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Resumo

O processo de calibragdo de instrumentos que ndo possuem uma interface
de comunicacdo de dados consome muito tempo e pode estar sujeito a erros
humanos, pois envolve intimeras leituras e anotacdes feitas pelo técnico que
realiza a tarefa. Nesse contexto, os sistemas automatizados podem propor-
cionar maior precisdo, repetibilidade, redu¢ao de custos e padronizagio de
resultados. Neste trabalho, exploram-se técnicas de visdo computacional
para automatizacdo do processo de calibragdo de instrumentos de medi¢ao
com display numérico digital que ndo possuam uma interface de comu-
nicagdo de dados. Utilizando-se uma camera USB, a imagem do visor do
equipamento € adquirida e, apds sua andlise, os digitos sdo reconhecidos e os
valores sdo armazenados para serem utilizados na emissdo dos certificados
de calibracdo. Para essa tarefa, foram descritas e avaliadas trés diferentes
abordagens e os resultados experimentais mostraram alta confiabilidade em
duas delas, sugerindo que ambas podem ser aplicadas na automatizag¢ao do
processo de calibracdo.

Palavras-chave: Calibrac¢io. Instrumentos de medigao digital. Visdo
computacional.

Abstract

The process of calibrating instruments that do not have built-in data com-
munication interfaces is very time-consuming and may be subject to human
error since it involves many data readings and annotations by the technician
who performs the task. In this context, automated systems play an important
role since they can provide higher accuracy, repeatability, cost reduction and
standardization of results. This paper explores the use of computer vision
techniques in automating the process of calibrating measurement instru-
ments with numeric digital displays that do not have data communication
interfaces. Using a USB camera, the image of the instrument display is ac-
quired; and, after its analysis, the digits are recognized and the correspond-
ing values stored in a file to be used in issuing calibration certificates. For this
task, three different approaches were described and evaluated. Experimental
results showed a high reliability in two of them, suggesting that both can be
applied in the automation of the calibration process.

Key words: Calibration. Computer vision. Digital measurement instruments.
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1 Introducao

Um problema encontrado nos laboratoérios
de calibracdo nos dias de hoje é a produtivida-
de de seus técnicos e a fidelidade dos resultados
obtidos na calibra¢do e na transcri¢do de seu cer-
tificado. Isso ocorre principalmente pelo fato de
que, na maioria dos casos, o técnico que execu-
tou o servico de calibracdo niao emite o certifi-
cado, mas apenas o assina depois que um digita-
dor preenche esse documento. Em alguns casos,
o resultado expresso pode nio ser o real obtido
durante a calibrac¢ao; situacdo ocasionada, sobre-
tudo, por falhas humanas, tais como anotacio
incorreta do valor exibido no display do instru-
mento no momento da calibracdo ou copia erra-
da — emitida pelo digitador da planilha —, preen-
chida pelo técnico.

Dessa forma, os sistemas automatizados
desempenham, nos dias atuais, um papel muito
importante na calibracdo de instrumentos de me-
di¢do. Eles proporcionam maior precisdo, repe-
tibilidade e redu¢do de custos, além da diminuir
os trabalhos mondétonos e de tarefas complexas
(ALEGRIA; SERRA, 2000).

O processo de calibragio de instrumentos
que ndo possuem uma interface de comunica¢do
de dados consome muito tempo e pode estar sujei-
to a erros humanos, uma vez que envolve intimeras
leituras e anotacoes do técnico que realiza a tarefa.
Nesse contexto, diversos autores tém proposto sis-
temas de calibracao automatica empregando técni-
cas de visdo computacional (ALEGRIA; SERRA,
2000, ANDRIA et al., 2009, FERNANDEZ et
al., 2009, HE et al., 2007, FRACASSO; SILVA;
SELVATICI, 2010).

