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Resumo

A realizacdo desta dissertacdo teve como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional, que permita a medicdo de deslocamentos de uma amostra de um determinado
material a analisar (regido de interesse - ROIl) em um ensaio em carga estatico através de
processamento de imagem.

A ferramenta computacional implementada permite, recorrendo a uma camara fotografica (com
resolucdo tanto maior quanto mais precisa se pretenda que seja a medida) e um computador com o
software “MATLAB®”, efetuar a medida de deslocamentos através do processamento da informagédo
presente numa imagem original e comparando-a com a sequéncia de imagens que traduzem o
movimento do material ao longo do ensaio.

A solugéo adotada, contrariamente aos ensaios tradicionais, caso ocorra algum comportamento néo
programado (roturas, flexdes ndo previstas em outras regifes, etc...) toda a regido da amostra do
material se encontra monitorizada e podera voltar a ser analisada bastando para isso selecionar uma
nova ROI. Esta solugdo podera também ser menos dispendiosa, visto evitar a utilizacdo de
extensémetros e outros consumiveis usados nos ensaios tradicionais (equipamentos descartaveis). O
método proposto através de processamento de imagem, por ser ndo invasivo, apresentara uma menor
influéncia externa no comportamento da amostra a analisar.

Muitas s8o as técnicas de processamento e manipulacdo de imagens digitais, assim como 0s
algoritmos para detecdo de movimentos através desse mesmo processamento, dos quais foram
selecionados para implementagdo da ferramenta desenvolvida o Adaptive rood pattern search
(ARPS) e 0 Horn/Schunck (HS). As imagens séo divididas em blocos e por cada bloco é calculada a
sua funcdo de custo. A ideia base é procurar na imagem corrente o bloco que mais se aproxime do
mesmo bloco da imagem anterior. O primeiro algoritmo é um algoritmo de correspondéncia de
blocos (block matching) e o segundo é um algoritmo diferencial.

Por forma a validar a ferramenta desenvolvida, pretende-se comparar os dados de deslocamento

calculados através de processamento de imagem com os registados através de métodos tradicionais.

Palavras-chave: Deslocamentos, ensaio de carga estatico, processamento de imagem,
MATLAB®, ARPS, Horn/Schunck






Abstract

The main subject of this thesis was the development of a computational tool that should be able to
measure the displacement of a sample from a specific material (region of interest — ROI) in a static
load test by performing image processing technics.

Using a high definition camera and a computer working with the “MATLAB®” software, the tool
should be able to measure the displacements between a reference image and a sequence of images
which represents movements of each material or region along time.

In spite of analyzing only a specific region of an image as a traditional methods does, this solution
will be looking at the entire object. So, if some event occurs (ruptures, abnormal evolution of the
displacements, etc.) it will be easy to analyze the specific region, simply by selecting a new ROI.
This solution it may also be cheaper because it use less hardware and disposals components when
compared with the traditional methods. Furthermore the image processing method tend to have less
disturbance because there is no contact between the sample and the tool, so we will have less external
influence.

There are many image processing technics as well algorithms to detect and measure the
displacements. In this work it was selected and implemented the Adaptive rood pattern search
(ARPS) and Horn/Schunck (HS) algorithm to perform the tool.

In the ARPS algorithm, each ROl is divided by blocks. The target block in the current image is the
one who has the minimum cost function when compared with the reference image. This action is
perform for each block of the region of interest. The first algorithm is a block matching method and
the second is a differential method. In order to validate the performed tool, it will be compared the

data obtained by using the image processing method with the traditional methods.

Keywords: displacements, static load test, Image processing, MATLAB®, ARPS, Horn/Schunck

Vii






Indice

WA | =T [T 4 =T ] (OSSPSR iii
RESUIMIO ...ttt bttt b e e h e bt e sh b e e Rt e e Rkt ekt e ke e eb e e e be e e nbeenbe e ebe e ebeesnneenbeents \
N o] 1 - Lo! PSP vii
100 [T ST SPRPR iX
QYo 1ot (sl o U= - T Xi
INAICE A8 TADBIAS ..ottt ettt sttt e et XV
ACTONIMOS ...ttt sttt s bbbt b st e e Rt e bt e Rt e b e s b ek s e e e et e st e be e bt ebenb et st ne e e e Xvii
R 011 oo [F o= o OSSPSR 1
1.1 ENQUadramento € MOTIVAGAD .........ceviueuirieieeeieiete sttt sttt sttt be e seese st et e be st s beseseene e ebe e beneasenen 2
1.2 (@] 0] 1211 OO 4
1.3 Organizagao do trADAING ..o s 4
1.4 N0} = Lo To OSSR 5
2 Processamento de imagem digital...........cccooiiiiiiiiiic i 7
2.1 S Lo [o I o [T Ty 1= TSSOSO
2.2 Conceitos basicos de aquisi¢do de imagem ....
2.2.1  Principio da formacdo de uma imagem
2.2.2  Aquisi¢do de uma imagem e respetiva conversao analdgica/digital..........cccooverriiieiniinncince e 15
2221 Resolugdo de intensidade de Brilno ..o e 17
2222 Resolucdo espacial ..........ccccoceveinenns
2.2.3  Armazenamento de uma imagem digital
2231 Formatos de compressdo de uma imagem digital............cocoiiiiiiieiiiiiei e 21
2232 Formatos de compresséo de video digital............cccoeevreinenn.
2.3 Aplicagdes associadas ao processamento de imagem ...........ccoeveerenene
2.3.1  Aplicacgdes de visdo computacional ...........cc.cocevereieiisiiniinieienens
2.3.2  Aplicagdes de ViSE0 hUMANA..........ccceriirieiiiie e
2.3.3  Andlise e processamentos da imagem digital ...........ccccoceeerireiiinnnne
2331 Leitura das caracteristicas base de uma imagem
2332 Manipulag¢do ponto a ponto de uma imagem............ccoceeeeee.
2333 Conversdo de Uma iMagem .......c.coeeerererenierieeeesese e
2334 Filtragem no dominio @SPACIAL ...........cviiiiiiiee e
2.3.3.4.1  Filtros passa-baiXo OU A€ SUAVIZAGED ...........cerirreiriiirieinieieeieie et
2.3.3.4.2  Filtros passa-alto ou de acentuacao
2.3.35 Segmentagdo de uma imagem e operadores MOrfolOgiCoS .........ccviirirerieieieiiie e 39
2.3.36 Reconhecimento de objetos e respetivas CaraCteriStiCas...........ccovvvrreiriineensesee e 41
3 Algoritmos de procura utilizados em dete¢ao de MOVIMENTO...........covevvvvrirerenenieneiiens 43
3.1 Algoritmos de detecdo e estimativa de MOVIMENTO.........ccuieiiriiriiiieiee s 44
3.1.1  Algoritmos baseados em métodos de correspondéncia de blOCOS ... 45
3111 Procura exaustiva (Exhaustive SEarch (ES)) .....cooereeiiiiiiiieiere e 47
3.1.1.2 Procura por trés passos (Three Step SEarch(TSS)).....c.cviiriiiiirere et 47
3.1.13 Algoritmo de padrdo cruzado adaptavel (Adaptive Rood Pattern Search (ARPS)) .....c.cccovveririnnene 48
3.1.2  Algoritmos baseados em métodos difEreNCIais ..........ccvreieriririreiineree e 50
3121 AIGOritMO HOIM € SCRUNCK........oiiiiiiieiiieiiee e 52
3122 AIGOritmOo LUCES € KANAAE ........evieiiiieiiiiciiieee et 53
3123 ATGOTIEMO NAGEL.....eeeeeieee bbbt bbbt et sben e 53
4  Ferramenta desenvolvida para medicio de deslocamentos..........cccccoovviereneiienecienennnns 55



Indice

4.1 Programa ULHIZAO ..........coueiriiiicieie bbb b e bbbt b ket b et b et bbbt be e
4.2 Caracteristicas da ferramenta computacional desenvolvida..................
4.2.1  Organizaco da estrutura do programa..........ccocecereruererererieernerenennes
4.2.2  Resumo das principais fun¢des da ferramenta desenvolvida
4.2.3  FIUXOQrama 00 PrOGIaMA ......ccueueieuieieaueatesteieseeseeeetestestesaeseeseeseaseetestesbeseenteseeneeseaseabeseesbeseeneeseaneateseeseenean
5 CAS0S U BSTUTOD......eiviiiitiieiie ettt bbbttt nr b e 69
5.1 ESTUOO A8 CASOS.......veuieiett ettt b bbbttt bbbkttt
5.1.1  Ensaios de tracdo realizados no &mbito desta dissertacéo
5111 Ensaio 1 — Ensaio realizado com provete de POIMEr0 ........cccecvveeriieiersenee e 71
5112 Ensaio 2 — Ensaio realizado com provete de acriliCo ..........coeeeveeriieiersineesesecse e 75
5113 Ensaio 3 — Ensaio realizado com provete de PVC
5.1.2  Ensaio de compressao/fIeX80 realizad0..........ccccoviveiiiiiiiiic et
5121 Ensaio 4 — Ensaio realizado com provete de acriliCo ...........ccccceveveiiiciiiicc e
5.1.3  Ensaio tedrico com deslocamentos verticais e horizontais...............
5131 Ensaio 5 — Deslocamento pixel a pixel gerado em Matlab
6  ConclusBes e iNVEStIgaCa0o fULUNA ............coveiiiiiiiie e 89
6.1 ConClusa0 € INVESTIGAGAD TULUIA .....o.vrvivieiiitieiiii e 90
6.1.1  Concluséo
6.1.2  INVESTIGAGAD TULUIA....c.eeiiiietiiitee bbbt b bbbttt bbb 91
27T o] FTo o = - NSRS 93



Indice de Figuras

Figura 2.1 — Representacdo no plano de uma imagem (ou tonalidades) e sua

correspondente discretizacdo (adaptado de[6]). .....cccveverreriiieiieri e 9
Figura 2.2 — Representacdo da escala de cinzas para uma imagem (adaptado de[9])......... 10
Figura 2.3 — Representacao de uma imagem a cores (adaptado de[8]). .....cccccvevvvrverrvenenne. 10

Figura 2.4 — Cadeia genérica de aquisicao e processamento de imagem digital (adaptado
de[9]).11
Figura 2.5 — Alguns dos passos fundamentais em processamento de imagem digital

(E oo 1= Yo [o T (<1 o ) TR SRS 12
Figura 2.6 — Espectro eletromagnético (adaptado de [43]). ...ccoooereireininiineneesese e, 13
Figura 2.7 — Percecdo visual humana de um objeto (adaptado de [9]).......cccevvevvvieiirenenne. 14
Figura 2.8 — Matriz de sensores para aquisi¢do de imagem numa lente de camara (adaptado

(o[ £ RSO PTTTSRPRTRSPRPR 15
Figura 2.9 — Cadeia basica de conversdo A/D (adaptado de[10]). .....ccccereeererererenieiennne, 16
Figura 2.10 — Cadeia bésica de aquisicdo de sinal (adaptado de[44])......c.cccevvevvivervenenne. 16
Figura 2.11 — Aquisigdo e conversdo da imagem para digital (adaptado de [9]). ............... 17
Figura 2.12 — Exemplo de descretizacdo da intensidade de uma imagem a 8 cores

(2daPtadO e [A5][6]): - e veereererrerrerrerieriieiesieeie ettt 18
Figura 2.13 — Efeito na qualidade da imagem com a reducéo da resolucdo de intensidade

(de 256 ateé 2 cores) (adaptado de [9]).....cooeererrirerereere e 18

Figura 2.14 — Efeito na qualidade da imagem com a reducéo da resolucdo espacial. Da
esquerda para a direita, projecdo do objeto fisico, imagem digitalizada segundo
resolucdo espacial x e finalmente uma digitalizacdo da imagem do objeto segundo

uma resolucao x/2 (adaptado de[6]). ......ccuurrmrrerieriirieierie e 19
Figura 2.15 — Efeito na qualidade da imagem com a reducéo da resolucdo espacial

(2DAPTAAO B [9]). «-ververrerreerieie ettt 20
Figura 2.16 — Processamento de imagem digital (adaptado de[8]). .......cccevvevvevviieiirenenne. 22
Figura 2.17 — Exemplo de informacéo passivel de ser recolhida de uma imagem digital. . 24
Figura 2.18 — Exemplo de negativo de imagem (adaptado de[13]).......ccccevveiverviierirenenne. 25
Figura 2.19 — Exemplo de normalizag&o de contraste (adaptado de[14]). ......cc.cceovvvvurennnn. 26
Figura 2.20 — Exemplo de geracdo de um histograma. ............ccccceeveveevisiese e 27
Figura 2.21 — Exemplo de imagem resultante apds equalizacdo de um histograma. .......... 27
Figura 2.22 — Exemplo de conversao imagem a cores para tons de cinzentos (média

[010] Lo (=T oo Fo ) USSP PPV PT PR PRTURPPOPRPIS 29
Figura 2.23 — Exemplo da imagem convertida em tons de cinzento e da tonalidade

monocromatica encarnada da imagem original com base num limiar de 50. .............. 30
Figura 2.24 — Exemplo de aplicacdo de filtro a uma imagem (adaptado de[8]).................. 32
Figura 2.25 — Exemplo da variagdo da intensidade do brilho ao longo de uma linha de

pixéis de uma imagem (adaptado de[20]). .....ccceeieiieieiie e 33
Figura 2.26 — Exemplo de aplicag&o de filtro da média a imagem em tons de cinzento..... 34
Figura 2.27 — Exemplo de aplicacdo de filtro da mediana a imagem com ruido. ............... 34

Xi



Xii

Indice de Figuras

Figura 2.28 — Exemplo de aplicacdo de filtro da moda a imagem com ruido (adaptado

ABI22]). ettt et bbb nes 35
Figura 2.29 — Exemplo de aplicagéo de filtro gaussiano (adaptado de[21]). ......c.ccccvvuennee. 36
Figura 2.30 — Exemplo da evolucdo das derivadas espaciais da intensidade de brilho

(2dAPLAdO AE[B]). .. .vevererueeieeiieiei ettt 37
Figura 2.31 — Exemplo de aplicacao de filtro Roberts (adaptado de[20]).........cccccvervvennnne. 38
Figura 2.32 — Exemplo de aplicagéo de filtro Sobel (adaptado de[20]). ........coovrvrvvnennne. 39
Figura 2.33 — Exemplo de segmentacéo baseado em semelhancas de tonalidades e em

regides de fronteira (adaptado de[20]). .....ccvevrrieririrerere e 39
Figura 2.34 — Exemplo de operadores morfologicos basicos (adaptado de[46]). ............... 40
Figura 2.35 — Exemplo de aplicagdo sequencial de operadores morfoldgicos basicos para

melhoria da percecdo de uma impressdo digital (adaptado de[9]).......cccccevvrvvvirienene, 41
Figura 2.36 — Caracteristicas basicas a identificar em objetos em uma imagem (adaptado

(0[] 1200 ) TSP RPN 42
Figura 3.1 — Exemplo de algoritmo de procura baseado no método de correspondéncia de

blocos (adaptado dE[3L]).....ccveieiieiieie et 45
Figura 3.2 — Exemplo de procura por TSS (adaptado de[30])......cccccerverrerererenienisieienen, 47

Figura 3.3 — Exemplo de regides de suporte para prever o MV. A cinza a regido de suporte
e bloco com circunferéncia o bloco atual para o qual se pretende determinar o

movimento exato (adaptado de[23]) ..ccvovveiieieiiere e 49
Figura 3.4 — Exemplo de procura ARPS. A verde o bloco cujo movimento queremos

(001 Yo (=] 2 | TP PR PRSPPI 50
Figura 4.1 — Diagrama de blocos simplificado da organizagdo do programa. .................... 59

Figura 4.2 — Fluxograma da janela de selecdo de dados, calibracao de camara, definicdo da
ROI. 60
Figura 4.3 — Aspeto visual da janela de selecdo de dados, calibracdo de camara, definicdo

da ROI ap6s preenchimento dos campos obrigatorios. ..........ccoveevererererieieniesieneeennes 61
Figura 4.4 — Fluxograma da janela de especificacdo do algoritmo (exemplo para o ARPS).
62
Figura 4.5 — Aspeto visual da Janela de especificacdo do algoritmo apos preenchimento
d0S CAMPOS ODFIGALOTIOS. ... .eveeveieieieic ettt 63
Figura 4.6 — Fluxograma da janela para geracao de tabelas. ...........ccccoccovevvieieeie e ieeenee, 64

Figura 4.7 — Aspeto visual da Janela para gerar tabelas- a) Aspeto no arranque — b) Aspeto
apos selecdo da opcdo calculadora e gravacao de ficheiro contendo dados do ensaio. 65

Figura 4.8 — Fluxograma da janela para geracgdo de graficos (para o algoritmo ARPS). ... 66

Figura 4.9 — Aspeto visual da Janela para gerar grafico (para o algoritmo ARPS) apds

selecdo da opcéo para visualizar grafico de deslocamentos acumulados..................... 67
Figura 5.1 — Provete €NSAI0 L. ........cccoiiiiieiieiicseee ettt 71
FIQura 5.2 — PrOVELE BNSAI0 2. .....ccuiiuiiieieiieiie sttt 71
FIgura 5.3 — Provete €NSAI0 3. ........cceiieiiieiiiic ettt sttt sra e sreeneens 71
Figura 5.4 — Gréfico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de

[T =T o OSSR 73

Figura 5.5 — a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS; b)
amostras antes e apos ensaio; c¢) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com

AIGOTIEMO HS. . 74
Figura 5.6 — Grafico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de
1 E=T0 <] o TSP PP TRURPRPP 76

Figura 5.7 — a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS; b)
amostras antes e apos ensaio; ¢) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com
AlGOMIIMO HS. Lo et 77



Indice de Figuras

Figura 5.8 — Grafico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de
[T To =T o PSSR 79

Figura 5.9 — a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS; b)
amostra apos ensaio; ¢) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com

AlGONIEMO HS ... et e e re e ae e 79
Figura 5.10 — PrOVELE BNSAI0 4. .....ocviiiieiiieie ettt st sne e enes 80
Figura 5.11 — Gréfico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de

[T To =T o OSSR 82

Figura 5.12 — a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS; b)
amostra ensaio; c) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo
HS. 82

Figura 5.13 — Gréfico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de

1T =T o OSSR 86
Figura 5.14 — Gréfico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de
1T To =T o TSRS 86

Figura 5.15 — Deslocamento vertical a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem
com algoritmo ARPS; b) amostra ensaio; ¢) Espectro de deslocamento acumulado da
imagem com algoritmo HS. ..o 87

Figura 5.16 — Deslocamento horizontal a) Espectro de deslocamento acumulado da
imagem com algoritmo ARPS; b) amostra ensaio; ¢) Espectro de deslocamento
acumulado da imagem com algoritmo HS. ..., 88

Xiii






Indice de Tabelas

Indice de Tabelas

Tabela 5.1 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio..........cc.cceevereennen. 72
Tabela 5.2 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico e por processamento

de imagem; b) Tabela de erro relativa ao deslocamento total acumulado. .................. 72
Tabela 5.3 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio.............ccccceevenen. 75
Tabela 5.4 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico e por processamento

de imagem; b) Tabela de erro relativa ao deslocamento total acumulado. .................. 75
Tabela 5.5 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio...........c.cceevvreennens 77
Tabela 5.6 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico e por processamento

de imagem; b) Tabela de erro relativa ao deslocamento total acumulado. .................. 78
Tabela 5.7 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio.............cccccccvenen. 80
Tabela 5.8 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico e por processamento

de imagem; b) Tabela de erro relativa ao deslocamento total acumulado. .................. 81
Tabela 5.9 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio...........c.ccecuereennen. 83
Tabela 5.10 — Tabela de deslocamentos Parciais...........cccevveieieeiieiie s 84

Tabela 5.11 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico teorico e por
processamento de imagem; b) Tabela de erro relativa ao deslocamento total
Y010 001U - To [0 TSRS 85

XV






Acronimos

Acrénimo Designacao Designacao traduzida
4SS Four step search Procura por quatro passos
ADC Digital to analogue converter Conversor Analégico/Digital
ARPS Adaptive rood pattern search Padrdo de Procura em cruz ajustavel
AVI Audio video interleaved Audio e video intercalado
b Background Pano de fundo
BCCE Brightness constancy constraint equation Equagao da condigao de brilho
constante
BMP Bitmap picture Imagem de mapa de bits
DS Diamond search Procura em padrdo diamante
DVD Digital Video Disc Disco de video digital
EM Electromagnetic Eletromagnético
ES Exhaustive search Procura exaustiva
f Foreground Primeiro plano
GIF Graphic interchange format Formato de troca grafico
HS Horn/Schunck Horn/Schunck
IR Infrared Infra vermelho
JPG Joint photographic experts group Unido de especialistas em fotografia
LDSP Large diamond search pattern Procura em padréo diamante extenso
LVDT linear variable differential transformer Transformador diferencial variavel
linear
ME Motion estimation Detecdo de movimento
MOV Movie (QuickTime file format) Filme
MSE Mean square error Erro médio quadratico
MV Motion vector Vetor movimento
NTSS New three step search Procura nova por trés passos
PC Personal computer Computador pessoal
PNG Portable network graphic Rede portétil grafica
PVC Polyvinyl chloride Policloreto de vinil
RGB Red, green, blue Vermelho, verde, azul

XVii



Acrénimos

Xviii

ROI

SAD

SDSP
SES
TIFF
TSS

ul
uv

WMV

Region of interest
Sum of absolute difference

Small diamond search pattern
Simple and efficient search
Tagged image file format
Three step search

User interface

Ultraviolet

Windows media video

Regi&o de interesse

Somatorio do valor absoluto da
diferenca

Procura em padréo diamante reduzido
Procura simples e eficiente

Formato de imagem com etiquetas
Procura por trés passos

Interface do utilizador

Ultra violeta

Formato do Windows para multimédia



Introducao

Este capitulo apresenta um enquadramento do tema da dissertacdo e dos
objetivos a que se propde. Breve descricdo da estrutura do relatério e
respetiva notagéo utilizada.



