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RESUMO 

O objetivo deste estagio foi contribuir para a insercao de visao computacional 
aos projetos desenvolvidos no NEUROLAB. Para este fim, foi desenvolvido um 
software, o NEUROMORFO, usando o compilador C++Builder, que realiza operacoes 
basicas de processamento de imagens como : calculo de histograma, equaliza^ao. 
filtragem. binarizacao, extra9ao de contorno. 

O NEUROMORFO realiza tais opera9oes sobre imagens armazenadas em 
arquivos do tipo BMP de 8 bits. Este formato foi escolhido devido a portabilidade do 
mesmo dentro do sistema operacional Windows, e de sua disponibilidade no software 
da camara que usamos para a aquisi9ao das imagens. Estamos utilizando para a 
aquisi9ao uma camara QuickCam B/P, que e conveniente devido ao seu baixo custo. 

Para trabalhar num sistema de visao experimentalmente, desenvolvemos uma 
parte do software para realizar a detec9§o de pe9as, usando redes neurais artificiais, em 
um tabuleiro de xadrez, que gera uma matriz simbolica representando o estado da 
disposi9ao das pe9as no tabuleiro para realimentar um software que controla um bra90 
robotico utilizado para deslocar as pe9as. O sistema (bra90, controle, e visao) foi 
denominado AutoXad. 

A seguir faremos uma introdu9ao ao proposito do labotatorio. e apresentaremos 
o sistema AutoXad, e o NEUROMORFO. Depois descreveremos, atraves de estudos de 
caso, de forma sucinta o processamento de imagens realizado pelo NEUROMORFO. 
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INTRODUgAO 

No NEUROLAB (Laboratorio de Redes Neurais e Automacao Industrial), sao 
desenvolvidos robos para pesquisas tomando como plataformas de testes a musica e os 
jogos. Por enquanto esses robos utilizam somente sensores oticos para detectar a 
posicao dos eixos dos motores eletricos de corrente continua. Obviamente, a nao 
existencia de sensores de visao limitou a operacao destes robos. Para suprir esta 
deficiencia demos inicio ao AutoXad, que e um sistema robotico, com realimentacao 
visual, desenvolvido para fazer a interface entre o computador e o tabuleiro do jogo de 
xadrez. A Fig. 1 apresenta uma foto do AutoXad, que e constituido de uma camara 
QuickCam P/B (indicada pela seta), de um braco robotico, e de um microcomputador 
PENTIUM que executara as tarefas de visao do tabuleiro de xadrez, e as tarefas de 
controle do sistema. 

Fig.l O AutoXad 

O robo manipulador AutoXad e composto de uma base, tres bracos (SI,S2 e S3) e 
uma garra. conforme ilustrados na Fig. 3. As juntas dos bracos sao acionadas por 
motores de passo, sendo que a junta 1, responsavel pelo movimento do braco SI , gira 
em torno da normal ao Eixo Base (ver Fig. 2), executando movimentos para a direita e 
esquerda. A junta 2, responsavel pelo movimento do braco S2, executando movimentos 
para cima e para baixo e a junta 3. responsavel pelo movimento do braco S3, 
executando movimentos tambem para cima e para baixo. A localizacao dos motores 
(M1,M2 e M3) e ilustrada na Fig. 3. O motor M l movimenta o braco SI atraves de um 
conjunto de roldanas. O motor M2 preso a base do braco SI movimenta o braco S2 
com um sistema de transmissao por cabos, e o motor M3 preso ao braco S2 movimenta 
o braco S3 tambem com um sistema de transmissao por cabos. O braco S3 possui uma 
garra eletromagnetica (eletroima) em sua extremidade. 

Fig.2 - O Eixo Base Fig.3 - O Desenho do AutoXad 

5 



A tarefa de visao do AutoXad foi implementada no NEUROMORFO, que tern 
como entrada arquivos do tipo BMP de 8 bits. Como ele foi desenvolvido para trabalhar 
com imagens capturadas por uma QuickCam, e esta possui uma matriz de 320x240 
pixels, entao o mesmo foi dimensionado para este formato de imagem, como pode ser 
visto na Fig. 4 abaixo. 

