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1. Introduzione

Il riconoscimento automatico dei difetti superficiali della pelle rappresenta ancora un problema aperto a cui la ricerca più avanzata cerca di dare una risposta. A dimostrazione di ciò è il fatto che le fonti bibliografiche disponibili in letteratura sono scarse e di difficile reperimento; comunque un elenco dei riferimenti bibliografici è disponibile in appendice dove sono forniti anche gli abstract per molti degli articoli citati.

Dall'analisi di tale materiale bibliografico disponibile emerge un approccio prevalente alla risoluzione del problema che sfrutta il contenuto informativo della tessitura delle immagini superficiali della pelle.

Il nostro approccio alla soluzione del problema segue le medesime ipotesi di lavoro.

Il problema sostanziale è la individuazione di una chiave descrittiva del contenuto di informazioni della tessitura di un materiale intrinsecamente disomogeneo che non presenta apparenti regolarità nell'andamento di grandezze intuitive ed immediate come possono essere quelle geometriche (orientamento, periodicità).

Si tratta allora di descrivere la tessitura della superficie della pelle in uno spazio di parametri che non hanno necessariamente un collegamento immediato ed evidente con le caratteristiche stesse dell'immagine della pelle.

Per questo motivo, di seguito, sono stati descritti alcuni metodi, tra i più usati in letteratura, per la caratterizzazione della tessitura della superficie di una pelle.

In primo luogo, definiamo tessitura un'area di una immagine sulla quale è possibile definire alcune primitive caratterizzate dal fatto di presentare una certa periodicità e alcuni vincoli spaziali.

Questa definizione risulta essere assolutamente generale, tanto che vi sono diversi esempi di immagini (orizzonte mare-cielo, cielo nuvoloso, terreno boschivo) caratterizzate da tipi di tessitura non immediatamente ed intuitivamente individuabili in termini di replicazione di forme geometriche.

E’ possibile dividere le tessiture in microtessiture e macrotessiture. Le prime sono caratterizzate da elementi basilari ripetitivi, le seconde non presentano tali elementi. Così, le microtessiture possono essere caratterizzate da proprietà strutturali elementari ricorsive (ad esempio la sequenza definita e costante dei livelli di grigio o l’esistenza di pattern regolari), mentre le macrotessiture possono essere caratterizzate solo in termini di proprietà statistiche (ad esempio l’orientamento globale dell’immagine o l’istogramma dei livelli di grigio su porzioni definite di immagine).

Per quanto riguarda la pelle, basta un'analisi sommaria delle immagini per rendersi conto che la sua superficie è descrivibile solo in termini di macrotessiture, non essendo in generale individuabili elementi di periodicità evidenti sulla sua superficie. Bisogna, dunque, subito abbandonare l'idea di ricercare periodicità geometriche o cromatiche per caratterizzare la tessitura di una pelle.

Una volta definito il modello di tessitura per la pelle, attraverso la determinazione di parametri significativi e rappresentativi della tessitura stessa, il difetto superficiale sarebbe allora immediatamente individuabile come discrepanza tra i valori dei parametri ad esso riferiti ed i valori medi degli stessi parametri calcolati su porzioni di pelle esenti da difetti.

Una volta rilevata la presenza dei difetti, è possibile implementare algoritmi di classificazione, ovvero di riconoscimento delle loro caratteristiche morfologiche, per la valutazione degli stessi in termini di classi di recupero e utilizzo dello stock di pellame.

I metodi di definizione e caratterizzazione delle macrotessiture tengono evidentemente conto del genere di materiale a cui si riferisce la tessitura. Pertanto all’inizio del lavoro sono stati analizzati i metodi generali più noti e discussi in letteratura, ponendo particolare attenzione verso quelli che potevano in qualche modo meglio adattarsi alle caratteristiche del problema in oggetto. Nella prima parte del rapporto è presentata una rapida sintesi dei metodi considerati e reperibili in letteratura. La seconda parte del rapporto illustra le idee che sono alla base dell’approccio proposto. La terza parte descrive dettagliatamente l’algoritmo sviluppato. I risultati sperimentali ottenuti sono raccolti, commentati ed organizzati nella quarta ed ultima sezione del rapporto.

2. Metodi di Caratterizzazione delle Tessiture

Il riconoscimento, la discriminazione e la identificazione di una tessitura è fatto mediante la definizione di misure di somiglianza tra i parametri descrittivi di quella in esame e quelli riferiti ad altre tessiture esaminate e riconosciute in precedenza.

La potenza descrittiva dei parametri caratteristici della tessitura risente fortemente del tipo di tessitura che si cerca di modellare, dal contesto applicativo e delle condizioni operative. Ciò significa che talune misure possono descrivere meglio determinati tipi di tessitura, di materiali ed in particolari condizioni e peggio in altri casi.

A seconda dell'algoritmo scelto, dunque vanno calcolati degli opportuni parametri ed il difetto viene isolato dal resto dell’immagine perché genera un set di parametri in un qualche modo discrepante rispetto ai valori standard della tessitura del resto dell’immagine.

Una tessitura può quindi essere descritta in termini di proprietà strutturali, evidenziando ad esempio gli eventuali contorni di elementi ripetitivi presenti nell’immagine, o di proprietà statistiche, volte a modellare la tessitura come realizzazione di un processo stocastico evidenziato attraverso misure di proprietà statistiche del II ordine quali le stime della densità di probabilità congiunta o dalle funzioni di autocorrelazione.

Di seguito vengono presentati alcuni dei metodi più noti in letteratura per la descrizione e caratterizzazione delle tessiture. A partire da questi metodi è stato successivamente sviluppato un metodo originale descritto nel seguito di questo lavoro di ricerca.

2.1.
Matrici di Co-occorrenza dei livelli di grigio (GLCM)

Una tessitura può essere descritta e modellata in base alla distribuzione spaziale di alcune sue proprietà locali come l'intensità. Dalla stima delle distribuzioni dell'intensità nascono le matrici di Co-occorrenza dei livelli di grigio. Tali matrici hanno dimensione pari al livello di grigio dell'immagine e misurano la frequenza con cui co-occorrono il livello i ed il livello j tra pixel posti ad una prefissata distanza d (dominio di co-occorrenza). 

In altre parole, l’elemento generico GLCM(i,j) conta il numero di volte in cui il livello j si presenta ad una distanza di d pixel rispetto al livello i, cosicchè l’elemento GLCM(28,200) indica quante volte sull’intera immagine sono occorsi pixel a valori 28 e 200, vincolati dalla condizione di trovarsi a distanza d pixel l’uno dall’altro.

Nessuna informazione direzionale è contenuta nella matrice di co-occorrenza. Si tratta di un metodo puramente statistico, poiché le matrici di co-occorrenza forniscono una stima della frequenza di occorrenza congiunta dei livelli di grigio, condizionata da un’analisi estesa a domini rettangolari di ampiezza d: GLCM(i,j) = f(i,j|d).

Dalla matrice di co-occorrenza vengono estratte un certo numero di misure tese a caratterizzare la tessitura da un punto di vista visuale-statistico.

La tessitura viene caratterizzata, allora, da un vettore a quattro elementi che sono:

Granularità, consistente nella variazione frequente e casuale dell'intensità dei pixel
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con M pari al numero dei possibili livelli di grigio.

Contrasto, determinato dalla presenza nella tessitura di brusche variazioni di intensità
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Regolarità, caratterizzato da alta correlazione nella co-occorrenza dei livelli di grigio (correlazione)
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dove (x e (y rappresentano le medie marginali, mentre (x e (y sono le à marginali.

