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Resumo
Este trabalho apresenta o uso da Lógica Paraconsistente (LP) aliada a técnicas da fotogrametria voltadas ao processamentode imagens para obtenção de dados de interesse em um cenário de controle de qualidade de linha de produção. Afotogrametria tem sido aplicada com sucesso em cenários de monitoramento, enquanto a LP, por sua vez, tem sidoaplicada em situações de controle de processo. Uma vez que a LP considera a incerteza ao realizar cálculos, ela se tornaútil em cenários onde a medição desempenha um papel fundamental. Aqui são descritas as etapas para a montagem eexecução de uma estrutura lógica denominada Unidade de Convolução Paraconsistente (UCP). A UCP é capaz de realizartransformações em imagens e extrair propriedades, utilizadas pelas Células Neurais Artificiais Paraconsistentes (CNAPs)em etapas de classificação dos objetos presentes nas imagens e identificação de desvios em suas dimensões. Os resultadosforam encorajadores, apresentando uma diminuição da variância na distribuição de frequência dos níveis de cinza naimagem 13 vezes maior do que a alcançada pelo uso de uma biblioteca de programação padrão, a realização de medidasem objetos com um erro máximo observado de 1,77% em relação ao valor teórico esperado, uma taxa de precisão de100% no processo de classificação de objetos com o uso de algoritmos de baixo uso computacional e a capacidade deidentificar desvios nas dimensões do objeto de até 1 mm.
Palavras-Chave: Lógica Paraconsistente; Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes; Visão Computacional
Abstract
This work presents the use of the Paraconsistent Logic (PL) combined with techniques of the photogrammetry aimed atprocessing images to obtain data of interest in a production line quality control scenario. Photogrammetry has beensuccessfully applied in monitoring structures while PL, in turn, has been applied in process control circumstances. SincePL considers uncertainty when performing calculations, it is useful in scenarios where measurement plays a key role.Here, the steps for assembling and executing a logical structure denoted the Paraconsistent Convolution Unit (PCU) aredescribed. PCU performs transformations in images and extracts properties, used by Paraconsistent Artificial NeuralCells for classifying the objects present in the images and identifying deviations in their dimensions. Results wereencouraging, presenting a decrease of the variance in the frequency distribution of grey levels in the image 13 timeshigher than that achieved by the use of a standard programming library, the realization of measurements on objectswith an observed maximum error of 1.77% in relation to the expected theoretical value, a 100% accuracy rate in theobject classification process with the use of low computational-intensive algorithms and an ability to identify deviationsin dimensions of the object as low as 1 mm.
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1 Introdução
O surgimento das atividades de monitoramento, controlee garantia da qualidade como atividades apartadas da linhade produção na fabricação de bens diversos foi resultadode um longo processo histórico, paralelo ao desenvolvi-mento das sociedades. Se a produção “sob medida” foi aregra até fins do século XIX (Paladini, 2011), hoje, em umcenário em que a capacidade de produção em massa pos-sui peso elevado no sucesso das indústrias – salvo nichosespecíficos – a existência de meios de gerenciamento dosprocessos torna-se premente. Corolário direto disto foi odesenvolvimento da administração como ciência e o sur-gimento dos trabalhos sobre a racionalização do trabalhoe os estudos sobre tempos e movimentos de Taylor, doscontroles de produção de Gantt e da departamentalizaçãode Fayol (Paladini, 2011). Consequência deste movimento,a “inspeção do serviço” desponta como atividade descen-tralizada.Apesar de não ser uma ciência recente, o processo decontrole de qualidade é cada vez mais valioso dentro de umcontexto de mercado global, com grande competitividade,em que fatores como a inovação, a eficácia e eficiênciatanto do produto como de seus processos produtivos sãorelevantes.Considerando que uma das premissas do Controle Es-tatístico de Processo (CEP) de Shewhart, surgido entre asdécadas de 1920 e 1930, é o de que “a variabilidade deveser controlada” (Martinelli, 2009), a atividade de monito-ramento do processo ganha importância. Neste ínterim,a utilização de técnicas automatizadas, não-destrutivase de pouco ou nenhum contato com o produto, como é ocaso das técnicas ópticas – e entre elas a fotogrametria –também ganham em expressividade.Conclusões tomadas baseadas em técnicas de monito-ramento óptico fundamentam-se no reconhecimento depadrões e identificação de desvios, quando ocorrem, e,aqui, a execução de algoritmos computadorizados possuiimportante aplicação. As Redes Neurais Artificiais (RNAs)são um exemplo das técnicas da informática utilizadasneste processo já há alguns anos, enquanto que as Re-des Neurais Artificiais Paraconsistentes (RNAPs) são umaclasse de RNAs desenvolvidas a partir dos trabalhos deDa Silva Filho (2001) e que se baseiam na utilização daLógica Paraconsistente (LP), cuja principal característicaé a de aceitar a contradição como proposição lógica, consi-derando variáveis não-lineares, incertas, imprecisas oumesmo inconsistentes (Da Silva Filho et al., 2008).Enquanto trabalhos sobre a utilização da LP em análi-ses estatísticas em âmbito industrial e na análise e tomadade decisão na escolha de materiais a serem montados emprotótipos de pré-produção - tema abordado, por exemplo,por Gonçalves (2019), no âmbito de uma empresa monta-dora de veículos - vêm apresentando resultados satisfató-rios, a utilização de RNAPs também vem sendo exploradana realização do CEP em processos industriais, tal comodescrito por (Rocha, 2019), assim como no de reconheci-mento de caracteres em imagens (Souza, 2013), abrindopossibilidades para seu uso na área da visão computacio-nal.Importante técnica aplicada no processamento de ima-gens e utilizada no monitoramento óptico em processos

industriais, a “fotogrametria” se refere a um conjunto demétodos que se utilizam da luz através de dispositivos, taiscomo câmeras de vídeo e/ou de fotografia, para a realizaçãode medições e para a estimação de propriedades geomé-tricas e semânticas com base em imagens ou observaçõespor meio de um ou mais dispositivos similares (Stachniss,2020). Seu termo foi utilizado academicamente pela pri-meira vez em 1867 por Albrecht Meydenbauer (Albertz,2001) e tem ganhado especial relevância graças às recentesevoluções em áreas de visão computacional, aprendizagemde máquina e a robótica.Publicações acadêmicas recentes demonstraram seuuso com sucesso na modelagem topográfica de craterase rochas lunares na missão chinesa Chang’E-4 com pre-cisão na ordem dos centímetros (Wu et al., 2021), comotambém utilizaram sistemas robóticos de estereofotogra-metria e técnicas de nuvens de pontos para a realização deinspeções em superfícies curvas (Wang et al., 2021). Ou-tras propriedades geométricas, capturadas de superfíciesnão-lineares, também foram trabalhadas, como no tra-balho de Narvydas and Puodziuniene (2020), utilizandoimagens binárias (imagens compostas unicamente pelascores preta e branca).Na Itália, imagens aéreas foram utilizadas para a reali-zação de inspeções em pontes de concreto, monitoradaspara deterioração visual e para acompanhamento de me-dições periódicas (Zollini et al., 2020). Sistemas aéreosnão-tripulados também foram utilizados para a realizaçãode inspeções metrológicas em 3D (Menna et al., 2020).Na área da topologia, o processamento de imagens comuso da fotogrametria vem permitido, por exemplo, o con-trole de variações longitudinais na morfologia de canaisno norte da China (Tan et al., 2021), assim como o acom-panhamento das instabilidades em declives, através dosensoriamento remoto (Tarolli et al., 2020). Operaçõesde deslocamento lateral (Guidi et al., 2020), inspeções emestruturas de forma não-destrutiva (El Masri and Rakha,2020) e o monitoramento da estrutura de túneis, com re-solução de 0,01 mm (Odumosu et al., 2020) também foramrelatados academicamente nos últimos anos.A fotogrametria foi aplicada com sucesso em sistemasde medição de peças manufaturadas automotivas com for-mas complexas (Catalucci et al., 2020), assim como foramdesenvolvidos estudos sobre seu uso no monitoramento deeficácia e eficiência do controle dimensional industrial (Maet al., 2021), o que demonstra a viabilidade deste estudo.O uso de lógicas não-clássicas, por sua vez, aplicadasno monitoramento de qualidade em um CEP foi exploradoa partir de modelos baseados na lógica Fuzzy (Boroujeniet al., 2021).Apesar de a união da LP com a fotogrametria possuiraplicabilidade bastante extensa (pese que ambos os as-suntos tenham sido arduamente trabalhados em separadonos últimos anos), a literatura acadêmica é carente de pu-blicações. Identifica-se, aqui, uma oportunidade de de-senvolvimento científico importante que permitirá suacontinuidade em aplicações reais, com impactos positivospara a sociedade.O objetivo principal deste trabalho é o de demonstrara utilização de uma RNAP no processamento de imagens,capaz de extrair atributos e auxiliar na tomada de decisões,com base em técnicas empregadas na fotogrametria, atra-
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vés da descrição do arranjo em diferentes conformaçõesde Células Neurais Artificiais Paraconsistentes (CNAPs),do processo de extração dos atributos de interesse a par-tir das imagens coletadas, demonstrando o uso da LP emprocessos de classificação e identificação de desvios.
2 Referencial Teórico