Neste trabalho, explora-se o emprego de
técnicas de visdo computacional para automati-
zar o processo de calibragao de instrumentos de
medi¢do com indicador digital numérico que nio

possuam uma interface de comunicag¢io de dados.
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Especificamente, sdo apresentadas e avaliadas trés
abordagens para reconhecimento automatico dos
digitos que aparecem no display do instrumento
que esta sendo analisado, a saber: reconhecimento
com base na matriz contendo os valores dos pixels;
reconhecimento usando histogramas de projegao e
reconhecimento utilizando segmentos de retas ad-
jacentes. Tais técnicas foram escolhidas por serem
amplamente exploradas em tarefas semelhantes as
descritas neste trabalho. A ideia é que os valores
oriundos da leitura automatica sejam inseridos em
um arquivo usado na emissdo dos certificados de
calibrac¢do, diminuindo a possibilidade de erros na
digitagio.

Assim, pretende-se melhorar o desempenho
do processo de calibracdo e emissiao dos certifi-
cados, tendo em vista a eliminagiao da etapa de

verificagao dos dados digitados.

2 Materiais e métodos

Para realizag¢do dos experimentos, utilizou-se
uma base constituida por 43 imagens adquiridas
em um laboratério de calibra¢io, contendo um to-
tal de 215 digitos, distribuidos, conforme mostra
a Tabela 1.

Tabela 1: Distribui¢do dos digitos utilizados
para os experimentos

Digito| 0| 1234|567 |89 |Total

311291201818 |17|21|19|23|19| 215

Distribuicdo
dos digitos

A implementacdo dos algoritmos foi reali-
zada em linguagem C++; utilizando a biblioteca
de rotinas de processamento de imagens Proeikon
(KIM, 2010), desenvolvida para trabalhar na pla-

taforma Windows.



O processo de leitura automatica da informa-
¢ao mostrada no display envolve as etapas de de-
terminagao da regiao de interesse (RI), pré-proces-
samento da RI e reconhecimento dos digitos, tal
esquema € ilustrado na Figura 1, e o detalhamento

de todas as etapas é descrito nas segdes 2 e 3.

Aquisicdo da imagem
do display do
instrumento

Determinagdo da RI

Pré-processamento da
RI

Reconhecimento
dos digitos

\ 4

Dados do
display

Figura 1: Esquema da metodologia proposta

2.1 Calibragao de instrumentos

de medicdo

A calibrac¢io de instrumentos de medicdo tem
de garantir que os dados obtidos no processo se-
jam confidveis e aceitos mundialmente. A precisao
das medigoes é assegurada e deve ser evidencia-
da por sua rastreabilidade aos padrdes de medida
ou materiais de referéncia certificados e interna-
cionalmente reconhecidos (INMETRO, 2007).
A rastreabilidade metrologica é a propriedade do
resultado de uma medigdo ou do valor de um pa-
drio estar relacionado a referéncias estabelecidas,

geralmente a padrdes nacionais ou internacionais,
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por meio de uma cadeia continua de comparagoes,
em que todas possuem incertezas estabelecidas.
Os instrumentos de medicao devem ser cali-
brados quando estiverem sujeitos a venda, sendo
usados em atividades econdmicas ou envolvidos
em negocios juridicos de natureza comercial, civil,
trabalhista, fiscal, administrativo e processual.
Eles devem ainda ser verificados periodicamente,
de acordo com a necessidade de cada equipamen-
to e a precisao necessaria a atividade empregada
(INMETRO, 2007). Efetuada a calibra¢io do
instrumento, o laboratério metrologico emite o
certificado de calibra¢do no qual indica os erros

encontrados nele.

2.2 Visao computacional

A visdo computacional pode ser definida
como uma subdrea do processamento de imagens
que estuda o desenvolvimento de métodos e téc-
nicas que possibilitam um sistema computacio-
nal interpretar imagens. Em outras palavras, um
sistema de visio computacional deve dotar uma
maquina com algumas capacidades do sistema vi-
sual humano, como a habilidade para descrever
uma cena contida em uma imagem digital. Além
disso, um sistema de visio eficiente deve ser capaz
de extrair um conjunto de atributos que descre-
va com precisao uma cena e seja pequeno o sufi-
ciente para reduzir o tempo de processamento e
viabilizar a construcdo de aplicacdes que possam
ser utilizadas na pratica como sistemas de visao
para robds industriais, veiculos autonomos, detec-
¢do de eventos em sistemas de vigilancia, leitura
automatizada de placas de veiculos, inspecdo in-
dustrial e reconhecimento de padroes biométricos,
entre outros (ARA(JJO, 2009).