Complessità, associabile ad una elevata variabilità dell'intensità (entropia)
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Il modello fornito dalle matrici di co-occorrenza presenta il vantaggio di essere di generale applicazione, associa ad ogni tessitura una rappresentazione sintetica che si presta ad una indicizzazione di un database. I limiti consistono nel fatto che il dominio di co-occorrenza va stabilito a priori e la velocità di estrazione degli indici della tessitura è modesta, a causa della dimensione della matrice GLCM. Con 8 livelli di grigio tale matrice ha dimensioni 256x256.

Definita un’opportuna metrica relativa allo spazio vettoriale sopra indicato, una tessitura di query risulterà “vicina” a quella di database se i suoi parametri minimizzano la metrica. Questo vuol dire che è possibile localizzare un difetto laddove la metrica non è minimizzata, considerando la tessitura di un’area priva di difettosità come tessitura di database.

2.2.
Densità Spettrale di Potenza (PSD)

La caratterizzazione di una tessitura può essere ottenuta in termini di proprietà dell’immagine, quali il disporsi degli elementi costitutivi lungo direzioni privilegiate (direzionalità), la ruvidezza e la granularità. La misura di tali caratteristiche tessiturali si basa sulla stima della Densità Spettrale di Potenza.

Si considera la tessitura g(x,y) come realizzazione di un processo stocastico ergodico per il quale si stima la funzione di autocorrelazione:
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da tale funzione di autocorrelazione è possibile ottenere la funzione Densità Spettrale di Potenza considerando la trasformata di Fourier:
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In termini di analisi spettrale, per quanto riguarda la direzionalità un segnale bidimensionale è caratterizzato da una direzione preferenziale ( se mostra un accumulo di armoniche lungo la direzione normale [90° + (]; mentre la ruvidezza di una tessitura è individuata da variazioni del profilo di intensità.

La stima delle precedenti proprietà avviene attraverso misure compiute su regioni cuneiformi (direzionalità) ed anulari (ruvidezza). Distribuendo opportunamente le regioni cuneiformi ed anulari, si può caratterizzare in modo sufficientemente preciso la direzionalità e la ruvidezza della tessitura.

2.3.
Campi Gaussiano-Markoviani (GMRF)

La tessitura di un'immagine può essere descritta anche attraverso lo studio della correlazione esistente tra un pixel e quelli circostanti. Ciò consente di caratterizzare la tessitura in base ad un modello autoregressivo, in cui si cerca di stimare il valore assunto in un punto attraverso la valutazione della sua dipendenza da punti appartenenti ad intorni centrati su di esso.

Un processo autoregressivo è di ordine m se si considera la correlazione esistente tra un pixel e quelli a distanza non superiore ad m, ossia intorni del tipo:
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Processo Autoregressivo di II ordine



Sottraendo all'immagine di partenza g0 il suo valor medio si ottiene un segnale bidimensionale sviluppabile secondo un modello autoregressivo non causale (SAR) del primo ordine:
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dove:

· N è l’intorno del pixel,

· ( (i,j) sono i coefficienti che esprimono la correlazione tra un pixel ed i pixel circostanti e sono stimati mediante un processo di massima verosimiglianza,

· l’operatore ( è la somma modulo,

· ((x,y) è il rumore gaussiano a media nulla e varianza unitaria,

· (N è la potenza del rumore normalizzato.

All’immagine reale della tessitura viene sostituita un’immagine di autocorrelazione e le valutazioni sono fatte sui valori dei parametri di quest’ultima.

2.4.
Tipizzazione attraverso la direzione dominante dell’immagine

Ai fini dell'isolamento del difetto può essere significativo quanto proposto dallo IESI (vedi bibliografia allegata). Sostanzialmente i difetti sono isolati dallo sfondo analizzando la loro struttura orientata.

Il metodo si basa sulla stima dell'orientazione dominante dell'immagine originale. Un campo vettoriale di orientamento può essere valutato in ciascun punto dell'immagine come un vettore 2-D avente direzione corrispondente all'orientazione dominante locale del gradiente e modulo proporzionale al grado di isotropia nell'intorno del punto, ovvero alla sua coerenza. 

Per interpretare una tale informazione viene proposta la proiezione del campo vettoriale di orientazione in un più conveniente spazio di parametri attraverso l’uso di una rete neurale. In questo modo, il campo può essere rappresentato mediante un set di coefficienti di proiezione (parametri della tessitura) su una base vettoriale (vettori elementari di tessitura) abbracciante anche un sottospazio vettoriale associato a definiti tipi di difetto, per consentirne l’individuazione ed il riconoscimento.

Poichè i vettori di base usati per la proiezione possono non essere ortogonali ne completi, viene proposta la minima differenza tra il campo originale e la combinazione  lineare dei vettori di base come criterio globale di ottimizzazione per la determinazionbe dei coefficienti finali di proiezione, ovvero di caratterizzazione della tessitura.

Questa ottimizzazione è condotta mediante l’uso di reti neurali inizializzata a riconoscere un limitato numero di pattern (il set di vettori di base). I parametri forniti dalla rete neurale sono capaci di individuare una più ampia famiglia di pattern, valutando la stima dei loro coefficienti di proiezione.
3. L’Approccio Proposto: Correlazione di Gradienti

La caratterizzazione della tessitura attraverso la direzione dominante dell’immagine, legata alla stima della correlazione esistente tra un pixel e quelli circostanti, suggerisce una strada diversa ai fini del riconoscimento automatico dei difetti superficiali della pelle.

L’approccio qui descritto, originale rispetto a quanto noto in letteratura, sintetizza gli elementi caratterizzanti dei metodi innanzi analizzati, giungendo ad un analisi del contenuto tessutale della pelle assolutamente nuovo.

I difetti superficiali della pelle possono essere distinti, in prima battuta, in difetti caratterizzati dal “colore” e difetti caratterizzati dalla “trama”.

Alla prima classe appartengono i difetti che esibiscono, rispetto alla trama tessutale della pelle valutata come background, una brusca variazione dei livelli di colore o di grigio. Per questo tipo di difetti può essere utilizzato con successo un operatore di gradiente di grandezze quali intensità o livello di colore, poiché per questo tipo di difetti risultano ininfluenti informazioni sulla direzionalità ed i contorni del difetto sono definiti sfruttando le sole informazioni relative al modulo del gradiente valutato rispetto al colore.

Questo approccio è però assolutamente inefficace per difetti relativi alla trama tessutale della pelle in cui le variazioni sono legate all'orditura della tessitura, in termini di differente spaziatura tra le rughe, loro differente orientamento o differente granularità od entropia.

L’idea che è alla base del nostro approccio è sostanzialmente la seguente: di fatto è impossibile, per una tessitura come quella esibita dal pellame, tentare di definire dei parametri puntuali, ma è possibile valutarne la variazione media su un’area di interesse di dimensioni significative. Il contenuto direzionale delle informazioni che arrivano dall’immagine si può ricavare o dall’orientamento globale della tessitura  o, come proponiamo, da come la tessitura si relaziona a prefissate direzioni, ed in particolare lungo due coppie di direzioni perpendicolari, inclinate tra di loro di 45°.

La tessitura si caratterizza, allora, per un dato tipo di pellame, per come cambiano i livelli di grigio lungo le direttrici prefissate e per come possono essere enfatizzati i bordi delle sue strutture elementari (pieghe, rughe, granulosità) attraverso un’operazione morfologica che sintetizzi le informazioni lungo le direttrici scelte.

Pertanto è possibile caratterizzare la tessitura della pelle mediante 5 operatori gradiente corrispondenti rispettivamente ad un gradiente morfologico ed ai gradienti lungo 4 direzioni predefinite: est (east), nord-est (neast), nord (north), nord-ovest (nwest).