2.1 Lógica Paraconsistente

Pertencente ao rol das lógicas não clássicas, a LP ganharelevância no século XX a partir dos trabalhos de New-ton da Costa, matemático brasileiro que, baseando-se empesquisas de Lukasiewicz e Vasilév sobre sistemas lógicosque aceitam a contradição como um princípio lógico, ela-borou a teoria que a originou, tendo seu nome cunhadoapenas alguns anos mais tarde, em 1976, por FranciscoMiró Quesada Cantuarias, durante simpósio ocorrido naUniversidade Estadual de Campinas.
A LP tem a capacidade de trabalhar com situações emque uma proposição e sua negação possam ser conside-radas verdadeiras e que seja possível incluir dois outrosestados lógicos à lógica clássica: a inconsistência (T) e aindeterminação (⊥).
Durante década de 1990, a Lógica Paraconsistente Ano-tada (LPA) – um desdobramento da LP – foi apresentadacom a publicação de trabalho de Da Costa em conjuntocom Subrahmanian e Vago. Ela considera os quatro esta-dos lógicos da LP dentro do conjunto τ = T, V, F,⊥ e osrepresenta em um reticulado finito em um diagrama deHasse como cada um de seus vértices. Nesta representa-ção, uma proposição P é acompanhada com a anotação (ouvalor correspondente) composta por um grau de evidênciafavorável (µ), uma constante anotacional do reticulado,que indica de forma a conotação lógica de determinadaproposição.
A Lógica Paraconsistente Anotada com anotação de 2 va-lores (LPA2v), por sua vez, diferencia-se da LPA principal-mente pelo fato de considerar, além do grau de evidência fa-vorável, um grau de evidência desfavorável (λ), que rejeitaa proposição – este, independente do primeiro. Neste caso,o reticulado finito de Hasse é definido por pares ordenadosde acordo com a relação τ = (µ,λ)|µ,λ ∈ [0, 1] ⊂ R, sendoválida a proposição (µ,λ) = (λ,µ), em que µ,λ ∈ [0, 1]em que cada um dos vértices do reticulado de Hasse é re-presentado por um par ordenado no intervalo [0, 1], talcomo mostrado na Fig. 1. Nele, os vértices representam osvalores-limites de cada par ordenado.
A aplicação de transformações lineares em um Qua-drado Unitário no Plano Cartesiano (QUPC) mostra válidaa transformação T(X, Y) = (x – y, x + y – 1) e permite,como consequência, a definição dos termos “Grau de Cer-teza” (Gc) e “Grau de Contradição” (Gct), definidos nasEqs. (1) e (2), pertencentes ao conjunto,< e representa-dos no reticulado de Hasse nos eixos horizontal e vertical,respectivamente.

Gc = µ – λ (1)

Gct = µ + λ – 1 (2)
Qualquer valor de Gct diferente de zero implica a existên-cia de um valor máximo para Gc diferente do grau máximopossível de certeza, isto é, 1. Este valor, determinado por φ,chamado de “intervalo de certeza”, é calculado conforme aEq. (3) e seus efeitos sobre os valores máximos e mínimosde Gc equivalem, respectivamente, a +φ e –φ.

φ = 1 – |Gct| (3)
O resultado desejável de uma análise que utilize a LPA2vdeve representar o valor de certeza não contaminado pe-los efeitos das incertezas – capaz, portanto, de subtrair oefeito das inconsistências originadas pelas informaçõesconflitantes do grau de certeza das observações.Quando um par de graus de evidência µ e λ é plotadoem um reticulado de Hasse, alguns valores de controletornam-se importantes, como os casos dos valores superi-ores e inferiores possíveis para a certeza dada a contradição.Estes são definidos como o Valor Superior de Controle deCerteza, Vscc, o Valor Inferior de Controle de Certeza, Vicc,o Valor Superior de Controle da Contradição, Vscct, e o ValorInferior de Controle da Contradição, Vicct, que indicam osvalores máximos e mínimos aceitáveis no sistema paraque determinada proposição seja considerada falsa ou ver-dadeira.Após o tratamento das informações do LPA2v para re-moção destes efeitos chega-se ao valor do chamado Graude Certeza de Valor Real (GCR), que considera o valor deinterpolação do reticulado em um estado lógico paracon-sistente ετ(Gc, Gct) e o segmento de reta que vai do pontomáximo de Gc (quando Gc é positivo) ou ao valor mínimode Gc (quando este é positivo), segundo relação mostradana Eq. (4).A representação geométrica do GCR é mostrada na Fig. 2.

GCR =
(1-√(1 – |Gc|)2 + G2

ct) se Gc > 0
(√(1 – |Gc|)2 + G2

ct-1) se Gc < 0 (4)

Figura 1: Representação do reticulado da LPA2v
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Figura 2: Representação geométrica do GCR na LPA2vpara Gc>0
2.2 Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes

Uma RNAP se baseia na teoria das RNAs clássicas, porém,apresenta características distintas – entre elas o fato deusar a LPA2v em sua construção e funcionamento (Lopes,2009), e por utilizar diferentes tipos de unidades básicas– ao contrário de uma RNA que, normalmente, possui ape-nas um tipo de neurônio.A unidade neural básica de uma RNAP é a chamada Cé-lula Neural Artificial Paraconsistente (CNAP); esta pode terdiferentes configurações e utiliza uma equação estruturalbásica (EEB) para equacionar sinais de entrada e convertê-los em um sinal de saída, transmitido para outras CNAPs.Uma CNAP é formada por uma Célula Artificial Para-consistente básica (CAPb) modificada, caracterizada porreceber dois sinais de entrada: um representando o valorde entrada µ da LPA2v, e o outro o valor λ; sua saída µr,chamada de saída resultante, é calculada pelos valores de
Gc e Gct através da execução das análises da LPA2v.Um esquema de funcionamento de uma CAPb é mos-trado na Fig. 3, em que µ representa o grau de evidênciafavorável, λ o grau de evidência desfavorável, Vscc o va-lor superior de controle da certeza, Vicc o valor inferior decontrole da certeza, Vscct o valor superior de controle dacontradição, Vicct o valor inferior de controle da contra-dição, Gc o grau de certeza, Gct o grau de contradição e oconjunto V, F, I as saídas lógicas possíveis – Verdadeiro,Falso e Indeterminado.A primeira modificação realizada em uma CAPb paraque seja considerada uma CNAP é a normalização de suasaída, para garantir seu pertencimento ao intervalo real
[0, 1], de acordo com a relação µr = (µ–λ+1)2 .A segunda diferença em uma CAPb é a existência da“análise da tolerância”, definida através de fatores de dife-rentes fatores de controle que podem ou não estar presen-