Capitulo 1. Introdugéo

1.1 Enquadramento e motivacao

Os sistemas sensoriais baseados em aquisicdo e processamento de imagem estdo largamente
difundidos na industria, com especial incidéncia nas areas de automacéo e robética[1]. Nestes dois
ramos da Engenharia Eletrotécnica, estas técnicas de processamento de imagem sao utilizadas em
controlo de qualidade nas linhas de producdo em serie (identificar padrdes, medidas dimensionais,
contagens, etc...), identificagdo e separacdo de pecas por lotes, leitura de cddigos de barra,
armazenagem ou expedigdo inteligente, detecéo de posicionamento de determinados componentes
de um robd ou estrutura no processo, entre outras[2][3]. A ideia base desta dissertacdo sera baseada
nos conceitos de processamento de imagem e desenvolver uma ferramenta, que nos permita realizar
medic¢des de deslocamentos, com especial incidéncia nos ensaios de carga de tracdo e compressao,
tipicamente realizados em outras areas de engenharia, as quais 0s conceitos e teoria de aquisi¢ao e
processamento de imagem podem néo ser utilizados.
Os ensaios de carga em materiais sdo transversais a muitos ramos de engenharia, com particular
incidéncia em engenharia civil e mecénica. Esses ensaios permitem testar algumas propriedades dos
materiais, permitindo uma melhor sele¢do das suas caracteristicas com base na aplicagdo final a que
se destinam.
Este tipo de ensaios sdo também muito comuns em estruturas ja existentes, tais como pontes, tdneis,
barragens, etc..., onde 0s ensaios de carga aos seus materiais constituintes permitem avaliar o seu
estado de conservacao e as condi¢des de seguranca para os seus utilizadores.
A anélise das caracteristicas mecanicas dos materiais/estruturas resulta da realizagdo de um conjunto
de ensaios de carga, dos quais se podem destacar [4]:

e Ensaio de tragdo

e Ensaio de dobramento

e Ensaio de compressdo

e Ensaio de impacto

e Ensaio de embutimento

e Ensaio de flexdo
A recolha das amostras, as condic¢des de referéncia e os procedimentos seguem determinadas normas
para cada tipo de ensaio e material em andlise. Exemplo disso sera a NPEN10002-1 relativa aos
ensaios de tragdo de metais[5].
O deslocamento do material/estrutura em si, no caso dos ensaios de tracdo, compressao e flexao, é
registado tipicamente através de extensémetros, transformadores lineares diferenciais variaveis

(LVDT) e/ou células de carga.
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No entanto, apesar de se poder prever o0 movimento ou as localizagbes dos pontos de rotura na
amostra de um dado material, 0 comportamento podera ter desvios. No caso dos ensaios de carga
destrutivos, caso este fendmeno aconteca, o0 sensor pode ndo se encontrar instalado no local onde o
fendmeno ocorre, inviabilizando o ensaio, com a perda total da amostra (e alguns consumiveis
eletronicos como é o caso dos extensometros). Para garantir a total monitorizagdo de uma dada
amostra, seria necessario a instalagéo de varios sensores / células de carga ao longo da mesma. Um
outro fator ndo menos importante é o facto de as resinas adesivas para a instalagcdo dos extensémetros
poderem influenciar nos resultados medidos, ou seja, podem apresentar uma aderéncia ineficiente ou
alterar molecularmente a constituicdo do provete. Estas duas desvantagens dos métodos fisicos de
medidas convencionais sdo precisamente as lacunas que o método de medida por processamento de
imagem baseado nos conceitos apreendidos em engenharia eletrotécnica vem preencher (ou
ultrapassar). Este método é ndo invasivo e permite, através do correto posicionamento da camara,
uma visualizagdo geral da amostra (apresenta-se como um backup integral do ensaio).

A realizacdo de ensaios de carga com recurso ao processamento digital de imagem pode exigir que
sejam analisadas muitas varidveis de diversas camaras fotogréaficas de elevada resolugdo e em
diferentes angulos, tornando-se por vezes um método elaborado e complexo. O desenvolvimento
tecnoldgico no processamento de imagem digital que ocorreu no ultimo século, aliado a evolugéo do
hardware de aquisicdo de imagem, processamento de dados e as ferramentas computacionais
disponiveis permitiram precisamente dar o passo necessario para ultrapassar essa complexidade,
permitindo, para além disso, a difusdo e reconhecimento das suas inimeras potencialidades em outras
areas da ciéncia, das quais se destacam a saude, industria, exploracdo espacial, entre outras [6].
Para além dos ensaios de carga em laborat6rio, existe um forte potencial na aplicacdo de técnicas de
processamento de imagem digital para determinar as condigdes de seguranca de estruturas tais como
pontes, tuneis, edificios, etc..., medindo continuamente os deslocamentos (desvios) que ocorram
relativamente a uma imagem base [7].

Esta dissertacdo ird incidir precisamente no estudo do deslocamento resultante de um ensaio em carga
estatico (por flexdo e tracdo). Para tal recorreu-se a imagens adquiridas em laboratorio de um ensaio
de carga de tracdo, realizado no laboratorio de Mecanica do Departamento de Engenharia Mecénica
do Instituto Superior de Engenharia de Lisboa. Para cada ensaio foi obtido uma sequéncia de imagens
que ilustram a totalidade do ensaio, desde a ndo deformagdo & deformagdo maxima obtida. Foi
igualmente imposto um padréo aleatério com vista a ser mais facil os algoritmos de processamento
de imagem seguirem o deslocamento. Para além deste ensaio, foram utilizadas neste trabalho
imagens de ensaio cedido pela orientadora, assim como deslocamentos gerados artificialmente para

uma melhor compreensdo e determinacdo das limitagfes dos algoritmos implementados.
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1.2 Objetivos

A realizacdo desta dissertacdo tem como objetivo principal a elaboracdo de uma interface grafico
que permita efetuar a medicao de deslocamentos de um objeto num ensaio em carga estatico de flexao
ou tracdo, recorrendo ao processamento de imagem. Para tal serdo implementados dois algoritmos
distintos de procura, cujo objetivo serd comparar ambos os modelos por forma a obter aguele que
apresente menor desvio (menor erro) dos valores registado em ensaios praticos. Cada algoritmo tera
também a possibilidade de alteragdo dos pardmetros caracteristicos de procura associados a cada um
0 que ira permitir perceber, com base na caracteristica do movimento e padrdo do material a analisar,
a influéncia destes pardmetros de modo a obter o menor erro associado a medicéo dos deslocamentos
do ensaio.

O deslocamento medido iré traduzir a flexdo ou tracdo de um determinado material, quando sujeito
a uma forca externa aplicada sobre a superficie (no caso da flexdo) ou duas forcas nas extremidades
(no caso da tragdo).

Pretende-se ainda a possibilidade de comparar esses mesmos resultados com outro ensaio
previamente gravado (através de processamento de imagem ou um outro método) com o objetivo de

validar o modelo proposto, assim como o valor dos parametros caracteristicos selecionados.

1.3 Organizacao do trabalho

A dissertacdo encontra-se organizada em 6 capitulos principais, sendo que cada um tera subtopicos

que permitem desenvolve-lo com base no objetivo principal definido.

No primeiro capitulo pretende-se dar uma introdugédo ao tema e matérias alvo de estudo na presente
dissertacdo, efetuar a ponte entre os diferentes ramos de engenharia aqui presentes assim como a

organizagdo da estrutura do documento.

No segundo capitulo serdo apresentadas varias técnicas e metodologias utilizadas no processamento
de imagem, informag&o disponivel para ser extraida de uma imagem assim como alguns exemplos

de aplicacdo de cada método.

No terceiro capitulo serdo apresentados alguns algoritmos de procura utilizados no processamento
de imagem, em particular aqueles que apresentem maior relevancia no estudo do movimento (no
caso da presente dissertacdo dos deslocamentos segundo um plano oxy), assim como as suas

vantagens e desvantagens.
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No quarto capitulo pretende-se descrever os algoritmos e interfaces desenvolvidas com a
apresentacao de alguns excertos de codigo, fluxogramas que permitam uma melhor compreenséo da
I6gica utilizada no desenvolvimento dos algoritmos e dos output’s definidos.

No quinto capitulo serdo apresentados cinco casos de estudo, quatro dos quais reais em que as
imagens foram adquiridas em simultdneo com registo de deslocamento proveniente de um sensor
tradicional, e um caso tedrico para testar as limitagdes/potencial dos algoritmos em estudo. Também
serdo apresentadas as visualizacBes dos graficos e tabelas de dados previamente definidos na

interface desenvolvida.

No sexto capitulo sdo apresentadas as conclusdes do estudo efetuado. Sao apresentadas referéncias

a possibilidade de desenvolvimentos futuros.

Por fim sdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas para complementar o estudo

efetuado, bem como outras informagfes complementares colocadas em anexo.

1.4 Notacao

As figuras, tabelas e equacdes sdo apresentadas com referéncia ao capitulo em que estdo inseridas e
sdo numeradas de forma sequencial no respetivo capitulo.

As referéncias bibliograficas sdo numeradas de forma sequencial, sendo a sua identificagdo
apresentada entre paréntesis retos [ ].

A identificacdo de expressdes, informagdo complementar e abreviaturas sdo apresentadas entre
paréntesis curvos ().

Expressdes em lingua estrangeira sdo apresentadas em formato italico.

Comandos MATLAB® usados descritos em texto estardo entre aspas (“comando”).

A simbologia utilizada no decorrer do texto segue o apresentado previamente na lista de acrénimos

e simbolos.






Processamento de imagem digital

Pretende-se neste capitulo apresentar de forma resumida os aspetos
fundamentais do processamento de imagem digital, i.e. como € adquirida
e armazenada, que informacdo se pode extrair da mesma, técnicas para
transformacdo/modificacdo de imagem que permitam a obtencdo de
informacdo relativa ao seu conteudo (objetos).
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2.1 Estado de arte

Ja o filésofo chinés Confucio (viveu entre 552 e 479 a.C.) dizia que “uma imagem vale mais que mil
palavras”, o que pretendia demonstrar a facilidade e o potencial de explicar algo recorrendo a uma
imagem ao invés de palavras. Desde os primordios da civilizagdo que o homem procura formas de
poder representar através de imagens o ambiente ou situa¢bes passadas no guotidiano. O que
inicialmente era conseguido através de representacdes manuais sobre a forma de pinturas ou gravuras
na rocha, a evolucdo das tecnologias potenciou o desenvolvimento de sistemas de aquisicdo de
imagens que nos permitem obter representacdes do que vemos assim como de espetros que néo estao
ao alcance do olho humano.

O salto na evolugdo da aquisicdo de imagem teve a sua maior amplitude com o aparecimento da
imagem digital. Aliado a este fator, a evolugcdo dos computadores e da sua capacidade de
processamento, constitui o elemento chave no processamento digital de imagem.

Transpondo a sabedoria de Conflcio para o conceito de processamento de imagem, uma imagem
digital pode conter milhares ou milhdes de palavras (pixeis), informacgéo essa que pode ndo ser visivel
ao olho humano, ou seja, na pratica iremos ter uma estrutura composta por milhares ou milhdes de
pixéis (dependendo do tamanho e resolucdo da imagem), cada um contendo informacéo de cor,
intensidade e brilho. A analise dessa informacdo podera ter um elevado potencial de aplicagdo nas
mais variadissimas areas de engenharia.

O processamento digital de imagem € um campo em constante mudanca, tendo sofrido uma grande
evolugdo a partir dos meados da década de 80. O que nos primordios desta tecnologia exigia a
utilizagdo de equipamentos (hardware) dedicados e volumosos, a evolugéo ocorrida nos sistemas de
aquisicdo de imagem (camaras) e processamento de dados (computadores) esta a permitir mudancas
nessa tendéncia, sendo cada vez mais comum as placas de aquisicdo compativeis com os barramentos
dos computadores e o software dedicado para o processamento, estando esta tecnologia atualmente
bastante acessivel do ponto de vista economico. Existe no entanto areas onde a qualidade de imagem
e 0 alcance das lentes exigem hardware volumoso e dedicado, do qual se pode destacar as imagens
de satélite [8][9].

Historicamente, o desenvolvimento do processamento digital de imagem teve origem na area da
engenharia eletrotécnica, como complemento aos sensores e detetores fisicos existentes, e
paralelamente nas areas das engenharias informatica e computadores, no desenvolvimento de
aplicacbes de visdo computacional. Em algumas universidades estes dois campos de aplicacdo
continuam a ser abordados separadamente, mas sdo muitos 0s pontos comuns a ambos e as aplicacdes

que obrigam muitas vezes a uma analise conjunta [8].
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A importéncia do processamento de imagem deriva do nosso sentido primario ser a visdo, que nos
permite interagir com o meio que nos rodeia de forma quase imediata, precisa e segura, sem ser
necessario recorrer a qualquer tipo de contacto fisico com o mesmo, tratando-se do sistema neural
mais avancado do corpo humano. Este facto revela ndo sé a sua importancia assim como a sua
fraqueza, i.e. elevada complexidade da anélise da informacéo e necessidade de elevados recursos de
processamento. Existe no entanto uma particularidade muito importante, que podendo néo ser
relevante para o estudo do movimento, havera outras areas da ciéncia cujo potencial sera elevado,
i.e, ser capaz de lidar com quase todo o espectro eletromagnético estando somente dependentes do
tipo de hardware (camara fotografica) usado na aquisicdo da imagem, ao invés do olho humano que

possui um espectro limitado ficando restringido as ondas visiveis[8].

Antes de se abordar a temética do processamento de uma imagem digital, é importante definir de
forma simplificada o que é uma imagem. Uma imagem pode ser definida como representacdo num
plano de um determinado objeto ou cenario fisico, i.e. uma matriz de duas dimensdes (plano) em que
o valor f(x,y) representa a intensidade (I) do nivel de cor (sistema monocromatico) no ponto de
coordenada (x,y). Se os valores x e y forem finitos teremos uma representagéo discreta desse mesmo
cenario. A essa representagdo da-se o nome de imagem digital[9].

A um ponto de coordenada f(x,y) da-se o nome de pixel.

Uma imagem digital pode ser representada em tons de cinza, a cores (de diversos formatos) ou de
forma binaria (0 ou 1 16gico).

e Imagem em tons de cinza

Imagem em que a intensidade de cada pixel terd uma determinada amplitude de acordo com a sua
resolucéo de intensidade.
E bastante comum em processamento de imagem a conversio para tons de cinzento de uma imagem

a cores, por apresentar boa performance e por conter até menos 2/3 de dados para processamento.

Figura 2.1 — Representagdo no plano de uma imagem (ou tonalidades) e sua correspondente discretizacio
(adaptado de[6]).
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Figura 2.2 — Representagdo da escala de cinzas para uma imagem (adaptado de[9]).

e Imagem a cores

Uma imagem digital a cores (tomando como exemplo o sistema de cor RGB) pode ser decomposta
em trés matrizes da mesma dimensdo, cada uma contendo a informacao relativa a intensidade do
brilho do pixel relativa a cada cor especifica. A imagem sera a resultante da sobreposicéo dos trés

planos monocromaticos (no caso do RGB-vermelho, verde e azul)[8].

Figura 2.3 — Representacdo de uma imagem a cores (adaptado de[8]).

¢ Imagem binéaria

Uma imagem binaria, ou também designada por imagem a preto e branco, caracteriza-se por cada
pixel possuir somente um dos niveis légicos binario, zero ou um, correspondendo a cor preta e branca
respetivamente. Este tipo de imagens sdo bastante usadas em processamento de imagem, sendo que
normalmente se recorre a uma técnica chamada de limiarizagdo (Thresholding) para converter

imagens em escalas de cinza ou a cores para imagens binarias.

O processamento digital de imagem poderé ser definido como a aquisicéo e analise da informacéo

visual contida em uma imagem por um computador[8].
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No entanto a transposi¢do de um sistema fisico para a linguagem maquina de um computador, exige
uma cadeia bésica de aquisicdo que permita converter um determinado cenério fisico real em
linguagem maquina passivel de ser processada por uma unidade de computacao.

Uma configuragdo genérica de uma cadeia de aquisicdo e processamento de imagem pode ser
apresentada através dos blocos que se apresentam na figura seguinte, sendo que muitas outras
poderdo existir.

Ride
- - -
Display :: Compulador " IWermaaria
a N
Software de
Copea dos dados M ocessamento

dé Emagem

Hardware de

proCessamento

(carta de

Bquisiio do

smnal)

Sensof imagem

Daarmanic fesico

Figura 2.4 — Cadeia genérica de aquisicao e processamento de imagem digital (adaptado de[9]).

Observando os blocos apresentados consegue-se facilmente identificar dois blocos principais,
assinalados pela cor verde e azul, que representam genericamente os dois dispositivos (hardware)
que constituem a cadeia, a unidade de aquisicéo e o tratamento digital (computador) respetivamente,
sendo que conforme referido anteriormente poder&o existir aplicagfes particulares que requeiram

equipamento especifico para cada bloco (ou conjuntos de blocos) apresentados.
Os varios passos relativos a anélise e processamento de imagem podem ser 0s representados na

seguinte imagem, na qual se pode identificar um bloco relativo a cadeia de aquisicdao anteriormente

representada[9]:
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Resultante deste processo sdo geralmente imagens
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Figura 2.5 — Alguns dos passos fundamentais em processamento de imagem digital (adaptado de[9]).

2.2 Conceitos basicos de aquisicao de imagem

Um imagem digital é formada por uma interacéo energética entre o meio e um dispositivo eletronico
que deteta e mede esse nivel de interacdo. Essas medi¢des sdo adquiridas em varios pontos segundo
uma grelha bidimensional relativamente ao meio de forma a criar uma imagem. Aos equipamentos
de medida ponto a ponto da-se 0 nome de sensores. Os sensores poderdo ser de varios tipos, podendo
detetar qualquer frequéncia do espectro eletromagnético, onda sonora, laser ou um outro qualquer
sinal passivel de ser medido. Uma vez adquirida e gravada de forma digital em um computador, esta
podera ser analisada de forma a extrair um sem nimero de caracteristicas relevantes ao estudo caso
a casol8].

A base de incidéncia do estudo efetuado na presente dissertacao reflete-se numa gama bem definida
do espectro, a luz visivel, existindo outras gamas de frequéncia do espectro eletromagnético (EM)
com grande aplicacdo e difusdo nas mais variadissimas areas tais como os Infravermelho,

Ultravioleta, Raios X, micro ondas, ondas radio e ondas gama, tendo o processamento imagem digital
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um papel determinante na anélise das caracteristicas relevantes a cada aplicacdo, espetro esse

representado na figura 2.6.
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Figura 2.6 — Espectro eletromagnético (adaptado de [43]).

2.2.1Principio da formac¢ao de uma imagem

O principio de formacdo de uma imagem esta estreitamente relacionado com o principio de

funcionamento da visdo humana. Assim como algumas ondas sonoras podem ser captadas pela

audicdo, e o calor das superficies detetado pelo tato, é a visdo que nos permite interagir com a luz

visivel e a energia contida nas suas ondas eletromagnéticas. Este conceito pode ser analisado

graficamente de forma resumida recorrendo a figura 2.7.

Para se distinguir contornos e cores é necessario que a luz, proveniente de uma fonte externa, seja

refletida no objeto e captada pelo olho humano. Deste modo as cores e contornos dos objetos

percecionados dependem da frequéncia e amplitude da fonte de energia, assim como do préprio

posicionamento do observador relativamente ao objeto. Torna-se simples perceber que pessoas

diferentes (ou os préprios dispositivos de aquisi¢do de imagem) podem ter percecdes diferentes para

0 mesmo objeto de analise.
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Fonte de energia

i

=17 mm—-

Figura 2.7 — Percecéo visual humana de um objeto (adaptado de [9]).

Os milhGes de terminagdes nervosas sensoriais (recetores de luz) existentes na retina transformam a
energia da luz refletida em sinais elétricos que sdo transportados pelo sistema nervoso até ao cérebro,
Orgdo esse responsavel por descodificar a processar a informacao, criando uma imagem do objeto ou
cenario que esta a ser observado[9].

Apesar do olho humano estar fixo nas orbitas, a distancia entre a lente (c) e o plano sensorial (retina)
podera variar entre 14 e os 17 mm através da alteracdo da geometria da lente. Na pratica é como se
nos desloca-se-mos para a frente ou para tras com o objetivo de focar um determinado objeto no
espaco. Se nos aproximar-mos muito do objeto, 0 campo de variacdo do foco pode ser excedido e
sera impossivel visualizar a totalidade do objeto, contrariamente se nos afastar-mos muito do objeto,
a limitacéo fisioldgica do olho ndo permite focar com exatiddo o objeto, sendo que no limite para um
distancia elevada, na perspetiva humana o objeto podera estar a ser observado como um ponto sem
qualquer informacéo da forma, textura ou cor.

O fenédmeno que ocorre no olho humano estad na origem do principio de funcionamento de uma
camara, sendo que com algumas particularidades, a lente neste caso é solida, sendo a variagdo da
distancia do foco consoante se varia a posi¢do da lente. Também sera possivel detetar radiagdes fora
do alcance do olho humano, desde que para isso se selecione o dispositivo de aquisi¢do respetivo
(camara), dispositivo esse que em alguns casos poderéa ter incorporado a fonte de emissdo de energia.

S&o exemplos desses caso o raio X, radar, ultrassom, etc.
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2.2.2Aquisicao de uma imagem e respetiva conversiao analogica/digital

A semelhanca do que ocorre no olho humano, em que existem milhdes de sensores na retina que
permitem transformar as ondas eletromagnéticas proveniente da reflec¢do da luz num determinado
objeto em sinais elétricos que permitirdo ao cérebro elaborar uma imagem daquilo que sera a
percecgdo fisica do mesmo, também numa camara tal fendmeno ocorre. Uma camara digital capta
atraves da lente um sinal energético analdgico relativo a reflexdo da luz no objeto ou cenéario
observado. Internamente possui varios sensores dispostos em linha ou matrizes (n linhas * m colunas)
sensiveis & luz proveniente da refleccdo de uma determinada radiacéo eletromagnética originada no

objeto, figura 2.8.
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Matriz contendo n x m
SENSores

Figura 2.8 — Matriz de sensores para aquisicdo de imagem numa lente de camara (adaptado de [8]).

No entanto o sensor s6 por si é um dispositivo anal6gico, pelo que os sinais gerados sdo analdgicos
e continuos. Um sinal continuo para ser processado em computador terd que ser transformado num

sinal discreto e convertido de analdgico para digital (codigo binario).
Um conversor analdgico digital (ADC) é um dispositivo que converte o sinal de amplitude variavel

e continuo no tempo, compreendido numa gama especificada de tensdo, num sinal discreto em

amplitude e tempo com base numa determinada lei de quantizacdo que representa todos os valores
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analdgicos de entrada num numero limitado de cddigos digitais na saida, sendo que cada um dos
quais representa uma fracdo da saida. A imagem seguinte representa de forma simplificada uma
cadeia de conversdo analdgica para digital (A/D)[10].

: Amostragem Quantificagdo Codificaz&o
I
x(t) | ~ x(n) X(n)
I
|
|
|

H

Sinal Sinal Sinal Sinal
amplitude continua amplitude continua amplitude discreta digital
tempo continuo tempo discreto tempo discreto série ou paralelo

Figura 2.9 — Cadeia basica de conversdo A/D (adaptado de[10]).

