdo computacional baseia-se na segmentacéo de cores (GOMES;
QUEIROZ, 2006), o uso de uma camera monocromatica se faz necessario para eliminar a
radiacdo emitida pela barra no sentido de evitar a geracdo de medidas incorretas. Assim, a
camera utilizada foi a Baslere ACA1600-20gm., uma camera HD monocromatica com
resolucdo de 2 megapixels, que permite 0 uso de zoom para ajuste de imagem, elimina a
radiacdo emitida pela barra e é alimentada por um cabo. A Tabela 1 mostra este e outros
parametros comparativos que atestam a viabilidade do uso da mesma em relacdo a outros

modelos similares.

Tabela 1: Parametros comparativos entre cameras para aquisi¢ao de imagens.

Camera Tipode Monocromdtica Resolugdo Zoom Eliminagéo Via de
Imagem ou Cor de Radiacdo Alimentacdo
Basler HD Monocromatica 2MP Sim Sim Cabo
asA1600-
20gm
Foscam Full HD Cor 2MP Sim Né&o Cabo
IP9900P
GoPro Full HD Cor 12MP Néo Néo Bateria
Hero 4

Fonte: Do autor (2019).
Embora outros modelos apresentem caracteristicas superiores ao modelo escolhido em
alguns parametros tais como a resolucdo, o fator mais relevante para a escolha foi o fato da
camera ser monocromatica e, consequentemente, eliminar a radiacao da barra no processamento

de imagens. A Figura 20 representa a camera escolhida.

Figura 20: Camera Basler acA1600-20gm.

Fonte: Adaptado de Basler Web (2019).
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A camera é alimentada por uma fonte de 12 volts e sua conexao com o hardware é feita

com um cabo de rede Ethernet.

3.2 IDE Utilizada

Assim como a camera, a escolha de uma IDE (Integrated Development Environment,
em portugués: Ambiente de Desenvolvimento Integrado) para implementacdo do codigo de
processamento de imagens também se baseia em alguns requisitos necessarios para adequacao

ao projeto.

Considerando plataformas amplamente utilizadas para processamento de imagens hoje
em dia, verifica-se caracteristicas bastante semelhantes entre si, atendendo & maioria dos
requisitos de projeto como: linguagens de programacdo que facilitem o desenvolvimento do
codigo e acessibilidade de conteudo. Porém, o fator chave para a escolha baseia-se em
plataformas abertas, sem a necessidade de licenca para o uso, uma vez que se trata de um projeto
de teste e baixo custo de implementacdo. A Tabela 2 mostra exemplos de plataformas e

parametros comparativos utilizados para a escolha.

Tabela 2: Parametros comparativos entre plataformas para implementacéo de codigos.

Software Necessidade de Linguagens Permite Acessibilidade
Licenca Processamento de Conteudo
de Imagens
Qt Creator Nao C++ Sim Sim
MATLAB Sim Fortran, Basic ou Sim Sim
C
Visual Studio Sim C++, C# Sim Néo
Visual Basic Sim C Sim N&o

Fonte: Do autor (2019).
Embora todas as plataformas mostradas na Tabela 2 permitam o processamento de
imagens, nem todas possuem acessibilidade de conteddo. Daquelas que o possuem, apenas uma
ndo apresenta necessidade de licenca para o uso. Dessa maneira, a plataforma escolhida é o Qt

Creator, cuja linguagem de programagcdo é C++.
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3.3  Desenvolvimento do Processamento de Imagens

Como descrito por Gonzales & Woods (2002), é importante que uma sequéncia seja
estabelecida para que o processamento apresente uma maior precisdo. Assim, as etapas para o

processamento de imagens consistem em:

— Incluséo de moédulos importados da biblioteca OpenCV, vide anexo | deste trabalho;
— Captura da imagem;
— Transformagéo da figura em tons de cinza;

— Delimitacédo da regido de interesse;

1
2
3
4
5 — Aplicagéo de filtro passa-baixas;
6 — Ajuste de brilho;
7 — Contabilizacdo dos objetos presentes na imagem;
8 — Desenho do contorno dos objetos identificados;
9 — Desenho de um retangulo ao redor dos objetos de acordo com as dimensdes do
contorno;
10 — Célculo do comprimento do objeto;
Apds o pré-processamento, a imagem obtida passa pela transformacgéo em tons de cinza
e a fungdo GaussianBlur é aplicada para promover a redugdo dos ruidos da imagem e
atenuacéo dos detalhes, causando assim um efeito de desfoque na mesma. A Figura 21(a)
mostra a imagem obtida pelo sistema de aquisi¢cdo e a Figura 21(b) apos o tratamento da

imagem pela fungdo GaussianBlur.