tes e que auxiliam a equilibrar o processamento da CNAPno caso de insuficiência de informações ou por excessode contradição nestas. Alguns fatores de tolerância emuma CNAP são: o fator de tolerância à contradição (FTct),o fator de tolerância à certeza (FTc), o fator de tolerânciaà decisão (FTd) e o fator de aprendizagem (FA). Todos osvalores externos variam no intervalo [0, 1] (Da Silva Filhoet al., 2008).De modo especial, o FA tem como função ajustar a rapi-dez com que uma CNAP aprenderá, variando conforme aseguinte classificação:
i. FA = 0,0 – não há aprendizadoii. FA = 0,5 – aprendizado naturaliii. FA = 1,0 – função degrau
Ao executarem diferentes algoritmos paraconsistentes,especializados, CNAPs podem ser unidas para formaremsistemas neurais artificiais paraconsistentes (SNAPs) eRNAPs

2.3 Imagens Digitais

Imagens digitais são formadas a partir de uma corre-lação direta entre o número de fótons incidentes nosensor de uma câmera digital com o valor de intensi-dade dos pixels representados digitalmente, podendo-seestabelecer a relação geral N∞I, descrita pela relaçãoN=F∆t
∫

q(λ)b(λ)d(λ), em que são relacionados os padrõesde área do sensor F, o tempo de exposição ∆t, a eficiênciado equipamento q(λ) e o fluxo de fótons b(λ) incidentes,

Figura 3: Esquema de funcionamento de uma CAPb
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sendo λ o comprimento de onda específico para determi-nada cor.Imagens são formadas a partir de níveis discretos equantizados de intensidade em diferentes pixels (tambémchamados de “níveis de cinza”), cuja relação matemáticaválida é g(i, j) : B 7→ G em que B representa a matriz daimagem (em linhas e colunas) e G as intensidades de nívelde cinza sendo G ∈ N, no intervalo [0, 255].Uma forma muito conveniente de se trabalhar com ima-gens digitais consiste em convertê-la exclusivamente paraseus níveis de cinza, o que permite o trabalho com ma-trizes com um único canal de cor, tendo-se, então, umamatriz de trabalho de duas dimensões com valores no in-tervalo [0, 255], em que cada relação g(i, j) para a linha i ea coluna j representa um pixel da imagem.Imagens digitais podem ser transformadas a partir detrês tipos diferentes de operadores: operadores globais,operadores pontuais, e operadores locais; estes, de inte-resse neste trabalho.Operadores locais possuem aplicações extremamenteimportantes, como na redução de ruídos nas imagens, naaplicação de filtros de imagem ou no cálculo de gradientes.Talvez o operador local mais conhecido seja o box filter,capaz de trocar o valor de intensidade dos pixels individual-mente pela média aritmética dos valores das intensidadesdos pixels adjacentes, definido, para uma matriz em 2 di-
mensões, pela relação g(i, j) = 1

KL
∑
(k,l)

f(1 – k, j – l), em que
K e L representam as intensidades originais em cada pixelna horizontal e na vertical e k e l representam a quantidadede vizinhos considerados no cálculo.A relação apresentada pode ser reescrita utilizando umafunção-peso w, denominada kernel, assumindo a forma
g(i, j) = ∑k,l w(l, k)f(1 – k, j – l).

Equações que trabalham com kernels possuem a capaci-dade de trabalharem com combinações de diferentes va-lores nas funções-peso, chamados de operadores de filtrolineares; filtros no formato g(i, j) = ∑(k,l)f(1–k, j–l)w(l, k)com g = f ×w são chamados de convoluções da função fcom kernel w.O kernel do operador local box filter escrito como uma
convolução é representado por R(2)3 = 19

1 1 11 1 11 1 1
, em que

R representa o kernel, o valor subscrito o número de pixelsvizinhos considerados, e o valor sobrescrito a dimensio-nalidade da matriz.Outro operador local utilizado com o fim de suavizarimagens digitais através da utilização de um kernel es-pecífico é o Filtro Binomial (também chamado de FiltroGaussiano). Seu funcionamento se baseia na diminuiçãoos pesos relativos das intensidades individuais da ima-gem, aproximando-os de uma curva gaussiana, de forma
G(x, y) = 1(2πσ2) e

–(x + y2)2σ2 , em que x e y representam as
dimensões verticais e σ o desvio-padrão desejado a serutilizado para a distribuição Gaussiana.Para uma matriz em duas dimensões com σ ≈ 0, 85, o

kernel utilizado é o representado por R(3)2 =
1 2 12 4 21 2 1

;
seu efeito imediato na imagem é o surgimento de um bor-rão.O cálculo da derivada primeira de um pixel em relação aseus vizinhos é de grande importância para a identificaçãode características da imagem como, por exemplo, a identi-ficação de contornos – isto graças à diferença brusca deintensidade em pixels vizinhos. Isto é conseguido atravésdo Filtro Gradiente, operador local definido pela aproxi-mação da primeira derivada das funções representativasdos valores de intensidade, usado para a obtenção de pro-priedades das imagens em pontos isolados.Para uma matriz unidimensional, a primeira derivadaentre dois pontos adjacentes pode ser calculada por f ′(i) ≈
∆f
∆x = f(i + 1) – f(i)

∆x , valendo a relação ∆f(i) =f(i + 1) – f(i).
Como ∆f representa uma operação de subtração, ele

pode ser escrito na forma de um operador ∆f = [ 1–1
] e

utilizado como uma convolução.Para um espaço bidimensional o operador gradiente∇
consiste das derivadas parciais∇

[
∂
∂x
∂
∂y

]
≈

[
∆x
∆X
∆y
∆Y

]
, sendo o

gradiente da função calculado tanto para a x como para y
tal que∇g = ∇× g = [gx

gy

], com a magnitude do gradiente
definida pela relação |∇g| = √g2

x + g2
y e a sua direção pela

relação α = arctan( gy
gx

) = arctan2(gy, gx).
O cálculo dos gradientes pode ser aproximado pela uti-lização de determinados operadores, em convoluções, taiscomo o Operador Sobel – em uma janela 3x3 – que com-bina os resultados da aplicação de um Filtro Gaussianocom o Filtro Gradiente, ou através do Operador Scharr –uma modificação do Operador Sobel que busca minimizaro erro angular médio ponderado quadrático no domíniode Fourier sob a condição de que os filtros resultantes se-jam numericamente consistentes. Ele também é usadono cálculo das derivadas primeiras e assume as formas

∆x =
 3 0 –310 0 –103 0 –3

 e∆y =
 3 10 30 0 0–3 –10 –3

 para cada
direção.
3 Materiais e Métodos
3.1 Preparação

As fotografias utilizadas neste trabalho foram tiradas comum smartphone Apple iPhone 8 plus com câmera dupla comresolução de 12 MP, sensor Apple iSight Duo Camera(8) tipoCMOS BSI com abertura f/1.8, tamanho 1/3, com tama-nho do pixel igual a 1.20 µm e flash Quad-LED, conformeespecificações dadas pelo fabricante. As imagens foramarmazenadas em formato comprimido JPG e transferidaspara o computador.Esta pesquisa trabalhou com dois objetos: uma peçaquadrada, cor salmão, com superfície de dimensões 105