Arquivo Imagem Grade AutoXad Sobre 

Fig. 4 Abrir Arquivo 

O NEUROMORFO cria uma copia do arquivo selecionado onde serao 
realizadas as operacoes (a esquerda contem a imagem original, e a direita a copia), 
embora algumas operacoes sejam realizadas sobre a imagem da esquerda tambem. 
Porem o NEUROMORFO salvara, no formato BMP, somente a imagem do lado 
direito, atraves da opcao Salvar disponivel no item Arquivo. O objetivo de colocar duas 
imagens lado-a-lado, e possibilitar a comparacao do resultado do processamento com a 
imagem original capturada pela camara. 

Na Fig. 4 pode-se observar um Menu principal constituido por 5 opcoes que sao : 
Arquivo, Imagem, Grade, AutoXad e Sobre. Ao longo do relatorio nao descreveremos 
todas as opcoes disponiveis no NEUROMORFO, apenas apresentaremos suas 
principals caracteristicas atraves de exemplos. Em Arquivo, temos opcoes para abrir 
arquivos, salva-los (em BMP, ou ASC), e recarregar as imagens quando for necessario. 
Em Imagem, temos diversas operacoes de PDI como Histograma, Equalizar, 
Binarizacao, Dilata9ao e Erosao binarias, extra9ao de Contorno, Subtra9ao, Amplia9ao, 
Redu9ao, Filtros da media, Convolu9ao de uma, ou duas, mascaras 3x3 cujos pesos sao 
especificados pelo usuario. A op9ao Grade foi desenvolvida para a tarefa de detec9ao 
de pe9as no tabuleiro, no entanto ela pode ser utilizada para extrair peda90s especificos 
da imagem. A op9ao AutoXad e utilizada para realizar a detec9ao das pe9as no 
tabuleiro. Finalmente, Sobre, prove informa9oes sobre o software. 
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NEUROMORFO - Deteccao de Pecas num Tabuleiro de Xadrez 

O objetivo do NEUROMORFO e detectar as pecas no tabuleiro e transferir esta 
informacao (presenca, ou ausencia de pecas em cada casa do tabuleiro), na forma de 
uma matriz simbolica, para o sistema de controle do robo. O reconhecimento das pecas 
(piao, torre, cavalo....) nao esta sendo feito ja que o mesmo podera ser obtido atraves de 
comparacoes com as situacoes anteriores. deixando a interpretacao do conteudo do 
tabuleiro para um sistema especialista. 

Para isto temos que considerar varios fatores : nao foi realizado um controle sobre a 
iluminacao. consequentemente ha uma variacao na mesma ao longo do tabuleiro: as 
pecas sao relativamente altas, consequentemente temos a sombra das mesmas no 
tabuleiro; as pecas possuem cores diferentes (brancas - marrom de fato - e pretas); o 
tabuleiro possui duas cores; a camara gera uma distorcao do tipo barril na imagem, 
possui ruido, e tern apenas 6 bits de dados, ou seja 64 niveis. Considerando todos estes 
fatores a utilizacao de um processo simples de limiarizacao nao foi possivel, usamos 
entao redes neurais para classificar os niveis de cinza, pois sao robustas ao ruido, e a 
variacoes. Alem disto, atraves de treinamento, o sistema podera se adaptar a diversas 
condicoes de iluminacao diferentes. 

Nosso primeiro passo foi separar o tabuleiro do restante da imagem. Considerando 
que o tabuleiro uma vez fixado nao tera sua posicao alterada, nos encontramos sua 
localizacao, no interior da imagem, fazendo o ajuste de uma grade de 8x8 com um 
tamanho similar ao mesmo, ate que a posicao da grade seja correspondente a posicao do 
tabuleiro. Na Fig. 5 esta o formulario utilizado para ajustar a grade, e na Fig. 6 a grade 
sobre o tabuleiro. Para fazer o ajuste da grade e necessario equalizar a imagem de 
trabalho antes. 