No entanto a aquisi¢cdo de um sinal analdgico e respetiva conversdo requer tipicamente uma cadeia
minima de aquisicdo e conversdo, i.e., fonte de energia e respetivo transdutor para permitir converséo
da grandeza fisica em sinal elétrico, o amplificador de sinal, um sistema de filtragem para eliminar
ruido, o amostrador com retencéo (sample and hold) e o conversor A/D com respetivos registos (para
cada nivel discreto de tensdo corresponde a um registo binario).

A cadeia de aquisicdo e conversdo do sinal pode ser esquematicamente representada pelo seguinte

diagrama de blocos.

.

mk T
~.n |Fonte k R"m - : n a
\lr”"‘ Ak ,:"“"_ Filtro ¥ ——— S&H AID Registo & 0

o

Figura 2.10 — Cadeia bésica de aquisicdo de sinal (adaptado de[44]).
No caso das camaras digitais, estas ja estdo equipadas com conversores, sendo que nas analdgicas

seré necessario associar um dispositivo frame grabber (digitalizador imagem) para que seja possivel

efetuar a interface entre o periférico e o computador[8].
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o Fonte de energia

///1\

Resultado final (imagem
digital armazenada)

Imagem analogica
capatada pelos sensores

Objeto

Figura 2.11 — Aquisic&o e conversdo da imagem para digital (adaptado de [9]).

Os niveis de tensdo discretos criados estardo ligados diretamente a resolugéo de intensidade (numero
de bits de que que podem caracterizar o brilho de um pixel), no entanto para caracterizar a imagem
seré necessario também ter em conta a resolucdo espacial (numero de pixéis por imagem)[9].

A escolha de um equipamento com elevada resolugdo espacial e intensidade garante uma melhor
qualidade e precisdo da imagem a gerar em computador, garantindo uma conversdo digital mais

préxima da realidade fisica, ou seja com menor perda de informacao.

2.2.2.1 Resolucao de intensidade de brilho

A resolugdo de intensidade define o nimero de niveis de cinza disponiveis para definir a intensidade
do brilho de um determinado pixel.

Um imagem quando convertida para digital obriga a uma descretizacdo da intensidade do brilho de
cada pixel, através de uma conversdo A/D. A essa conversao estara associada uma resolucdo em
tensdo, que é o menor valor de grandeza que o conversor deteta. Quanto menor for o valor de tensdo
maior resolucdo em intensidade teremos na imagem adquirida, podendo esta ser expressa em bits ou
bytes. Vejamos a imagem seguinte em que a conversdo baseia-se numa resolucgdo a 8 bits (8 niveis

de cinza) para traduzir o objeto fisico.
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Jr—

Aspectro de cores continuo imagem Aspectro de cores discreto imagem
D B
1 L | | 1 1 1

Distribuiga@o continua da intensidade do pixel Distribuiga@o discreta da intensidade do pixel

Representagdo continua do objecto Representagao discreta do objecto

Figura 2.12 — Exemplo de descretizacdo da intensidade de uma imagem a 8 cores (adaptado de [45][6]).

Pode-se observar na figura 2.13 uma diminui¢cdo dos pormenores de uma imagem com mais
resolucdo de intensidade para uma de menor valor. Uma resolucdo de intensidade elevada pode ser

determinante em imagens que apresentem grandes pormenores (texturas, cores, etc).

Figura 2.13 — Efeito na qualidade da imagem com a reducdo da resolucdo de intensidade (de 256 até 2 cores)
(adaptado de [9]).
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Tipicamente a resolugdo em intensidade pode ser manipulada em software por forma a obter uma
reducdo da mesma. Esta técnica pode ter interesse uma vez que reduz a necessidade de computagdo
aumentando a velocidade de processamento. Dependendo da aplicagdo, podera ou ndo ser uma
técnica a ter em consideracao.

Existe uma técnica muito usada em processamento que funciona como uma reducgdo de resolucéo de
intensidade, a limearizacéo ou thesholding (1 bit resolucdo) técnica essa descrita mais a frente nesta
dissertacdo.

2.2.2.2 Resolucéo espacial

A resolucdo espacial define o nimero de pixel por unidade de comprimento. Esta caracteristica

depende diretamente do tamanho e proximidade de cada sensor 6tico integrados em uma camara.

Figura 2.14 — Efeito na qualidade da imagem com a reducg&o da resolucdo espacial. Da esquerda para a
direita, proje¢do do objeto fisico, imagem digitalizada segundo resolugdo espacial x e finalmente uma

digitalizacdo da imagem do objeto segundo uma resolucdo x/2 (adaptado de[6]).
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Figura 2.15 — Efeito na qualidade da imagem com a redugdo da resolugdo espacial (adaptado de [9]).

Nestes casos, uma imagem gerada com uma baixa resolucdo espacial podera ter um especto

suavizado, sem variagdes bruscas.

2.2.3Armazenamento de uma imagem digital

Uma imagem digital ndo podera ser adquirida, armazenada e difundia sem que sejam tidas em
consideracdo um conjunto de regras que permitam a sua compatibilidade com os diversos
equipamentos/software em geral. Para tal existem um nimero variado de formatos de compressao
normalizados ou padronizados, adotados tanto pelos fabricantes de equipamentos de aquisi¢do como
os de software. Cada formato de imagem (formato de compressao) tera as suas particularidades que
normalmente afetam a qualidade da imagem[11].

Os pressupostos anteriores também se aplicam ao video digital que muito sumariamente serd um
conjunto de fotografias apresentadas sequencialmente e intervaladas de um determinado periodo
(cuja frequéncia de amostragem serd tal que a percecdo do olho humano néo detete descontinuidades)
dando a sensacdo de movimento continuo de um determinado objeto, podendo ainda conter
informacao relativa a udio.

No processamento de imagem e/ou video ndo se pode dizer que ha um formato ideal, no entanto é

boa pratica utilizar um formato de elevada qualidade (resolucdo espacial e de intensidade elevada),
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traduzindo-se de forma mais precisa 0 meio fisico contido na imagem e garantindo uma melhor

analise do evento/problema apresentado.

2.2.3.1 Formatos de compressdo de uma imagem digital

Séo apresentados como evemplos, cinco formatos de armazenamento de uma imagem digital.

Existem no entanto um numero muito grande de outros métodos, cada um com a sua particularidade.

e JPG — Suporta um numero elevado de cores (24 bits), estando vocacionado para fotografias
de qualidade[11].

e GIF - Formato de imagem utilizado tipicamente em paginas da internet devido a sua
dimensdo reduzida e a capacidade de permitir a utilizacdo ndo s6 em imagens como
animac0es, apresentando no entanto uma baixa qualidade de imagem, suportando somente 8
bits de cor[11].

e PNG - Trata-se de um formato semelhante ao GIF, sendo que neste caso permite melhor
qualidade de imagem por bit. Contrariamente ndo suporta animacdes e ndo é reconhecido
por todos os browsers[11].

e BMP — Formato em que as imagens sdo gravadas como um mapa de bits. Permite elevada
gualidade (ao nivel do true color (24bits)). Ndo permite um grande nivel de compressao o
gue o torna muito pesado[11].

e TIFF — E tipicamente usado na indUstria da impress&o o que demonstra a sua qualidade (ao
nivel do true color). Um ficheiro TIFF permite multiplas imagens e pode conter informacdes
adicionais relativas a imagem (pode conter varias imagens, pode ser comprimido sem perder
qualidade, pode conter etiquetas com caracteristicas da imagem, etc...). Boa capacidade de

compressao [11].

A qualidade de imagem dependera ndo s6 do formato em que é gravada, assim como do equipamento

de aquisicao.

2.2.3.2 Formatos de compressao de video digital

Também no caso dos videos, existe um nimero elevado de formatos de compressdo padronizado.
Este podem conter ndo s video mas som. Serdo apresentados quatro desses formatos com algumas

das suas caracteristicas particulares.
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e MPEG — Permite uma elevada compressdo o que reduz de forma drastica a dimenséo dos
ficheiros. O conceito base associado a este formato é que em vez de se guardar todas imagens
digitais, somente sdo guardadas as diferencas entre elas, sendo periodicamente inseridos
dados que permitem uma reconstrucdo do video. Toda a informacdo desnecessaria a
reconstrucao do video é descartada. Trata-se de um formato muito usado na difusdo de filmes
na internet, na televisdo digital por cabo assim como na difusao de filmes por DVD[11].

e AVI-trata-se de um formato adotado pela Microsoft para ficheiros multimédia em ambiente
do Windows®. Pode conter video e &udio. No entanto trata-se de um formato com baixa
resolucdo (baixa qualidade de imagem)[11].

e WMV - Trata-se de um formato usado pela Microsoft para ambiente Windows®. Suporta
também video e dudio em simultaneo[11].

e MOV - Formato desenvolvido inicialmente para computadores da Apple[11].

2.3 Aplicacoes associadas ao processamento de imagem

O recurso ao processamento de imagem é praticamente transversal a todas as areas cientificas, para
implementacdo em diversas aplicacbes ou resolu¢do dos mais variadissimos problemas. Estes
poderdo ser organizadas em dois grandes grupos com base no recetor da informagao processada, i.e.
em visdo computacional e visdo humana, sendo que a analise da informag&o contida na imagem sera

transversal a ambas, figura 2.16.

Processamento de imagem

&

Analise da
imagem

Aplicagdes de visao

Aplicagdes de visao

computacional humana

Figura 2.16 — Processamento de imagem digital (adaptado de[8]).
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2.3.1Aplicacoes de visio computacional

Em aplicagdes de visdo computacional, a informacéo adquirida através de hardware seré convertida
em linguagem maquina e analisada, sendo interpretada diretamente pelo computador, ndo havendo
um interacdo com a visdo humanal8].

A medi¢do de um deslocamento sera exemplo deste tipo de aplicacdo. A informacéo recolhida de
uma sequéncia de imagens sdo processadas num computador devolvendo o resultado numérico dessa

grandeza.

2.3.2Aplicacoes de visao humana

Em visdo humana, a informagdo convertida em linguagem maquina e processada conforme a
aplicacdo desejada serd novamente convertida de forma a ser apresentada na interface grafico com a
visdo humana, requerendo que este esteja definido para criar um output de acordo com o
comprimento de onda visivel ao olho humanol[8].

Também neste caso muitas serdo as aplicacdes existentes, destacando-se por exemplo a melhoria da

qualidade de imagem/video (eliminar ruido ou imperfei¢Ges) e a compressdo de imagem/video[8].

2.3.3Analise e processamentos da imagem digital

A analise da imagem é transversal aos dois grandes grupos do processamento de imagem. Qualquer
acao realizada sobre uma imagem previamente guardada, sera objeto de processamento de imagem,
seja para aplicar algum filtro pré-definido, seja para realizar alguma operacéo mais complexa como
procura de um determinado bloco/objeto, contorno ou outras caracteristicas de uma determinada
imagem.

Em processamento de imagem existe um conjunto de métodos e técnicas basicas que servirdo de base
para algoritmos mais avancados. No entanto conforme referido nos pontos anteriores, uma imagem
digital serd armazenada como um matriz de dimensdo (n)linhas*(m)colunas que contem a
informacdo da intensidade do brilho por cada posicéo (pixel). A partir do momento em que possamos
ter um software que permita ler a imagem e carrega-la como uma matriz de dados, e que este possua
uma boa capacidade de processamento matematico, esta poderé ser trabalhada matematicamente

como uma matriz genérica de dados, permitindo uma infinidade de operagoes.

Como a base de desenvolvimento da interface desenvolvido na presente dissertacdo seréd o software
MATLAB®, alguns exemplos de aplicagdo serdo com base nesse mesmo programa, sendo que

existem outras aplicagdes para computadores cujas funcionalidades principais serdo semelhantes.
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2.3.3.1 Leitura das caracteristicas base de uma imagem

A leitura da imagem (carregar a imagem num programa de processamento de imagem) permite obter
informacéo sobre o tipo de imagem, se a cores ou monocromatico, qual a resolucdo de intensidade

de brilho, qual a resolucgdo espacial, entre outras.

Apresenta-se na figura 2.17 um exemplo da aplicag¢do do comando “imfinfo” a imagem
“football.jpg”, no qual podemos observar algumas das caracteristicas importantes a considerar

guando se elabora uma ferramenta para processamento de imagem digital.

hnfo -

Filename: [1x66 char]
FileModDate: '0Ol1-Mar-2001 09:52:38°
FileSize: 27130
Format: 'jpg'
FormatVersion: '°

Widch: 320 (m) colunas
Height: 256 (p)linhas
BitDepth: 24 3x 8 bits de cor (0 a 255) correspondendo a RGB
ColorType: 'truecolor' RGB
FormatSignature: ''
NumberOfSamples: 3 3 bit’s por pixel<~> RGB
CodingMethod: 'Huffman'
CodingProcess: 'Sequential’
Comment: {}

Figura 2.17 — Exemplo de informag&o passivel de ser recolhida de uma imagem digital.

Podemos tirar da informacdo recolhida que se trata de uma imagem a cores (RGB) com uma
resolucdo de intensidade de brilho de 24 bits e uma resolucao espacial de 256x320 bits, entre outras
informacdes que poderiam ou ndo ser importantes. Esta informacdo é de extrema importancia, pois
existirdo comandos/técnicas/métodos que s6 poderdo ser executados em tipos de imagem podendo
ser necessario recorrer a conversao da mesma ou estudo de determinadas caracteristicas as quais

iremos referir nos pontos seguintes.

2.3.3.2 Manipulacéo ponto a ponto de uma imagem

Este tipo de manipulacdo, como o nome indica é feito ponto a ponto, i.e., modificacéo da intensidade
de cada pixel sem existir uma dependéncia da vizinhanca.
Este pode ser aplicado a uma imagem completa, a uma regido da imagem ou somente a um pixel

isolado [12].
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&xy) =T f(x y)] (2.1)

[IP=t]

Em que “g” ¢ a intensidade do pixel apos aplicagdo da transformagao “T” ao pixel de cordenada (x,y)

genérico.

S&o apresentados de seguida duas aplicacdes onde se pode aplicar esta técnica, no entanto sera o

problema a ditar o tipo de manipulacéao especifica a realizar[12].

¢ Negativo de uma imagem

Uma das principais aplicagfes da transformagdes do negativo de uma imagem prende-se com a
necessidade de realcar determinados niveis de branco, preto ou cinza em uma imagem, muito
difundidas nas ciéncias médicas[13].

Permite corrigir algumas imperfeigdes assim como melhorar clareza psicovisual. O negativo pode

ser obtido a partir da seguinte expressao[12]:

8% y) =(MAX-fx 5)) (22)

Em que “MAX” correspondera ao valor da intensidade de brilho maxima da imagem e f(x,y) o valor

do pixel.

Imagens originais Negativo
A0 YEAR 40 Man
7 MOnTas POt o@ -

Mip: Aven modecape com TS MIp:vevan modscape com

Figura 2.18 — Exemplo de negativo de imagem (adaptado de[13]).
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e Normalizagdo contraste (Contrast Stretching)

Trata-se de uma técnica simples de melhoria visual de uma imagem através da distribui¢éo do nivel
de intensidade de brilho ao longo de uma determinada gama de variagdo da resolucéo de intensidade.
Um exemplo de uma fungdo simples que traduz a normalizagdo podera ser a que se apresenta de
sequida[14]:

Poyt = (Pin — ©) d—

g
cta (2.3)

Em que “Pout” e “Pin” sdo as intensidades do pixel da imagem normalizada e da imagem original
nn

respetivamente, "a" e "b" o limite minimo ¢ maximo da resolugdo de intensidade e “c” e “d” o valor

minimo e maximo da intensidade do pixel da imagem original[14].

Imagem original Aplicando normalizacdo linear simples

Figura 2.19 — Exemplo de normalizacdo de contraste (adaptado de[14]).

e Histograma de uma imagem
O histograma da intensidade do brilho permite-nos saber como se encontra distribuido o brilho ao
longo da resolucdo de intensidade uma determina imagem. Para uma imagem com resolugédo de
intensidade de brilho de 8 bits, 0 nimero de pixéis serdo empilhados segundo o seu valor especifico
na gama compreendida entre 0 e os 255, conforme figura 2.20[15].
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. Histograma
Imagem em tons de cinza
1400
120
1000
8¢
6C
40
20
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Figura 2.20 — Exemplo de geracdo de um histograma.

Uma das operacdes possiveis relativa a uma imagem sera a equalizacdo do seu histograma. Trata-se
de um processo ndo linear que enaltece o brilho dessa mesma imagem. Relativamente ao histograma
em si, cria uma distribuicdo mais uniforme dos valores de intensidade do brilho de cada pixel ao
longo da resolucdo de intensidade. Esta operacdo permite visualizar de forma mais precisa 0s
contornos do objeto (a variagdo tridimensional), figura 2.21[15].

Histograma equalizado

Imagem resultante

1500 - i
i 1000 { ¥

500 H H

0 50 100 150 200 250

Figura 2.21 — Exemplo de imagem resultante ap6s equalizacdo de um histograma.

A leitura de documentag&o variada sobre processamento de imagem, refere constantemente o valor
de limiar (threshold) usado na geracdo de imagens binarias. Muitos poderdo ser os métodos para
obter o valor de limiar, no entanto a base desse conceito assenta na analise do histograma como por
exemplo o método de Otsu.

27



Capitulo 2. Processamento de imagem digital

2.3.3.3 Conversdo de uma imagem

A conversdo de imagens é uma técnica muito usada em processamento de imagem. Nos seguintes
pontos explicar-se-4& 0s métodos que utilizam esta técnica para a resolucdo de determinados

problemas, onde sera igualmente apresentado as suas vantagens.

e Conversdo de imagem a cores para tons de cinzentos

Uma das convers@es bastante utilizada em processamento de imagem é a de uma imagem a cores
(RGB) para uma imagem equivalente monocromatica em tons de cinzento. A base sera transformar
uma imagem cuja intensidade de cada pixel é caracterizada por uma representacdo tridimensional
(relativo ao RGB) por uma em que exista somente uma dimens&o do pardmetro intensidade de brilho.
Muitos sdo os métodos utilizados para obter a respetiva conversdo, sendo que podem influenciar a
performance da conversdo, serd importante conhecer a natureza da imagem a converter a fim de se
escolher o mais adequado[16].

S&o apresentadas duas expressdes que podem traduzir este tipo de conversdo, a primeira (2.4) usando

a média aritmética das diversas componentes e a segunda (2.5) utilizando uma média ponderada:

o Exemplo de método (com base em[16]).

1

o Exemplo de método de calculo da fun¢io “RGB2gray” do MATLAB®.

0,2989 x I + 0,5870 * I; + 0,1140I = I (2.5)

A titulo de exemplo, uma imagem a cores (RGB) contendo 24 bits de dados por pixel (8 bits a
multiplicar por 3 tonalidades de cor — vermelho, verde e azul). Em termos de percecdo da viséo
humana, a conversdo de uma imagem a cores de 24 bits para tons de cinzentos contem informagéo
de brilho mais que suficiente a compreensdo espacial do meio fisico envolvente. Em termos de
processamento de imagem, cada pixel passara a conter 8 bits, contrariamente aos 24 bits de uma
imagem RGB, o que tornara o processamento neste caso muito menos exigente, e consequentemente
mais rapido sem penalizar significativamente o resultado final da analise[8].[17]

E apresentado um exemplo simplificado de conversdo na figura 2.22.
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Imagem original Imagem convertida para tons cinzentos

Figura 2.22 — Exemplo de conversdo imagem a cores para tons de cinzentos (média ponderada).

e Limiarizago de uma imagem (thresholding)

Também conhecido como binariza¢do de uma imagem monocromatica (cinzas ou um qualquer dos
tons de uma imagem a cores RGB), consiste na conversao do valor da intensidade do brilho de cada
pixel da imagem no valor l6gico um ou zero segundo uma determinada intensidade de brilho, valor
esse chamado de limiar[8].

Apesar do conceito estar na base da seguinte expressdo apresentada, existe um variadissimo nimero

de algoritmos para aplicacdo deste método, cada um com a sua particularidade[18].

1se f(xy) > T} (2.6)

9 y) = {Osef(xy) <T

Apresenta-se dois exemplos de conversdo, no primeiro caso a conversdo de uma imagem a cores
(RGB) diretamente para tons de cinza usando o comando “rgb2gray”, e no segundo caso binarizando
a imagem obtida em tons de cinza e executando 0 mesmo comando para um dos tons monocromaticos
da imagem a cores (neste caso para 0 encarnado) com base num limiar de intensidade 50 (valor
meramente indicativo), figura 2.23, tendo em conta o histograma desta mesma figura apresentado na
figura 2.20.
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Com base na imagem convertida em Com base na tonalidade de encarnado
tons de cinza da imagem original (R)

Figura 2.23 — Exemplo da imagem convertida em tons de cinzento e da tonalidade monocromatica encarnada

da imagem original com base num limiar de 50.

A binarizac&o pode ser muito util, quando corretamente selecionado o nivel de limiar, na detegéo de

objetos, arestas, dimens@es de objetos, etc.

2.3.3.4 Filtragem no dominio espacial

Uma imagem pode conter caracteristicas ou estruturas que pela natureza da andlise seja vantajoso
isola-las ou extrai-las do meio envolvente, sendo necessario recorrer a métodos que nos permitam
executar essas a¢oes[19].

As técnicas de filtragem séo transformacdes da imagem pixel a pixel, que ndo dependem apenas do
nivel de brilho de um determinado pixel, mas também do valor dos niveis de brilho da respetiva
vizinhanca. O processo de filtragem é implementado utilizando matrizes denominadas méscaras, as
quais séo aplicadas sobre a imagem[19].

A aplicacdo da mascara com centro na posicao (Xx,y), consiste no calculo de um novo valor do pixel
na posicédo (x,y) que depende dos valores dos pixels vizinhos e dos pesos da méascara. Esse valor é
armazenado num buffer, mantendo a imagem original intacta permitindo a aplicacdo da mascara a
todos os pixéis com o valor original de intensidade. Uma nova imagem é gerada assim que a mascara

tenha sido aplicada a todos os pixéis da imagem original[19].

Em processamento de imagem, a filtragem esta associada ao melhoramento ou condicionamento da

imagem
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A filtragem espacial é um método utilizado em processamento de imagem que incide sobre o dominio
espacial[20]. Os filtros espaciais de duas dimensdes mais utilizados correspondem ao de 3 linhas x

3 colunas[9].

Antes de se enumerar alguns exemplos de filtros usados no processamento de imagem, € interessante

definir alguns conceitos fundamentais associados a esta tematica.

e Filtragem por processo de correlacéo e convolugdo

O processo de filtragem por correlacdo consiste em mover um filtro (mascara (n)linhas * (m)colunas)
ao longo de uma imagem e processar o somatério dos produtos para cada vizinhanca, ver figura 2.24.
No caso do processo por convolucéo, a filosofia é semelhante, o que difere é o facto da mascara ser
rodada de 180°[9].