Kuntz & Mário | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2021), v.13, n.3, pp.62–76 67

Figura 4: Exemplos de fotografias utilizando a peçaquadrada e a peça retangular
mm x 105 mm e altura desprezível e com uma peça retan-gular, cor rosa, com superfície de dimensões 135 mm x 55mm e altura desprezível.Todas as dimensões informadas foram medidas comrégua de alumínio. No momento da captura das imagenso flash ficou definido na opção “automático” e todos osobjetos foram dispostos, individualmente, sobre um tecidoverde – de forma a facilitar a separação do plano de fundo– e posicionados em cima de uma folha de papel tamanhoA4, com dimensões nominais aferidas de 210 mm x 297mm.A câmera foi posicionada em diferentes posições e sobdiversas perspectivas dos objetos sem qualquer tipo de con-trole de posição, distância ou luminosidade, garantindoapenas que os objetos estivessem presentes na fotografiasem cortes ou obstáculos. Foram retiradas 25 fotografiasde cada um dos objetos, perfazendo um total de 50 ima-gens. Exemplos das imagens utilizados são mostrados naFig. 4Os scripts para manipulação e coleta das propriedadesdas imagens assim como para a realização dos estudosestatísticos e execução das RNAPs foram desenvolvidosutilizando linguagem Python 3.8.5, considerando o padrãode Filtro de Bayer, utilizando as bibliotecas OpenCV 4.2.0 eNumPy 1.18.5. Todos foram executados em sistema opera-cional Linux na distribuição Ubuntu 20.04.1 LTS instaladoem computador de uso pessoal com processador Intel Corei5-8265U CPU @ 1.600GHz 1.80 GHz e memória RAM de8,00 GB.
3.2 Processamento Paraconsistente de Imagens

O desenvolvimento da Unidade Paraconsistente de Convo-lução (UPC) foi inspirado pelo Controlador ParaconsistenteEstatístico de Processos – CEP-LPA – descrito por Cruz(2015), cujo uso no cálculo da média aritmética de valoressimulados por padrões gerados via software demonstrouser eficaz.A UPC foi composta por módulos extratores de evidênciainiciais, com funções de preparar os dados de acordo comos kernels dos filtros aplicados – expressando-os comograus de evidência –, módulos extratores de evidência

Figura 5: Fluxograma de processamento na UPC
finais, utilizados após cada iteração nos processos de con-volução de forma a equalizar os valores processados semincorrer em perda de precisão, e do Módulo de Convolução(MC), utilizado na realização das operações aritméticas doprocesso de convolução.

Ela contou também com módulos auxiliares, não en-volvidos na convolução diretamente, mas utilizados porela – como é o caso do Módulo de Binarização (MoBi). Umfluxograma contendo os passos para o processamento dasimagens na UPC é mostrado na Fig. 5 e seus módulos sãodescritos a seguir.
3.2.1 Módulo Extrator de Evidência Binomial inicial
O Módulo Extrator de Evidência Binomial inicial (MEEBi)foi desenvolvido considerando um kernel de dimensões3x3, em que o elemento central se alinha com o pixel deinteresse em uma imagem.

A partir do kernel gaussiano e considerando todas ascombinações de linha e coluna possíveis em uma matriz3x3, o grau de evidência µ(i, j), em que i representa a po-sição da linha do pixel no kernel K de dimensões mxn emrelação ao elemento-âncora e j a posição da coluna, sãocalculados os valores dos pixels correspondentes a partirdas relações mostradas nas Eqs. (5) a (13).

µ–1,–1 =
{0,0625×K[i–1][j–1]255 , se i!=0 e j!=0senão, zero (5)

µ–1,0 =
{0,125×K[i–1][j]255 , se i!=0senão, zero (6)

µ–1,1 =
{0,0625×K[i–1][j+1]255 , se i!=0 e j!=n-1senão, zero (7)

µ0,–1 =
{0,125×K[i][j–1]255 , se j!=0senão, zero (8)
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µ0,0 = {0,25×K[i][j]255 (9)

µ0,1 =
{0,125×K[i][j+1]255 , se j!=n-1senão, zero (10)

µ1,–1 =
{0,0625×K[i+1][j–1]255 , se i!=m-1 e j!=0senão, zero (11)

µ1,0 =
{0,125×K[i+1][j]255 , se i!=m-1senão, zero (12)

µ1,1 =
{0,0625×K[i+1][j+1]255 , se i!=m-1 e j!=n-1senão, zero (13)

3.2.2 Módulo Extrator de Evidência Nablaiana inicial
O cálculo do Filtro Gradiente, na UPC, é realizado atravésdo Módulo Extrator de Evidência Nablaiana inicial (ME-ENi), concebido utilizando um kernel de dimensões 3x3 talcomo o MEEBi, utilizando uma modificação do OperadorScharr; isto, porque a LP define que os graus de evidên-cia utilizados estejam dentro do intervalo [0, 1], condiçãonão satisfeita na completude pelo operador em questãodevido a existência de pesos negativos aí, que não seriameliminados por uma normalização simples.

A partir do Operador Scharr e, considerando todas ascombinações de linha e coluna possíveis em uma matriz3x3, o grau de evidência µ(i, j), em que i representa a po-sição da linha do pixel no kernel K de dimensões mxn emrelação ao elemento-âncora e j a posição da coluna, as evi-dências são calculadas a partir das relações mostradas nasEqs. (14) a (22) que já consideram o cálculo nas dimensões
x e y.

µ–1,–1 =
{0,21875×K[i–1][j–1]255 , se i!=0 e j!=0senão, zero (14)

µ–1,0 =
{0,31250×K[i–1][j]255 , se i!=0senão, zero (15)

µ–1,1 =
{0,40625×K[i–1][j+1]255 , se i!=0 e j!=n-1senão, zero (16)

µ0,–1 = {zero (17)

µ0,0 = {0,31250×K[i][j]255 (18)

µ0,1 =
{0,62500×K[i][j+1]255 , se j!=n-1senão, zero (19)

µ1,–1 =
{0,21875×K[i+1][j–1]255 , se i!=m-1 e j!=0senão, zero (20)

µ1,0 =
{0,31250×K[i+1][j]255 , se i!=m-1senão, zero (21)

µ1,1 =
{0,40625×K[i+1][j+1]255 , se i!=m-1 e j!=n-1senão, zero (22)

3.2.3 Módulo de BinarizaçãoA imagem processada no MEENi ainda passa por processossucessivos de binarização, de forma que apenas as arestassejam mantidas na matriz representante. A primeira bina-rização, utilizando o MoBi considera um valores-limiaresempíricos e ajustados conforme necessidade.O MoBi utiliza uma função-degrau com o fim de bi-narizar a imagem – isto é, permitir apenas valores zeroou 255 em seus pixels. Para ele, foi definido um limiarde intensidade de pixel empírico, sendo válida a relação
g(i, j) =