Figura 21: Comparacéo entre imagem obtida ap6s aplicacao de filtro e regulacdo de brilho.

(@) (b)

Fonte: Do autor (2019).
Uma vez que 0s objetos presentes na imagem tenham sido contabilizados, a funcédo
Threshold é utilizada para que os limites dimensionais dos mesmos sejam estabelecidos.

Utilizando esses limites como parametro, a funcdo FindContours identifica o contorno dos
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objetos e a funcdo DrawContours é responsavel por desenha-los. Existem muitas variaces na
forma do objeto capturado, sendo necessario a construcdo de um retdngulo em seu entorno para
obtencdo do comprimento do corte. A Figura 22 mostra a construgdo das linhas de contorno do

objeto e o retangulo delimitador.

Figura 22: Determinacédo dos contornos e desenho do retangulo para obten¢do do comprimento.

Fonte: Do autor (2019).

As setas brancas na Figura 22 indicam as linhas do retangulo desenhado ao redor do
objeto. Tomando como base os limites dimensionais obtidos e os contornos desenhados, duas
linhas horizontais e duas verticais sdo projetadas passando pelos pontos mais extremos do
objeto em cada eixo. Assim, a maior das duas distancias entre as linhas define o comprimento

do mesmo.

3.4  Amostragem para comparacao de resultados

A obtencdo das amostras da-se pela aquisicdo de pecas logo ap6s o processo de corte e
registro do seu comprimento pelo software. Utilizando um bast&o balizador, a amostra € retirada
do fosso apos a queda e resfriada em &gua corrente para possibilitar seu manuseio de maneira
segura. Apds o resfriamento, o comprimento é medido com o auxilio de um paquimetro
universal de 300mm, marca Mitutoyoe e o valor é registrado de forma manual em uma tabela
para verificacdo. O modelo desta tabela encontra-se no Apéndice A deste trabalho, o que

permite a comparacao entre os valores reais de comprimento e os valores obtidos pelo software.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Em posse das medidas realizadas manualmente, foi realizada a comparacéo grafica entre
as dimensdes obtidas pelo sistema de monitoramento e as dimens@es aferidas com o paquimetro
universal. A Figura 23 mostra a sobreposi¢do dos dimensionais adquiridos pelo sistema e pela

coleta manual.

Figura 23: Sobreposicao das dimensdes aferidas nos dois sistemas.

PERCENTUAL DO TAMANHO TOTAL DO TARUGO
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«===COMPRIMENTO REAL «-=COMPRIMENTO OBTIDO PELO SISTEMA
Fonte: Do autor (2019).

Nota-se na que as duas curvas apresentam comportamentos semelhantes, embora
resultados idénticos tenham ocorrido em poucos casos. Ao realizar a soma das medidas e dividi-
la pelo nimero total de amostras, obtém-se a meédia amostral em cada método de medicdo. A
Equacdo 13 representa 0 modelo de célculo.

Di=1% (13)
n

X =

Em que:

X= Média Amostral

> = Somatdrio

n = NUmero Total de Amostras
i = NUmero da Amostra

xi = Valor da Amostra

Assim, utilizando a Equacdo 13 pode-se obter a média amostral das medidas obtidas

pelo sistema:
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_ Yh.x o 99,933%
= = = 0,
X n 100 0,9993%

E também a média amostral das medidas obtidas manualmente:

_ Yn.x 100,09
= = V)
X " 100 1,0009%

Para as medicBes realizadas com o sistema, a média amostral X é igual a 0,9993% do

comprimento total do tarugo, ao passo que para as realizadas manualmente, a média amostral

X é igual a 1,0009%. O desvio padrdo pode ser calculado segundo 0 modelo descrito pela

Equacéo 14.
— (14)
_ \/ =1 (x; — X)?
G =
n

Em que:

o = Desvio Padrao

> = Somatério

n = NUumero Total de Amostras
i = NUmero da Amostra
xi = Valor da Amostra

X = Média Amostra

Logo, o desvio padrdo das medidas obtidas pelo sistema é:

N (g — X)2 ,0,6385
‘FJ 1—1(;1 )’ _ 50 =/0,006385 = 0,0799%

E o desvio padrdo das medidas obtidas manualmente:

oy — X)2 0,7621
szzl_l(l )’ _ g = /0007621 = 0,0873%

n

E notavel que o desvio padrdo das medidas obtidas pelo sistema é menor do que as
obtidas manualmente, o que indica que a dispersao das amostras em torno da media & menor

para o sistema de medic&o.