La presenza di un eventuale difetto comporterà un andamento differente dei gradienti direzionali rispetto a quello atteso e tale differenza di comportamento può essere caratterizzata in termini di correlazione tra i gradienti omologhi, ovvero la zona difettata sarà scarsamente correlata alla tessitura standard.

Per cui, associando ad ogni pixel il suo coefficiente di correlazione e normalizzando l’immagine di correlazione a 256 toni di grigio, il difetto si presenterà come un’area scura sull’immagine di conseguenza facilmente localizzabile.

Il Development Kit del Visilog 5.1 della Noesis dispone degli operatori di gradiente opportuni oltre che le librerie per eseguire il calcolo delle correlazioni e la loro elaborazione grafica in tempi accettabili per un’implementazione real-time dell’applicazione.

Il primo di questi operatori è denominato mgradient ed appartiene alla classe dei gradienti morfologici. Esso può essere considerato come un filtro non lineare passa alto. L'operatore mgradient enfatizza i contorni degli oggetti in un'immagine attraverso una sottrazione tra la dilatazione e l'erosione dell'immagine iniziale. I contorni sono evidenziati attraverso un ingrossamento del loro spessore. Il gradiente morfologico mgradient è un'approssimazione del modulo del gradiente, nel senso che l’immagine di gradiente che viene ottenuta utilizza il modulo del gradiente per la normalizzazione dei livelli di grigio nell’immagine.
In aggiunta Visilog rende disponibile all’utente anche gli operatori di gradiente direzionale, chiamati gradient_1D, che consistono nella differenza di livello di grigio tra pixel adiacenti lungo una direzione prefissata.

Il gradiente gradient_1D calcola la derivata direzionale lungo una delle 8 possibili direzioni di una griglia quadrata utilizzando la griglia di Prewitt. Informazioni più dettagliate possono essere trovate nella sezione di descrizione dell’algoritmo del Visilog.

Il criterio di correlazione diretta tra i gradienti adottato consiste nel calcolo della differenza tra le immagini di gradiente. L’algoritmo supporta la possibilità che il rumore, la luminosità ed il contrasto dell’immagine relativa all’area esente da difettosità e quella relativa al difetto siano differenti. Ciò risulta particolarmente utile poichè consente di tenere in secondo ordine gli aspetti sperimentali legati all’acquisizione delle immagini in termini di rumore, contrasto e luminosità. Il rumore è supposto essere additivo e a media nulla, mentre la funzione di densità dello stesso è supposto essere simmetrica. Il matching migliore corrisponderà alla minore differenza. Questo tipo di correlazione fornisce buoni risultati con kernel grandi. La funzione Visilog che calcola tale correlazione è la dcorrel secondo la legge seguente:
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dove con K si indica il kernel di correlazione e con I l’immagine.

L’algoritmo di correlazione secondo la differenza (vedi per spiegazioni più dettagliate l’help on line del Visilog) lavora secondo lo schema seguente:
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Nell’immagine il kernel appare sei volte con differenti contrasto e luminosità
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Con l’operatore dcorrel si riesce ad individuare 3 dei 6 pattern che replicano il kernel. Infatti solo i pattern che hanno la stessa luminosità del kernel vengono individuati. 

L’uso dei 5 operatori di gradiente si giustifica, e non risulta ridondante, poiché garantisce la possibilità di ottenere informazioni quantitative sulle transizioni dei livelli e conserva il contenuto direzionale dell’informazione. Inoltre riduce il rischio di non individuare difetti, quali tagli, pieghe o rughe, che dovessero disporsi parallelamente ad una direzione dominante della tessitura.

4. Descrizione dell’Algoritmo

Tutto l’algoritmo è stato sviluppato nell’ambiente di lavoro del Development Kit del Visilog 5.1 della Noesis. Anche se il Development Kit offre la possibilità integrare le librerie Visilog in applicativi Visual C++, in questa fase del progetto, per rendere più rapida la sperimentazione dei diversi approcci velocizzandone lo sviluppo delle applicazioni, è stato scelto di scrivere script applicativi in ambiente Visilog.

L’algoritmo proposto è stato sviluppato e sperimentato sul set di immagini di difetti in formato JPG, true color, che costituiscono il Catalogo dei Difetti più Diffusi realizzato durante la prima fase del progetto. Prima di essere elaborate in ambiente Visilog 5.1, le immagini vengono convertite in formato BMP e preprocessate. 

L’applicazione, come detto, è uno script file di Visilog, dal nome “right_correlation.sc5”, ed è salvato nella cartella “C:\Leather Defects\Script Files”. Per eseguire l’algoritmo è necessario caricare il modulo Recorder di Visilog, aprire il file e lanciare lo start del registratore, seguendo le istruzioni che compaiono a schermo.

Di seguito è descritto l’algoritmo dettagliatamente nelle sue singole parti.

4.1.
Preparazione dell’ambiente di lavoro.

Poiché Visilog identifica le immagini assegnando automaticamente degli indici che a ciascuna di esse e poiché l’algoritmo utilizza nel complesso una trentina di immagini, che sono allocate in memoria per tutta l’esecuzione del programma, è necessario azzerare la numerazione. Ciò viene realizzato scegliendo l’opzione RESET nel menù MAIN/TOOLS/SETTINGS/NAMES/IMAGES. Tutte le immagini saranno allora individuate dall’acronimo ima+indice. 

Successivamente è eseguito l’azzeramento della memoria, attraverso l’istruzione iviewer.DELETE_OBJECT("Images"), per consentire l’allocazione delle immagini.

A questo punto bisogna lanciare il modulo Processing del Development Kit per attivare tutte le funzioni di image processing disponibili nelle librerie.

4.2.
Acquisizione delle Immagini in Formato BMP.

Nella versione finale dell’applicativo, in questa fase dovrebbe avvenire l’acquisizione on line delle immagini, attraverso il modulo Acquire del Development kit. Nell’attuale release l’applicativo lavora su immagini campione pre-acquisite e conservate in memoria, in formato BMP, nella directory “C:\Leather Defects\Images”. Il caricamento delle immagini e la preparazione del modulo di visualizzazione dei risultati avviene con le istruzioni:

image_input =" ";

ImageManager.DISPLAY_OBJECT("");

visilog.MAIN_FILER_OPEN(IMAGE_DATA);
/** Carica l’immagine dal disco */

while (image_input == " ") {

image_input=ImageManager.AUTO_INPUT_IMA(0,"");

}

P_image.MIP_VIEWCONSTR();

visilog.MIP_DISPLAY(image_input);

/** Visualizza l’immagine */

output.MAIN_EDIT_CLEAR();

output.OUTPUT_VIEW_APPEND();

4.3.
Preparazione dell’immagine.

L’immagine acquisita viene trattata con un filtro mediano per eliminare il rumore e, successivamente, con un filtro per l’evidenziazione dei contorni. Attualmente l’applicazione esegue anche una conversione dell’immagine in 256 toni di grigio. Tale conversione non sarà più necessaria quando si lavorerà con immagini acquisite in tempo reale poiché è previsto l’utilizzo di una telecamera di 1024x1024 pixel a 8 bit.

Poiché l’acquisizione delle immagini relative ai difetti deve avvenire in condizioni di luce radente rispetto al campione di pelle al fine di evidenziare difetti relativi a pieghe, grinze e rughe, l’immagine presenterà una variazione netta della luminosità sulla sua estensione. Pertanto al fine di valutare le grandezze medie sulla sua intera superficie, è necessario eseguire una equalizzazione della luminosità dell’immagine.