Genericamente a expressao de um filtro espacial serd equivalente a expressdo da filtragem pelo

processo de correlagéo[9].

k
9®Y) = Y wifxy) @7)
i=0
Em que “x” e “y” sdo tal que o filtro percorra toda a imagem, “k” numero de elementos da mascara,

“w” o filtro e “f(x,y)” a imagem original.

A figura seguinte representa de forma simplificada a aplica¢do de um filtro espacial de convolucéo.
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Mascara Imagem
e ™ original Resultado
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Figura 2.24 — Exemplo de aplicacdo de filtro a uma imagem (adaptado de[8]).

o Descontinuidades e patamares nas intensidades de brilho de uma imagem

Existem métodos de filtragem que apresentam melhor performance quando se efetua um realce
prévio dos contornos e patamares de objetos de uma imagem. Sdo exemplo de descontinuidades e
patamares 0s contornos, mudangas de regifes ou objetos ou fronteiras[20].

Um contorno pode ser definido como variagdes locais da intensidade dos pixeéis, podendo estar
associada a separacao entre duas regifes. As regiGes ou objetos sdo identificados por patamares de
tonalidades de cor mais ou menos constante, ver exemplo da figura 2.25[20].

Uma fronteira corresponde normalmente & variagdo brusca da funcéo de intensidade de imagem,
correspondendo a limites de regides onde a variacdo da tonalidade de cor € normalmente mais

acentuada[20].
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Analise 1D da imagem
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Figura 2.25 — Exemplo da variagdo da intensidade do brilho ao longo de uma linha de pixéis de uma imagem
(adaptado de[20]).

2.3.3.4.1 Filtros passa-baixo ou de suavizagao

Os filtros passa-baixo ou de suavizagdo, como o0 nome indica tém como objetivo principal atenuar as
altas frequéncias, que no caso da imagem correspondem a transi¢des bruscas nos niveis de brilho de
um pixel para a sua vizinhanca. Permite minimizar o ruido. Sdo exemplo deste tipo de méascaras 0s

filtros da média, mediana, moda, filtro gaussiano, etc[20].

e Filtro da média.

S&o como o nome indica filtros baseados no valor médio. Estes efetuam o calculo da média do valores
da intensidade do brilho da vizinhanga de um pixel e retornam esse valor gravando-o num buffer,
precisamente na posi¢do equivalente ao centro da regido analisada na imagem original, ver exemplo
na figura 2.26. Este filtro tendencialmente dara a imagem resultante um aspeto visual descolorado,
manchado ou esbatido. Este tipo de filtragem pode ser usado para remover alguns tipos de ruido
devido a pequena degradacdo da imagem. Um exemplo de méscara de convolugdo de dimenséo 3 x
3 é dada por[8]:

1111
6[1 1 1] (2.8)
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Imagem original Filtro da média

Figura 2.26 — Exemplo de aplicacéo de filtro da média a imagem em tons de cinzento.

Filtro especialmente robusto na atenuacdo do ruido do tipo gaussiano[21].

e Filtro da mediana
Trata-se de um filtro ndo linear mas que opera com base na vizinhanca de um pixel central, a
semelhanca da média. Este filtro ordena os valores de intensidade dos pixéis da regido analisada e
devolve como output da aplicagdo da mascara o valor central desse conjunto de valores[8].

1 2 5
4 12 13 ]
1 3 255

Ordenando os valores teremos “1-1-2-3-4-5-12-13-255” em que o valor intermedio sera 4.

Filtro especialmente robusto na atenuagéo do ruido impulsivo, descontinuo e de amplitude elevadas,

ver exemplo da figura 2.27[20].

Imagem original Imagem com ruido Filtro da mediana

Figura 2.27 — Exemplo de aplicacdo de filtro da mediana a imagem com ruido.
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e Filtro da moda
A semelhanca da mediana, também neste caso o filtro ira ordenar os valores da intensidade dos pixéis
de uma determinada vizinhanca e definir como resultado o valor que se repete com maior
frequéncia[20]. Tomando como base o seguinte exemplo de uma mascara 3 x 3 contendo os valores

de intensidade dos 9 pixéis de uma dada imagem:

1 2 5
4 12 13
1 3 255

Recorrendo ao exemplo anterior e ordenando os valores teremos “1-1-2-3-4-5-12-13-255” em que o

valor que se repete com maior frequéncia sera 1.

Filtro robusto na atenuag&o do ruido do tipo gaussiano, ver exemplo da figura 2.28[22].

Imagem original Imagem com ruido Filtro da moda

Figura 2.28 — Exemplo de aplicag&o de filtro da moda a imagem com ruido (adaptado de[22]).

¢ Filtro gaussiano.

Também designado por suavizagdo gaussiana resulta em um atenuar da intensidade do brilho de uma
imagem recorrendo & funcdo gaussiana. Tipicamente usada para remover ruido e reduzir detalhes. E
usada também em pré-processamento de imagens a analisar por algoritmos computacionais mais

avancados por forma a realgar caracteristicas da imagem, contornos, etc.[21].

A funcdo base do filtro gaussiano a 2 dimensdes sera definida por[21]:

_x2+y?

e 20° (2.9)

Gxy) = 2mo?
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Filtro especialmente robusto na atenuacdo do ruido do tipo gaussiano, ver exemplo da figura
2.29[21].

Imagem original Filtro gaussiano

Figura 2.29 — Exemplo de aplicagdo de filtro gaussiano (adaptado de[21]).

2.3.3.4.2 Filtros passa-alto ou de acentuagéo

Os filtros passa-alto ou de acentuag&o, ao invés dos de atenuagdo, tem como objetivo realcar altas
frequéncias, que no caso da imagem correspondem a transigdes bruscas nos niveis de brilho de um
pixel para a sua vizinhanga. S&o usados para realcar detalhes da imagem, com particular incidéncia
na detecdo de contornos[20].

A variagdo espacial do nivel de intensidade do brilho do pixel da imagem correspondente
matematicamente ao gradiente, i.e., as primeiras ou segundas derivadas espaciais dessa mesma
variagdo. De notar que assim que ocorre um escaldo relativo a primeira derivada demarca o inicio da
variagdo da tonalidade e quando retorna a zero representa o fim da variagdo, sendo a sua amplitude
representativa da amplitude da variagdo (0 mesmo se passa para a segunda derivada, sendo que neste
caso a variacao da tonalidade ¢ detetada através do impulso Dirac positivo e negativo, sendo somente
detetados os limites da variagdo). A imagem seguinte pretende exemplificar o comportamento das
derivadas no caso em que se verifique variagdo de tonalidade de uma imagem][8].
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Figura 2.30 — Exemplo da evolucéo das derivadas espaciais da intensidade de brilho (adaptado de[8]).

Matematicamente o gradiente de uma funcdo de intensidade do pixel a duas dimensdes podera ser

apresentada de acordo com a expressao seguinte[20]:

df
G, |dx

Vf = G,| = Z}‘ (2.10)
dy

Da qual se podera extrair a amplitude da variagdo e o respetivo &ngulo de acordo com o referencial
escolhido. Em literatura da especialidade, estes filtros podem estar associados a tematica da
segmentacdo de imagens. S8o exemplo deste tipo filtros o Roberts e Sobel, existindo outros na

literatura especializada[8].
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e Filtro Roberts
E uma mascara que efetua uma aproximagao simples a derivada de primeira ordem. Usa mascara de
2X2.
Uma configuracdo possivel para este tipo de mascara sera as seguintes mascaras de convolucdo para

as duas dimensoes (x,y), sendo apresentado um exemplo na figura 2.31[20]:

Gx = [(1) —01] eGy= [—01 (1)] (2.11)

Imagem original Filtro Roberts

Figura 2.31 — Exemplo de aplicagéo de filtro Roberts (adaptado de[20]).

e Filtro Sobel
O filtro Sobel tem como objetivo obter uma aproximagéo do gradiente usando uma mascara vertical
e uma horizontal, permitindo uma detecdo em ambas as direcdes[8]. A existéncia destas duas

mascaras permite obter a amplitude da variagcdo bem como o respetivo angulo.

As duas expressdes que se seguem pretendem representar as duas mascaras associadas a este método,

sendo apresentado um exemplo na figura 2.32[8]:

-1 -2 -1

Vertical: [ o 0 o0 ] (2.12)
1 2 1
-1 0 1

Horizontal: [—2 0 2] (2.13)
-1 0 1
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Imagem original Filtro Sobel

Figura 2.32 — Exemplo de aplicacdo de filtro Sobel (adaptado de[20]).

2.3.3.5 Segmentacdo de uma imagem e operadores morfoldgicos

O processo de segmentacdo consiste em dividir uma imagem em regiGes que possuem 0 Mesmo
contetdo no contexto de uma aplicacdo. Esta podera ser baseada em descontinuidades ou
similaridades dos diferentes aspetos da imagem[20].

Existe um vasto nimero de métodos de segmentacao de uma imagem, dos quais se podem destacar
a filtragem no dominio espacial e de frequéncia referidos anteriormente[23].

A figura seguinte pretende demonstrar as duas técnicas em que se baseia a segmentacdo de uma
imagem digital.

Baseado em Baseado em regides
Imagem original semelhancas de fronteira

Figura 2.33 — Exemplo de segmentacéo baseado em semelhancas de tonalidades e em regides de fronteira
(adaptado de[20]).

Em processamento digital, mesmo apds a aplicacdo de técnica ou filtro a uma imagem com vista a

obter uma clara segmentacdo dos diferentes objetos presentes, podera ndo ser claro a sua

identificacdo devido a ruido ou a semelhanca de tonalidades entre regifes, mesmo quando aplicada
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a técnica ideal para a resolucéo do problema. Torna-se assim necessario aplicar técnicas (ajuste fino)
que permitam de alguma forma fazer uma reconstrucédo e/ou rearranjo do objeto por forma a torna-
lo mais aproximado de um objeto morfolégico. Essas técnicas da-se o nome de morfologia
matematica.[24].

Tipicamente este tipo de operacfes garantem uma identificacdo mais precisa das caracteristicas dos
varios objetos de uma imagem, caracteristicas essas que podem ser de forma ou especto visual[24]

¢ Morfologia matematica aplicada ao processamento de imagem
A linguagem da Morfologia Matematica deriva da Teoria dos Conjuntos, onde 0s conjuntos em
morfologia representam objetos em uma imagem. O conjunto de todos os pixeis pretos em uma

imagem binaria é uma descri¢cdo completa dessa imagem[24].

Os operadores morfologicos fundamentais sdo a dilatacdo, erosdo, abertura e fecho, existindo
algoritmos que combinam varios tipos de operadores garantindo uma melhor performance, figura
2.34[24].

Erosdo Dilatagio

Imagem original

Abertura Fecho

Figura 2.34 — Exemplo de operadores morfoldgicos basicos (adaptado de[46]).

As figura seguinte mostra alguns exemplos de aplicac&o de operadores morfoldgicos individualmente
a um conjunto de pixéis representando um objeto e a uma aplicagdo sequencial de operadores para

melhorar a qualidade de uma impresséo digital.
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Imagem binaria Erosdo Abertura

Dilatacao

Figura 2.35 — Exemplo de aplicagdo sequencial de operadores morfolégicos basicos para melhoria da

percecdo de uma impressao digital (adaptado de[9]).

2.3.3.6 Reconhecimento de objetos e respetivas caracteristicas

O estudo de uma imagem em processamento de imagem digital ird convergir precisamente para este
ponto, o reconhecimento de objetos e/ou padrdes e suas caracteristicas relevantes. O seu estudo pode
ser dividido em duas areas principais, os métodos de decisdo tedricos e métodos estruturais[9].

Nos métodos de deciséo tedricos (método estatistico) os padrdes sdo representados segundo vetores
numéricos. Tém como base funcBes de decisdo, que efetuam a organizagdo dos varios objetos

segundo classes predefinidas[25][9].

Nos métodos estruturais, o padréo sera representado a partir de estruturas simbolicas basicas como é
0 caso de uma string. O reconhecimento de estruturas neste método é efetuado com recurso a

comparagdo da sua representacdo simbolica com a de varios objetos simbdlicos predefinidos [26].

A figura seguinte apresenta de forma agrupada algumas das caracteristicas de interesse a analisar em

processamento de imagem.
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CARACTERISTICAS

Rugosidade
Cor

DE CONTORNO
Textura

DIMENSIONAIS TOPOLOGICAS

H "o 1o cMricos o -
Area Centro Geométricos Ntimero de furos
Perimetro Momentos .

Numero de Euler

l::xcentrgcndade Orientacdo : .
Compacidade Componentes Conectados
Raio Maximo
Raio Minimo

Retingulo Envolvente . .
Elipse Ajustada Numero de Vértices

Figura 2.36 — Caracteristicas basicas a identificar em objetos em uma imagem (adaptado de[20]).
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Algoritmos de procura utilizados em
detecdao de movimento

Pretende-se neste capitulo apresentar alguns dos algoritmos disponiveis
para a detecdo de movimentos de objetos de uma imagem digital,
baseados no método de correspondéncias de blocos (block matching
algorithms) e métodos diferenciais. Serd dada especial enfase aos
algoritmos ARPS e HS, correspondendo estes aos usados na ferramenta
desenvolvida.
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3.1 Algoritmos de detecdo e estimativa de movimento

A dimensdo de um video digital € motivo de preocupacdo quando o espago de armazenamento é
limitado assim como quando se pretende o envio desses mesmos videos através de canais de
comunicagdo de largura de banda limitada. Deste modo recorre-se a técnicas de compressdo que
permitam diminuir a dimensdo dos ficheiros e, que garantam nessas condi¢Ges a qualidade da

imagem visual. Para tal recorre-se aos algoritmos de detecdo e estimativa de movimento[27].

A estimativa do movimento (do germanico motion estimation (ME)) é uma componente chave em
métodos de compressdo de video de alta definicdo. Este método explora as redundancias temporais
(correlacdo estatistica entre pixéis de uma sequéncia de imagens) para prever uma imagem atual
baseada na anterior[25][28].

O objetivo principal consiste em extrair informacao de um determinado conjunto de frames por forma
a ser possivel detetar o movimento de um pixel, estimando deste modo o deslocamento de um dado

objeto de uma imagem.

Para que seja possivel detetar o movimento de um determinado pixel (ou conjunto de pixéis) tera que
existir sempre uma imagem de referéncia to (ou imagem anterior (t-1)) e uma imagem atual (t). A
base da determinacdo do movimento sera a procura de um dado pixel da imagem atual na imagem de
referéncia de acordo com uma dada fungéo de custo. Para aquele cuja funcdo de custo seja menor
sera definido como a posi¢do do pixel na imagem de referéncia. O vetor deslocamento entre essa
mesma posicdo e a atual define o deslocamento do pixel entre as duas imagens. Em processamento

de imagem esse vetor tem o0 nome de vetor deslocamento ou vetor movimento[28].

Os varios algoritmos existentes de detecdo e estimativa de movimento detetam precisamente o
deslocamento de um determinado pixel (ou conjunto de pixéis dependendo do algoritmo),
caracterizando o vetor movimento (do germanico motion vector — MV). Apesar dos algoritmos terem
sido desenvolvidas particularmente para compressdo de video, sera possivel também o uso dessas
técnicas para determinar o deslocamento ocorrido num ensaio em carga através de uma sequéncia de
imagens[28][29].

Os algoritmos podem ser agrupados em dois conjuntos principais, de acordo com a sua base de
previsdo, i.e., baseado na previsdo de movimento de cada pixel (método diferencial) ou baseado na

previsdo do deslocamento de macro estruturas de pixéis (denominados de blocos).
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3.1.1Algoritmos baseados em métodos de correspondéncia de blocos

No caso do método baseado na estimativa de movimento do bloco de pixéis, a ideia principal consiste
em dividir a imagem atual em blocos de N*N pixéis que que serdo comparadas com blocos de igual
dimenséo na imagem de referéncia. O vetor entre o centro do bloco da imagem de referéncia e o
centro do macro bloco analisado da imagem atual determina o vetor deslocamento desse mesmo
bloco [30][28].

A eficacia desta técnica depende da iluminacdo e das areas cobertas pela analise na imagem de
referéncia, i.e., assume-se que a iluminacdo ndo varia ao longo do movimento e despreza-se 0

movimento que ocorre nas regides nao presentes na imagem[31].

Imagem referéncia

A

Imagem atual

Mobion Yector(MV) t

TN

B,

]

]

L

" |
- Best match '
]

]

L]

= d

ST TEEIOT
- - -

By

Current block

Figura 3.1 — Exemplo de algoritmo de procura baseado no método de correspondéncia de blocos (adaptado
de[31]).

Existem trés parametros fundamentais inerentes a implementacdo e utilizacdo deste tipo de

algoritmo:

e Funcdo de custo
A funcéo de custo é usada para quantificar as similaridades entre o bloco de referéncia e o bloco
atual. O bloco na imagem atual que apresentar menor custo relativamente a referéncia permitir obter
0 vetor movimento Gtimo, i.e., aquele que traduzird com mais exatiddo o movimento do bloco
selecionado. Uma funcdo de custo traduz-se na minimizagdo de uma determinada medida de erro.
As medidas de erro mais comuns na dete¢do de movimento em processamento de imagem s&o o erro

medio quadratico (MSE) e somatério das diferencas absolutas (SAD)[31].
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x+N-1y+N-1
MSE = L [F ii)—F i + i+ ]2 (3.1)
(wy, Wy) NN (L)) (t-1) (I+wyj Wy)

i=x i=v

x+N-1y+N-1
SAD (W, wy) = Z z |Fe(i,)) = -y (i + Wy, j + wy)| (32)

i=x i=v

No caso do SAD, torna-se um método mais atrativo em aplicagdes em tempo real pois a auséncia de
operacdo multiplicacdo diminui o tempo de computacdo necessario para a obtencdo do MV
Otimo[31].

e Dimenséo do bloco

Como o nome indica, trata-se do tamanho do bloco de pixéis (N*N). Quanto menor o bloco maior
sera 0 numero de blocos por imagem/regido, correspondendo a um maior numero de vetores
movimento, fator esse que melhora a previsdao do movimento pelo facto da existéncia de um maior
numero de vetores para a estimativa do deslocamento. Igualmente um bloco menor contera um menor
numero de objetos, o que se a analise estiver a incidir sobre 0 movimento de um objeto especifico, e
o0 bloco for de dimenséo tal que contenha outros objetos que se movimentem com caracteristicas
diferentes, poder&o dar origem a erros de contabilizagdo maiores[31].

Apesar da documentacdo analisada nao referir, subentende-se que a carateristica da imagem tal como
texturas e padrBes podem influenciar a escolha do tamanho do bloco. O tamanho do bloco tera que
ser sempre maior do que a area de maior dimenséo do objeto constituinte do padrdo e a distribuicéo

de cor e intensidade de brilho e cor deve ser o mais uniforme.

e Alcance da procura
O alcance da procura é um parametro que define o deslocamento maximo a detetar pelo algoritmo
implementado, i.e., representa a janela de procura em redor do pixel (em literatura aparece como o
pardmetro “w” ou “pvalue”). Pardmetros de procura pequenos podem apresentar qualidade de
previsdo e detecdo de movimento fraca, por outro lado valores elevados vdo provocar sobrecarga de
informacdo e consequente aumento da necessidade de processamento. Tipicamente um valor de
alcance de deslocamento maximo admissivel de 7 pixéis é suficiente para aplicacbes de baixa
resolucdo de video[31]. No entanto este valor devera ser selecionado de forma dinamica ou ter
conhecimento prévio da amplitude do movimento por forma a obter uma dete¢édo do movimento mais

precisa e com menor computacao.
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Os algoritmos baseados na correspondéncia de blocos tém evoluido de algoritmos exaustivos de
procura (mais lentos) para os algoritmos designados de procura rapida dos quais se podem destacar
0S que se apresentam nos pontos seguintes, existindo no entanto muitos outros estudados e

devidamente documentados em literatura da area.

3.1.1.1 Procura exaustiva (Exhaustive Search (ES))

Trata-se de um algoritmo de procura exaustiva, e caracteriza-se por calcular a funcéo de custo de
cada bloco para cada posicao possivel desse mesmo um bloco de pixéis na imagem ou regido de

procura selecionada. Trata-se portanto de um método lento e que exige muita computacdo[30].

3.1.1.2 Procura por trés passos (Three Step Search(TSS))

Trata-se de um dos primeiros algoritmos de procura rapida. Em suma para um determinado valor de
alcance sdo definidos 3 passos de procura. Define-se uma determinada dimensdo para o bloco,
realizando-se uma procura em torno do centro a 8 pontos distintos (4 vértices do bloco e aos 4 pontos
médios dos lados do bloco). O ponto que se apresentar mais proximo do alvo, é na segunda fase
definido como o novo centro do bloco, sendo realizada novamente a procura aos 8 pontos distintos,
sendo que agora a dimensao da janela serd metade da dimenséo da janela inicial. Na ultima fase, que
corresponderd a um passo de um pixel, a posi¢do que retornar menor funcéo de custo representard,
previsivelmente, a posicdo final dos objetos relativamente a referéncia, ver exemplo da figura
3.2[30].

» Fase1 & Fase? wFasel |

5
»

Figura 3.2 — Exemplo de procura por TSS (adaptado de[30]).
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Existem muitas outras variantes deste algoritmo dos quais se podem destacar o novo algoritmo de
procura por trés passos (New Three Step Search (NTSS)), o algoritmo de procura por quatro passos
(Four Step Search (4SS)) e o Algoritmo de procura com padrdo Diamante (Diamond Search (DS)).
Estes algoritmos servem de base e complemento a algoritmos mais avancados dos quais se pode

destacar o algoritmo ARPS, explicado em pormenor no ponto que se segue[30].

3.1.1.3 Algoritmo de padréo cruzado adaptavel (Adaptive Rood Pattern Search
(ARPS))

Conforme verificado anteriormente nos algoritmos estudados, pode-se concluir que padrdes de
procura de dimensédo reduzida tendem a ser mais eficientes e precisos na detecdo de movimentos
mais pequenos, em comparag¢do com padrGes de procura de grande dimensdo. No entanto para
movimentos de grande amplitude, os padrées de procura de pequena dimensdo podem erradamente
tenderem para minimos locais da fungdo de custo utilizada para obter o MV, sendo nestes casos mais
vantajoso e preciso a utilizagdo de padrfes de procura de dimenséo superior. Podemos concluir que
a preciséo e fiabilidade dos algoritmos baseados na procura através da utilizagdo de padrdes depende
da dimensdo do padrdo utilizado e da amplitude do movimento. Deste modo torna-se vantajoso
aplicar um algoritmo capaz de se adaptar (dindmico).

Existem portanto dois pontos importantes. Como prever a amplitude do movimento do bloco a
estudar e qual o melhor padréo e dimenséao a escolher. Para o primeiro caso, pode-se assumir que 0s
blocos adjacentes a um determinado objeto em movimento terdo 0 mesmo comportamento dindmico,
0 que permite definir a amplitude do movimento com base no movimento da sua vizinhanca.
Relativamente ao padrdo, neste caso especifico serd em cruz (rood), sendo a sua dimenséo definida
para cada bloco com base na previsao do movimento.