2.2.1 Limiarizagao
Em visdo computacional e processamento de
imagens, a limiarizacao pode ser definida como o

processo de agrupar, utilizando um limiar L, os
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pixels que compdem os objetos e 0os que compdem
o fundo da imagem em duas classes distintas.
Normalmente esse processo consiste na conver-
sdo de imagens em escala de cinzas para bindrias
(Equagdo 1), em que valor 1 representa o branco;
e 0, o preto, podendo ser 1 para representagdo do

fundo; e 0, para os objetos ou vice-versa.

Lse f(x,y)>L

g(x.y)= 0,se f(x,y)<L

M

Em que g é a imagem binaria de saidae fé a
imagem de entrada em niveis de cinzas.

A grande dificuldade em processos de limia-
rizagdo é estabelecer automaticamente o limiar
que classifique os pixels de maneira adequada
para uma determinada aplicagio (GONZALEZ;
WOODS, 2000). Uma técnica amplamente uti-
lizada para limiarizagdo global é o algoritmo de
Otsu (OTSU, 1979), o qual permite estabelecer,
de forma automadtica, um limiar L. com base no

histograma da imagem.

2.2.2 Componentes conexos

A conectividade entre pixels é um conceito
importante usado no estabelecimento de bordas
de objetos e componentes de regides em uma ima-
gem. Para determinar se dois pixels estio conec-
tados, é preciso definir a no¢ao de vizinhanca e
se seus niveis de cinza obedecem algum critério
de similaridade. Considerando imagens binarias,
que contém apenas duas classes (0 e 1), dois pi-
xels vizinhos estao conectados se eles pertence-
rem a mesma classe, obedecendo assim ao critério
de similaridade (GONZALES; WOODS, 2000;
PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Existem duas formas comuns de conectivi-
dade para imagens bidimensionais: conectivida-
de-de-4 e conectividade-de-8, conforme modelos
apresentados na Figura 2. Dois pixels estio conec-

tados de 4 se obedecem ao critério de similaridade
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e se sdo vizinhos horizontais ou verticais, e estao
conectados de 8 se obedecem ao critério de simi-
laridade e sio vizinhos horizontais, verticais ou
diagonais. Os vizinhos horizontais de um pixel p
de coordenada (x, y) sdo os pixels de coordenadas
(x+1, y) e (x-1, y), os verticais sdo de coordenadas
(x, y+1) e (x, y-1); e os diagonais sdo de coorde-
nadas (x+1, y+1), (x+1, y-1), (x-1, y+1) e (x-1, y-1)
(GONZALES; WOODS, 2000).

1
T +>
v
1
«H0 >

(a) 4-conexos (b) 8-conexos

Figura 2: Exemplo de conectividade e
vizinhanc¢a de pixels

Componente conexo de uma imagem ¢é o
conjunto de pixels que estdo conectados de 4 ou
conectados de 8 entre si (GONZALES; WOODS,
2000).

2.2.3 Histogramas de projecdo

O uso de proje¢des para extragao de carac-
teristicas € bastante comum, principalmente em
aplicacoes que envolvem reconhecimento de carac-
teres. O histograma de proje¢do é um método que
utiliza a proje¢do da imagem em uma determina-
da direcdao. As mais comuns sao as dire¢des verti-
cal e horizontal. Para cada dire¢ao é associado um
vetor no qual se armazena o nimero de pixels com
uma determinada tonalidade de cinza, geralmente
aqueles compondo o objeto que se deseja represen-
tar ou descrever (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Um histograma de projecdo vertical, por
exemplo, representa as quantidades de pixels per-
tencentes ao objeto em cada coluna, enquanto um
histograma de projecao horizontal representa as
quantidades de pixels pertencentes ao objeto em
cada linha.