I comandi utilizzati sono i seguenti, ricordando che nella sintassi dei comandi Visilog ogni funzione restituisce un’immagine a fronte di un immagine di input:

median(image_input,1,"ima1");


/** filtro mediano */

delineate("ima1",1,"ima2");


/** enhancement dei contorni */

rgb2mono("ima2","ima3","ima4","ima5");
/** conversione in toni di grigio */

visilog.MIP_DISPLAY("ima4");
/**visualizzazionedell’immagineconvertita*/

lequalize("ima4",16,"ima5");

/** equalizzazione dell’immagine */
Il filtro median usa operatori morfologici che pongono il valore del pixel pari alla mediana dell’intorno definito.

Il filtro di enhancement delineate fornisce un’esaltazione dei contrasti di un’immagine attraverso l’uso di trasformazioni morfologiche di base. Il filtro è basato sul fatto che una immagine f è sempre compresa tra la sue immagini di erosione e dilatazione.

Ricordiamo che l’erosione di un’immagine consiste nell’applicazione di una maschera che sottrae pixel ai contorni dell’immagine a seconda che questi soddisfino talune condizioni di soglia. Al contrario, la dilatazione aggiunge pixel ai contorni.

 Per ciascun pixel, il livello di grigio risultante sarà il valore più prossimo I(n,m) all’erosione o alla dilatazione, secondo lo schema seguente:

E(I(n,m)) I(n,m) D(I(n,m)).

O(n,m) =
D(I(n,m))
se [D(I(n,m)) - I(n,m)] < [E(I(n,m)) - I(n,m)]

E(I(n,m)
altrimenti

4.4.
Estrazione delle aree prive di difetti.

L’immagine di lavoro diventa, a questo punto dell’applicazione, l’immagine equalizzata ima5. L’applicativo chiede all’utente di selezionare su di essa un’area ritenuta priva di difetti e di salvarla come nuova immagine, chiamata ima6. La versione finale dell’applicativo, invece, richiederà all’utente di caricare da un apposito database un’immagine di riferimento priva di difetti e relativa allo stesso tipo di pellame per cui si esegue il controllo di qualità.

Le dimensioni dell’area selezionata sono fissate per default a 25x25 pixel, ma l’utente può scegliere di variare tali dimensioni. In questo caso, è importante tener conto del fatto che le dimensioni dell’area devono consentire di includere tutte le proprietà medie relative alla tessitura della pelle quali colore, luminosità, rugosità ed orientamento. Inoltre, poiché in una successiva fase dell’applicazione si elaborano immagini di correlazione tra i gradienti delle immagini ima5 ed ima6, si deve tener presente che le dimensioni di quest’ultima influenzano l’immagine di correlazione.

Il tutto viene gestito dalla macro seguente:

PLAY("noesis/inter","DefineArea",2,"ima5",125,100,140,115);/** definisce l’area selezionata */

PLAY("noesis/inter","StopContinue",2,"Select the area, copy and paste in ima6, then press OK."); /** prompt user */

visilog.MAIN_EDIT_COPY();

/** copia l’immagine nella clipboard */

visilog.MAIN_EDIT_CROP();

/** incolla l’immagine in ima6 */

4.5.
Calcolo dei Gradienti Direzionali.

Il criterio fondamentale dell’algoritmo sta nel fatto che la caratterizzazione di una tessitura complessa come quella tipica di una pelle non può passare attraverso la valutazione di grandezze puntuali, ma attraverso la analisi della variazione di tali grandezze. L’operatore di gradiente si presta particolarmente bene a tale scopo. L’algoritmo sfrutta due differenti operatori di gradiente, quello morfologico e quello direzionale. Quest’ultimo valuta la variazione dei livelli di grigio tra pixel adiacenti lungo definite direzioni, che sono quella orizzontale (east), verticale (north), e diagonali (neast e nwest). I gradienti direzionali sono valutati prima per l’immagine relativa a campioni esenti da difetti (ima6) e dunque per l’immagine relativa alla porzione di pelle che si vuole esaminare e su cui si vuole individuare l’eventuale presenza di difetti.

L’operatore usato è gradient_1D, che computa la derivata direzionale in una delle 8 possibili direzioni associate ad una maschera quadrata, attraverso l’uso della maschera di Prewitt secondo lo schema seguente:
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Neast:
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North:
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Nwest:
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I comandi utilizzati dall’algoritmo sono allora:

gradient_1D("ima6","east",1,"ima7");

gradient_1D("ima6","neast",1,"ima8");

gradient_1D("ima6","north",1,"ima9");

gradient_1D("ima6","nwest",1,"ima10");

gradient_1D("ima4","east",1,"ima11");

gradient_1D("ima4","neast",1,"ima12");

gradient_1D("ima4","north",1,"ima13");

gradient_1D("ima4","nwest",1,"ima14");

4.6.
Calcolo del Gradiente Morfologico.

Il gradiente morfologico risulta particolarmente potente nell’individuare difetti che presentano un elevato contenuto di informazione in termini di colore, nel senso di brusche variazioni dei livelli di grigio che evidenziano la presenza di macchie, tagli e buchi. L’operatore usato è mgradient, che enfatizza i contorni degli oggetti in un immagine. Esso consente di calcolare il gradiente morfologico definito come una sottrazione tra la dilatazione e l’erosione dell’immagine di input e può essere considerato un filtro non lineare passa alto:

O( n , m ) = D ( I( n , m )) - E ( I( n , m ))

L’algoritmo valuta il gradiente morfologico per l’immagine di database e per quella corrente, secondo la sintassi seguente:

mgradient ("ima4", "ima23");

mgradient ("ima6", "ima24").

4.7.
Elaborazione e significato delle immagini gradiente.

Poiché le immagini restituite da Visilog, dopo l’applicazione di operatori gradiente, indicano il modulo del gradiente per ciascun pixel, le immagini di output hanno un alto contenuto informativo ed notevolmente sensibili alla granularità della tessitura. Per ridurre l’incoveniente, le informazioni residue sulla tessitura sono considerate rumore e eliminate applicando filtri passa-basso 3x3 con il seguente kernel esponenziale:



0.25, 0.38, 0.25



0.38, 1.00, 0.38



0.25, 0.38, 0.25.

I comandi usati sono allora:

lowpass_3x3("ima7","exp2",1,"ima7");

lowpass_3x3("ima8","exp2",1,"ima8");

lowpass_3x3("ima9","exp2",1,"ima9");

lowpass_3x3("ima10","exp2",1,"ima10");

lowpass_3x3("ima11","exp2",1,"ima11");

lowpass_3x3("ima12","exp2",1,"ima12");

lowpass_3x3("ima13","exp2",1,"ima13");

lowpass_3x3("ima14","exp2",1,"ima14");

lowpass_3x3("ima23","exp2",1,"ima23");

lowpass_3x3("ima24","exp2",1,"ima24");

Come si vede tutte le immagini di gradiente sono filtrate. Esse vengono in seguito normalizzate a 256 livelli di grigio per rendere l’immagine visibile. Tale accorgimento risulta essere utile in fase di studio, ma ridondante in fase applicativa e, quindi, può essere omessa nella versione finale.

normalize("ima23", 0, 0, {0,255},"ima25");

normalize("ima24",0 , 0 ,{0,255},"ima26");

normalize("ima7",0 , 0, {0,255},"ima7");

normalize("ima8",0 , 0, {0,255},"ima8");

normalize("ima9", 0, 0, {0,255},"ima9");

normalize("ima10", 0, 0, {0,255},"ima10");

normalize("ima11",0 ,0, {0,255},"ima11");

normalize("ima12",0 ,0, {0,255},"ima12");

normalize("ima13",0, 0, {0,255},"ima13");

normalize("ima14",0, 0, {0,255},"ima14");

4.8.
Correlazione tra le immagini di gradienti.

L’individuazione dei difetti è fatta alla luce delle seguenti considerazioni: l’area esente da difetti è caratterizzata da un determinato andamento del livello di grigio nei pixel, di cui è nota la distribuzione grazie alle informazioni ottenute dalle cinque immagini gradiente disponibili (quattro direzionali ed uno morfologico). Pertanto, un’area di query avrà immagini di gradiente correlate a quelle di database in assenza di difetto, mentre l’assenza di correlazione in tale area rivelerà la probabile presenza di difetto.