{zero, se g(i, j) < Tsenão, 255 em que g(i, j) representa o
valor de cinza na posição (i, j) em que i representa a linha,
j a coluna e T representa o valor-limiar utilizado comoreferência no degrau, apresentados na equação.A imagem binarizada é limpa através de processos deerosão e dilação, próprios da biblioteca OpenCV.
3.2.4 Módulos Extratores de EvidênciaOs Módulos Extratores de Evidência intermediária (MEEi)e final (MEEf) são módulos utilizados no ajuste dos grausde evidência durante seus cálculos no módulo de convo-lução, de forma a garantir não apenas sua precisão como,ainda, para realizar o ajuste de intensidade dos pixels, di-minuída nos módulos extratores de evidência.O MEEi define uma função linear f(µ) tal que f(µ) = 2×µ,enquanto o MEEf define uma função linear f(µ) tal que
f(µ) = 255× µ.
3.2.5 Módulo de ConvoluçãoO Módulo de Convolução (MC) é o módulo desenvolvidocom a função de executar a operação de convolução nas
imagens, definida por V = |∑

i=i(∑i=j fijdij)
F |em que V repre-senta o valor do pixel-âncora, fij o coeficiente do kernel deconvolução na posição (i, j), dij o dado encontrado no pixelcorrespondente a fij e F a soma dos coeficientes do kernel.
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Figura 6: Esquema do funcionamento da UC com 6CNAPap ligadas em série
Uma vez que os valores do kernel estejam disponíveis,por terem sido calculados pelos módulos extratores atravésde fij e dij, e o valor de F já tenha sido definido durante as ex-trações, os valores de intensidade para cada âncora podemser calculados individualmente através das somatórias em(i, j).
Sua base é uma CNAPap, capaz de aprender valores re-ais no intervalo fechado [0, 1], com FA = 1, retornando umgrau de evidência resultante na saída calculado conformea Eq. (23), em que µi representa o grau de evidência favo-rável apresentado na entrada e µE(i–1) o grau de evidênciaresultante anterior.

µE(i) = µi – (1 – (µE(i–1)) + 1
2 (23)

Foram utilizadas 6 CNAPaps ligadas em série, incluídauma instância do MEEi entre elas; isto de forma a resgataro valor às somatórias. Ao final, a evidência calculada foiconvertida novamente ao valor de intensidade por meiodo MEEf. Um esquema de funcionamento é mostrado naFig. 6

3.3 Etapas do processamento

As cópias das imagens, armazenadas em pastas segrega-das, seguiram o fluxo de processamento via código, queincluiu suas conversões para a escala de cinza - conside-rando o código de conversão de cores COLOR_BGR2GRAY,do OpenCV. As imagens não foram redimensionadas deforma a preservar suas escalas originais.Como estratégia geral, o primeiro objetivo a ser atin-gido foi o de se encontrar a folha de papel A4 na imagem –sendo ele “o maior contorno” presente na fotografia – econsiderar apenas sua área no processamento das proprie-dades.Uma vez que o tamanho da folha de papel é conhecido,isto possibilitou ao algoritmo calcular as dimensões dos de-mais objetos, cujos valores são proporcionais aos da folhaA4.O primeiro passo do processamento na UPC foi a aplica-ção do filtro binomial, combinando a utilização tanto doMEEBi como da UC, o que proveu uma imagem suavizada,com menor magnitude de ruído.Uma vez aplicado o Filtro Gaussiano, isto permitiu a uti-lização do MEENi juntamente com a UC, em um processosubsequente, capaz de identificar os contornos presentesna imagem através das diferenças abruptas de intensida-des encontradas nos pixels vizinhos da fotografia.A imagem resultante foi binarizada pela aplicação doMoBi; ações de dilação e erosão disponíveis no OpenCVforam aplicadas, então, de forma a remover os chamados
outliers, isto é, pixels próximos às extremidades com inten-sidades muito altas ou muito baixas presentes em regiõesem que não seriam esperados (uma vez que seu entornoseja, justamente, o contrário).As informações sobre os contornos existentes nas ima-gens foram extraídas utilizando métodos próprios da lin-guagem Python e/ou do OpenCV entendidos como “umacurva que une todos os pontos contínuos (ao longo da fron-teira), tendo a mesma cor ou intensidade”.Neste caso, o contorno de interesse é o mais externo,portanto as propriedades foram retiradas utilizando a hi-erarquia RETR_EXTERNAL, sob modo de aproximaçãoCHAN_APPROX_SIMPLE, que armazena apenas os pontosdas 4 coordenadas das arestas em memória, o suficientepara reconstruir, virtualmente, os objetos.As arestas foram reconstruídas via código e as infor-mações sobre a área e perímetro do maior polígono fo-ram encontradas através dos métodos contourArea() e ar-cLength(), respectivamente.Tendo o maior contorno sido identificado, represen-tando a folha A4, a imagem foi ajustada via código de formaa mudar sua perspectiva, ignorando a existência do con-teúdo externo (o plano de fundo, verde) e considerandoapenas a área do papel como válida para a imagem. Umavez que as dimensões da folha se tornaram conhecidas, osdados de medições dos polígonos internos puderam serdeterminados proporcionalmente, realizando novamenteas operações de determinação de perímetros e áreas dospolígonos internos – agora, os únicos presentes na ima-gem.
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3.4 Classificação dos Objetos

Um problema de classificação típico é definido para umconjunto Ω composto por um número K de classes c talque Ω = ω1. . .ωK. Nele, assume-se a existência de umacaracterística e para a qual existe uma função f capaz dedeterminar a que classe determinado dado pertence, talque c =f(e) e com c ∈ Ω.A CNAP utilizada foi construída considerando um fatorde aprendizagem FA = 1, fator de tolerância à contradi-ção Ftct = 1, fator de tolerância à certeza Ftc = 1, fator detolerância à decisão FtD = 1 e fator de aprendizagem FA = 1.Ela recebeu como graus de evidência µ os valores deárea e de perímetro das imagens, normalizados de acordocom as Eqs. (24) e (25) de forma a mantê-los no intervalo[0, 1], definido pela LPA2v, em que V representa o valornormalizado, A representa o valor da área, P o valor doperímetro e L o maior lado encontrado para os polígonos.

V =
√

A
L (24)

V = 0, 25× P
L (25)

Os graus de evidência normalizados foram processa-dos através da execução do Algoritmo da Célula NeuralArtificial Paraconsistente padrão,definindo uma saída re-sultante, µr, também é normalizada, responsável pela clas-sificação geométrica da figura.O resultado calculado pela µr determinou a classificaçãodos objetos, sendo um valor de µr ≥ 0, 71 classificado comoum “quadrado” e um valor de µr < 0, 71 classificado como“retângulo”.
3.5 Detecção de Desvios

O módulo de detecção do desvio da média tem a função de,a partir da classificação dada pela CNAP de classificaçãode objetos, identificar se as dimensões obtidas da imagempara o objeto em questão estão de acordo com o esperado– o que, em uma linha de produção, por exemplo, temimportante função na identificação de desvios de processoe/ou de materiais com defeitos, podendo serem removidosde uma esteira.A detecção de valores fora dos parâmetros de controlefoi conseguida através da execução do Algoritmo da CélulaNeural Artificial Paraconsistente de detecção de igualdade(CNAPdi), realizado pela comparação entre o valor infor-mado para o Fator de tolerância à contradição Ftct e o valorresultante do processamento dos graus de evidência µ1 e
µ2 informados na entrada. Uma saída S1 com valor lógicoVerdadeiro indica que os sinais são iguais; já a saída S1 comvalor lógico Falso indica uma desigualdade.A sensibilidade do sistema foi controlada pelo valor de-finido para o Ftct, podendo ser maior ou menor de acordocom a tolerância aos desvios definida pelos processos dequalidade envolvidos. Neste projeto utilizou-se um va-lor de Ftct = 0, 001, considerando um processo bastanteestrito com as dimensões dos objetos fabricados.