O padréo de grande dimensao corre uma Unica vez para cada bloco, e espera-se que se posicione o
centro da procura em um minimo absoluto. Finalmente seré efetuada uma procura refinada através
de um padrao fixo e de dimenséo reduzida, repetindo a sua procura tantas vezes quantas necessarias

para obter a menor fungéo de custo global[23].

O vetor movimento (MV) previsto usado para a sele¢do da dimensdo do padrdo de maior dimenséo
sera condicionado pela regido de suporte selecionada e o tipo de algoritmo usado na previsao.

Os blocos na vizinhanca terdo uma maior correlacdo que outros mais afastados, deste modo tem
suporte a utilizacdo na previséo do MV de um bloco adjacente (ou um padrdo adjacente), existindo
regides de suporte pré-definidas, onde a regido do tipo D, ver figura 3.3, tem boa performance, com

menor computacdo e memoria de armazenamento necessaria[23].
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[ I i (8] i

Tipo A Tipo B Tipo C Tipo D

Figura 3.3 — Exemplo de regides de suporte para prever o MV. A cinza a regido de suporte e bloco com

circunferéncia o bloco atual para o qual se pretende determinar 0 movimento exato (adaptado de[23])

O MV previsto é tipicamente obtido através do calculo da média dos MV de cada pixel da regido de

suporte selecionada, podendo existir outras medidas estatisticas para o efeito[23].

Conforme mencionado anteriormente, existira um padrdo em cruz ajustavel (dinamico com base na
previsdo do movimento) de maior dimenséo e um fixo de dimenséao reduzida para o ajusto fino final.
O padrdo ajustavel terd uma configuracdo em cruz, cuja dimensdo do padrdo ajustavel tera como
amplitude o valor previsto do MV obtido, podendo ou néo ser simétrico. A dimensdo corresponde a
distancia do centro do bloco no frame de referéncia a extremidade do braco da cruz. A escolha do
padrdo em cruz baseia-se na observacdo dos movimentos reais dos objetos, que se verificou serem
mais frequentes na horizontal e vertical. No caso especifico do trabalho realizado, os deslocamentos
serdo tipicamente na vertical podendo existir porem situacGes de rotura que podem induzir
movimentos segundo o eixo horizontal. Mesmo quando o movimento analisado seja na diagonal
(componente vertical e outra horizontal), o padrdo cruzado tera sempre uma boa performance pois
tem igualmente as duas componentes[23].

Relativamente ao padrdo fixo, como na procura inicial é suposto o novo centro para a procura ser
reposicionado no veértice da cruz mais proxima da localizagéo do bloco (vértice que apresente menor
funcg&o de custo) para o qual estamos a determinar a sua posi¢cdo/movimento, ird reduzir o nimero de
iteracdes necessarias para caracterizar o movimento do bloco. Os padrdes fixos de procura a utilizar
poderao ser qualquer uma das variantes dos algoritmos de correspondéncia de blocos anteriormente
referidas, sendo que [23] refere a utilizagdo de um padréo em cruz unitério (igual ao SDSP) ou padréo
guadrado (3x3), sendo que o primeiro apresentard melhor performance[23].

A figura 3.4 apresenta um exemplo de procura para o algoritmo ARPS.
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Padrédo Padréo fixo Padrao fixo
Referencia ajustavel SDSP (1x1) 1 SDSP (1x1) 2
] ! L . . ! ! . ! priy ! !
B o W B

Figura 3.4 — Exemplo de procura ARPS. A verde o bloco cujo movimento queremos caracterizar.

3.1.2Algoritmos baseados em métodos diferenciais

Para um determinado cenéario 3D, se se efetuar a captura um seguimento sequencial através da captura
de imagem, o movimento de um objeto contido na imagem pode ser relacionado entre cada captura
pelo seu deslocamento relativo (ao nivel do pixel). O deslocamento corresponde a proje¢do do
movimento do objeto no plano, sendo este também denominado de fluxo 6tico. O fluxo 6tico é o
movimento aparente do brilho em uma imagem.

Em teoria tendo a imagem anterior e o fluxo 6tico de toda a imagem, seriamos capazes de construir
a imagem que se seguiria pois saberiamos com exatiddao a localizacdo de cada pixel. O objetivo
principal do célculo do fluxo Gtico sera obter o vetor movimento, tipicamente designado de MV
(Motion vector), vetor esse que fornece a direcédo e a velocidade de um pixel entre imagem, obtendo-
se uma relagdo pixel/base de tempo ou pixel/imagem[15].

Vérias técnicas foram e sdo desenvolvidas nesta area, sendo agrupadas em dois grandes grupos, 0s
algoritmos locais ou globais, sendo que cada um tera associadas varias condigdes (restri¢cbes) para
que a implementagdo do método seja viavel [15].

Relativamente a esta dissertacdo em si, existe potencial na exploracdo de um algoritmo de calculo
baseado na obtencdo do fluxo otico, ja que sabendo a relagdo pixel/imagem e pixel/milimetro,
facilmente se obtém o deslocamento de um objeto contido em duas imagens numa sequéncia.

O fluxo 6tico pode ser obtido entre outras técnicas precisamente através de métodos diferenciais.
Nos métodos diferenciais, a previsdo de movimento baseia-se na intensidade do brilho do pixel, i.e.,

o0 algoritmo avalia individualmente o deslocamento de cada pixel usando o gradiente da intensidade

do brilho de uma imagem, tratando-se deste modo de um método diferencial. Pelo facto de se efetuar
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a estimativa de movimento para cada pixel, estes algoritmos podem exigir uma elevada capacidade
de computacao[30][28].

Os pilares base deste método assentam no facto de se assumir que a intensidade do brilho de um
objeto se conserva de imagem para imagem, a BCCE (brightness constancy constraint equation) sera
dada pela primeira derivada do movimento da imagem[32]:

I(x,y,t) =I(x+dx,y+ dy,t + dt) (3.3)

Considerando que a amplitude dos movimentos é reduzida, a BCCE podera ser o resultado do
desenvolvimento em série de Taylor da equacao anterior. Se se desprezar os termos de maior ordem,

a equacdo da BCCE resultante podera ser dada por[32]:

or a1 - ar_
ax't T oyt T e T
dx dy

ar dt

(3.4)
v

Em que dI/dx e aI/dy representam a taxa de variagdo espacial do movimento segundo um
referencial ortogonal (x,y) e, d1/dt a velocidade de variagdo da intensidade do pixel relativamente
ao tempo[32].

A conservacdo da intensidade de brilho é a base de todos os algoritmos diferenciais para
determinag&o do fluxo otico, no entanto esta condigdo so por si ndo pode ser tida como Unica para
obter 0 movimento de uma imagem, sendo que pequenas perturba¢es podem dar origem a grandes
variagdes no célculo da derivada (da nomenclatura germanica é um problema “ill posed”). Este fator
obriga a que sejam tidas em consideracdo mais algumas restricdes adicionais por forma a garantir
que o problema tenha solucdo e esta seja 0 mais preciso possivel (da nomenclatura germanica seja
um problema “well-posed”)[32].

Vérias sdo as técnicas possiveis para transformar um problema que ndo apresente condicdes
necessarias ao calculo de uma solucao viavel e Unica (ill posed) num que apresente um output viavel
(well posed), podendo-se destacar o método de regularizacéo Tlkhonov, método de filtragem, método
de suavizacao e interpolacdo, validacdo cruzada generalizada, etc., sendo este particular de cada

algoritmo diferencial de obtencdo do fluxo 6tico[32][33].

Existem métodos que utilizam derivadas de primeira ordem e métodos baseados em derivadas de

segunda ordem, sendo de seguida apresentados dois de cada respetivamente[34].
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3.1.2.1 Algoritmo Horn e Schunck

Horn e Schunck (HS) foram dos primeiros a usar técnicas diferenciais em detec¢éo do fluxo 6tico em
processamento de imagem. Trata-se de um método global que adicionalmente a BCCE, base
caracteristica dos métodos diferenciais, introduz também uma condi¢do de suavizacdo global da
imagem, assim como HS refere também que se os deslocamentos entre imagens foram reduzidos, 0s
niveis de cinza ndo irdo variar de forma significativa de imagem para imagem[35]. Existem duas
condi¢Oes associadas a esta técnica, a de que o nivel de cinza de um pixel ndo varia ao longo do
tempo e que o algoritmo terd que ser aplicado sobre uma imagem globalmente suavizada. A
suavizacdo permite facilitar a determinacdo da velocidade do fluxo ético, i.e., um objeto opaco finito
apresenta um movimento ou deformacédo rigido, permitindo-nos observar um movimento mais
uniforme do objeto e da vizinhanga do mesmo. Um exemplo para expressar esta condicdo é a
minimizacdo da magnitude dos quadrados da velocidade do fluxo 6ético, existindo porem outros
métodos [35][36].

E(w) = ffn [(Ixu + 1,0+ It)2 + a(|Vu|? + IVvlz)] dxdy
(3.5)

|Vu| = Jux? +uy? e |Vv|=.vx%+ vy?

A equacdo anterior contempla uma parcela relativa 8 BCCE e uma outra relativa a condigdo de

suavizacdo. Da equacéo anterior e da aplicagdo das condic¢des descritas para a aplicagdo deste método

resultam duas equacdes interativas usadas no processo de obtencdo da velocidade do fluxo 6tico[34].
L[La* + 1L,v* + 1]

«2 % + 1,7

uk+1 — ﬁk

3.6
L[Lu* + 1,v* + I] (36)

<2 2+ Iy2

vk+1 — ﬁk

Em que %* e #* correspondem as velocidades médias da vizinhanca do pixel (u, v)¥ (deslocamentos
em numero de pixéis entre duas imagens [37]). O parametro (k) corresponde ao nimero de iteracdes
necessarias para garantir uma estimativa de movimento mais precisa. Quanto maior este valor melhor
sera o resultado, mas maior seré a necessidade de computacdo. O parametro () corresponde ao fator

de suavizacgéo global da imagem[34].

52



Capitulo 3. Algoritmos de procura utilizados em dete¢cdo de movimento

3.1.2.2 Algoritmo Lucas e Kanade

O algoritmo Lucas e Kanade (LK), a semelhanca do HS baseia-se na primeira derivada da intensidade
do pixel e na equacdo BCCE.

Trata-se de um dos métodos mais comuns na obtencdo do vetor movimento de uma imagem usando
técnicas diferenciais locais. Tem como base o pressuposto de que o movimento de um dado pixel
sera idéntico ao da sua vizinhanca. O MV é obtido através da minimizacdo da funcdo energética
local[38].

Ewy) = Z Wi, [VI(x,y,t) . (u,v) + I,(x,y)]? (3.7)

Onde W é o peso atribuido aos pixéis da vizinhanga. Quanto mais longe estiver um pixel de
vizinhanca do pixel analisado menor sera o seu peso, i.e., a sua influéncia na detegdo do movimento.
Ignorando o fator relativo ao peso da vizinhanga (W), a funcdo simplesmente soma o erro da
aplicacdo do vetor (u,v) ao gradiente espacial e temporal. A solucdo para a equacdo acima
representada podera ser dada por[34][38]:

T.W?.A.(u,v) = AT.W2.b

A= [VI(xX1,y1), 0, VI, y)]T

W = diaglWCey, y1), . WCtn yu1)] 38)

b= _[It(xlryl)) ---;It(xn' yn)]

Este algoritmo por se tratar de um método local permite estimativas aceitaveis sem a necessidade de
processamento de toda a imagem/regido de analise. No entanto em imagens com regides homogéneas
de tamanho consideravel, o método global (exemplo do HS) podera apresentar melhores

performances[38].

3.1.2.3 Algoritmo Nagel

Este método foi um dos primeiros algoritmos baseados nas derivadas de segunda ordem da
intensidade do brilho para a obteng&o do vetor movimento relativo ao fluxo 6tico da imagem. A
semelhanca do método HS, este também tem uma condicdo global de suavizacdo na sua
implementacdo[34].

Em alternativa a condicdo de suavizacdo apresentada por HS, Nagel sugere uma condicdo de

suavizacdo orientada, onde esta ndo é imposta nas transi¢oes abruptas de brilho por forma a lidar
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com obstaculos ou limites de objetos. O problema terd como solu¢do a minimizacdo da seguinte

equacdo[34]:

£ = ||

A= [(ux.ly - uy.Ix)2 + vy 1y, — (vy.lx)2 +6(u, +uy? + v, 2

a’

2
(Ixu+1yv+1t) +m .

Aldxdy

(3.9)
+ vyz)]

Também neste caso para que seja possivel obter a melhor solucéo, a semelhanca do algoritmo HS,
seré resolvido recorrendo a duas fungdes interativas baseadas no método Gauss—Seidel[34].
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Ferramenta desenvolvida para medic¢ao
de deslocamentos

Neste capitulo apresenta-se a ferramenta desenvolvida para calculo de
deslocamentos.
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4.1 Programa utilizado

A interface gréfica com o utilizador é uma janela que permite a visualizagdo de diversas variaveis
assim como a interagdo entre o utilizador e um programa, através de simples operacdes de controlo
sem necessidade de efetuar qualquer programacéo nas linhas de comandos. O utilizador ndo necessita
de perceber como o programa funciona para realizar uma determinada tarefa. As interfaces gréaficas

contém menus, tabelas, botdes, etc...[39].

A vantagem de elaborar tanto a base do programa assim como a interface grafica através do
MATLAB?®, é o facto de ser possivel numa s6 aplicacdo realizar qualquer operacdo de computagao,
ler e escrever ficheiros, comunicar com outras interfaces, apresentar graficos, entre outras
funcionalidades, recorrendo a um Unico software, programa esse largamente difundido pelo ramo da
engenharia, podendo ser uma ferramenta a estar disponivel em uma sala de aula[39]. Tendo em conta

gue se trata de uma ferramenta aberta, facilmente podera ser adicionado novas funcionalidades.

4.2 Caracteristicas da ferramenta computacional desenvolvida

4.2.10rganizacao da estrutura do programa

O programa esté organizado por janelas, representando os diversos niveis do programa.

Foram implementadas tambeém fungdes (sub-rotinas) que sdo chamadas ao longo do programa,
permitindo uma simplifica¢do do codigo definido nos ficheiros relativos as janelas, assim como uma
partilha entre algoritmos de sub-rotinas presentes em ambos. Cada janela ira conter cddigo para

realizagdo de uma tarefa especifica.

4.2.2Resumo das principais fun¢oes da ferramenta desenvolvida

A ferramenta implementada tem como base os algoritmos de procura ARPS (implementacao baseada
em [40]) e o HS (implementacdo baseada em [41]). Cada um foi implementado de forma distinta,
permitindo determinar, para cada caso de estudo, qual dos algoritmos apresenta maior precisdo na

medicdo dos deslocamentos realizados por um determinado objeto ou regido de uma imagem.
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A regido de interesse para anélise é definida pelo utilizador diretamente no ecra, através da selecdo
com o cursor dos 4 vértices do quadrado/retangulo respetivos a area pretendida. Esta selecdo sera
valida para ambos os algoritmos.

O processo de calibragdo da camara é muito versatil, permitindo que seja o utilizador a realizar essa
acdo sem necessidade de alteracdo da programacdo, estando implementados dois métodos para tal.
Um dos casos sera a introdugdo manual do valor numérico da referéncia “n° pixéis” e a respetiva
correspondéncia em milimetros. O segundo método seréd definindo essa referéncia com auxilio do
ecrd, ou seja, sabendo a dimensao fisica em mm de um determinado objeto na imagem, selecionar 0s
dois pontos de um segmento de reta correspondente a essa distancia. Esta caracteristica permite uma
total adaptacdo da ferramenta a qualquer cadmara fotogréafica, independentemente da resolucéo ou

zoom aplicado ao conjunto de imagens recolhido a quando do ensaio fisico.

Definida a regido de interesse e a calibragdo da camara, 0 proximo passo sera a sele¢do do algoritmo

pretendido. A ferramenta permite a escolha de qualquer um dos dois algoritmos implementados.

Em cada algoritmo, o utilizador podera ajustar os parametros caracteristicos respetivos, normalmente
o tamanho do bloco e o alcance da procura no caso do algoritmo ARPS, e o nimero de iteracdes e 0
coeficiente de suavizacao no caso do algoritmo HS, garantindo deste modo um ajuste fino para obter
o melhor resultado. O utilizador podera simular varios cenarios com parametros diferentes e/ou

algoritmos diferentes, permitindo deste modo uma comparagédo dos resultados obtidos.

O resultado do processamento de imagem para qualquer um dos algoritmos podera ser analisado
sobre a forma de tabelas ou gréficos. Para facilitar a analise de dados, a analise esta dividida entre
movimento horizontal (ox) ou vertical (oy), existindo no entanto a possibilidade de analisar o
movimento combinado relativamente aos valores obtidos para o deslocamento através do
processamento de imagem, assim como gerar um gréfico com a evolugdo dos vetores movimentos
calculados.

Existe ainda a possibilidade de, para além dos dados calculados com base no processamento de
imagem e os dados de referéncia obtidos no ensaio recorrendo ao método tradicional, selecionar um
ensaio previamente gravado para comparacdo, independentemente se foi gerado pela ferramenta
apresentada ou se foi obtida através de um outro método, bastando somente estar de acordo com as

especificagdes de ficheiro definidas.
A opcéo para visualizar dados em forma de tabela, permite mostrar os valores dos deslocamentos

parciais e acumulado relativo a cada ensaio, o valor do desvio, medidas de erro definidas para cada

caso assim como o valor do erro absoluto em milimetros e em percentagem. Apesar de [31] referir
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gue estas sdo medidas comuns de erro em processamento de imagem, outras medidas de erro poderdo
ser usadas. Nesta janela existe também a oportunidade de abrir uma calculadora auxiliar (baseado
em [42]) para qualquer calculo rapido que se pretenda realizar com algum dos valores presentes na
tabela. Existe também a possibilidade de gravar os valores calculados do deslocamento parcial
atraves do processamento de imagem em um ficheiro de texto, gerando assim um ficheiro contendo
as condicdes do teste e um segundo ficheiro contendo os valores de deslocamento perfeitamente

formatados para serem usados em comparagdes futuras.

A opgdo para visualizar os gréficos permite selecionar individualmente quatro opgdes. A observagao
do gréfico do deslocamento acumulado, o gréfico do erro absoluto acumulado, os histogramas do
erro absoluto e parcial assim como a observacdo do mapa de deslocamentos da ROl acumulado
através do processamento de imagem comparativamente com o deslocamento fisico da imagem. Esta
opcdo assim como a relativa ao grafico do deslocamento acumulado podem ser gerados

automaticamente ou passo a passo.

Para um dado ensaio, a interface de sele¢do da regido de interesse, a interface para determinagéo do
movimento a partir de um algoritmo especifico assim como as tabelas e graficos sdo apresentados
em ecras distintos. Sempre que uma dada opgéo abre uma janela, é gravada em memoria uma base
de dados contendo os dados de ensaio. Esta caracteristica tem como vantagem testar de forma rapida
alguma alteracdo que se realize nos parametros caracteristicos sem necessidade de correr todo o
programa. Outra vantagem sera que, para uma determinada regido de interesse, poderemos fechar o
programa e retomar em outra altura o ensaio, correndo e testando qualquer um dos algoritmos com
base nessas mesmas varidveis, ndo sendo necessario selecionar novamente uma nova regiao,

garantindo que as condicGes de referéncia se mantém inalteradas.

Com base na andlise de ambos os algoritmos poderemos concluir que influéncia tera o padréo ou a
amplitude méaxima do deslocamento, nos valores obtidos para cada método, assim como a dos
parametros caracteristicos especificos, permitindo determinar no futuro qual a técnica mais adequada
a cada caso assim como o algoritmo mais fidvel e preciso.

Os valores obtidos através do processamento de imagem serdo sempre comparados com os valores
registados em ensaio fisico utilizando um método convencional de medida, permitindo aferir os
resultados calculados. Ha ainda a opcdo de se comparar os resultados com os dados de um

determinado ensaio obtido através de um outro método.
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4.2 .3Fluxograma do programa

Pretende-se neste ponto apresentar um fluxograma simplificado do programa implementado. Para tal
foi definido a apresentacéo por janelas. Tanto para o algoritmo ARPS como para o HS, a geragéo de
tabelas e gréficos sdo, do ponto de vista funcional, idénticas tendo algumas adaptacdes do algoritmo
as caracteristicas especificas de cada um. O diagrama seguinte representa de forma simplificada essa
mesma estrutura.

Janela para
Jancla d » | visualizagdo
ane’a ae de tabelas
especificagdo| | |
| | do algoritmo |
ARPS Jgne ? paEa
> visualizacdo
Janela de seleg3o de de graficos
dados, calibragdo de
camara, defini¢ao da ROI Janela para
Janela de visualizagdo
. ~ de tabelas
.| |especificagdo| | |
do algoritmo
HS Janela para
> visualizacdo
de graficos

Figura 4.1 — Diagrama de blocos simplificado da organizag&o do programa.

Nas paginas seguintes serdo apresentados em pormenor cada um dos blocos representativos das
janelas indicadas na figura assim como uma representacdo grafica da respetiva das mesmas, onde se
podera observar as opgdes disponiveis para selecao.

No caso das janelas relativas aos algoritmos e a visualizagdo de graficos e tabelas, estas s6 serdo
apresentadas apenas para um dos algoritmos, uma vez que serdo semelhantes em ambos. Do ponto
de vista da interface com o utilizador, as principais diferencas centram-se na selecdo dos parametros
caracteristicos de cada algoritmo.

Nos anexos serdo apresentados os fluxogramas mais detalhados para melhor compreensdo das

caracteristicas especificas do programa.
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e Fluxograma da janela de selecédo de dados, calibra¢do de camara, definicdo da ROI

- Inicializagdo -
Medigdo de deslocamentos de
objetos por

processamento imagem

Ll‘
L}

Selegdo do ficheiro
contendo dados de
fotose deslocamento

Carregar dados do ficheiro
txt?

Ficheiro contend o dados
validos? *
N

D4 mensagem de erro efica a
s aguardar dadosvalidos

>
«
y

A

Carregamento em memdria dos Calibrar cdmara
dados e organizagdo dos mesmos

Calibragdo realizada

h 4

Sele¢do dos quatro
vertices da ROI

ROlselecionada

A 4

Selecgdo do tipo de
algoritmo (ARPS ou HS)

ARPS ou HS selecionado L

Abrir janelarelativa
ao tipo de algoritmo
pretendido

4 selegdo de novo ficheiro
txt contend o dados?

Deseja fechar a janela?