PosirjSo Inicial X J57 Imaaamlnicial ) 

Y fi3 Passa W Inicial 1 

DimensSo da Grade J8 Coloca Grade I 

Tamnnho da Casa [27 

Coluna da Casa |o Volia Tabutero 

Esquerda Porto loooPorto 1 Esquerda Casa Topo Casa 

Drreita Porto I B see Porto 1 Oir&la Casa Base Casa 

Salvai Dados ixt Estado > * { Hi 0 T S l 1 | cno 

.'o:-i;"io Al1j.1l / 3 | X2 | X3 1 Kistogramo j 
Y 14 1 ,, 1 

Kistogramo j 

Fillrar 5x5 | FJlrci 3x3 | x s j Fechar 

Fig. 5 Formulario para Ajuste da Grade Fig. 6 Grade Ajustada sobre o Tabuleiro 

No formulario da Fig. 5 temos a posicao do primeiro vertice da grade (em Posicao 
Atual X e Y), que sera utilizada para fazermos o processamento sobre o mesmo. O 
formulario possibilita alterar a cor do gradeado de ajuste, sua dimensao, o tamanho de 
cada casa, a quantidade de casas (Dimensao da Grade - sempre sera um quadrado), sua 
posicao inicial, e o seu deslocamento no interior da imagem, alem de outras operacoes. 

Tendo a coordenada X, Y (neste caso X=28, Y=14, como pode ser visto no 
formulario da Fig.5), podemos varrer, casa por casa, o interior do tabuleiro, aplicando as 
redes neurais para classificar os padroes de pixels. Mas, antes temos que preparar tais 
padroes. Considerando que as pecas sempre estarao no centro da casa, e que, portanto. 
la esta a informacao de interesse, nos decidimos avaliar apenas uma amostra (de 9x9 
pixels) de cada casa (que tern 27x27 pixels) do tabuleiro. No entanto. 81 niveis de cinza 
ainda e uma quantidade grande de informacao para a rede processar, alem do que 



certamente teremos ruido presente nos mesmos. Para resolver este problema decidimos 
realizar uma media aritmetica sobre cada linha da amostra de 9x9 de cada casa, ficando 
portanto, uma amostra de 9 niveis como entrada da rede neural para uma dada casa do 
tabuleiro. A Fig. 7(A) mostra a regiao de 9x9 dentro de uma das casas do tabuleiro da 
Fig.6. A Fig. 7(B) mostra o conjunto de todas as amostras do tabuleiro, onde cada linha 
corresponde a um vetor de 9 valores, como pode ser visto nas Fig. 7 (C) e (D). 

138 142 146 147 147 146 143 146 144 

222 226 225 220 224 226 225 224 227 

172 164 163 168 169 172 170 171 167 

Sem Peca 

20 18 19 21 21 24 24 29 30 

152 153 153 152 150 149 150 150 152 

46 38 36 34 34 36 39 46 52 

Com Peca 

Fig. 7 (A) Regiao da Amostra; (B) Conjunto de Amostras do Tabuleiro; (C) 
Amostras das 3 Primeiras Casas do Tabuleiro; (D) Amostras das 3 Primeiras 
Casas da Segunda Linha do Tabuleiro. 

Nos utilizamos uma rede Perceptron Multi-Camadas, com 3 camadas, tendo 9 
neuronios na entrada, 8 na camada escondida, e 1 na saida. Nos escolhemos este tipo de 
rede porque esta entre as formas mais versateis e populares formas de redes neurais 
para classificacao. Estas redes, com uma camada escondida simples, e a funcao de 
ativacao nao linear, sao classificadores universais, ou seja, tais redes podem aproximar 
fronteiras de decisao de complexidade arbitraria. 