L’algoritmo stima, allora, la correlazione esistente tra le corrispondenti immagini di gradiente e produce cinque immagini di correlazione, ovvero immagini in cui ad ogni pixel dell’immagine di query viene associato un coefficiente di correlazione compreso tra 1 e -1. Tra queste, quella più significativa ai fini dell’individuazione del difetto è quella meno correlata, ovvero quella in cui dominano i pixel a valore prossimo allo zero.

Su tale immagine è possibile implementare criteri morfologici per isolare e classificare il difetto.

Visilog rende disponibili diverse funzioni di correlazione. Sono sconsigliati gli algoritmi di tipo fast poiché rendono l’informazione in output di fatto non utilizzabile, anche se risultano avere migliori prestazioni.

L’applicativo usa la procedura dcorrel, senza normalizzazione di luminosità e contrasto per rendere più rapide le operazioni.

Dcorrel calcola la correlazione in differenza tra un’immagine I di livelli di grigio ed un kernel K, anch’esso in livelli di grigio, fornendo un’immagine di correlazione O di tipo float point, secondo le regole illustrate nel manuale di Visilog a cui si rimanda per una spiegazione dettagliata. I comandi utilizzati dall’algoritmo sono i seguenti:

DC_ima.DC_FLOAT();

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1);

dcorrel("ima11","ima7",0,0,"ima15",0);

(correlazione direzione east)

DC_ima.DC_FLOAT();

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1); 

dcorrel("ima12","ima8",0,0,"ima16",0);

(correlazione direzione neast)

DC_ima.DC_FLOAT();

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1);

dcorrel("ima13","ima9",0,0,"ima17",0);

(correlazione direzione north)

DC_ima.DC_FLOAT();

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1); 

dcorrel("ima14","ima10",0,0,"ima18",0);
(correlazione direzione nwest)

DC_ima.DC_FLOAT();


DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1);

dcorrel("ima25","ima26",0,0,"ima27",0); (correlazione tra gradienti morfologici)

E’ da tener presente che l’immagine di correlazione non ha le stesse dimensioni dell’immagine di query, poiché l’algoritmo di correlazione deve tagliare i bordi dell’immagine con una striscia di spessore pari alla metà delle dimensioni del kernel di correlazione.

A questo punto l’applicazione esegue, per comodità dell’utente, la binarizzazione delle immagini di correlazione che consente di gestire l’overlay dell’immagine di query con la rappresentazione binaria del difetto eventualmente localizzato.

Le funzioni Visilog utilizzate sono:

threshold ("ima15",{0,1},"ima19");

threshold ("ima16",{0,1},"ima20");

threshold ("ima17",{0,1},"ima21");

threshold ("ima18",{0,1},"ima22");

threshold ("ima27",{0,1},"ima28");

La binarizzazione avviene scegliendo come soglia l’intervallo (0,1). La necessità di giungere comunque ad una binarizzazione dell’immagine significativa del difetto nasce dalla possibilità, su tali immagini, di eseguire operazioni algebriche, di estrazione dei contorni e di definire le posizioni assolute dei difetti rispetto ad un sistema di coordinate.

Per agevolare la comprensione dell’algoritmo, sono elencate le immagini utilizzate dall’applicazione.

4.9.
Mappa delle immagini

Algoritmo:
Right_Correlation (Direct; Step:0.3,0.3; thresholding values:0,1);
Immagine di input: 


image_input
Immagine di smooth:


ima1

Immagine “delineated”:

ima2

Immagine in grigio equalizzata:
ima4

Immagine di query: 


ima4
Immagine Area senza Difettosità:
ima6

4.10.
Gradienti Direzionali

Immagine
Direzione
Gradiente
LowPass
Normalize

Ima6
EAST

NEAST

NORTH

NWEST
Ima7

Ima8

Ima9

Ima10
Ima7

Ima8

Ima9

Ima10
Ima7

Ima8

Ima9

Ima10

Ima4
EAST

NEAST

NORTH

NWEST
Ima11

Ima12

Ima13

Ima14
Ima11

Ima12

Ima13

Ima14
Ima11

Ima12

Ima13

Ima14

4.11.
Gradienti Morfologici

Immagine

Gradiente
LowPass
Normalize

Ima6

Ima24
Ima24
Ima26

Ima4

Ima23
Ima23
Ima25

4.12.
Correlazione

Gradienti
FastSCorrelation
OutPut
Threshold

EAST
Ima11 – Ima7
Ima15
Ima19

NEAST
Ima12 – Ima8
Ima16
Ima20

NORTH
Ima13 – Ima9
Ima17
Ima21

NWEST
Ima14 – Ima10
Ima18
Ima22

M_gradient
Ima25 – Ima26
Ima27
Ima28

4.13.
Listato dell’Algoritmo

SCRIPT script1 {

date

= "Mon May 07 11:21:49 1998";

author

= "Arcangelo Merla";

title

= "right_correlation";

comment
= "";

functions
= {"Function1"};

case:

/* -------------------- function Function1 ------------------ */

Function1:

{

PLAY("noesis/inter","StopContinue",2,"Reset settings, then press OK.");

iviewer.DELETE_OBJECT("Images");
/** Delete an object stored in memory  */

image_input="";

ImageManager.DISPLAY_OBJECT("");

visilog.MAIN_FILER_OPEN(IMAGE_DATA);
/** Load image from disk */

while (image_input == "") {

image_input=ImageManager.AUTO_INPUT_IMA(0,"");

}

P_image.MIP_VIEWCONSTR();

visilog.MIP_DISPLAY(image_input);


/** Display image */

output.MAIN_EDIT_CLEAR();



/** Clear the area  */

output.OUTPUT_VIEW_APPEND();

median(image_input,1,"ima1");




/** median */

delineate("ima1",1,"ima2");




/** delineate */

rgb2mono("ima2","ima3","ima4","ima5");


/** rgb2mono */

visilog.MIP_DISPLAY("ima4");



/** Display an image  */

lequalize("ima4",16,"ima5");




/** lequalize */

PLAY("noesis/inter","DefineArea",2,"ima5",125,100,140,115);/** define edit area */

PLAY("noesis/inter","StopContinue",2,"Select the area, copy and paste in ima6, then press OK.");





/** prompt user */

visilog.MAIN_EDIT_COPY();




/** copy image */

visilog.MAIN_EDIT_CROP();




/** crop image */

gradient_1D("ima6","east",1,"ima7");


/** gradient_1D */

gradient_1D("ima6","neast",1,"ima8");


/** gradient_1D */

gradient_1D("ima6","north",1,"ima9");


/** gradient_1D */

gradient_1D("ima6","nwest",1,"ima10");


/** gradient_1D */

gradient_1D("ima4","east",1,"ima11");


/** gradient_1D */

gradient_1D("ima4","neast",1,"ima12");


/** gradient_1D */

gradient_1D("ima4","north",1,"ima13");


/** gradient_1D */

gradient_1D("ima4","nwest",1,"ima14");


/** gradient_1D */

mgradient("ima4","ima23");



/** mgradient */

mgradient("ima6","ima24");