Fim de rotina com fecho de janela

Figura 4.2 — Fluxograma da janela de selecdo de dados, calibragdo de camara, defini¢do da ROI.
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O programa esta estruturado de forma a ir permitindo a selecdo de opg¢des de forma sequencial,
baseado na sequéncia logica de processamento, ou seja, primeiro seleciona-se os dados do ensaio
fisico e imagens registadas no ensaio. De seguida calibra-se a camara com base na imagem de
referéncia, seleciona-se a regido de interesse a analisar e finalmente o tipo de algoritmo a usar na
determinagdo dos deslocamentos através de processamento de imagem, tal como se pode ver na

imagem 4.2 e 4.3.

o Representacdo grafica da janela de selecdo de dados, calibracdo de camara,

definicédo da ROI

. Medlcao[)slocamentos PorProc ]magen; - —

I SEL Medicao de deslocamentos de objectos por
INETITUTO SUFERICH: DE prncessamentﬂ Imagem

ERGENHARIA DE LISEDH,

Selegao do ficheiro com lista de

Selecionar directorio contendoe as imagens

agens e ensaio LYDT respectivo

‘ Carregar lista de imagens ‘
a¥f

' _
- " Vertical
Selecionar tipo de |Ens.ai|:r de tracao ,]
ENEaio | oX

Harizontal

Calibragao da camara

Referer!ci-a :de et |Oh’[er n® Pixeis a partir do ecran v]
Pixel/mm

' Distancia equivalente mm

Definicao da regiao de analise

‘ Calcular ref® Npixeis/mm

Seleccionar regiao a analisar
(deverao ser seleccionados no ecran os 4 vertices Seleccao dos vertices a partir do ecran
relativos ao quadrado/rectangulo que definem a area a analisar)

Selecgao do algoritmo

ARPS ‘ HS - Horn/Schunck ‘

ISEL
Helder Fernandes
v0.0

Figura 4.3 — Aspeto visual da janela de selecdo de dados, calibragdo de camara, definicdo da ROI ap6s

b)

preenchimento dos campos obrigatorios.
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e Fluxograma da janela de especificagdo do algoritmo (ARPS ou HS)

- Inicializagdo -
Rotina de especificagdo dos
parametros do algoritmo

Selegdo dos parametros
caracteristicos

Selegdo realizada

Processamento dos dados ecalculo
do deslocamento

<
¥

A

Selegdo do tipo de
deslocamento (vertical/
Horizontal)

Tipo deslocamento
selecionado

Selegdo se se pretende
comparagdo de dados
com outro ensaio

Opgédo selecionada

<
«

A

Selegdo do método de
apresentagdo dos dados
(tabelas e/ou graficos)

Opgédo selecionada

Abrir janelarelativa
as tabelas e/ou
graficos

fechara janela

Fim de rotina com fecho de janela

Figura 4.4 — Fluxograma da janela de especificacédo do algoritmo (exemplo para o ARPS).
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Também nesta janela é usada a estrutura anterior. Primeiro seleciona-se os parametros caracteristicos
do algoritmo e calcula-se os deslocamentos com base nesses mesmos parametros. De seguida
seleciona-se o tipo de deslocamento que se pretende apresentar e estudar. Finalmente define-se se se
pretende comparar os dados fisicos e os calculados por processamento de imagem com um ensaio
previamente gravado. Os dados serdo apresentados em tabelas ou graficos mediante a selegdo do
utilizador.

A representacdo grafica seguinte sera para o algoritmo ARPS (figura 4.3 e 4.5), sendo que para o
algoritmo HS serd idéntica, somente muda a sele¢do dos pardmetros caracteristicos.

o Representacdo gréfica da janela de especificacdo do algoritmo (ARPS ou HS)

'- ARPS def output SR S e

il
oS Demonstracéo de resultados )
7\ I§EL - Algoritmo ARPS -

ERGENHARIA DE LISADA

Parametros especificos do algoritmo ARPS

Devera ser um numera inteiro positivo (Este parametro define o tamnho dos blocos a serem
comparados ertre figuras (mbsize*mbSize). Devera ser talgue cortenha o objecto de maior dimensao.

-- Atencao mhSize menares requerem elevada computagao --
Confirmar
Parametro P do algoritmo Parametro de procura. Para deslocamentos maiores p values malores. Tipicamente e usado em
ARPS iteratura 7. Ver imagem com grelha=mbsize

Definir o tipo de ensaio pretendido
Tipo de deslu!:amento Vertical -
pretendido
I Deseja comparar com dados Sim Ingerir o ficheiro .TK:I' Ensalo. ivdt 1.t ‘ Gerar snsaio ‘
de um outro ensaio que contenha o ensaio - -

Seleccione Forma de representagao dos dados pretendida .
Tahelas / Graficos- Gerar tabelas Gerar graficos

Definir o tamanho do bloco
para algoritmo de procura

ISEL
Helder Fernances
w00

Figura 4.5 — Aspeto visual da Janela de especificagdo do algoritmo apds preenchimento dos campos

obrigatorios.
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e Fluxograma da janela para geracgéo de tabelas

- Inicializagdo -
Rotina de geragdo de tabelas

!

Apresentano ecrd
desloc. Parciais,
acumulados e medidas
de erro

&
<

Y

Gravar ficheiro

Deseja abrir calculadora
auxiliar?

Inserir nome do ficheiro
via caixade texto e
selecionar diretorio

Abrir janelarelativa
a calculadora
auxiliar

A 4

Fechar ajanela

Gm de rotina com fecho de janel)

Figura 4.6 — Fluxograma da janela para geracdo de tabelas.

A janela para geracéo de tabelas permite visualizar os deslocamentos parciais e acumulados de todos
0s ensaios carregados, ou seja, o deslocamento fisico registado (através de método tradicional
e/sensor da maquina), o deslocamento calculado através do processamento de imagem e, se existir,
de um ensaio previamente gravado. Sdo apresentados também valores das medidas de erro mais
comuns usadas em processamento de imagem.

Existe também a possibilidade de se gravar as caracteristicas do ensaio assim como os dados relativos
ao deslocamento parcial calculado através do processamento de imagem, perfeitamente formatado
para se carregar novamente na ferramenta possibilitando comparag6es futuras, conforme apresentado

nas figuras 4.6 e 4.7.
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o Representacdo gréafica

Demonstracéo de resultados
- Algoritmo ARPS -

IRSTTUTO SUPERIDE BE

-Tabelas de resultados-

Tabela de valores par 1ros absolutos Tabela de erros MAD / MSE (par lados)
Desl. parcial LVDT (mm) Desl. acum. LVDT (mm) Desl. parcial proc. imagem (mm) Desl. acum. proc. imagem (mm)| Desl. parcial ens. Valores

Foto base/ref* 0.00 0.00 0.00 .00 - MAD actual(val. parc.)(mm) 070
Foto2 0.2 0.12 028 028 MAD ext{val. parc.(mm) 0
Foto3 0.12 022 017 0.4 MSE actual(val. parc(mm) 00011
Fotod 029 0.52 0.10 058 MSE ext(val. parc.)(mm) 0
Fotod 013 071 0.14 0.70 H MAD actual(val. acum.)(mm) 0.1507
Fotob 0.30 1.01 0.31 101 MAD ext(val. acum.)(mm) o
Foto? 0.13 119 021 122 MSE sctual{val. acum.)(mm) 0.0591
Foto8 026 145 028 150 MSE extlval. acum.)(mm) ]
Fotod. 0.2 158 0.21 170
Fotol0 019 176 0.24 185 Tahela resumo de erros absolutos (desloc. acumulados)
Fotoll 0.2 1.88 0.03 1.98
Fotol2 0.36 225 0.24 223 Va“"“‘f)ﬁl V“'”'“;’;ﬁ';
Fotol3 0.09 233 031 254 RIS i iagetiy -
Forold 05 268 a7 o < LVDT vs Ens. extemo 0.00

] i 3 « i 3
Tipo de deslocamento
Tamanho do bloco.
i ] ISEL
:].:’:‘;:' o :r:::':'r':;:l I\ftTun) nseri nome do fichero LT l Selec. Direct /Gravar l Abir calculadora auxifar D
|l= b4

ISEL e O agao ae e ado
1100 0O ARM
SRR abelas de ado
B calc =8
Desl. parcial LVDT (mm)| Desl. scum. LVDT (mm)|Desl. parcial proc. imagem (mm) Desl. scum. proc. imager
Foto base/ref? 0.00 0.00 0.00
Fote2 0.12 012 023
Fote3 012 023 017
Fotod 023 052 010
Foto5 018 [y 014
Foto6 0.30 1.01 0.3
Fote? 0.18 118 0.1
Foted 0.26 1.45 0.28
Fotod 012 1.56 0.1
Fotel0 0.19 176 024
Fotell 0.12 1.88 0.03
Fotel2 036 225 024
Fotol3 0.08 233 031
Fotald 033 266 01T
ol o
Tipo de deslocamento
Tamanho de bloco

Valores

0.1070
0
0.0011
0
0.1507
0
0.0681
0

| :sloc. acumulados)

 Blores(%4) | Valores(mm

I Gravar ensaio actual em ficheiro TXT
(desloc. individual para comparagas futura)

I Abrir calculadora auxiiar

_ [ Selee. Drect/Bravar

747 0.262
0.00
i v
ISEL
Helder Fernandes
v00

b)

Figura 4.7 — Aspeto visual da Janela para gerar tabelas- a) Aspeto no arranque — b) Aspeto ap6s selegdo da

opcao calculadora e gravacédo de ficheiro contendo dados do ensaio.
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e Fluxograma da janela para geracao de graficos

- Inicializagdo -
Rotina de geragdo de graficos

etor deslocamento (x,y) d
ROldaimagem? P

A 4

Selegdo do tipo de
grafico pretendido

Processamento dos dados e geragdo
de grafios com vetores movimento

h 4

Apresentano ecrd de Selegdo realizada

gréfico com vetor
movimentosrelativo ao
processamento imagem

Repetir visualizagdo?

Gerar graficospasso apasso

N
A
Processamento dos dados e geragdo Processamento dos dados e geragdo
de gréfio deslocamento acumulado, de grafio deslocamento acumulado,
oude erros, ou de espectro de oude erros, ou de espectro de
cores, passo a passo cores

Repetir visualizagdo?

Deseja fechar a janela?

Fim de rotina com fecho de janela

Figura 4.8 — Fluxograma da janela para geracao de graficos (para o algoritmo ARPS).
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Relativamente a geracdo de graficos, mediante a selecdo na janela do algoritmo em uso, assim se
podera ter diferencas nas opcOes disponiveis. Se se selecionar no algoritmo a visualizagdo do vetor
movimento (x,y) relativo ao processamento de imagem, na janela de gréaficos estard disponivel
somente a opcao para visualizar o vetor deslocamento de cada bloco ou pixel da ROI, dependendo
se trate do algoritmo ARPS ou HS respetivamente, existindo porem outras opgfes de selecdo

conforme se pode constatar através da observacado e analise das figuras 4.8 e 4.9.

o Representacado gréafica

lgraﬁms_ARPS - —— - — —— - - (= |
P :
\ I S EL Demonstragao de resultados Sai
= - Algoritmo ARPS - air
) v ERCROn -Gerar graficos-
§ § . Nag-———-Sim
Desl. acumulado-LVDT vs Imagem vs dados ext. - 4 b
apresentar ‘ step by step
Deslocamento vertical
T T T T T T T FIET — ¢=36Tmm
t
35+ -
. -
251 -
T ook 4
=
=
16+ =
1L -
05k #  Desl acum. LVDT
: #  Desl. acum. Imagem
+  Desl acum. ens. ext.
0 | | | | | | | T I
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
n° da imagem ISEL
Helder Fernandes
w0.0

Figura 4.9 — Aspeto visual da Janela para gerar gréfico (para o algoritmo ARPS) ap6s selecdo da opcdo para

visualizar gréafico de deslocamentos acumulados.
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Casos de estudo

Pretende-se apresentar 5 casos de estudo para determinacdo de
deslocamentos por processamento de imagem, com respetiva validacéo
de resultados através de medicdo obtida por método tradicional.



Capitulo 5. Casos de estudo

5.1 Estudo de casos

No presente capitulo serd apresentado o estudo de 5 casos, sendo 4 deles experimentais com dados
obtidos através de ensaio convencional (ou por LVDT ou por sensor de deslocamento da prépria
méaquina usada no ensaio). Para os casos praticos, foram usados diferentes materiais, sendo possivel
analisar o comportamento dos mesmos no que diz respeito ao movimento. Esta é uma caracteristicas
interessante que permitira tirar conclusdes sobre a potencialidade do processamento de imagem
nestes casos.

Existe também um ensaio tedrico para comparacdo das limitagdes/potencialidades dos algoritmos em
estudo, em particular do algoritmo HS.

Os casos de estudo a apresentar serdo subdivididos e apresentados em 3 categorias:

e Ensaios de tragdo realizados no ambito desta dissertagdo
o Ensaio 1 — Ensaio realizado com provete de polimero
o Ensaio 2 — Ensaio realizado com provete de acrilico
o Ensaio 3 — Ensaio realizado com provete de PVC expandido

e Ensaio de compressao/flexdo realizado com recurso a dados fisicos cedidos pelo orientador
o Ensaio 4 — Ensaio realizado com provete de acrilico

e Ensaio de compressédo/flexdo tedrico com deslocamentos verticais e horizontais

o Ensaio 5 — Deslocamento pixel a pixel gerado em Matlab

5.1.1Ensaios de tracao realizados no ambito desta dissertacao

Os trés ensaios realizados especificamente para esta dissertacdo foram realizados com recurso ao
laboratdrio do Departamento de Engenharia Mecanica do ISEL. Tiveram como objetivo determinar
a potencialidade dos algoritmos e ferramenta implementada para determinacéo dos deslocamentos
de um provete em um ensaio de carga de tragdo com recurso a processamento de imagem, assim
como ter contacto real com toda a operacdo de preparacdo e realizagdo de um ensaio de carga em
ambiente laboratorial.

Os trés ensaios foram realizados com recurso a trés provetes de materiais de caracteristicas diferentes
e, cujo padrao aleatorio foi manualmente implementado.

O padrdo aleatério tem como objetivo permitir que o algoritmo detete com maior facilidade os

deslocamentos em todo o objeto, verifique-se ou ndo rutura, contrariamente a um padrdo uniforme.
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As condicdes especificas criadas para 0s ensaios, assim como o0 equipamento utilizado no ensaio sdo
apresentados de seguida:

e Camara fotografica marca Canon, modelo 1000 EOS. Tempo de amostragem 5 em 5

segundos.
e Foco de luz LED branco 50W para uniformizacao do brilho da imagem.
e Maquina de ensaio de laboratério marca Shimadzu Corporation, modelo AG-1/50N-10KN.

e Trés provetes de ensaio de materiais diferentes e com padrdes aleatorios.

o Padrdo do provete do ensaio 1 (provete de polimero)

Figura 5.1 — Provete ensaio 1.

o Padrdo do provete do ensaio 2 (provete de acrilico)

Figura 5.2 — Provete ensaio 2.

o Padrdo do provete do ensaio 3 (provete de PVC)

Figura 5.3 — Provete ensaio 3.

5.1.1.1 Ensaio 1 - Ensaio realizado com provete de polimero

Através da tabela seguinte pretende-se apresentar as condi¢Ges resumidas do ensaio fisico assim
como dos pardmetros caracteristicos respetivos a cada algoritmo definidos na ferramenta elaborada,
com vista a comparar a performance de ambos.
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TIPO DE ENSAIO TRACAO
MATERIAL POLIMERO
EQUIPAMENTO DE ENSAIO | MAQUINA DE ENSAIO DO LABORATORIO DE MECANICA EXPERIMENTAL
ALGORITMO ARPS ALGORITMO HS
TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL
TAMANHO DO BLOCO 75 ITERACOES 100
P 7 ALFA 1

Tabela 5.1 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio.

Com base nos parametros caracteristicos selecionados para cada algoritmo, foi possivel obter o

seguinte deslocamento acumulado:

b)

DESLOCAMENTO PARCIAL ENTRE IMAGENS CONSECUTIVAS DESLOCAMENTO ACUMULADO
DESL. DESL.
DESL. POR PROC. | DESL-POR POR POR
DESLOCAMENTO FISICO |  DE IMAGEM :;:2;3: DESL:)I;AC“(;'NTO PROC DE | PROC DE
(ARPS) (HS) IMAGEM | IMAGEM
(ARPS) (HS)
IMAGEM REF2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
IMAGEM 2 0.260 0.269 0.051 0.260 0.269 0.051
IMAGEM 3 0.270 0.404 0.018 0.530 0.673 0.069
IMAGEM 4 0.340 0.404 0.033 0.870 1.077 0.102
IMAGEM 5 0.420 0.404 0.030 1.290 1.481 0.132
IMAGEM 6 0.420 0.404 0.040 1.710 1.886 0.172
IMAGEM 7 0.340 0.404 0.039 2.050 2.290 0.211
IMAGEM 8 0.570 0.404 0.038 2.620 2.694 0.249
IMAGEM 9 0.340 0.404 0.032 2.960 3.098 0.281
IMAGEM 10 0.420 0.404 0.029 3.380 3.502 0.311
IMAGEM 11 0.420 0.404 0.040 3.800 3.906 0.351
IMAGEM 12 0.340 0.404 0.044 4.140 4.310 0.395
IMAGEM 13 0.570 0.404 0.048 4.710 4.714 0.443
IMAGEM 14 0.340 0.404 0.055 5.050 5.118 0.497
IMAGEM 15 0.420 0.404 0.057 5.470 5.522 0.554
IMAGEM 16 0.420 0.404 0.053 5.890 5.926 0.607
IMAGEM 17 0.340 0.404 0.046 6.230 6.330 0.653
IMAGEM 18 0.570 0.404 0.059 6.800 6.734 0.712
IMAGEM 19 0.340 0.404 0.054 7.140 7.138 0.766
IMAGEM 20 0.420 0.404 0.059 7.560 7.542 0.825
IMAGEM 21 0.420 0.404 0.049 7.980 7.946 0.873
IMAGEM 22 0.340 0.404 0.043 8.320 8.350 0.916
IMAGEM 23 0.570 0.404 0.050 8.890 8.754 0.966
a)
ERRO ABSOLUTO VALOR ACUMULADO
ALGORITMO % mm
ARPS 1.53% | 0.136
HS 89.13% | 7.924

Tabela 5.2 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico e por processamento de imagem; b)
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Pode-se claramente concluir que o algoritmo ARPS apresenta uma boa performance quando
comparado com o HS. O erro relativo ao deslocamento total acumulado do algoritmo ARPS quando
comparado com o registo fisico foi inferior a duas décimas de milimetro num deslocamento

acumulado de cerca de nove milimetros, conforme se pode verificar na tabela 5.2 e na figura 5.4.

DESLOCAMENTOS ACUMULADOS

—<— LABORATORIO MECANICA ALGORITMO ARPS ALGORITMO HS

10.000
9.000
8.000
7.000
6.000
5.000
4.000
3.000
2.000
1.000

0.000

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Figura 5.4 — Gréfico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de imagem.

A analise de pequenos deslocamentos usando o método de medi¢cdo com células de carga coladas ao
material, para além de o elemento adesivo poder influenciar os resultados da medida, podera também
ocorrer um deslocamento do material ou roturas em pontos onde a célula ndo se encontra aplicada,
inviabilizando todo o ensaio. Através do processamento de imagem verifica-se que, apesar de 0s
provetes serem do mesmo material, estes apresentaram caracteristicas de movimento diferentes,
sendo 0 método de processamento de imagem mais abrangente.

A figura seguinte demonstra precisamente um desses casos, isto é, poderiamos esperar que a rotura
ocorre-se mais ou menos ao centro do provete onde este apresenta maior fragilidade, no entanto
podemos verificar que essa rotura ocorre imediatamente ap06s a zona de suporte. Uma célula de carga

ao centro poderia néo ter registado um deslocamento coerente com o comportamento do material.
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Deslocamentos[mm] Deslocamentos|{mm]

8.17058 8 40696

7.00335 7.2059%
£ =

583613 13 6.00497 E,
8 S

46689 3 480398 5
5 -
e o

350168 T 360298 ©
2 2
< <

233445 2.40199

1.16723 1.20099

0

a) b) c)

Figura 5.5 — a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS; b) amostras antes e

apos ensaio; c) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo HS.

A andlise da figura resultante do espectro de cores do deslocamento de cada bloco (figura 5.5), com
recurso ao algoritmo ARPS, permite determinar visualmente a regido de rotura do provete. Uma
célula de carga colocada a meio, neste caso, teria registado um deslocamento que ndo traduziria o
comportamento da totalidade do provete. Toda a regido acima da zona de rotura se move
uniformemente, sendo o seu deslocamento acumulado relativo ao deslocamento registado no sensor
da méaquina usado no ensaio.

No caso de algoritmo HS, ndo se observa um deslocamento coerente com a evolucdo do movimento.
Acima da zona de rotura, aparenta ter ocorrido um movimento mais uniforme que na zona inferior.
Este fendmeno podera estar relacionado ndo s6 com o algoritmo, assim como com a caractristica
elastica/plastica do material.

Contrariamente ao acrilico e ao PVC, no provete de polimero a tinta ndo apresentou a mesma
aderéncia, o que quando sujeito a forca exterior estalou criando superficies que se moviam e outras
que se mantinham estaticas em vizinhangas préximas. O algoritmo HS apresentou uma maior
sensibilidade a este fenémeno que gerou um movimento ndo uniforme e com acentuadas
descontinuidades, pelo que o valor acumulado se situam muito aquém do esperado.

74



Capitulo 5. Casos de estudo

5.1.1.2 Ensaio 2 — Ensaio realizado com provete de acrilico

Através da tabela seguinte pretende-se apresentar as condi¢fes resumidas do ensaio fisico assim

como dos parametros caracteristicos respetivos a cada algoritmo definidos na ferramenta elabora,

com vista a comparar a performance de ambos.

TIPO DE ENSAIO TRACAO
MATERIAL ACRILICO
EQUIPAMENTO DE ENSAIO | MAQUINA DE ENSAIO DO LABORATORIO DE MECANICA EXPERIMENTAL
ALGORITMO ARPS ALGORITMO HS
TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL
TAMANHO DO BLOCO 65 ITERAGOES 100
P 7 ALFA 1

Tabela 5.3 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio.