As Figuras 3b e 3c ilustram, respectivamente,
o histograma de projecdo vertical e o de projecao

horizontal da imagem mostrada na Figura 3a.

[ L[] [] 7 5
B . 4
O i 3
EEEEE 2
[ | 1 :
|| 0 ?
..... 12345 1234567
(@) Imagem (b) Histo- (©) Histo-
7x5 pixels grama de grama de
projecdo projecdo
vertical horizontal

Figura 3: Exemplos de histogramas de
projecado vertical e horizontal

Também podem ser usados histogramas de
projecdo circular e radial para representacdo de
objetos. No caso da proje¢ao circular, uma van-
tagem € a invariancia a rotacao do objeto (KIM;

ARAUJO, 2007).

3 Leitura automatica do
display do instrumento de
medi¢cao

O processo de leitura automatica da infor-
macdo mostrada no display envolve as etapas de
determinacdo da regido de interesse (RI), pré-pro-
cessamento da RI e reconhecimento dos digitos,
as quais sdo descritas ao longo desta se¢do. Para
o reconhecimento dos digitos sao descritas trés

abordagens na subsecoes 3.3 a 3.5.

3.1 Determinac¢do da RI
A regido de interesse é a drea da imagem em
que serd realizado o processamento. Para tanto,
no primeiro passo do algoritmo, uma imagem co-
lorida (padrao RGB) 640x480 pixels é adquirida
via webcam (Figura 4a). Na sequéncia, a imagem
adquirida é limiarizada por meio do algoritmo de

Otsu, gerando uma imagem bindria (Figura 4b).
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Com base na imagem bindria, calcula-se o histo-
grama de proje¢do horizontal (Figura 4c¢) para,
posteriormente, segmentar a regido da imagem
que contém os digitos (Figura 4d). As linhas con-
tendo os maiores picos indicam o inicio e o fim da
regido de interesse.

Cabe ressaltar que o histograma de proje¢do
horizontal mostrado na Figura 4c foi proposital-
mente rotacionado, visando um melhor enten-
dimento da segmentagdo. Nas etapas seguintes,
procede-se o pré-processamento e reconhecimento
dos digitos. Para esta ultima, trés abordagens sio

apresentadas.

3.2 Pré-processamento da Rl

Nessa etapa, o primeiro passo € efetuar a
limiarizagdo da RI empregando o algoritmo de
Otsu (OTSU, 1979; GONZALES; WOODS,
2000), resultando na imagem mostrada na Figura
5a. O proximo passo é efetuar a remogdo de com-
ponentes conexos menores que 100 pixels (valor
obtido empiricamente para ser utilizado especifi-
camente no problema abordado), uma vez que tais
componentes podem comprometer o processo de
reconhecimento dos digitos. A imagem apds remo-
¢do dos pequenos componentes conexos ¢ mostra-
da na Figura 5b. Feito isso, é calculado o histo-
grama de projecdo vertical (Figura 5c) da imagem
mostrada na Figura S5b, para estabelecer o ponto
inicial e final (X,, Y,, X,, Y,) da regido de cada
digito (Figura 5d).

3.3 Reconhecimento dos digitos
com base na matriz contendo os
valores dos pixels
A regiao que representa cada digito é, de fato,

uma matriz contendo valores bindrios. Assim, para
determinar qual o digito representado pela matriz
(ou regiao), deve-se compara-la com cada uma das
matrizes-padrido que representam os dez digitos,

usando para tanto alguma medida de similarida-
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(@) Imagem de entrada do algoritmo. (b) Imagem limiarizada.

- |

DEC
(c) Histograma de proje¢do horizontal (d) Regido de interesse
da imagem mostrada na Figura 4b. da imagem capturada.