Tomando como base as diferencas entre os valores obtidos pelo sistema e os valores
obtidos manualmente, é possivel tracar a curva de variagdo das mesmas em relacdo aos limites

estabelecidos, como mostrado na Figura 24.
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Figura 24: Curva de variacdo da diferenca de medicdo e seu comportamento em relagdo aos
limites estabelecidos.
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Fonte: Do autor (2019).

Nota-se que cinco amostras apresentam medidas de comprimento fora dos limites de
controle superior e inferior, sendo duas delas com valores positivos e trés com valores
negativos. Os limites de controle correspondem ao limite de especificacdo e foram definidos
arbitrariamente em uma unidade de medida acima e uma unidade de medida abaixo de cada
valor de comprimento obtido manualmente. No caso, cada unidade de medida representa

0,0833% do comprimento total do tarugo.

Apos a coleta e analise dos dados referente a faixa de erro, pode-se calcular a capacidade
do processo para realizar medi¢des dentro dos limites estabelecidos utilizando as equacdes 9 e
10:

C = (0,0833) — (—0,0833)  0,1666

P 60,0501 = 0.3006 = 0*°41
C o MIN (0,0833) — (0,0015) (0,0015) — (—0,0833)\ _ (0,0818_ 0,0848)
pk — 3%0,0501 ’ 3 %0,0501 N 0,1503°0,1503

= MIN(0,5442;0,5642) = 0,5442
O processo de medicdo pelo sistema de aquisi¢cdo apresentou baixos indices de
capacidade, sendo os valores de Cp igual a 0,55 e de Cpk igual 0,54, uma vez que os valores de
referéncia para estes indices sdo 1,67 para equipamentos usados e 2,24 para equipamentos
novos (MONTGOMERY, 2005). A Figura 25 mostra a curva de Gauss dos resultados obtidos.
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Figura 25: Curva de Gauss do processo de medicdo através do sistema de aquisicao.

LIE LSE

Fonte: Do autor (2019).

Verifica-se pela Figura 25 que além de o processo nao estar centrado em relacdo aos
limites de especificagdo, ha uma variagdo maior que 0s mesmos, caracterizando-o assim como
um processo incapaz e ndo se mostrando uma forma eficiente para determinar o comprimento

de corte no processo de laminagao.

4.1  Fatores que contribuem para o erro de medicao

Apds a analise dos resultados obtidos, pode-se fazer um levantamento de fatores que

contribuem para o erro nas medidas de comprimento de corte obtidas:

1 — A superficie irregular das amostras causa um erro de paralaxe, contribuindo para a
geracdo de uma medida incerta. As setas na Figura 26 indicam a irregularidade presente em

uma amostra.
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Figura 26: Superficie irregular em uma amostra.

—

Fonte: Do autor (2019).
2 — O posicionamento da camera causa uma modificacdo na relacdo pixel/mm, o que
implica na necessidade de manter a cdmera em um ponto fixo a fim de evitar alteracbes no

cddigo. A Figura 27 mostra a estrutura utilizada para manter a cdmera em um ponto fixo.

Figura 27: Fixagdo da cAmera para aquisi¢cdo das imagens.

Fonte: Do autor (2019).
Na obra de FELICIANO; LETA; SOUZA (2005) os autores evidenciam tal fator com o

calculo da relagdo pixel/mm em um caso cujo bloco padrdo de 50mm ¢é fotografado com a

camera em diferentes alturas. A Tabela 3 mostra como a relacdo diminui a medida que a altura

da cAmera aumenta.
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Tabela 3: Altura da cdmera, comprimento do bloco e relagéo pixel/mm.

Imagem Alturada Camera  Comprimento do Relagéo pixel/mm
(mm) Bloco (pixels)
1 100 496 9,92
2 150 363 7,26
3 200 275 5,50
4 250 228 4,56
5 300 197 3,94

Fonte: Adaptado de FELICIANO; LETA; SOUZA (2005) — Visdo Computacional Aplicada A
Metrologia Dimensional Automatizada: Consideracdes Sobre Sua Exatidao.

A relacdo indicada na Tabela 3 é obtida pela divisdo entre 0 comprimento do bloco em
pixels e seu comprimento real. No caso, quanto maior a altura da camera, menor o Seu

comprimento em pixels e, consequentemente, menor a relagéo.

3 — Diferenga de temperatura em alguns pontos do corte, fato proveniente de
propriedades metalurgicas do aco e da constante refrigeracdo em pontos anteriores do processo,

0 que causa diferenciacao de cores e dificulta o processamento da imagem.