Com base nos parametros caracteristicos selecionados para cada algoritmo, foi possivel obter o

seguinte deslocamento acumulado:

DESLOCAMENTO PARCIAL ENTRE IMAGENS CONSECUTIVAS DESLOCAMENTO ACUMULADO
DESL. DESL.
DESL. POR DESL. POR POR POR
DESLOCAMENTO FISICO PROC. DE PROC DE DESL?;’:CT)ENTO PROC DE | PROC DE
IMAGEM (ARPS) | IMAGEM (HS) IMAGEM | IMAGEM
(ARPS) (HS)
IMAGEM REF2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
IMAGEM 2 0.050 0.073 0.046 0.050 0.073 0.046
IMAGEM 3 0.050 0.073 0.060 0.100 0.146 0.105
IMAGEM 4 0.070 0.073 0.041 0.170 0.218 0.146
IMAGEM 5 0.080 0.073 0.051 0.250 0.291 0.197
IMAGEM 6 0.080 0.073 0.051 0.330 0.364 0.248
IMAGEM 7 0.070 0.073 0.053 0.400 0.437 0.302
IMAGEM 8 0.110 0.073 0.060 0.510 0.510 0.362
IMAGEM 9 0.070 0.073 0.045 0.580 0.583 0.407
IMAGEM 10 0.080 0.073 0.048 0.660 0.655 0.456
IMAGEM 11 0.080 0.073 0.049 0.740 0.728 0.505
IMAGEM 12 0.070 0.073 0.053 0.810 0.801 0.558
IMAGEM 13 0.110 0.073 0.046 0.920 0.874 0.603
IMAGEM 14 0.070 0.073 0.047 0.990 0.947 0.650
IMAGEM 15 0.080 0.073 0.043 1.070 1.020 0.693
IMAGEM 16 0.080 0.073 0.047 1.150 1.092 0.741
a)
ERRO ABSOLUTO VALOR ACUMULADO

ALGORITMO % mm

ARPS 501 | 1.092

HS 3558 | 0.741

b)

Tabela 5.4 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico e por processamento de imagem; b)

Tabela de erro relativa ao deslocamento total acumulado.
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Pode-se claramente concluir novamente que o algoritmo ARPS apresenta uma boa performance
guando comparado com o HS. Para pequenos deslocamentos, o algoritmo HS apresenta uma
diminuicéo do erro absoluto acumulado, no entanto continua a apresentar um desvio significativo do

valor fisico registado, conforme se pode constatar com a analise da tabela 5.4 e da figura 5.6.

DESLOCAMENTOS ACUMULADOS

—<— LABORATORIO MECANICA ALGORITMO ARPS —<— ALGORITMO HS

1.200
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1.000 /

0.900 s
0.800
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0.500 K

0.400 L

0.300 K

0.200

0.100 -

0.000 N

Figura 5.6 — Gréafico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de imagem.

Apesar de o algoritmo HS continuar a apresentar uma performance baixa e pouco precisa, podemos
verificar que com o provete de PVC, o fendbmeno que se tinha verificado anteriormente relativo a
aderéncia da tinta ndo se verificou, o que permitiu obter um comportamento mais homogéneo acima
da zona de rotura, apesar de em amplitude o valor acumulado continuar muito inferior ao movimento

fisico.
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Deslocamentos[mm] Deslocamentos[mm]
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b) b) c)

Figura 5.7 — a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS; b) amostras antes e

apos ensaio; ¢) Espectro de deslocamento acumulado da imaoem com algoritmo HS.

5.1.1.3 Ensaio 3 — Ensaio realizado com provete de PVC

Através da tabela seguinte pretende-se apresentar as condi¢fes resumidas do ensaio fisico assim
como dos pardmetros caracteristicos respetivos a cada algoritmo definidos na ferramenta elaborada,
com vista a comparar a performance de ambos.

TIPO DE ENSAIO TRACAO
MATERIAL PVC
EQUIPAMENTO DE ENSAIO | MAQUINA DE ENSAIO DO LABORATORIO DE MECANICA EXPERIMENTAL
ALGORITMO ARPS ALGORITMO HS
TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL
TAMANHO DO BLOCO 50 ITERAGOES 100
) 7 ALFA 1

Tabela 5.5 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio.

Com base nos parametros caracteristicos selecionados para cada algoritmo, foi possivel obter o
seguinte deslocamento acumulado:
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DESLOCAMENTO PARCIAL ENTRE IMAGENS CONSECUTIVAS DESLOCAMENTO ACUMULADO
DESL. DESL.
DESL. POR DESL. POR POR POR
DESLOCAMENTO FISICO PROC. DE PROC DE DESLCF’ICS‘I\C'\:)ENTO PROC DE | PROC DE
IMAGEM (ARPS) | IMAGEM (HS) IMAGEM | IMAGEM
(ARPS) (HS)
IMAGEM REF2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
IMAGEM 2 0.270 0.318 0.168 0.270 0.318 0.168
IMAGEM 3 0.270 0.360 0.188 0.540 0.678 0.356
IMAGEM 4 0.340 0.346 0.166 0.880 1.024 0.522
IMAGEM 5 0.420 0.387 0.183 1.300 1.411 0.705
IMAGEM 6 0.420 0.387 0.202 1.720 1.798 0.906
IMAGEM 7 0.340 0.387 0.202 2.060 2.186 1.109
IMAGEM 8 0.570 0.401 0.212 2.630 2.587 1.321
IMAGEM 9 0.340 0.401 0.193 2.970 2.988 1.514
IMAGEM 10 0.420 0.401 0.210 3.390 3.389 1.724
IMAGEM 11 0.420 0.401 0.197 3.810 3.790 1.922
IMAGEM 12 0.340 0.415 0.199 4.150 4.205 2.120
IMAGEM 13 0.570 0.401 0.205 4.720 4.606 2.325
IMAGEM 14 0.340 0.415 0.192 5.060 5.021 2.517
IMAGEM 15 0.420 0.401 0.203 5.480 5.422 2.720
IMAGEM 16 0.420 0.415 0.201 5.900 5.837 2.921
IMAGEM 17 0.340 0.415 0.197 6.240 6.252 3.119
IMAGEM 18 0.570 0.415 0.218 6.810 6.667 3.336
IMAGEM 19 0.340 0.415 0.193 7.150 7.082 3.529
IMAGEM 20 0.420 0.415 0.191 7.570 7.497 3.720
IMAGEM 21 0.420 0.415 0.169 7.990 7.912 3.889
IMAGEM 22 0.340 0.360 0.175 8.330 8.272 4.064
IMAGEM 23 0.570 0.415 0.160 8.900 8.687 4.224
a)
ERRO ABSOLUTO VALOR ACUMULADO

ALGORITMO % mm

ARPS 3.13 0.307

HS 53.19 | 5.218

b)

Tabela 5.6 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico e por processamento de imagem; b)

Tabela de erro relativa ao deslocamento total acumulado.

Pode-se claramente concluir novamente, através da analise da tabela anterior, que o algoritmo ARPS

apresenta uma boa performance quando comparado com o HS. Para pequenos deslocamentos, o

algoritmo HS apresenta uma diminuicéo do erro absoluto acumulado, sendo que neste caso devido a

uma maior amplitude dos deslocamentos entre imagens, o erro aumenta significativamente.
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DESLOCAMENTOS ACUMULADOS

—>— LABORATORIO MECANICA —>¢— ALGORITMO ARPS —>¢— ALGORITMO HS
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Figura 5.8 — Gréfico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de imagem.

Neste ensaio, 0 provete ndo apresentou rotura devido as caracteristicas elasticas do material, tendo o
ensaio sido parado antes do ponto de rotura.
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Figura 5.9 — a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS; b) amostra apos ensaio; c)

Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo HS

79



Capitulo 5. Casos de estudo

Pode-se verificar que o algoritmo ARPS na extremidade superior apresenta um deslocamento
homogéneo e de acordo com o valor registado no sensor da maquina de ensaio. O movimento
detetado pelo algoritmo HS é, para determinados deslocamentos, inferior ao deslocamento fisico
medido.

5.1.2Ensaio de compressao/flexdo realizado

Por impossibilidade de utilizacdo da maquina instalada no laboratério do Departamento de
Engenharia Mecanica, para a realizacdo deste tipo de ensaios, foram utilizados dados gentilmente
cedidos pela orientadora, dados esses reais e obtidos no decorrer dos ensaios realizados na Faculdade

de Ciéncias e Tecnologia, UNL, no departamento de Engenharia Civil.

5.1.2.1 Ensaio 4 — Ensaio realizado com provete de acrilico

N&o se conhecem as caracteristicas do ensaio, contrariamente aos trés ensaios anteriormente
apresentados, no entanto conhece-se 0 provete, o respetivo padrdo aleatério e os valores fisicos
registados através de um LVDT, passando a apresentar-se de seguida:

o Padrdo do provete do ensaio 4 (provete de polimero)

Figura 5.10 — Provete ensaio 4.

Através da tabela seguinte pretende-se apresentar as condi¢Oes resumidas do ensaio fisico assim
como dos parametros caracteristicos respetivos a cada algoritmo definidos na ferramenta elabora,

com vista a comparar a performance de ambos.

TIPO DE ENSAIO FLEXAO
MATERIAL ACRILICO
EQUIPAMENTO DE ENSAIO | MAQUINA DE ENSAIO DO LABORATORIO DE ENGENHARIA CIVIL DA FCT-UNL
ALGORITMO ARPS ALGORITMO HS
TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL
TAMANHO DO BLOCO 75 ITERACOES 100
P 7 ALFA 1

Tabela 5.7 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio.
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Com base nos parametros caracteristicos selecionados para cada algoritmo, foi possivel obter o

deslocamento acumulado apresentado na tabela 5.8:

DESLOCAMENTO PARCIAL ENTRE IMAGENS CONSECUTIVAS DESLOCAMENTO ACUMULADO
DESL. DESL.
DESL. POR PROC. DESL. POR POR POR
DESLOCAMENTO FISICO DE IMAGEM mgég\i DESLS;:QIXINTO PROC DE | PROC DE
(ARPS) IMAGEM | IMAGEM
(ARPS) (HS)
IMAGEM REF2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
IMAGEM 2 0.115 0.243 0.033 0.115 0.243 0.033
IMAGEM 3 0.115 0.174 0.073 0.230 0.417 0.106
IMAGEM 4 0.288 0.104 0.100 0.518 0.522 0.206
IMAGEM 5 0.192 0.139 0.090 0.710 0.661 0.296
IMAGEM 6 0.298 0.243 0.033 1.008 0.904 0.329
IMAGEM 7 0.182 0.209 0.062 1.190 1.113 0.391
IMAGEM 8 0.259 0.232 0.038 1.450 1.345 0.430
IMAGEM 9 0.115 0.209 0.060 1.565 1.554 0.490
IMAGEM 10 0.192 0.243 0.046 1.757 1.797 0.536
IMAGEM 11 0.125 0.035 0.047 1.882 1.832 0.584
IMAGEM 12 0.365 0.243 0.053 2.246 2.075 0.636
IMAGEM 13 0.086 0.243 0.042 2.333 2.319 0.679
IMAGEM 14 0.326 0.174 0.074 2.659 2.493 0.753
IMAGEM 15 0.067 0.243 0.051 2.726 2.736 0.804
IMAGEM 16 0.058 0.139 0.088 2.784 2.875 0.892
IMAGEM 17 0.317 0.035 0.040 3.101 2.910 0.932
IMAGEM 18 0.163 0.243 0.035 3.264 3.154 0.967
IMAGEM 19 0.096 0.116 0.087 3.360 3.270 1.054
IMAGEM 20 0.058 0.174 0.061 3.418 3.443 1.115
IMAGEM 21 0.144 0.041 0.043 3.562 3.485 1.159
IMAGEM 22 0.106 0.144 0.073 3.667 3.629 1.232
a)
ERRO ABSOLUTO VALOR ACUMULADO

ALGORITMO % mm

ARPS 1.04 0.038

HS 66.40 2.435

b)

Tabela 5.8 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico e por processamento de imagem; b)

Tabela de erro relativa ao deslocamento total acumulado.

Pode-se claramente concluir que, também para este tipo de ensaio, o algoritmo ARPS apresenta uma

boa performance quando comparado com o HS. O erro relativo ao deslocamento total acumulado do

algoritmo ARPS quando comparado com o registo fisico é ligeiramente superior a 1%, valor esse

bastante aceitavel tendo em conta o deslocamento acumulado de 3.667 mm registado.

Através do gréfico da figura 5.11, pode-se observar efetivamente a evolugdo de ambos os algoritmos

onde se constata a precisdo do ARPS e o0s desvios significativos obtidos com o HS.
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DESLOCAMENTOS ACUMULADOS

— < LABORATORIO MECANICA - ALGORITMO ARPS > ALGORITMO HS
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Figura 5.11 — Gréfico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de imagem.
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Figura 5.12 — a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS; b) amostra ensaio; ¢)

Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo HS.
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Para o nivel de amplitude de deslocamento parcial entre cada imagem, o algoritmo HS n&o se mostrou
robusto de modo a detetar o movimento fisico do provete. J4 0 ARPS apresentou um erro sobre o
valor acumulado somente de cerca de 1%, para deslocamento total de 3.667 mm, o que se pode
considerar aceitadvel tendo em conta as varidveis envolvidas, como variacdo do brilho, padrdo

aleatdrio, fixag&o nos suportes, etc...

5.1.3Ensaio tedrico com deslocamentos verticais e horizontais

Tendo-se registado desvios significativos dos valores de deslocamento obtidos com o algoritmo HS,
foi realizado este ensaio tedrico para se perceber qual a relacdo do erro com a amplitude ou tipo de
deslocamento a calcular, uma vez que nos ensaios anteriores sO foi possivel perceber de forma
qualitativa que a amplitude influenciava o erro no algoritmo HS, quanto maior a amplitude do
movimento maior o erro absoluto calculado. Tinha interesse no ambito deste estudo, realizar este
ensaio controlado por forma a aferir os resultados obtidos assim como perceber possiveis limitagdes

dos algoritmos.

5.1.3.1 Ensaio 5 - Deslocamento pixel a pixel gerado em Matlab

Através da tabela seguinte pretende-se apresentar as condi¢Ges resumidas do ensaio tedrico assim
como dos parametros caracteristicos respetivos a cada algoritmo definidos na ferramenta elaborada,

com vista a comparar a performance de ambos.

TIPO DE ENSAIO *x
MATERIAL ACRILICO
EQUIPAMENTO DE ENSAIO ENSAIO TEORICO COM RECURSO AO MATLAB
ALGORITMO ARPS ALGORITMO HS
TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL | TIPO DESLOCAMENTO VERTICAL
TAMANHO DO BLOCO 50 ITERACOES 100
P 7 ALFA 1

Tabela 5.9 - Tabela com indicacdo de carctristicas resumidas do ensaio.

O ensaio teve resumidamente como base a geracdo de 25 imagens a partir de uma referéncia, tendo
sido induzido um deslocamento de “n” pixéis na vertical e horizontal (perfazendo um deslocamento
acumulado de 1 mm em cada direcdo). A essa sequéncia de imagem foi aplicado o algoritmo ARPS
e 0 HS para a determinacéo do deslocamento acumulado baseado em técnicas de processamento de
imagem.

Com base nos parametros caracteristicos selecionados para cada algoritmo, foi possivel obter o

seguinte deslocamento parciais:

83



Capitulo 5. Casos de estudo

DESLOCAMENTO VERTICAL DESLOCAMENTO HORIZONTAL

DESL DESLPOR | DESLPOR | . DESL.POR | DESL. POR

DESLEM | o PROC. DE PROCDE | o0 PROC. DE PROC DE

piXES | Lfovoo | IMAGEM IMAGEM | T | IMAGEM IMAGEM
(ARPS) (HS) (ARPS) (Hs)
IMRAEC;EM OV——0H | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
'MAZGEM 1V——0H | 0036 0.036 0.034 0.000 0.000 0.000
'MAsGEM 1V——0H | 0036 0.036 0.034 0.000 0.000 0.000
MASEN VSO 003 0.036 0.035 0.000 0.000 0.000
"V'ASGEM 1V-—0H| 0036 0.036 0.035 0.000 0.000 0.000
'MAGGEM 2V——0H | 0071 0.072 0.076 0.000 0.000 0.000
'MAfEM 2V-——0H | 0071 0.072 0.076 0.000 0.000 0.000
'MA:EM 2V-——0H | 0071 0.072 0.076 0.000 0.000 0.000
WMESEM IV=—0H" o071 0.072 0.076 0.000 0.000 0.000
'MT;EM 3V - OH 0.107 0.108 0.068 0.000 0.000 0.000
'MﬁEM 3V——0H | 0107 0.108 0.068 0.000 0.000 0.000
MSEM lsv—0H | 0179 0.180 0.019 0.000 0.000 0.000
'MT;EM 5V - OH 0.179 0.180 0.020 0.000 0.000 0.000
MACEM lov——1 1| o0.000 0.000 0.000 0.036 0.036 0.035
MM fov—1H| o0.000 0.000 0.000 0.036 0.036 0.035
'M‘;T;EM 0V - 1H 0.000 0.000 0.000 0.036 0.036 0.035
'quEM AV 1H 0.000 0.000 0.000 0.036 0.036 0.035
'M‘EEM OV-——2H | 0.000 0.000 0.000 0.071 0.072 0.074
MASEM ov——2H | 0000 0.000 0.000 0.071 0.072 0.073
MOSEM lov——2H | 0.000 0.000 0.000 0.071 0.072 0.073
IMESEM Lov—2H | 0.000 0.000 0.000 0.071 0.072 0.073
MPSEM  ov—— 31| 0000 0.000 0.000 0.107 0.108 0.052
'MﬁEM 0V - 3H 0.000 0.000 0.000 0.107 0.108 0.052
'M’;iEM OV 5H| 0.000 0.000 0.000 0.179 0.180 0.014
'M’;(;EM 0V - S5H| 0.000 0.000 0.000 0.179 0.180 0.013
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A andlise da tabela anterior permite obter com clareza a relagcdo da amplitude do deslocamento com

o0 erro. Para deslocamentos maiores ou iguais a trés pixeis, o algoritmo HS apresenta um baixa

performance e fiabilidade, sendo pouco preciso nesses casos. Para deslocamentos inferiores a trés

pixéis o erro é relativamente baixo.

O ARPS demostra boa performance independentemente da amplitude do deslocamento. Os testes

realizados tiveram um amplitude maxima de 5 pixéis, valor esse para o qual este algoritmo mostrou-

se robusto.
DESLOCAMENTO ACUMULADO
DESL.POR | DESL.POR | DESL. POR I
DESL. FISICO DESL. FISICO PROC DE PROC DE PROC DE e
TEORICO TEORICO IMAGEM IMAGEM IMAGEM | | oo (HS)
VERTICAL HORIZONTAL (ARPS) (ARPS) (HS) HORIZONTAL
VERTICAL | HORIZONTAL | VERTICAL
IMAGEM REF2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
IMAGEM 2 0.036 0.000 0.036 0.000 0.034 0.000
IMAGEM 3 0.071 0.000 0.072 0.000 0.069 0.000
IMAGEM 4 0.107 0.000 0.108 0.000 0.104 0.000
IMAGEM 5 0.143 0.000 0.144 0.000 0.138 0.000
IMAGEM 6 0.214 0.000 0.215 0.000 0.214 0.000
IMAGEM 7 0.286 0.000 0.287 0.000 0.290 0.000
IMAGEM 8 0.357 0.000 0.359 0.000 0.366 0.000
IMAGEM 9 0.429 0.000 0.431 0.000 0.442 0.000
IMAGEM 10 0.536 0.000 0.539 0.000 0.510 0.000
IMAGEM 11 0.643 0.000 0.646 0.000 0.577 0.000
IMAGEM 12 0.821 0.000 0.826 0.000 0.597 0.000
IMAGEM 13 1.000 0.000 1.006 0.000 0.616 0.000
IMAGEM 14 1.000 0.000 1.006 0.000 0.616 0.000
IMAGEM 15 1.000 0.071 1.006 0.072 0.616 0.070
IMAGEM 16 1.000 0.107 1.006 0.108 0.616 0.105
IMAGEM 17 1.000 0.143 1.006 0.144 0.616 0.140
IMAGEM 18 1.000 0.214 1.006 0.215 0.616 0.214
IMAGEM 19 1.000 0.286 1.006 0.287 0.616 0.287
IMAGEM 20 1.000 0.357 1.006 0.359 0.616 0.360
IMAGEM 21 1.000 0.429 1.006 0.431 0.616 0.433
IMAGEM 22 1.000 0.536 1.006 0.539 0.616 0.485
IMAGEM 23 1.000 0.643 1.006 0.646 0.616 0.537
IMAGEM 24 1.000 0.821 1.006 0.826 0.616 0.551
IMAGEM 25 1.000 1.000 1.006 1.006 0.616 0.564
a)
ERRO ABSOLUTO VALOR ACUMULADO
VERTICAL | HORIZONTAL
ALGORITMO % mm % mm
ARPS 0.56 |0.006 | 0.56 |0.006
HS 38.38|0.384 | 43.57 | 0.436
b)

Tabela 5.11 — a) Tabela de deslocamentos acumulados do ensaio fisico teorico e por processamento de

imagem; b) Tabela de erro relativa ao deslocamento total acumulado.
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DESLOCAMENTOS ACUMULADOS VERTICAIS

—<— DESLOCAMENTO FISICO TEORICO VERTICAL ——<— PROCESSAMENTO DE IMAGEM (ARPS) VERTICAL
—<— PROCESSAMENTO DE IMAGEM (HS) VERTICAL
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Figura 5.13 — Grafico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de imagem.

DESLOCAMENTOS ACUMULADOS HORIZONTAL
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Figura 5.14 — Grafico de deslocamentos acumulados fisicos e por processamento de imagem.

Com base nos valores de deslocamento da tabela, assim como com a observacéo da evolugéo dos
deslocamentos através dos graficos (figura 5.13 e 5.14), podemos verificar com clareza que o
algoritmo ARPS apresenta boa performance, independentemente das variacGes da amplitude do
deslocamento. O Algoritmo HS apresenta precisdo na detegdo de deslocamentos parciais até dois

pixéis. Acima de dois pixéis, o valor do deslocamento registado através de processamento de imagem
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em comparacdo com o deslocamento fisico apresenta desvios que sao tanto maiores quanto maior for
a amplitude real do movimento. O tipo de deslocamento (horizontal ou vertical) ndo tem qualquer
influéncia no célculo do dos valores, séo ambos detetados.

Relativamente a figura 5.15 que contem os deslocamentos parciais acumulados, podemos ver uma
uniformidade no caso do algoritmo ARPS. Os blocos apresentam uma coloracdo homogénea e de
valor equivalente ao deslocamento acumulado. No caso do HS esta muito segmentado.
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Figura 5.15 — Deslocamento vertical a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo ARPS;

b) amostra ensaio; ¢) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo HS.
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Mais uma vez podemos constatar que o tipo de deslocamento ndo afeta o resultado final do

deslocamento calculado, e que as conclusdes sdo idénticas as tidas para o deslocamento vertical.
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Figura 5.16 — Deslocamento horizontal a) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo

ARPS; b) amostra ensaio; ¢) Espectro de deslocamento acumulado da imagem com algoritmo HS.