** mgradient */

lowpass_3x3("ima7","exp2",1,"ima7");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima8","exp2",1,"ima8");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima9","exp2",1,"ima9");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima10","exp2",1,"ima10");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima11","exp2",1,"ima11");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima12","exp2",1,"ima12");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima13","exp2",1,"ima13");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima14","exp2",1,"ima14");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima23","exp2",1,"ima23");


/** lowpass_3x3 */

lowpass_3x3("ima24","exp2",1,"ima24");


/** lowpass_3x3 */

normalize("ima23",0,0,{0,255},"ima25");



/** normalize */

normalize("ima24",0,0,{0,255},"ima26");



/** normalize */

normalize("ima7",0,0,{0,255},"ima7");



/** normalize */

normalize("ima8",0,0,{0,255},"ima8");



/** normalize */

normalize("ima9",0,0,{0,255},"ima9");



/** normalize */

normalize("ima10",0,0,{0,255},"ima10");



/** normalize */

normalize("ima11",0,0,{0,255},"ima11");



/** normalize */

normalize("ima12",0,0,{0,255},"ima12");



/** normalize */

normalize("ima13",0,0,{0,255},"ima13");



/** normalize */

normalize("ima14",0,0,{0,255},"ima14");

DC_ima.DC_FLOAT();/** Adjust display context for floating point images only  */

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1);/** Set the default display context to PRESET values  */

dcorrel("ima11","ima7",0,0,"ima15",0);

/** dcorrel */

DC_ima.DC_FLOAT();/** Adjust display context for floating point images only  */

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1);/** Set the default display context to PRESET values  */

dcorrel("ima12","ima8",0,0,"ima16",0);

/** dcorrel */

DC_ima.DC_FLOAT();/** Adjust display context for floating point images only  */

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1);/** Set the default display context to PRESET values  */

dcorrel("ima13","ima9",0,0,"ima17",0);

/** dcorrel */

DC_ima.DC_FLOAT();/** Adjust display context for floating point images only  */

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1);/** Set the default display context to PRESET values  */

dcorrel("ima14","ima10",0,0,"ima18",0);

/** dcorrel */

DC_ima.DC_FLOAT();/** Adjust display context for floating point images only  */

DC_ima.DC_PRESET_VAL(-1,1);

/** Set the default display context to PRESET values  */

dcorrel("ima25","ima26",0,0,"ima27",0);

/** dcorrel */

threshold("ima15",{0,1},"ima19");



/** threshold */

threshold("ima16",{0,1},"ima20");



/** threshold */

threshold("ima17",{0,1},"ima21");



/** threshold */

threshold("ima18",{0,1},"ima22");



/** threshold */

threshold("ima27",{0,1},"ima28");



/** threshold */

PLAY("noesis/inter","StopContinue",2,"That's all the folk!!");

};

};

1. RISULTATI SPERIMENTALI

Al fine di una valutazione dei risultati sperimentali è necessario fare alcune considerazioni:

le immagini sin qui utilizzate relative a campioni di pelle sono immagini true color in formato JPG, di dimensioni differente ed acquisite con prospettive ed illuminazioni non finalizzate all’applicazione in oggetto:

in considerazione del fatto che nella versione finale del progetto l’acquisizione avverrà con camere digitali ad 8 bit (256 toni di grigio), diventa fondamentale convertire le immagini disponibili in livelli di grigio ed equalizzarle dal punto di vista della luminosità.

Pertanto, come risulta evidente dalla tabella di sintesi seguente, esistono difetti facilmente individuabili e caratterizzabili sulla base delle immagini disponibili, ed altri per i quali non sembra possibile, se non raffinando i criteri di acquisizione e di discriminazione, giungere ad un risultato sicuro con gli elementi a disposizione.

Infatti, come si evince dalla descrizione dell’algoritmo, le immagini campione sono state trattate in modo tale da evidenziare quanto più possibile il difetto giungendo ad una configurazione di compromesso e valida per tutte le immagini e che pertanto non consente di giungere ad una sicura individuazione del difetto per alcune immagini.

Va inoltre tenuto presente che lo stesso difetto può evidenziarsi meglio o peggio a seconda dei diversi tipi di pelle o con colorazioni diverse, poiché cambia lo sfondo rispetto a cui evidenziare il difetto. Si pensi, ad esempio, a come è differente individuare e riconoscere una macchia dovuta a sangue su pelli chiare e su pelli scure. Pertanto è indispensabile dotarsi di un ampio campionario di pelli su cui sono presenti i difetti e di pelli di tipo diverso inficiate dallo stesso difetto.

Da tutto ciò risulta assolutamente chiaro il fatto che i risultati raggiunti in questa fase risultano essere assolutamente preliminari e non esaustivi. Solo una sperimentazione eseguita su immagini acquisite ad hoc può aiutare a tirar fuori considerazioni più corrette e definitive su questo problema di ricerca ancora aperto.

I tempi di esecuzione dell’algoritmo, valutati su immagini 512 x 512 pixel, sono nell’ordine dei 20 – 25 secondi, ma l’algoritmo può essere ancora ottimizzato e reso più veloce.

Infatti, il problema principale che si è tentato di risolvere in questa fase dell’attività è consistito soprattutto nella ricerca di un metodo che consentisse l’individuazione del difetto, senza curare molto l’ottimizzazione del codice sviluppato.

Nella seguente tabella di sintesi i difetti, oggetto di studio, sono analizzati singolarmente ed indicato per ciascuno le caratteristiche morfologiche, il parametro di difettosità, la classe di utilizzo, il nome dell’immagine campione ed il criterio che meglio li discrimina.
5.1. Tabella di sintesi

Difetto
Caratteristiche Morfologiche
Parametro Difettosità
Classe Utilizzo
Immagine Campione
Criterio Discriminante

Buco
Netta variazione in colore. Dimensioni consistenti
Colore
inutilizzabile
Buco23
Gradiente Morfologico

Cicatrici aperte e chiuse
Presenza sul manto di linee spesse caratterizzate da propria direzionalità
Colore
poco visibile
Cicap12

Cicchi
Gradiente Morfologico

Macchie di colore/sangue/cromo
Macchie difformi per dimensione e tinta
Colore
poco visibile
Crom14
Gradiente Morfologico

Macchie di sale
Effetto di bruciatura della pelle con macchia a tinta chiara
Colore
poco visibile
Sale6
Gradiente Morfologico

Marchio a fuoco
Linee sul manto, di dimensioni e orientamento proprio
Colore
poco visibile
Marchi
Gradiente Morfologico

Punti neri
Piccoli punti a tinta scura, evidenziabili solo con indagine “locale”
Colore
poco visibile
Pneri10
Gradiente Morfologico

Pungolo Aperto
Macchie circolari scure, dimensioni contenute
Colore
inutilizzabile
Pungap
Gradiente Morfologico

Raschi
Sequenza di macchie scure di forma circolare
Colore
poco visibile
Raschi
Gradiente Morfologico

Rottura rifinizione
Aperture lineiformi sul manto
Colore
inutilizzabile
Rifrot21
Gradiente Morfologico

Spaccatura
Apertura netta sul manto
Colore
inutilizzabile
Spacc28
Gradiente Morfologico

Sfibratura
Assottigliamento del manto, con comparsa di zone chiare
Trama
poco visibile
Sfibr
Correlazione di gradienti unidimensionali

Tarolo
Presenza di “vortici” chiari evidenziabili in colore
Colore
inutilizzabile
Tarol
Correlazione di gradienti unidimensionali

Basso di fiore
Variazione tonalità di trama affioramento di zone lisce
Trama
poco visibile
Basfio4
Correlazione di gradienti unidimensionali