A CNAP utilizada recebeu como valor de µ1 o valor daárea normalizado, enquanto µ2 apresentou valor fixo igualao valor da área normalizado nominal para o quadrado ouo valor da área normalizado nominal para o retângulo.
4 Resultados e Discussão
As 50 imagens capturadas foram inicialmente varridas vi-sualmente para identificação de possíveis interferências.Nesta etapa foram removidas as imagens cuja utilizaçãodo flash acabou sendo refletida na superfície dos objetos eque, por isso, criaram marcas na fotografia que pudessemcausar erros no processamento subsequente, assim comofotografias nas quais a sombra também criou efeitos inde-sejados. Em um único caso a imagem foi descartada porapresentar inconsistências no plano de fundo.
4.1 Análise dos histogramas de frequências dos

níveis de cinza e cálculo da variância

A análise dos histogramas de frequências dos níveis decinza, extraídos pela biblioteca OpenCV demonstrou umatendência de comportamento semelhante independentedo objeto utilizado - quadrado ou retangular. Em ambosexistiu uma concentração entre as intensidades entre 50 e80, aproximadamente e, logo após, entre 170 e 230.O cálculo das variâncias das imagens também reveloualgumas tendências: enquanto o objeto quadrado apresen-tou valor de variância médio de 5215,9410 ± 339,4528, oobjeto retangular apresentou valor médio de 5820,9890± 381,0599 – uma coesão um pouco menor, porém comvalor médio de variância das intensidades significativa-mente superior, o que visualmente significa um contrastemais acentuado para a imagem retangular do que para oquadrado.Isto pode ser explicado pelo fato de, no geral, a dife-rença entre pixels claros e escuros ser mais acentuada parao retângulo do que no quadrado; isto, porque o quadrado,cujas intensidades são escuras, parecidas com as do planode fundo, e cuja área é maior que a do objeto retangular,acaba diminuindo os efeitos do papel A4, branco, na con-tribuição para baixos níveis de intensidade, na imagem.
4.2 Aplicação do Filtro Binomial

O filtro binomial aplicado através da utilização do MEEBiem conjunto com a UPC apresentou resultados visuaismuito semelhantes aos resultados encontrados pela uti-lização do mesmo filtro, porém, via biblioteca OpenCVconsiderando um desvio-padrão σ = 0, 85 e um kernel dotipo 3x3. A comparação é mostrada na Fig. 7.O efeito imediato da aplicação do Filtro Binomial é apresença de um borrão bastante discreto, acentuado emalgumas regiões, principalmente nas quais se observa con-traste de intensidades.Apesar de os resultados visuais serem muito similares,o tempo de execução, calculado pela biblioteca Time dalinguagem Python, é aqui um fator que merece destaque:enquanto a aplicação do Filtro Gaussiano via biblioteca de-morou uma média de 0,014 ± 0,005 segundos (medidos
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Figura 7: Comparação entre imagens após aplicação doFiltro Binomial (utilizando biblioteca-padrão, à esquerdae via MEEBi + MC, à direita)
para 10 amostras aleatórias) para ser executado, o proces-samento via MEEBi + MC levou uma média de 421,593 ±27,569 segundos para as mesmas amostras, valor mais de30.000 vezes superior.Aqui, a forma com que o algoritmo foi construído temimportante influência, uma vez que os passos foram dadossequencialmente, pixel a pixel, fator que pode ser traba-lhado.A comparação visual dos histogramas de frequências deníveis de cinza para uma figura aleatória antes (Fig. 8) eapós aplicação do Filtro Binomial via MEEBi + MC (Fig. 9)evidencia uma suavização da distribuição de frequên-cias dos níveis de cinza conforme esperado; este efeitoé bastante evidente, por exemplo, quando se observam asfrequências das intensidades entre 50 e 70.A imagem utilizada para a geração do histograma apre-sentado possui um valor de variância determinado direta-mente pela biblioteca NumPy igual a 5704,79.Utilizando a mesma biblioteca, porém, determinandoas variâncias das imagens processadas pelo Filtro Binomial

Figura 8: Histograma de intensidades de cinzaencontrado para a figura aleatória

Figura 9: Histogramas de intensidades de cinzaencontrado para a figura após aplicação do FiltroGaussiano – via MEEBi + MC
via MEEBi + MC e via biblioteca OpenCV, os números sãorespectivamente de 5241,543 e 5665,9 – uma diminuiçãona variância da imagem de 8,12% utilizando o MEEBi +MC, contra 0,6% via biblioteca, o que ilustra, neste caso,uma boa vantagem da utilização da UPC em detrimentoda biblioteca de larga utilização.
4.3 Aplicação do Filtro Gradiente, binarização e

identificação de contornos

A realização da convolução através da MEENi +UPC foirealizada conforme fluxo apresentado anteriormente.Uma diferença importante em comparação do processoparaconsistente com o uso da biblioteca OpenCV diz res-peito à realização posterior de operações de binarização, deforma a isolar os contornos da imagem – sendo, portanto,uma operação realizada em dois passos distintos.A execução da MEENi (antes da utilização do MoBi comoauxiliar) mostrou-se bastante sensível à presença de im-perfeições na imagem, como ilustrado na Fig. 10, em quea região com reflexo do flash ficou bem evidente (aindaque na imagem original este reflexo fosse visualmentedesprezível).A aplicação da MoBi mostrou-se um processo extrema-mente crítico, tendo em vista as diferentes condições sobas quais as fotografias foram tiradas influírem nas intensi-dades dos pixels presentes na imagem; assim, os limiaresprecisaram ser ajustados empiricamente, tendo os melho-res resultados visuais sido encontrados para T = 220 paraa primeira iteração, e T = 255 para a segunda.Processos de dilação e erosão foram feitos em cima daimagem processada via MEENi + UPC, após binarização,com fins de diminuir os ruídos encontrados.Um exemplo de imagem resultante é mostrada naFig. 11, em que os contornos da folha A4 e do objeto qua-drado são claramente identificados.
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Figura 10: Exemplo de sensibilidade da MEENi ao reflexodo flash

Figura 11: Extração dos contornos via MEENi + UPC +MoBi
4.4 Extração das propriedades

A etapa de extração das propriedades das imagens englo-bou as ações de identificação dos polígonos presentes nafotografia através de aproximações disponíveis pela bibli-oteca OpenCV, a ordenação por área (de forma a se identifi-car o maior de todos – no caso, a folha A4), a mudança deperspectiva da imagem via script em linguagem Python,uma nova identificação dos polígonos, agora buscandoencontrar o objeto quadrado ou o objeto retangular, e aextração das propriedades de perímetro e área.A partir da imagem tratada pela MEENi + UPC + MoBi eda execução das funções de dilação e erosão foram extraí-dos os contornos presentes na imagem, via código, consi-derando apenas os pontos mais extremos.A manipulação das matrizes contendo as posições doscontornos externos permitiu identificá-los ao redor dafolha de papel, indicando a presença de uma aresta.A matriz contendo os pontos do contorno externo foiconsiderada para a realização de uma transformação, queajustou o conteúdo interno deste polígono à tela, remo-

vendo os elementos externos e reajustando a proporçãona tela dos elementos internos, o que permitiu uma novadescoberta de contornos e posterior indicação na figura.A mudança de perspectiva da imagem (com retiradado fundo verde) e a identificação dos contornos do objetointerno são ilustrados na Fig. 12.O modo de extração das medidas dos objetos foi baseadono trabalho de Mário et al. (2012) em que, com o auxílio daLP, foram estimadas as alturas de árvores em fotografias,com a premissa da presença de um objeto de referência dedimensões conhecidas posicionado próximo a elas. Nestetrabalho, o objeto de dimensões conhecidas é a folha A4, esão descritas pela altura e pela largura da própria imagem.As distâncias entre os pontos mais externos foram cal-culadas a partir da obtenção dos dados dos vértices, permi-tindo a estimativa de suas dimensões reais considerandoa proporção de distância da folha de papel, tal como mos-trado na Fig. 13.A distribuição dos valores encontrados para o lado doobjeto quadrado apresentou valor médio de 104,84 ± 1,96mm, um erro de 0,1% considerando o valor nominal me-