Deste modo conclui-se que o algoritmo HS apresenta preciséo até dois pixéis, pelo que podera ser

utilizado nesses casos. Acima desse valor de deslocamento, s6 0 ARPS se mostrou fiavel e preciso.
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ConclusoOes € investigacao futura

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusGes obtidas com o estudo
realizado, assim como propostas de estudo e desenvolvimento futuro
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6.1 Conclusao e investigacio futura

6.1.1Conclusio

Com base neste estudo tedrico e nos ensaios praticos realizados, o Algoritmo ARPS demonstra
grande precisdo para um alcance de deslocamento bastante alargado. O algoritmo HS poderéa ser
usado em ensaios em que o deslocamento seja reduzido (inferior ou igual a dois pixéis).

Podemos desde ja concluir que para materiais com propriedades elésticas (exemplo de um polimero
como PVC), uma pequena forca podera dar origem a grandes deslocamentos. Nestes casos, 0
algoritmo HS ndo é adequado, sendo 0 ARPS a solucdo mais viavel. No caso do estudo de materiais
com elevada dureza, ou seja que tenham propriedades predominantemente inelésticos, tenderdo a
aguentar grandes forcas com pequenos deslocamentos até atingirem o ponto de rotura. Nestes casos,
ambos os algoritmos poderdo apresentar a precisao de medida necessaria.

Nos cinco ensaios realizados, o algoritmo ARPS apresentou sempre um erro inferior a 6% do
deslocamento total acumulado independentemente da caracteristica do movimento, quando
comparado com os dados recolhidos através do método tradicional. No caso do algoritmo HS, este
apresentou um erro sempre superior a 30% e, no ensaio em que os deslocamentos parciais apresentam
maior amplitude, o erro é cerca de 70%, quando comparado com os deslocamentos fisicos.

Nos ensaios em que se apresenta um padrdo contendo objetos de maior dimensdo (ensaio dois e
ensaio gquatro), o tamanho do bloco no algoritmo ARPS demonstrou ter influéncia nos resultados. O
bloco devera ser sempre superior ao tamanho do maior objeto para que o algoritmo consiga distinguir
0s blocos em cada comparagdo, ou seja ndo haja mais que uma correspondéncia de blocos entre duas
imagens. O pardmetro p (relativo ao alcance) torna-se importante por forma a detetar toda a gama de
deslocamentos sendo este parametro importante em materiais com caracteristicas elasticas. Se este
parametro for inferior ao deslocamento do pixel, o erro seréa elevado.

No caso do algoritmo HS, as alteragdes dos parametros caracteristicos para deslocamentos superiores
a dois pixéis ndo melhoram a detecdo do movimento significativamente.

Relativamente a rapidez de calculo e necessidade de processamento, o Algoritmo ARPS apresenta
melhor performance face ao HS (teste realizado para uma determinada regido obteve-se 2,4 segundos
para 0 ARPS e 17 segundos de processamento para 0 HS), esta caracteristica deve-se ao facto do
primeiro algoritmo fazer a procura com base em um bloco, contrariamente ao HS que faz uma
procura exaustiva (pixel a pixel), ndo tendo qualquer vantagem do ponto de vista do valor final de
deslocamento calculado. Poder-se-ia alterar o codigo para, em vez de realizar o processamento de

todos os pixéis, fazer uma analise pixel a pixel mas espagado de um determinado conjunto de pixéis.
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Poderia melhorar a capacidade de processamento, mas para pequenos deslocamentos mas, poder-se-
ia perder pormenores importantes que traduzissem o movimento fisico do objeto.

A interface criada, apresenta-se aqui como uma alternativa aos métodos tradicionais de medicao de
deslocamentos. Neste caso foram implementados dois algoritmos distintos, podendo ser estendido a
quantos mais se pretenderem, uma vez que se terd somente que se adicionar as janelas e rotinas
necessarias ao calculo de cada algoritmo especifico. A interface tem vantagem de se poder comparar
numericamente varios ensaios (atualmente implementado trés, o do meio fisico carregado
inicialmente com as imagens, o realizado por processamento de imagem e um externo (através de
processamento de imagem ou ndo) que serdo importado de um ficheiro de dados previamente
guardado, gerando tabelas de valores parciais e acumulados, medidas de erro usadas assim como
gréaficos de valores, erros, espectros de cor de movimento entre outros. A ferramenta permite, atraves
de programacao, adicionar outros graficos que sejam de interesse ao estudo, assim como exportar 0s
dados processados para comparacdes futuras ou para serem trabalhados em outros programas.
Relativamente ao processamento de imagem para medicao de deslocamentos, independentemente de
ser com este ou outra interface, parece claro as vantagens, recorrendo para isso a analise das figuras
em que foram apresentados os mapas do deslocamento acumulado. Pode-se perfeitamente concluir
que regibes diferentes podem apresentar deslocamentos diferentes, assim como 0s pontos de rotura
nem sempre ocorrem onde se prevé. Para além disso, pode-se visualizar os possiveis pontos de rotura
uma vez que se vai construindo um mapa de valores acumulados imagem a imagem.

Através de métodos tradicionais, além destes poderem ser invasivos e poderem alterar o resultado
final do ensaio (devido ao contacto ou resinas de fixa¢do), ndo ha garantia que a sua instalagdo foi
efetuada precisamente na regido na qual ird surgir a rotura ou um outro evento que se pretende medir.
Ao utilizar o processamento de imagem, independentemente do fendmeno que ocorra, teremos
sempre registado o comportamento de todo o objeto que se encontra ao alcance da lente, podendo

ser estudado a posterior o comportamento de uma nova regido de interesse.

6.1.2Investigacao futura

Através da analise dos resultados pode-se facilmente concluir que podera ser interessante procurar
uma alternativa ao algoritmo HS que apresente a mesma ou melhor performance que eventualmente
0 ARPS. Poder-se-ia, em alternativa, no caso do HS usar-se para o processamento, nao a totalidade
dos pontos (pixéis), mas sim pontos espacados entre si, garantindo um menor tempo de
processamento e um menor consumo de recursos.

Outro fator também importante serd, implementar um algoritmo que permita fazer uma pre-analise
ao perfil e amplitude do deslocamento e, com base nesse processamento calcular automaticamente

0s parametros caracteristicos relativos a cada algoritmo. Este fator pode ser importante
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particularmente quando o equipamento de ensaio ndo possua qualquer tipo de detetor de
deslocamento da haste, ou o utilizador ndo tenha sensibilidade que lhe permita fazer uma pré-anélise
dos dados para determinar a amplitude esperada do movimento.

O estudo do deslocamento através de processamento de imagem poderé ser aprofundado nos campos
da seguranca de estruturas, existindo ja alguns estudos para pontes, podera ser também usado para
detecdo de objetos estranhos sobre a via publica ou linhas férreas, detecdo de derrocadas, etc...,
bastando para isso camaras de alta definicdo de longo alcance e de um algoritmo automatico de

analise baseado no conceito desenvolvido.
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e Fluxograma da janela de selecéo de dados, calibragdo de camara, defini¢cdo da ROI
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Figura A.1 — Fluxograma da janela de selecdo de dados, calibracdo de camara, definicdo da ROI
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o Representacdo gréfica
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e Fluxograma da janela de especificacdo do algoritmo ARPS
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e Fluxograma da janela de especificacdo do algoritmo HS
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e Fluxograma da janela para geracgéo de tabelas
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externo?

Apresentano ecrd
desloc. parciais e
acumulados ensaio
externo

Apresentano ecra
desloc. parciais e
acumulados método
tradicional

v

Apresentano ecrd
desloc. parciais e
acumulados por

processamento imagem /

2

Apresentano ecrd
medidas deerro
MAD,MS e absoluto.

v

Apresentano ecratipo
deslocamento e
parametros
caracteristicos

I N NG NG

<
<
y

N
Deseja gravar ficheiro?
S . .
Deseja abrir calculadora
auxiliar?
Inserir nome do ficheiro
via caixa de texto
Abrir janelarelativa
Selecionar diretério a calculadora
vélido auxiliar

v _

Processamento respetivos ao
armazenamento dos dados

Deseja fechar a janela?

Fim de rotina com fecho de janela

Figura A.10 — Fluxograma da janela para geracdo de tabelas
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o Representacdo gréfica

T8 tobelos ARPs

- — E=HEe

IRSTTUTO SUPERIDE BE

Demonstracéo de resultados
- Algoritmo ARPS -

-Tabelas de resultados-

Tabela de valores par Tabela de erros MAD / MSE (parciais e acumulados)
Desl. parcial LVDT (mm) Desl. acurn. LVDT (mm) Ds Valores

Foto base/ref* 0.00 0.00 0.00 .00 - MAD actual(val. parc.)(mm) 070
Foto2 0.2 012 028 028 MAD ext{val. parc.(mm) 0
Foto3 012 0.23 017 045 MSE actual(val. parc.)(mm) 0.0011
Fotod 029 052 0.10 058 MSE ext(val. parc.)(mm) 0
Fotod 013 071 0.14 0.70 H MAD actual(val. acum.)(mm) 0.1507
Fotob 0.30 1.01 0.31 101 MAD ext(val. acum.)(mm) o
Foto? 018 119 021 122 MSE sctual{val. acum.)(mm) 0.0591
Foto8 026 145 028 150 MSE extlval. acum.)(mm) 0
Fotod. 0.2 158 0.21 170
Fotol0 019 176 0.24 185 Tahela resumo de erros absolutos (desloc. acumulados)
Fotol1 0.2 1.88 0.03 1.98
Fotol2 0.36 225 0.24 223 Va“"“‘f)ﬁl V“'”'“;’;ﬁ';
Fotol3 0.09 233 031 254 RIS i iagetiy -
Forold 05 268 a7 o < LVDT vs Ens. extemo 0.00

] i 3 « i 3
Tipo de deslocamento
Tamanho do bloco.
i ) ISEL
o Eglr;x_ai:"s“:f.:’:‘a“r:' o :r:::':'r':;:l I\ftTun) inserir nome do ficheiro ‘ ) l Selec. Direct/Gravar l Abrir calculadora ausiiar i Famete
1B tabeles ares l= ® |
e O agao d ado
R1Q0 O ARF
SRR abelas de ado
B calc =8

alores parcials / A ado os absoluto I 0
Desl. parcial LVDT (mm) Desl. acum. LVDT (mm)| Desl. parcial proc. imagem (mm)|Desl. acum. proc. images Valores
Foto base/ref® 0.00 0.00 0.00 01070
Foto? 012 012 028 0
Fotod 012 023 017 00011
Fotod 029 052 010 0
FotoS 019 o 014 01507
Fotoh 030 101 031 0
Fote? 018 119 021 0.0691
Foted 026 145 023 0
Foted 0.12 156 021
Fotold 0.1 176 024
Ei:i; :; ;;ﬁ ::: | Blores(ss) [ Valores(mm
Fotol3 008 23 031 Ead 0.262
Fatold 033 266 047 20
O 0 i 5
| .

I Gravar ensaio actual em ficheiro TXT X E——
(desloc. individual para comparagao futura) c. Direct iGravar
E

ISEL
Helder Fernandes
w00

I Abrir calculadora awxiiar

b)

Figura A.11 — Aspeto visual da Janela para gerar tabelas- a) Aspeto no arranque — b) Aspeto apés sele¢do da

opcao calculadora e gravacéo de ficheiro contendo dados do ensaio
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e Fluxograma da janela para geracao de gréaficos

- Inicializagdo -

ROldaimagem?

Rotina de geragdo de graficos

etor deslocamento (x,y) da

Sele¢do com cursor do
Deslocamento vetorial
(xy)

Selegdo realizada?

A 4

Selegdo com cursor do
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pretendido

Processamento dos dados

v

Imagem vs dados ext.?

Desl. acumulado-LVDT vs

-

Selegdo com cursor de
amostragem passo a
passo ou global

Apresentano ecrdde
grafico com vetor
movimentosrelativo ao
processamento imagem

v

Apresentano ecrd do
desl. acumulado e
parcial relativo ao

processamento imagem

Y

Repetir visualizagdo?

Passo a passo?

Selegdo com cursor de
incremento/
decremento

Incrementoo/decrementou?,

Erros absolutos desl.
acumul.?

Sele¢do com cursor de
gerar grafico

Selegdo realizada?

Processamento dos dados

v

Apresentano ecra de
grafico com Erros
absolutos des|. acumul.

Processamento dos dados

Processamento dos dados

v
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Apresentano ecrdde
gréfico comDesl.
acumulado-LVDT vs
Imagem vs dados ext

Apresentano ecrd de
grafico comDesl.
acumulado-LVDT vs
Imagem vs dados ext

Repetir visualizagdo?

Figura A.12 — Fluxograma da janela para geracgdo de gréaficos (para o algoritmo ARPS)
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eslocamentos vs esp ectro
cores?
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<

A

A 4

Histograma (erro)?

Selegdo com cursor de
amos tragem passo a
passo ou global

Selegdo com cursor de
gerar grafico

Passo a passo?

Selegdo realizada?

Selegdo com cursor de
incremento/
decremento

Processamento dos dados

Incrementoo/decrementou? +

Apresentano ecrade
gréfico com Histograma
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Processamento dos dados

v
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gréfico com gréfico com
Deslocamentos vs Deslocamentos vs
espectro cores espectro cores

Processamento dos dados

Repetir visualizagdo?

Veroutro grafico?

Deseja fechar a janela?

Fim de rotina com fecho de janela

Figura A.13 — Fluxograma da janela para geracado de graficos (para o algoritmo ARPS)
(continuag&o)
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o Representacdo gréafica

Demonstragao de resultados Sai
- Algoritmo ARPS - =Ilf

-Gerar graficos-

Escolha do tipo de grafico a |
| apresentar 4

ISEL
Helder Fernandes
¥0.0

g graficos ARPS S — — —— — - el Bl
S -

Demonstragao de resultados Sai
- Algoritmo ARPS - &l

-Gerar graficos-

[CC——)

| Gerar grafico
1 step by step Al L4
Deslocamento vertical
T T T T Tl p— 4=3.6Tmm
i 3
35 —
3k i
251 =
E o2t B
£
15 =
1k i
#  Desl. acum. LVDT
05 H
+  Desl acum. Imagem
| +  Desl. acum. ens_ext.
0 1 | 1 I I I I T

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
n° da imagem ISEL

Helder Fernandes

¥0.0

Figura A.14 — Aspeto visual da Janela para gerar gréafico (para o algoritmo ARPS) - a) Aspeto no arranque —

b) Aspeto ap6s selecéo da opcéo para visualizar gréfico de deslocamentos acumulados
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Anexo 2- Outputs do programa
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ANexos

e Ensaios de Tracao
o Ensaio 1 — Ensaio realizado com provete de polimero
Deslocamento vertical
o T T T T T T T T T = .
il
8 P =
= P —
- '}"
6 e -
A
B 5 _A./"'"'/ |
£ -
—_— o
o Lz ‘,Jf’ =
4 A
j""}’,
r e * Desl acum LVDT
oL e Desl. acum. Imagem
_*;/#""’ + Desl. acum. ens. ext N
- 4=0.87mm
1= ,‘*/’ L
P
= I | | I I |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
n° da imagem
a)
I =10 valores parciais LVDT vs Proc Imagem I =10 valores acumulado LVDT vs Proc Imagem
8 T T T T 35 T T T T
7+ q 3l
6 |
25
) 5 = o
£ 2 2f
g af 1 B
o o 15F
). 1l =
1k
2l |
1+ = 051
0 L 0
04 0.3 0.2 -0.1 0 0.1 02 0.3 0.3
Erro (mm) Erro (mm)
I £ o valores parciais LVDT vs Proc Imagem I £ o valores acumulado LVDT vs Proc Imagem
8 T T
7
A

n° amostras
&8 o
n° amostras

w

~N

0.3
Erro (mm)

Erro (mm)

Figura A.15 — a) Gréfico de deslocamentos acumulados; b) Histogramas de erro ARPS; C) Histogramas de

erro HS
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o Ensaio 2 — Ensaio realizado com provete de acrilico

Deslocamento vertical

12F T T T T T T T —+
,n/*’/'/ |
1 [ "_,(;/ r |
/,/’ "
P
08k A -
e -
oA 4=0.74mm
£ S
% 06+ e —
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02 2% # i * Desl. acum. LVDT [
e Desl. acum. Imagem
#  Desl. acum. ens. ext.
0 | | L | | T
2 4 6 8 10 12 14 16
n° da imagem
a)
| -Erro valores parciais LVDT vs Proc.Imagem | | - Erro valores acumulado LVDT vs Proc.Imagem
6 3
w w
Z 4 4 z o2t _
W W
(=] (=]
£ £
u:vmI 2r 7 n:vﬂ:I 1r T
[ [=
0 L 0 L
-0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 -0.2 -0.15 01 -0.05 0 0.05 0.1 015
Erro (mm}) Erro (mm)
b)
| - Erro valores parciais LVOT vs Ensaio ext. | | -Erro valores parciais LVDT vs Ensaio ext.
4
8 g3
g g
£ g 27
m m
= e oL
0
0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08 -0.4 -0.2 0 02 04 0.6
Erro (mm) Erro (mm)

Figura A.16 — a) Grafico de deslocamentos acumulados; b) Histogramas de erro ARPS; C) Histogramas de
erro HS
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o Ensaio 3 — Ensaio realizado com provete de PVC

Deslocamento vertical
10— T

d[mm]

6 —
A b _[_ d=4.55mm

#  Desl. acum. LVDT
1 Desl. acum. Imagem H
4  Desl. acum. ens. ext.

n® da imagem

a)

| -Erro valores parciais LVDT vs Proc.Imagem | | -Erro valores acumulado LVDT vs Proc.Imagem

oo

n° amostras
[s3]

n° amostras
I

%]

' 0
-0.4 0.3 -0.2 01 0 01 02 0.3 0.3 02 0.1 0 01 02 03 04
Erro (mm) Erro (mm)
b)
| - Erro valores parciais LVOT vs Ensaio ext. | | -Erro valores parciais LVDT vs Ensaio ext.

n® amostras
n° amostras

02 01 0 01 0.2 0.3 0.4 05 0.6
Erro (mm)

Figura A.17 — a) Grafico de deslocamentos acumulados; b) Histogramas de erro ARPS; C) Histogramas de
erro HS
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e Ensaios de compressao/flexdo

o Ensaio 4 — Ensaio realizado com recurso a dados fisicos cedidos pelo orientado

Deslocamento vertical

T T T T T T T T T T _,aL
=
35 A -
!_/f’"if
3 Pt -
__-n-""“__P‘*/
25 & |
o
E 2 //’ —
£ M
= " B 4=1.23mm
15 /}f’,/ =
sl i
1+ *////%/’
=y Desl. acum. LVDT
0.5 H
Desl. acum. Imagem
#*  Desl. acum. ens. ext.
0 L= 1 | 1 T T
12

I - Erro valores parciais LVDT vs Proc.Imagem |

n® amostras

n°® da imagem

a)
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04 03 02 -01 0 0.1 0.2 03 04

Erro (mm)

l I =0 valores parciais LVDT vs Ensaio ext. |

n°® amostras

b)

n°® amostras

-0.2 0.1 0 0.1 0.2 0.3 04 0.5
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14 16 18 20 22

| - Erro valores acumulado LVDT vs Proc.Imagem

-0.3 0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 04
Erro (mm)

| - Erro valores parciais LVDT vs Ensaio ext.

Figura A.18 —a) Gréfico de deslocamentos acumulados; b) Histogramas de erro ARPS; C) Histogramas de

erro HS
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e Ensaio de compressdo/flexdo tedrico

O

Ensaio 5 — Ensaio com deslocamento pixel a pixel gerado em Matlab

Deslocamento vertical
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Figura A.19 —a) Gréfico de deslocamentos acumulados; b) Histogramas de erro ARPS; C) Histogramas de
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Deslocamento horizontal
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0.8
0.7
_ 06
£
= 05
04
0.3
021 4  Desl. acum. LVDT
01 Desl. acum. Imagem H
#  Desl. acum. ens. ext.
0 " ¥ * L #* - * & .!. PR T
5 10 15 20 25
n“"da imagem
a)
| -Erro valores parciais LVDT vs Proc.Imagem I | - Erro valores acumulado LVDT vs Proc.Imagem
15
w - w
o ° 10t 1
® 27}
o - o
E =
O: -1 D: 5 I 1
0 1
4 -0.025 -0.02 -0.015 -0.01 -0.005 0 0.005 0.01 0.015
Erro (mm) van? Erro (mm)
b)
I - Erro valores parciais LVDT vs Ensaio ext. l | - Erro valores parciais LVDT vs Ensaio ext.
30 30
w w
£ 201 £ 20t 1
3 3
= =
o 10F o 10+ E
0 ] 0 1 I
-0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 01 0.15 0.2 03 -02 -01 0 0.1 0.2 03 04 0.5
Erro (mm) Erro (mm)

c)

Figura A.20 —a) Gréfico de deslocamentos acumulados; b) Histogramas de erro ARPS; C) Histogramas de

erro HS
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Anexo 3- Especificacdo do ficheiro de texto de entrada de
dados
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Pretende-se neste anexo demonstrar de forma simples a estrutura que o ficheiro de texto (.TXT) de
entrada de dados devera apresentar. Este facto € muito importante pois é lido o nome do de cada
imagem, a dimensdo da amostra assim como o0s deslocamentos reais segundo o plano x e y
(horizontais e verticais) registados por método convencional.

Este ficheiro devera estar no diretério onde se encontram as imagens, pois serd também gravado no
programa a localizacdo da pasta, para que sempre que necessario seja carregada a imagem, ndo sendo
necessario carregar todas as imagens em memadria volatil, mas sim somente o seu home e apontador
para a localizacéo.

A verde encontram-se 0s dados que devem ser introduzidos criados pelo utilizador com base na sua
amostra. A inexisténcia de valores para algum dos deslocamentos devera ser colocado o valor “0”
zero. O numero de deslocamentos verticais e horizontais deve sempre perfazer o nimero de imagens
do ensaio. O primeiro valor de deslocamento ¢ sempre zero. O texto “ensaio lab lvdt v’ e
“ensaio_lab_Ivdt v representam o inicio da leitura dos dados de deslocamento relativo ao

movimento vertical e horizontal.

e Estrutura do ficheiro:

NomeDalmagemReferencia.Formato
NomeDalmagem2.Formato

NomeDalmagemN.Formato

ensaio_lab_lvdt v

0
ValorNumericoDoDeslocamentoVerticallmagemReferenciaPara2
ValorNumericoDoDeslocamentoVerticallmagem2Para3

ValorNumericoDoDeslocamentoVerticallmagemN-1ParaN
ensaio_lab_lvdt_h

0
ValorNumericoDoDeslocamentoHorizontallmagemReferenciaPara2
ValorNumericoDoDeslocamentoHorizontalmagem2Para3

ValorNumericoDoDeslocamentoHorizontalmagemN-1ParaN
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