=)

Figura 4: Passos do processo de determina¢cao da RI
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(0) RI limiarizada (b) Rl apds limiarizagcdo e remogdo dos
componentes conexos pequenos

(c) Histograma de proje¢do vertical da RI (d) Determinac¢do da posicdo dos digitos

Figura 5: Pré-processamento da RI

Exacta, Sdo Paulo, v. 10, n. 1, p. 82-91, 2012. n " = a"mEn



de. Entre as medidas de similaridade mais conhe-
cidas estdo a distadncia Euclidiana (Equacdo 2) e
a Correlacaio (LONG; ZHANG; FENG, 2005).
Devido a simplicidade do cdlculo, em todas as com-
paracdes de similaridade realizadas neste trabalho,

empregou-se a distancia Euclidiana (Equacéo 2).

dE(x,y) =

2

Em que N é o numero de elementos dos con-
juntos de atributos x e y. Quanto menor a distan-
cia, mais parecidos sdo os conjuntos x e y.

A Figura 6 ilustra exemplos de avaliacdo de

similaridade entre regides que representam digitos.

00000 10000 00000 071110
0 11110 1111 11110] 01110
001 1 11| 0 1111 11110| 01110
00000 000O0O|  0000O0 0000O00O0
11110 1)1 2 1o 2 1f1 10 21110
1 1f 1 10| 1/ 1|1 1fe|| 2/ 2f1 1f0|| 1/2 110
00000 000071 00000 11110
(@) Matriz
represen-
tando a
regido do | (b) dE=1,4 | (c) dE=2,0| (d) dE=3.0
digito 5
(referén-
cia)

Figura 6: Exemplos de avaliagdo de
similaridade entre regides usando distdncia
Euclidiana (dE)

Dada a fragilidade dessa medida com relagao
a ruidos existentes nas imagens, essa abordagem
mostrou-se menos robusta que as duas outras des-

critas a seguir.

3.4 Reconhecimento dos digitos
usando histogramas de proje¢do
Como pode ser visto na Figura 5d, o histo-

grama é segmentado por valores nulos que indi-

cam os espacos entre os digitos. Assim, cada seg-
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mento do histograma pode ser utilizado como um
vetor de atributos descritor. Para verificar qual di-
gito o descritor representa basta compara-lo com
vetores que representam os digitos de 0 a 9, pre-
viamente armazenados em uma base, usando uma
medida de similaridade. Por razdes ja explicadas
empregou-se a distancia Euclidiana.

Na Figura 7, € ilustrado um exemplo de com-
paragio do primeiro segmento do histograma de
proje¢ao vertical mostrado na Figura 5d com os

histogramas padroes dos digitos 0 a 9.

3.5 Reconhecimento dos digitos
usando segmentos de retas
adjacentes
No reconhecimento usando o conceito de seg-

mentos de retas adjacentes, verificam-se as posicoes
dos segmentos de retas que aparecem na imagem
analisado, como exemplificado na Figura 8.

Tendo-se o conhecimento de quais segmentos
estdo presentes na imagem analisada, basta con-
sultar uma tabela com as configura¢oes de todos
os digitos (Tabela 2), para decidir qual o digito
contido na imagem.

Como pode ser visto na imagem ilustrada na
Figura 8, os segmentos identificados coincidem
com os esperados para o digito 8, conforme mos-
tra a Tabela 2.

4 Resultados e discussdo

O primeiro método empregado, baseado na
matriz que representa o digito (se¢do 3.3), apre-
sentou um erro médio de 3%. Se for analisado
apenas o erro médio, tem-se a impressdo de que
¢ um método funcional, mas quando sao observa-
dos os erros cometidos para cada digito verifica-se
que esse método se mostra ineficiente para alguns
digitos como, por exemplo, “0”, “5” e “8”, con-

forme mostrado na Tabela 3.
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(a) Primeiro segmento do
histograma da Figura 5d

(b) Digitos padrdes n , E 3 q 5 5 ] B g
(c) Histogramas de proje¢do u J h J u u
vertical dos digitos padroes H “

306

(d) Disténcia Euclidiana (dE) 206 324 613 318

—

c

Figura 7: Cdlculo das distancias entre o histograma de projecao vertical (figura 7a) e os
histogramas de projecdo vertical dos digitos padroes