Os 9 neuronios da camada de entrada possuem funcao de ativacao linear, 
servindo apenas para transformar os valores da entrada, em partes por unidade 
(dividindo por 255), os neuronios da camada escondida possuem funcao de ativacao 
sigmoide, dada na equacao 1, e o neuronio da saida e hiperbolico, equacao 2. O 
treinamento dos parametros da rede (pesos, (3, 6, a) foi realizado usando o algoritmo da 
Retropropagacao do Erro. 

S(X i ?0,p,5) = - (1) 
[1 + exp(-p(SXj * W/Hj,+ 5))] 

[l-exp(-P(IY ; * Wont; +5))] 
T(Xh/3, S)=2*S(.)/0-l= -1 '- — (2) 

[1 + expC-PCSYj * WOK/,- + § ) ) ] 

O conhecimento necessario para mapear os padroes de entrada (o vetor da amostra) 
na classe correspondente (presenca - 1 - ou ausencia da pe9a - 0 ) esta embutido nos 
pesos da rede neural. Inicialmente, os pesos apropriados sao desconhecidos, esta 
situa9ao mudara apos o treinamento, quando encontraremos um conjunto util de pesos. 

A rede ira aprender com o conjunto de treinamento apresentado a mesma 
(conjunto de vetores representando padroes), de forma que, se o mesmo for bom, e se o 
algoritmo de treinamento for adequado, atraves de um processo chamado generaliza9ao, 
a rede podera classificar entradas que nao perten9am ao conjunto de treinamento. Na 
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fase operacional, os pesos estarao fixos, e quando forem apresentadas as entradas de 
teste, ou do mundo real, a rede efetuara a classificacao adequada. A escolha de um 
conjunto de treinamento que represente de forma adequada o problema visado, e tenha 
um tamanho adequado, e de fundamental importancia para o bom desempenho da rede. 

Pensando nisto utilizamos um conjunto de quatro imagens basicas para realizar o 
treinamento da rede. Para isto, inicialmente precisamos coletar as amostras de cada uma 
das imagens usando a opcao AutoXad->RedeNeural->Amostras cujo formulario esta na 
Fig. 8. 

Fig. 8 Amostras para o Treinamento Fig. 9 Conjunto de Treinamento 

As variacoes POOB, BPOO, OBPO e OOBP acima correspondem ao deslocamento de 
todas as pecas, a partir da posicao inicial padrao, ao longo do tabuleiro, gerando 
portanto, varias formacdes. Isto possibilitara que para cada casa do tabuleiro tenhamos 
padroes de treinamento correspondentes aos estados possiveis que sao : presenca de 
peca branca (B), ou preta (P), e ausencia de peca (0). Finalmente, obteremos o conjunto 
de amostras que sera utilizado para o treinamento das redes neurais, como pode ser visto 
na Fig. 9, cada linha, que e o conjunto de treinamento para a rede de cada casa, contem 
quatro vetores de 9 elementos (intercalados por um vetor de 9 elementos nulos). 
Agora que temos o conjunto de amostras poderemos realizar o treinamento, para isto 
como foi dito acima utilizaremos o algoritmo da retropropagacao do erro, que utiliza o 
erro quadratico medio como medida do erro na rede. Cada peso pode ser visto como 
uma dimensao no espaco N-dimensional do erro. No espaco do erro, os pesos sao 
variaveis independentes e a forma da superficie de erro correspondente e determinada 
pela funĉ ao erro em combinacao com o conjunto de treinamento. O gradiente negativo 
da funcao erro em relacao aos pesos, aponta para a direcao na qual ira ocorrer a reducao 
mais rapida da funcao erro. Movendo-se ao longo deste vetor no espaco dos pesos, sera 
alcancado um ponto de minimo (que podera ser local) no qual o gradiente se igualara a 
zero. 