Figura 12: Transformação de perspectiva e determinaçãode contornos

Figura 13: Exemplo de dimensões obtidas para os objetos
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dido pela régua de alumínio; já sua mediana apresentou ovalor exato de 105,0 mm.A área apresentou valor médio calculado de 10989,82 ±190,75 mm², um erro de 0,32% em relação à área teórica (de11025,00 mm²) e o perímetro apresentou valor de 419,37 ±3,64 mm, um erro de 0,15% em relação ao valor esperado(de 420,00 mm).No caso do objeto retangular, a distribuição dos valoresencontrados para a base apresentou valor médio de 133,58±0,97 mm – um erro de 1,04% em relação ao valor nominal– enquanto a altura apresentou valor médio de 54,6 ± 0,9mm – um erro de 0,72% em relação ao valor teórico; asmedianas para a base e a altura encontradas foram de,respectivamente, 134,0 mm e 55,0 mm.A área média do objeto retangular possui valor médiocalculado de 7293,83 ± 136,15 mm², um erro de 1,77% emcomparação à área teórica (de 7425,00 mm²), e o perímetroapresentou valor médio de 376,37 ± 2,75 mm – erro de0,95% em comparação com o valor esperado (de 380,00mm).
4.5 Classificação dos objetos

Os graus de evidência utilizados na CNAPp de classificaçãoforam extraídos conforme descrição das Eqs. (24) e (25),sendo considerado o valor L = 135mm, como o maior ladoentre os polígonos, referindo-se à base do objeto retangu-lar.Foram retiradas 15 amostras aleatórias entre os resulta-dos esperados. Delas, 10 foram utilizadas como conjuntode treinamento da CNAPp, de forma a se estabelecer o me-lhor limiar utilizado na classificação, e 5 foram utilizadaspara teste.Os resultados da execução do algoritmo da célula neu-ral artificial paraconsistente padrão são mostrados na Ta-bela 1.A análise dos graus de evidência reais µr permite con-cluir que o objeto quadrado possui uma tendência a tervalores acima de 0,75 enquanto o objeto retangular tem atendência de mostrar valores abaixo de 0,70. Ao estabele-cer um limiar de classificação tal que µr ≥ 0, 71 representaum objeto quadrado e um µr < 0, 71 representando umobjeto retangular, os resultados mostrados na Tabela 2 sãoencontrados para a classificação das imagens de teste.A criação de uma matriz de confusão baseada nos resul-tados de classificação do conjunto de testes pela CNAPp
Tabela 1: Graus de evidência para os objetos(conjunto de treinamento)

µ1 µ2 Forma µr0,770701 0,770741 Quadrado 0,7707210,776994 0,777037 Quadrado 0,7770150,770741 0,770741 Quadrado 0,7707410,778116 0,778148 Quadrado 0,7781320,766822 0,767037 Quadrado 0,7669290,63115 0,69259 Retângulo 0,660480,63011 0,6963 Retângulo 0,661580,63354 0,6963 Retângulo 0,663450,64167 0,7037 Retângulo 0,671220,63829 0,7037 Retângulo 0,66937

Tabela 2: Resultados encontrados nos conjuntos de testepara a classificação da forma geométrica via CNAPp
µ1 µ2 Forma µr Resultado0,782508 0,782593 Quadrado 0,78255 Quadrado0,770954 0,771111 Quadrado 0,771032 Quadrado0,790877 0,791111 Quadrado 0,790994 Quadrado0,629525 0,695926 Retângulo 0,661095 Retângulo0,623906 0,69037 Retângulo 0,655531 Retângulo

apresenta os valores de acurácia, precisão, recall e f-score,todos iguais a 1 – valor máximo possível – indicativos deuma grande capacidade de realização da classificação deforma correta.
4.6 Identificação de desvios

O objetivo da utilização da CNAPdi no sistema propostofoi o de atuar como agente capaz de identificar desviosmuito acentuados nas propriedades dos objetos em relaçãoaos valores nominais, esperados, para cada categoria –quadrado ou retângulo.Diferentemente da CNAPp utilizada na classificaçãodos objetos, o objetivo do processamento dos graus deevidência, aqui, não foi o de se determinar um limiar nasaída ótimo a partir do qual um desvio é ou não caracteri-zado, mas trabalhar em sua sensibilidade – isto, atravésdo ajuste do Ftct ótimo, o que é variável sob diferentes ce-nários e valores de erros aceitáveis.Considerando o valor nominal de área para o quadradoigual a 11025 mm² e um fator de tolerância a contradiçãode Ftct = 0, 1, por exemplo, a CNAPdi indicaria um desvioquando um objeto quadrado apresentasse área menor ouigual a 8122,7 mm² (lado 90,12 mm) ou maior ou igual a14049,26 mm² (lado 118,53 mm) – um erro de cerca de15% em ambos os casos; a utilização de um Ftct = 0, 05,por sua vez, seria capaz de manter os desvios entre umaárea menor ou igual a 9650,99 mm² (lado 98,23 mm) oumaior ou igual a 12485,71 mm² (lado 111,73 mm) – nestecaso, um erro de cerca de 6,5%.A Fig. 14 mostra um objeto quadrado, criado através deuma modificação do objeto original, para validar a capaci-dade da CNAPdi. Ele possui lado nominal igual a 104 mm –apenas 1 mm menor do que o quadrado original (sugerindoum erro de processo de 0,95%) conforme medições com arégua de alumínio.Extraídas suas propriedades via processamento, umlado L1 foi determinado com tamanho L1 = 104, 0 mme o outro, L2, com valor L2 = 104, 1 mm. Sua área A foicalculada como A = 10826, 4 mm² e seu perímetro P =416, 2 mm.A classificação feita pela CNAPp, com graus de evidênciajá normalizadosµ1 = 0, 77074 eµ2 = 0, 77074 o categorizoucorretamente como um quadrado.Ao chegar na CNAPdi, contudo, e considerando um va-lor de tolerância à contradição Ftct = 0, 001 e um valor de
µ2 = 0, 77777 (correspondente ao valor normalizado para aárea nominal de 11025,0 mm²), o valor de µctr é calculadocomo µctr = 0, 4965, inferior ao valor de Vicct = 0, 49925determinado pelo Ftct indicando, aqui, um desvio não-aceitável para o processo, o que seria capaz de disparar
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Figura 14: Objeto quadrado modificado utilizado no testeda CNAPdi
um alerta no processo – neste caso, um limite bastantecrítico, de apenas 1 mm.
4.7 Discussão