Tabela 3: Resultados dos testes realizados
com base na distancia dos valores dos pixels
das regioes que representam os digitos na
imagem
. Distribuicdo o
Digito dos Digitos Erros % Erros
0 31 4 12%
1 29 0 0%
2 20 0 0%
3 18 0 0%
4 18 0 0%
5 17 1 6%
6 21 0 0%
7 19 0 0%
Figura 8: Segmentos de retas adjacentes .
presentes na imagem do digito 8 8 23 1 5%
9 19 0 0%
Tabela 2: Segmentos de retas presentes em Total 215 6 3%
cada digito
Digito/
Segmento S1 1S2|S3|S4|S5|S6|S7
0 X| X X - X XX Como pode ser visto na Tabela 3, nessa abor-
1 - X - - X dagem o reconhecimento do digito “0” é instavel
2 X| -1 X | X | X|-]X devido a sua aparéncia com o digito “8”. Ja os
3 X - X - X | X | X demais digitos ndo apresentaram grandes proble-
4 S X I X I X | - | X | - mas, visto que sO se obteve um erro para os digitos
5 X | X - X X | X “5” e “8”. Esses erros mostraram a necessidade
6 x x| - x| x| x| x de buscar outras formas de reconhecimento e, por
7 x |- x| - C x| isso, foram testados alguns outros métodos, tais
8 x x| x 1 x x| x| x como a comparagao de histogramas de proje¢ao
(Secdo 3.4) e a andlise de segmentos de retas adja-
9 X | X | X | X | -] X | - .
centes (Segao 3.5).
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O método de comparagio dos histogramas
de projecio mostrou-se eficaz no reconhecimen-
to dos digitos, obtendo 100% de acertos nas 43
imagens testadas. Ndo obstante, a abordagem
usando segmentos das retas adjacentes também
ndo apresentou erros. Vale ressaltar que os desem-
penhos dessas duas técnicas se devem, principal-
mente, ao pré-processamento aplicado nas ima-
gens. Dessa forma, se o pré-processamento nio
for bem-sucedido as técnicas de reconhecimento
podem apresentar erros. Os resultados sugerem
que ambas podem ser aplicadas na automatizacio
do processo de calibracdo, com maior garantia de
veracidade dos dados, podendo resultar em 30%
de redu¢do no tempo gasto no processo de calibra-
¢do e emissao dos certificados.

Por fim, ressalta-se que o fato de as técnicas
apresentadas demandarem pouca carga compu-
tacional viabiliza suas utilizacdes em tarefas que

necessitem operar em tempo real.

5 Conclusadao

Neste trabalho, explorou-se a utilizacao de
técnicas de visdo computacional para automatiza-
¢do do processo de calibra¢do de instrumentos de
medi¢do sem interface de comunicagdo de dados,
com vistas a redu¢do dos tempos gastos na cali-
bragdo e na emissao de certificado e aumento da
produtividade. Para tanto, trés diferentes aborda-
gens para reconhecimento dos digitos foram apre-
sentadas e avaliadas.

Com base nos resultados obtidos, pode-se
constatar que os métodos de reconhecimento ba-
seados na comparacdo de histogramas de projecio
e em segmentos de retas adjacentes mostraram ser
confiaveis apresentando 100% de acertos.

Ainda com base nos resultados, foi possivel
inferir que o tempo médio gasto em cada calibra-

¢a0, incluindo a emissao do certificado, pode ser
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reduzido em aproximadamente 30%, tornando-
se uma alternativa vidvel para os laboratérios de
calibra¢ao. Os valores de referéncia para obten-
¢ao do tempo médio gasto foram adquiridos em
um laboratério de calibrag¢do, o qual realizou os
testes comparando o método tradicional com o
método proposto.

Pretende-se, em trabalhos futuros, estudar
a aplicacdo de outras técnicas de visdo computa-
cional na automatizagao de outros tipos de equi-
pamentos de medi¢ao, tais como termometros do

tipo TLV e instrumentos analdgicos.
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