No Formulario de Treinamento da Fig. 10 temos que entrar dois parametros : 
Iteracao e Passo/10. Tais elementos sao necessarios fazer os pesos convergirem para os 
valores adequados, ja que o processo de aprendizagem e realizado de forma iterativa. 

A taxa de aprendizagem, ou o Passo, determina a distancia percorrida, na direcao 
do gradiente negativo, quando e dado um passo no espaco dos pesos. O gradiente 
descendente ocorrera em passos infinitesimals ao longo da direcao estabelecida pelo 
gradiente, mas como este procedimento nao e pratico utiliza-se a taxa de aprendizagem, 
que, tendo um tamanho adequado, possibilitara uma convergencia mais rapida da rede, 
sem introduzir oscilacoes. 

Finalmente, apos o treinamento podemos realizar a classificacao de uma imagem 
generica, como aquela que esta na Fig. 11 (repeticao da Fig. 6 sem a grade), 
utilizaremos o Formulario de Classificacao, reproduzido ja com o resultado na Fig. 12, 
obtido pela opcao AutoXad -> Rede Neural -> Classifica. 
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Iteragao Passo /10 >> 

Resultados 

Treinat SaiVai 

Total: 00 

Saida 

1 2 3 4 5 6 7 s 

1 X X X X X X X X 

2 X X X X X X X X 

3 X X X X X X X X 

4 X X X X X X X X 

5 X X X X X X X X 

6 X X X X X X X X 

7 X X X X X X X X 

8 X X X X X X X X 

Fig. 10 Formulario de Treinamento Fig. 11 Imagem de Teste 

53 AutoXade Neural 
Posicao Incial 
X [28 

a n 

Y }14 
Resuitado : 
T o t a l : 12 

Pegar Amostras 

Ler Rede 

Classificar 

Safda - Texto 

Fechar 

1 2 3 4 5 6 7 s 
1 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 1 a 1 0 0 1 0 1 

3 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 1 0 0 1 0 1 0 1 

6 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 0 0 0 

S 1 1 0 0 1 0 0 1 

Fig. 12 Resuitado da Classificcao 

- 0 787086 -0 793450 -0 786588 -0 779336 -0 795030 -0 782523 -0 787864 -0 781539 

0 738623 -0 777579 0 726370 -0 786500 -0 787293 0 700230 - 0 773411 0 744054 

- 0 781156 -0 793402 -0 798148 -0 727621 -0 776937 -0 801652 - 0 740820 -0 803437 

- 0 788560 -0 794916 -0 795301 -0 770369 -0 800606 -0 786058 -0 795728 -0 793714 

0 732672 -0 800960 -0 831056 0 707515 -0 832019 0 756361 -0 770219 0 785726 

- 0 729758 - 0 547746 -0 794810 -0 720359 -0 599317 -0 721111 -0 714197 -0 779647 

- 0 786210 -0 855628 -0 801919 -0 806388 -0 788119 -0 816123 -0 801428 -0 786284 

0 792787 0 746237 -0 793409 -0 773841 0 799145 -0 767855 -0 786919 0 751608 

O Formulario de Classificacao, Fig. 12, tern uma opcao para obter o resuitado 
numerico da classificacao, como pode ser visto na tabela acima. 

Finalmente, observando tanto a tabela quanto o formulario, e comparando com a 
imagem de teste, percebemos que o sistema consegue detectar as pecas do tabuleiro. 
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NEUROMORFO - Extracao de Contorno 

A visao esta para a maquina. da mesma forma que para o homem, e um recurso 
para interacao com o ambiente que o envolve. A visao e necessaria para avalia9ao 
geometrica. reconhecimento, determina^ao de posi9ao e rastreamento de objetos. 
Tarefas fundamentais para o controle de qualidade da produ9ao e para controle dos 
mecanismo usados na manufatura. 

Num sistema de visao a extra9ao do contorno dos objetos possui particular 
importancia, pois atraves desta pode-se avaliar as dimensoes do objeto, e ate mesmo 
identifica-lo. Por isto, o NEUROMORFO possui varias opera9oes uteis para este fim, e 
nesta se9ao faremos um estudo de caso de sua aplica9ao. 