O uso de métodos ópticos em controle de qualidade vemsendo bastante difundido nos últimos anos, principal-mente devido aos avanços recentes em métodos de armaze-namento e processamento de volumes de dados em tempoquase real, típicos dos cenários do chamado Big Data e dapopularização da Internet das Coisas (IoT).Zude (2008) exemplifica o uso de técnicas ópticas nomonitoramento de safras com o uso de comprimentos deonda fora do espectro visível – como o infravermelho pró-ximo (NIR) – e a partir de técnicas de fluorescência e dis-persão, por exemplo. Na indústria, diferentes técnicas vêmsendo aplicadas em diferentes cenários, como o controleda umidade – estimada através de índices de refração ouvia espectros em comprimentos de onda específicos, comoapresentado por Daikos and Scherzer (2021).A utilização de técnicas de visão computacional junta-mente com métodos de inteligência artificial tem encon-trado vasto campo de aplicação, e a fotogrametria, comoexposto anteriormente, também vem recebendo grandeatenção acadêmica, especialmente nos últimos anos.Entre os algoritmos de visão computacional mais lar-gamente aplicados, o Detector de Bordas apresentado porCanny (1986), – e suas modificações – figura entre osmais importantes.Através de um algoritmo de múltiplos estágios que uti-liza o cálculo de variações como forma de otimizar a res-posta da função, Canny demonstrou a possibilidade dadetecção de bordas com boa resposta, boa localização ecom o mínimo de ruídos.Seu processamento inclui não apenas a utilização doFiltro Gaussiano, como o cálculo das magnitudes das in-tensidades após a determinação dos respectivos gradientesnas direções ∆x e ∆y, e se utiliza etapas de supressão dos

valores não-máximos em diferentes direções a partir deum pixel âncora, para diminuição dos ruídos.A etapa final, de identificação de contornos, é conse-guida a partir de análises de histerese na imagem – umprocesso bastante complexo, porém, capaz de apresen-tar resultados extraordinários, identificando contornoscontínuos e descontínuos (Canny, 1986).Os resultados encontrados para a aplicação do FiltroBinomial na imagem foram especialmente importantes,uma vez que foi conseguida uma diminuição de variânciacom magnitude mais de 13 vezes superior à da biblioteca-padrão, utilizada como comparação em imagem selecio-nada aleatoriamente.Cruz (2015) havia notado o fato de que, se por um lado aCNAPap não fornece valores aritmeticamente exatos, elesapresentam um erro-padrão da média que se encontra emuma distribuição normal para um índice de confiança de99% e que este valor converge quão maior seja o númerode iterações – e, por isto sua opção pelo uso de 6 CNAPapsligadas em série, com 20 iterações cada.Não se deve menosprezar o fato de os valores de entradaconsiderados por si serem valores medidos, e que carre-gam consigo certo grau de incerteza – que seria ignoradocaso os valores tivessem sido apenas somados, como ocor-reria em uma convolução natural. Neste caso, o uso da LP –que considera a contradição como componente importante– mostrou-se bastante eficaz.Conquanto que o resultado tenha sido positivo, deve-se atentar que a necessidade do uso de CNAPaps em sériee repetidas iterações traz como contraponto um tempode processamento bastante elevado em comparação como que teria sido conseguido através de uma convoluçãoordinária – fato este que sem dúvida deve ser consideradoquando da opção pelo uso do modelo apresentado aqui.Na etapa seguinte, ao contrário do que ocorreu com asuavização da imagem, a identificação das bordas da ima-gem trouxe mais ruídos do que o esperado, que precisaramser corrigidos via código em momento posterior. Não hácomo fazer comparações diretas entre o método execu-tado e o que teria sido conseguido via biblioteca, uma vezque ambos os princípios de funcionamento são bastantediferentes.Inesperadamente, a combinação da utilização do ME-ENi + MoBi na imagem previamente processada permitiua identificação de defeitos nos objetos, o que não foi explo-rado aqui, mas que certamente poderia ser aperfeiçoadode forma a gerar mais um alarme de controle de qualidade,extremamente útil em uma linha de produção.A etapa de extração das propriedades também mostrouser positiva, com um erro encontrado para as duas figu-ras entre 0,1% e 1,77%, ambos valores muito baixos emcomparação com os valores nominais medidos pela réguade alumínio, o que demonstra um grande poder de aplica-bilidade da técnica aqui desenvolvida em situações reais,práticas.A classificação dos objetos via CNAPp também trouxeresultados satisfatórios e demandou apenas a execução deum algoritmo de baixa complexidade computacional, comlimiares de resultados com boa separação – não havendo,entre os conjuntos de treinamento e teste – qualquer so-breposição entre eles. Sua taxa de acerto foi de 100% como conjunto de teste, e seu f-score também representou o
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valor máximo, indicativo muito importante de seu sucesso.Normalmente a classificação de imagens é realizadaatravés de RNAs com algoritmos de backpropagation; estas,envolvem a definição de funções de ativação e funções deperda a partir das quais os mínimos locais são encontradosatravés de métodos numéricos de otimização através deredes multicamadas – isto é, com um número variável deneurônios, superior a 1.A ideia do backpropagation envolve um processo de pelomenos duas fases: o cálculo dos erros, propagados entreas camadas de neurônios, e seu retorno para ajuste dospesos sinápticos utilizados. Este processo é repetido pelonúmero de vezes necessário até que a classificação da ima-gem possa ser feita; isto, em contrapartida da execuçãoúnica do algoritmo na CNAPp.Além do backpropagation, imagens também são proces-sadas através de redes neurais convolucionais (CNN) – quebaseiam seu funcionamento em convoluções, tal como aabordagem deste projeto, e na estratégia de propagação deerros já mencionada – agora, no âmbito da aprendizagemprofunda, que exige métodos computacionalmente maisintensivos.Por fim, a identificação de desvios através da CNAPditambém trouxe como grande benefício a possibilidade deutilização de um algoritmo pouco intensivo, composto porapenas 8 passos.A utilização do parâmetro área como alarme nos desviosse deu devido à sua maior sensibilidade à presença de errosnos lados das figuras do que o perímetro, uma vez que suapropagação é multiplicada. No cenário proposto, um objetomodificado manualmente com uma diferença de apenas1 mm do objeto original – esperado – foi capaz de ativarum alarme de desvio, valor que representa menos de 1%do lado do objeto utilizado – importante indicativo de suasensibilidade.
5 Conclusões
A aplicação de técnicas ópticas de monitoramento trazcomo principal benefício a possibilidade de execução emtempo próximo ao real e à distância, de forma automati-zada, sem a necessidade de intervenção humana – como,por exemplo, a retirada de amostras para serem levadasa um laboratório e terem seus resultados utilizados comorepresentativos de um lote. Aqui, o controle pode ser indi-vidualizado, com a geração contínua de relatórios e dadosde medição sobre cada um dos objetos analisados.A grande vantagem do uso da LP refere-se à conside-ração da incerteza como informação de importância narealização dos cálculos; uma vez que esta é inerente aosprocessos de medição e que seus erros são propagados,seus efeitos devem ser considerados durante a computação.Aqui, foi demonstrada sua plausibilidade, com resultadospositivos.Ao passo que este trabalho ajudou a preencher uma la-cuna existente na literatura acadêmica sobre a utilizaçãoconjunta da LP com a fotogrametria, ele também permitiuidentificar a geração de novas hipóteses de estudo e opor-tunidades de melhoria, abrindo a possibilidade para suautilização em trabalhos futuros. Entre elas, mencionam-se:

i. Otimização dos custos computacionais do processa-mento de imagens utilizando a abordagem apresentadana UPC;ii. Utilização do cálculo diferencial paraconsistentecomo forma de obtenção das derivadas primeiras entreos pixels durante a etapa de determinação das arestas,visto os algoritmos da LP não permitirem a utilização devalores negativos como graus de evidência, o que impe-diu, por exemplo, a aplicação direta de operadores comoo Sobel e Scharr;iii. Estudos sobre a aplicação do processamento paracon-sistente de imagens para identificação de defeitos emobjetos, efeito inesperado, porém observado durante aelaboração deste projeto;iv. Realização de estudos com um número maior deamostras, como forma de validação da manutenção daefetividade em cenários mais complexos e sob condiçõescom menor controle sobre os parâmetros;v. Utilização de objetos com diferentes formas geomé-tricas, mais complexas, para avaliação da manutençãodas taxas de efetividade e determinação de diferenteslimiares de classificação. Aqui, citam-se também os ob-jetos com altura não-desprezível, em que os efeitos deprofundidade podem influir nos resultados encontrados.
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