Callosità
Comaprsa di nodi sul manto, senza alcuna variazione in colore
Trama
poco visibile
Callo
Correlazione di gradienti unidimensionali

Difetto
Caratteristiche Morfologiche
Parametro Difettosità
Classe Utilizzo
Immagine Campione
Criterio Discriminante

Differenza di grana
Variazione della granularità dell’immagine
Trama
poco visibile

Correlazione di gradienti unidimensionali

Efflorescenza grassa
Effetto bolla sul manto con presenza di zone più chiare
Trama
inutilizzabile
Grasso9
Correlazione di gradienti unidimensionali

Grinza
Ravvicinamento dei profili di tessitura
Trama
poco visibile
Grin25
Correlazione di gradienti unidimensionali

Marcio
Variazione a macchia sul manto
Trama Colore
inutilizzabile
Marcio
Correlazione di gradienti unidimensionali

Piega Ruga
Solchi a differente profondità sul manto, con contorni scuri 
Trama Colore
poco visibile
Piega29 Ruga
Correlazione di gradienti unidimensionali

Scarnitura
Presenza di solchi profondi e ravvicinati
Trama
poco visibile
Scarn15
Correlazione di gradienti unidimensionali

Soffiatura
Presenza di bolle sul manto
Trama
poco visibile
Soff24
Correlazione di gradienti unidimensionali

Stercatura
Presenza di macchie o “cotture” sul manto, trama irregolare
Trama Colore
inutilizzabile
Sterco
Correlazione di gradienti unidimensionali

Venatura
Zone a rilievo chiare
Trama
poco visibile
Vena
Correlazione di gradienti unidimensionali

Macchie olio
Lisciamento della trama
Trama
poco visibile
Maccol
Correlazione di gradienti unidimensionali

Poco evidente su immagini in grigio

Differenze di colore/ tonalità
Lievi differenze nella distribuzione del colore
Colore
inutilizzabile
Difcol Difton
Gradiente morfologico

Poco evidente su immagini in grigio

Ingiallimento
Presenza di zone a colore giallo-verde
Colore
inutilizzabile
Giallo11
Non evidente con immagini grigie

Grasso
Zone più lisce con lievi differenze di tonalità
Trama Colore
poco visibile
Grasso9
NON evidente con immagini in grigio

I difetti per i quali si giunge ad una sicura individuazione sono evidenziati in grassetto nella tabella seguente, in cui i difetti sono raggruppati per classi morfologiche, utile ai fini del loro riconoscimento.

5.2.
Raggruppamento dei difetti per caratteristiche morfologiche

Classe Morfologica
Difetti
Classe Utilizzo

Taglio
Buco

Cicatrici

Pungolo Aperto

Raschi

Tagli

Rottura della Rifinizione

Spaccatura
INUTILIZZABILE

Macchie
Colore

Cromo

Sangue

Sale

Marchio a fuoco

Olio

Grasso

Punti neri
POCO VISIBILE

Tinta
Differenza di Colore

Differenza di Tonalità

Ingiallimento
INUTILIZZABILE

Trama
Basso di fiore

Callosità

Differenze di grana

Grinze

Pieghe

Rughe

Scarnitura

Sfibratura
Soffiatura

Rifinizione ruvida

Vene
POCO VISIBILE

Diversi
Efflorescenza

Marcio

Stercatura

Tarolo
INUTILIZZABILE

5.3. Risultati Sperimentali: Estrazione del contorno del difetto

Immagine acquisita
Estrazione del difetto
Overlay del difetto sull’immagine
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2. COMMENTI E SUGGERIMENTI PER SVILUPPI SUCCESSIVI

La ricerca svolta, condensatasi nell’elaborazione dell’algoritmo, mostra che è possibile risolvere il problema della caratterizzazione della tessitura della pelle. E’ dunque possibile determinare l’esistenza ed isolare il difetto. L’algoritmo proposto indica una via generale per giungere allo scopo, ma può risultare più performante qualora si abbandonasse l’idea di definire dei criteri e dei parametri discriminanti unici per tutti i difetti. Sicuramente, uno dei passi successivi da compiere è quello di determinare parametri vincolanti per le classi di difetto ed implementare versioni dedicate dell’algoritmo all’individuazione della singola classe di difetti, fornendo così anche delle informazioni morfologiche sul difetto. Ad esempio, nell’individuazione di buchi, tagli e spaccature, il gradiente morfologico risulta essere più efficiente e più veloce della correlazione estesa a tutti e quattro i gradienti direzionali, mentre lo stesso gradiente morfologico risulta essere meno idoneo della correlazione di gradienti undirezionali per le pieghe e le grinze.

Si ribadisce l’importanza inderogabile di studiare immagini “reali”, ovvero acquisite in condizioni di operatività standard, ai fini di determinare tutti i parametri dei vari operatori utilizzati per ottimizzare la localizzazione ed il riconoscimento del difetto.

3. Raccolta di Riferimenti Bibliografici ed Articoli

@article

TITLE = "Leather Defects Contour Extraction and Representation Techniques for Nesting and Grading "

AUTHOR = " Jiang, Xiao - Nachimuthu, Anantharaj"  - School of Mech and Manuf Eng, Uni of NSW

ORIGIN: DICTA '95, the 3nd Conference on DIGITAL IMAGING COMPUTING TECHNIQUES AND APPLICATIONS -


DATE: 6-8th December 1995.


NOTES: DICTA '95 was the third biennial national conference of the Australian 


Pattern
Recognition Society.

==============================================================

@article

            TITLE = " Leather Surface Inspection Using Clustering Criteria"



AUTHOR = " Wen, Wei - Hoang, Khoi "  - School of Mech and Manuf 

Eng, Uni of NSW        

ORIGIN: DICTA '95, the 3nd Conference on DIGITAL IMAGING COMPUTING TECHNIQUES AND APPLICATIONS - 


DATE: 6-8th December 1995.


NOTES:DICTA '95 was the third biennial national conference of the Australian 


Pattern
Recognition Society.

==============================================================

@article

        
TITLE = "Multiscale texture analysis for leather defect detection ",

        
AUTHOR = "A. Branca, G. Attolico, CNR Istituto Elaborazione Segnali ed

     
Immagini (Italy).",


JOURNAL :SPIE Proceedings Vol. 2908,   p. 2908-14



Conference 2908 -  Machine Vision Applications, Architectures, and


Systems Integration V


Monday-Tuesday 18-19 November 1996

==============================================================

@article


TITLE = Multiscale data analysis for leather defect detection


AUTHORS = Branca, Antonella; Attolico, Giovanni; Distante, Arcangelo


AA(Istituto Elaborazione Segnali ed Immagini)

JOURNAL:  Proc. SPIE Vol. 2908, p. 97-108, Machine Vision Applications, Architectures, and Systems Integration V, Susan S. Solomon; Bruce G. Batchelor; Frederick M. Waltz; Eds.

 
PUBLICATION DATE:  10/1996

 
ORIGIN: SPIE

Abstract:

The paper describes some early results obtained by applying a multiscale approach to texture analysis for effect detection on leather surfaces. Texture properties have proved to be a valuable help in characterizing the chaotic structures normally present on leather and the oriented structures typical of defects in spite of the wide range of associated visual appearances. Texture based defect detection can be done effectively by using the coefficients of the projection of a flow field into a vector space spanned by an appropriate basis function set. Being texture strongly related to scale we propose to extend the work of Rao and Schunck by employing a bank of filters, tuned at different scales, in order to perform the flow field estimation. Measures based on the coherence of outputs are used to determine at each point the scale providing the strongest oriented texture.