4 — O fator de contracdo do material, que ndo foi considerado durante o desenvolvimento
do software. No momento de corte a pega esta a uma elevada temperatura e no momento de
afericdo do comprimento através do paquimetro ela foi resfriada até a temperatura ambiente,
logo, uma contracdo linear é esperada. Tal fato ndo foi levado em consideracdo nas etapas de

processamento, o que dificulta a obtencdo de valores iguais pelos dois métodos de medicéo.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho de conclusdo de curso permitiu a aplicacdo de técnicas de
reconhecimento de padrdes, baseado na captura de imagens em um processo laminagéo a quente

onde ocorrem cortes de barra.

Pela aquisicdo de imagens realizada pela cAmera no momento necessario, 0 uso de
técnicas de processamento de imagens ndo se mostrou eficiente para determinar o comprimento
das partes cortadas nas condi¢des aplicadas, visto que os indicadores de Cp e Cpk apresentaram

valores de 0,55 e 0,54 respectivamente.

De fato, ao analisar a curva de Gauss do processo de medi¢do do sistema, verifica-se
que a mesma apresenta caracteristicas de um processo incapaz, ja que a variacao das amostras

é maior que a faixa dos limites de especificacdo e ndo esta centrada.

Uma vez que as medidas obtidas manualmente com o uso do paquimetro universal
correspondem a uma medida muito proxima das medidas reais, verifica-se que em poucos casos
0 sistema foi capaz de medir 0 comprimento das amostras, visto que para poucas amostras as

curvas dos dimensionais adquiridos por ambos 0s métodos se sobrepdem.

Embora alguns fatores que contribuem para o erro de medicéo tenham sido identificados
e controlados, os mesmos ndo puderam ser eliminados, o que contribui para medicGes

divergentes.

O cenério e os resultados obtidos levam a concluir que a implementacdo do sistema de
monitoramento proposto € inviavel, tendo em vista que apresenta caracteristicas de um processo

incapaz.
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6 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A realizagdo de medidas para melhorar a calibracdo e promover um melhor
funcionamento, reduzindo a medicdo de valores errados torna-se uma boa premissa de
continuidade deste trabalho. O fator de contracdo do material deve ser levado em consideracéo
para promover corre¢fes nos métodos de processamento. Realizar o experimento com outro
tipo de cAmera pode ser também uma alternativa viavel. A contextualizagdo com os avangos
tecnoldgicos que possibilitam o desenvolvimento de sistemas de visdo computacional mais
eficientes, bem como o conhecimento de técnicas de processamento de imagens mais avancadas

também podem ser considerados.
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ANEXO A — Exemplos de Modulos importados da biblioteca OpenCV®

1 — GaussianBlur

#define DIG(a) a,
__constant float kx[

1 { KERNEL_MATRIX_X };
__constant float ky[] = {

= { KERNEL_MATRIX_Y };

#define OP(y, x) (convert_float4(arr[y * 5 + x]) * ky[y] * kx[x])

#define FILL_ARR(sl, s2, n, el, e2) \
arr[S5 * n + @] = row_s ? (uchar4)(sl, s2, line[n].s23) : (uchar4)(line[n].s0123); \
row_s ? (uchar4)(s2, line[n].s234) : (uchar4)(line[n].s1234); \
\

\

arr[5 *n + 1] =

arr[S * n + 2] = (uchar4)(line[n].s2345);

arr[5 * n + 3] = row_e ? (uchar4)(line[n].s345, el) : (uchar4)(line[n].s3456);
arr[S * n + 4] = row_e ? (uchar4)(line[n].s45, el, e2) : (uchar4)(line[n].s4567);

__kernel void gaussianBlur5x5_8UC1_cols4(__global const uchar* src, int src_step,
__global uint* dst, int dst_step, int rows, int cols) ({...} )

2 — Treshold

#endif

__kernel void threshold(__global const uchar * srcptr, int src_step, int src_offset,
__global uchar * dstptr, int dst_step, int dst_offset, int rows, int cols,
T1 thresh, T1 max_val, T1 min_val)

1

int gx = get_global_id(@);

int gy = get_global_id(1) * STRIDE_SIZE;

if (gx < cols)

{
int src_index = mad24(gy, src_step, mad24(gx, (int)sizeof(T), src_offset));
int dst_index = mad24(gy, dst_step, mad24(gx, (int)sizeof(T), dst_offset));
#pragma unroll
for (int i = @; i < STRIDE_SIZE; i++) ({...} )

}
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ACOMPANHAMENTO DO COMPRIMENTO DE CORTE

Responsavel

Data

Hora

Produto

Comprimento
de Corte
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