Para exemplificar algumas de suas rotinas iremos seguir um exemplo de 
extra9ao de contorno de uma talhadeira, que esta na Fig. 13, e compararemos o 
resuitado obtido com a imagem original. Para economizar espa90 iremos apresentar 
somente as imagens resultantes de cada opera9ao. 

Percentual x Niveis de Cinza 

48 64 80 96 112 128 144 160 176 192 208 224 240 256 

BnareacSo| E jpa?ar»en«o P Deslaz | Fecha. j 
l n v e i t e l I Dettocamenlo P . = _ . 

A&c* I I' I N I C I A R 1 

Fig. 13 Foto da Talhadeira Fig. 14 Histograma da Talhadeira 

A QuickCam possui apenas 6 bits para representar a imagem o que nos da no 
maximo 64 niveis de cinza, no entanto para possibilitar a visualiza9ao da mesma no 
formato BMP de 8 bits, o software para aquisi9ao de suas imagens gera BMPs cujas 
paletas nao se apresentam de forma linear, ou seja. nestes arquivos o nivel de cinza de 
valor 60 nao corresponde aquele obtido numa escala de 0 a 256 correspondentes ao 
formato armazenado em 8 bits. Alem disto ha uma inversao do histograma fazendo com 
que o nivel mais baixo (zero) corresponda a cor mais clara (branco) e o mais alto a 
escura (preto). Para observar o que foi dito observe na Fig. 14 o histograma da imagem 
acima. Ele nos da o percentual em que cada nivel (entre 0 e 256) aparece na imagem da 
Fig. 13. 

Neste caso pode-se observar claramente que os pixels apresentam niveis 
menores que 64. e que a maior parte da imagem (quantidade de pixels) apresenta niveis 
com valores baixos (proximos do zero), no entanto observando a Fig. 13 acima, 
percebemos que os pixels escuros da talhadeira representam uma pequena por9ao da 
imagem, em rela9ao aos pixels claros da bancada sobre a qual esta. Isto mostra que os 
niveis estao invertidos, pois o zero deveria estar representando o preto. 

Na foto da Fig. 13 observamos que ha dois grupos de pixels : um grupo claro. 
que corresponde a mesa, ou seja ao fundo da imagem; e um grupo escuro, que 
corresponde a talhadeira, que e o objeto de interesse. Estes dois grupos deveriam estar 
refletidos no histograma atraves da presen9a de duas modas no histograma, no entanto 
devido a escala presente na Fig. 14, a moda correspondente a talhadeira, que e menor, 
nao ficou visivel. Para visualizar a pequena por9ao de pixels correspondente a talhadeira 
precisamos clicar na op9ao 0-0.5% do formulario da Fig. 14, que restringira a escala do 
percentual a 0.5% da imagem (320x240 pixels). Desta forma obtemos o histograma 
apresentado na Fig. 15, no qual podemos visualizar a moda correspondente a talhadeira, 
que esta entre os niveis 28 e 36 (cada tra90 corresponde a 4 niveis). 



Percentual x Niveis de Cinza 
k m ! 

05 i' 
04 I 1 
03 j ^ S j I 
02 H | B J 
0 ' 

0 16 32 48 64 80 96 112 128 144 160 176 192 208 224 240 256 

l « g » . P ~ X |0 BrarizacSoj Eipacamenlo P Oestaz 1 FecK* 1 

Allu.a I-40 Y 1° Inverter De.k>c«iienlo F 
| 0 OS-. | 0-10't Equafear j Apt* | IWCIAR 