Results showing the effect of synthesizing multiscale data into a single flow field will be provided.
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Abstract:

Constant and consistent quality levels in the manufacturing industry increasingly require automatic inspection. This paper describes a vision system for leather inspection based upon visual textural properties of the material surface. As visual appearances of both leather and defects exhibit a wide range of variations due to original skin characteristics, curing processes and defect causes, location and classification of defective areas become hard tasks. This paper describes a method for separating the oriented structures of defects from normal leather, a background not homogeneous in color, thickness, brightness and finally in wrinkledness. The first step requires the evaluation of the orientation field from the image of the leather. Such a field associates to each point of the image a 2D vector having as direction the dominant local orientation of gradient vectors and the length proportional to their coherence evaluated in a neighborhood of fixed size. The second step analyzes such a vector flow field by projecting it on a set of basis vectors (elementary texture vectors) spanning the vector space where the vector fields associated to the defects can be defined. The coefficients of these projections are the parameters by means of which both detection and classification can be performed. Since the set of basis vectors is neither orthogonal nor complete, the projection requires the definition of a global optimization criteria that has been chosen to be the minimum difference between the original flow field and the vector field obtained as a linear combination of the basis vectors using the estimated coefficients. This optimization step is performed through a neural network initialized to recognize a limited number of patterns (corresponding to the basis vectors). This second step estimates the parameter vector in each point of the original image. Both leather without defects and defects can be characterized in terms of coefficient vectors making it possible to devise a filter process that detects any abnormal part of leather. The resulting system does not depend on kind, dimension and color of defects and uses only local information (it can therefore be implemented in a parallel way for dealing with large pieces of leather). Finally it works also on different materials: it has been used successfully on wood and ferromagnetic materials.
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Abstract:

Nesting of shoe parts onto a leather hide is a very complex puzzle. This is because firstly, both the shoe parts and the leather hide are of irregular shapes and secondly, leather quality is not uniform throughout the hide, certain zones are only suitable for certain types of shoe parts. Moreover, leather hide bears stretch directions which some shoe parts are not permitted to be nested in at certain angles to the hide's stretch directions. Thirdly, the pose of defects in some shoe parts can be acceptable or unacceptable depending on the manufacturer's quality standard. Machine vision researchers have been attempting to capture the hide defect map and use this data file for assisting the computerization nesting of the irregular shapes. There are many challenging tasks in the visual inspection stage which affect the performance of the nesting systems. An essential assignment is the clustering of leather defects. Two vital parameters required in the clustering of defects are the minimum Euclidean distance between defects to be clustered and the re-classification of the newly formed cluster if it contains more than one type of defect or satisfied more serious defect type definition. In order to minimize the wastage in yield, this work recommends that during the inspection stage, only defects of the same type are to be clustered and the process should cease at the point where the newly formed cluster is to become a more serious defect type. The question of minimum Euclidean distance should be considered at both inspection stage as a preliminary clustering operation and at the nesting stage when the shoe size and part shapes are known, as a fine tuned process.
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Abstract:

In using machine vision for assessing an object's surface quality, many images are required to be processed in order to separate thegood areas from the defective ones. Examples can be found in the leather hide grading process; in the inspection of garments/canvas onthe production line; in the nesting of irregular shapes into a given surface... . The most common method of subtracting the total area from the sum of defective areas does not give an acceptable indication of how much of the `good' area can be used, particularly if the findings are to be used for the nesting of irregular shapes. This paper presents an image scanning technique which enables the estimation of useable areas within an inspected surface in terms of the user's definition, not the supplier's claims. That is, how much useable area the user can use, not the total good area as the supplier estimated. An important application of the developed technique is in the leather industry where the tanner (the supplier) and the footwear manufacturer (the user) are constantly locked in argument due to disputed quality standards of finished leather hide, which disrupts production schedules and wasted costs in re-grading, re- sorting... .

The developed basic algorithm for area scanning of a digital image will be presented. The implementation of an improved scanning algorithm will be discussed in detail. The improved features include Boolean OR operations and many other innovative functions which aim at optimizing the scanning process in terms of computing time and the accurate estimation of useable areas.
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Abstract:

This paper describes a system for real-time inspection of 2D surfaces. It was initially planned as system for classification of wooden surfaces, but was successfully used also in the context of other inspection tasks like metallic surface inspection and leather inspection. The system has two major modules. One is a 2D object segmentation and recognition part, where key elements of the underlying elements have been published before. This includes hierarchical processing of the incoming gray-level images leading to a symbolic description of the surface; syntactic segmentation; and the decision network methodology used. Beyond these features, a new track has been added, which is entirely devoted to texture classification in real-time. This two-way analysis of wooden surfaces was first implemented on a heterogeneous architecture containing Zoran vector processors and Transputers (all commercially available). The current version uses only TMS32C40 processors. The system has been successfully implemented in a production plant in Austria. We describe major elements of the system and the underlying algorithms.
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Abstract:

A system for the simultaneous acquisition of multiple images using laser scanning techniques is reported. It is intended for inspection tasks that require a variety of different image qualities to be highlighted. The particular application this system has been designed for is the grading of sheep pelts prior to sale for processing into leather. The primary aim of the application is the presentation of consistent and relevant information to an operator, allowing better grading decisions to be made. To achieve this, three different types of images are generated and presented. These are; reflection, transmission and fluorescence, all being acquired simultaneously using a scanned laser spot. Techniques used to collect, concentrate and detect the laser and fluorescent light are outlined and images presented. Ultimately, it is hoped that the machine will automatically detect defects and classify pelts. To this end high speed computing hardware is incorporated into the system design.
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Abstract:

This paper describes the key elements of a system for detecting quality defects on leather surfaces. The inspection task must treat defects like scars, mite nests, warts, open fissures, healed scars, holes, pin holes, and fat folds. The industrial detection of these defects is difficult because of the large dimensions of the leather hides (2 m X 3 m), and the small dimensions of the defects (150 micrometers X 150 micrometers ). Pattern recognition approaches suffer from the fact that defects are hidden on an irregularly textured background, and can be hardly seen visually by human graders. We describe the methods tested for automatic classification using image processing, which include preprocessing, local feature description of texture elements, and final segmentation and grading of defects. We conclude with a statistical evaluation of the recognition error rate, and an outlook on the expected industrial performance.
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Abstract: 

       In this paper, we describe an application of neural network for the classification of natural materials       textures. We developed this solution in the context of leather quality control. This leather is used in car sits manufacturing. The aim of this control is to make sure of the compatibility of every visual aspect in the       whole car. This job is currently processed by human experts that cannot inspect every sits with the same        attention. The automation of such a process is very complicated because it is necessary to build a model of        human vision in order to take into account how a texture is interpreted as an aspect.
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Abstract: 

This paper describes a method to classify the various patterns that make up the appearance of wooden surfaces. Such surfaces are characterized by their textural appearance as well as compact convex objects like knots, holes, resin, cracks, grain lines. Many approaches to describe such surfaces have been published in the past. The list includes, but is not limited to, Hough transform methods, 2D shaperecognition, fuzzy set approaches for segmentation,hierarchical pattern recognition, associative memories,  and so on. In the present paper we assume that a local textural representation is computed permitting the description of the graylevel image in terms of texture elements or symbols. Using the symbolic image it is shown, how segmentation into objects can be achieved, followed by the extraction the symbolic contour as a list of symbols. Every object is described by a list of symbols to be classified using the syntactic pattern recognition. Each class of objects is described by a formal language, and parsing each string, a classification can be obtained from the grammar that causes the least amount of parsing errors. We describe details of the system, including how symbolic descriptions can be obtained, and the implementation of Earley's parser on a parallel computer architecture.!14
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