•A. Ifinarizagao Manual 

Um valor de limiar: r 

Uma faixa 28 36| 

Ativar 

Alivat 

Fechar 

1-lDlxl 
Desla2 

Duas faixas : jo a |o 

OBS : branco no interior 

& 0 Ativar 

Fig. 15 Moda da Talhadeira Fig. 16 Binarizacao Manual 

O primeiro passo antes da extracao do contorno e separar o objeto de interesse, a 
talhadeira neste caso, do restante da imagem. A este processo denominamos 
Binarizacao, que resultara em uma imagem constituida por apenas dois niveis 
simbolicos : 0 (nivel 0 - cor preta) representando o fundo da imagem, que nao nos 
interessa; e 1 (nivel 255 - cor branca) representando o objeto de interesse. Ou seja, 
fazendo a binarizacao da imagem da Fig. 13, desejamos obter uma imagem onde a 
talhadeira ira aparecer totalmente branca e o restante da imagem totalmente preto. No 
NEUROMORFO. a binarizacao pode ser realizada tanto manualmente quanto 
automaticamente. 

Na binarizacao manual escolhemos uma regiao do histograma que sera 
convertida para a cor branca. e o resto ficara preto. Para isto, usamos o formulario que 
esta na Fig. 16. Neste exemplo, como foi dito anteriormente, percebemos que os pixels 
da talhadeira possuem niveis entre 28 e 36, entao selecionaremos esta faixa. O resuitado 
pode ser visto na Fig. 17, abaixo. 

Fig. 17 Faixa de 28 a 36 Fig. 18 Limiarizacao de Kittler-Illingworth 

No entanto, na pratica e necessario que o processo seja automatico, ou seja, dada 
a imagem, deve-se dispor de um metodo para extrair do histograma a faixa 
correspondente ao objeto. Para imagens do tipo que estamos analisando (contendo 
apenas duas modas - uma para o objeto, e a outra para o fundo), sendo o objeto escuro e 
o fundo branco, existem dois metodos estatisticos, disponiveis no NEUROMORFO, 
para determinar o valor de limiar que ira separar os niveis para realizar a binarizacao : 
metodo de Otsu, e o metodo de Kittler-Illingworth. Invertendo o histograma para que os 
niveis correspondentes ao objetos sejam os mais baixos, e aplicando o metodo de 
Kittler-Illingworth, obtivemos a imagem da Fig. 18 acima. 

Finalmente, para realizar a extracao do objeto, obtido pela Limiarizacao de 
Kittler-Illingworth (Fig. 18), o NEUROMORFO possui diversos algoritmos : Sobel, 
Prewitt, Laplaciano, e um algoritmo usando erosao binaria com duas opcoes quanto o 
elemento estruturante usado. Nos utilizamos o operador Morfologico usando o elemento 
estruturante cruz. depois aplicamos a dilatacao binaria para realcar o contorno, no 
intuito de facilitar sua visualizacao e comparacao com a imagem original, Fig. 19. Para 
possibilitar a comparacao equalizamos a imagem original da Fig. 13, e extraimos a 
regiao da imagem da Fig 19 , obtendo a imagem da Fig. 20. 
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Fig. 19 Contorno Dilatado 

Fig. 20 Comparacao com a Original Equalizada 



Neste trabalho implementamos um software, para o sistema Windows, para realizar 
tarefas de visao computacional, tendo como proposito contribuir para os sistemas 
desenvolvidos no NEUROLAB. 

Embora tenhamos realizado o objetivo especificado de detectar as pecas em um 
tabuleiro de xadrez, o sistema ainda precisa de diversos acrescimos sendo 
particularmente importante a implementacao de um driver para captura da imagem da 
QuickCam diretamente a partir da porta paralela. 

Finalmente, embora a area de visao computacional seja recente, ela tern um papel 
fundamental em diversas aplicacoes na sociedade, e em particular na automacao 
industrial, que requer inspecao e producao em altas taxas para compensar os custos. Ja 
existe uma empresa no Brasil, a Polux, que produz varios sistemas baseados no 
ambiente Windows, que e util devido a boa relacao custo/desempenho. Portanto, este 
trabalho cumpriu com o seu papel para a minha formacao profissional. 
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