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RESUMO

A industria ceramica possui um sistema de producao altamente indus-
trializado, exceto pelo controle de qualidade. Este ainda é feito por
humanos, limitando a velocidade do processo. Os seres humanos po-
dem trabalhar por uma quantidade limitada de horas e seu julgamento
é afetado pela fadiga. Sendo assim, o processo poderia ser melhorado
utilizando um sistema automatizado para este fim. Neste contexto, o
presente trabalho propoe um sistema completo para verificagao de defei-
tos visuais em pisos ceramicos baseado em processamento de imagens e
aprendizado de méquina. O sistema possui quatro etapas: aquisicao de
imagens, pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificagao.
Na etapa de extragao de caracteristicas, foram comparados dois algo-
ritmos. Na classificagdo foram testados cinco classificadores, visando
buscar o melhor resultado para esta aplicagao. O sistema foi imple-
mentado utilizando as bibliotecas OpenCV. O sistema apresentou re-
sultados satisfatérios em relacao ao tempo de processamento e a taxa
de acerto, demonstrando a viabilidade técnica desta proposta.

Palavras-chave: Processamento de Imagens. Aprendizado de Maquina.
Visao de Maquina.






ABSTRACT

The ceramic industry has a highly automated production system. The
quality control, however, is still performed by humans, which limits
its speed. Humans can work during a limited number of hours and
get tired, having their judgment affected by the fatigue. This process
can be improved using an automated system. In this context, this
work proposes a complete verification system for ceramic tiles based
on image processing and machine learning. The system has four steps:
image acquisition, pre-processing, feature extraction and classification.
In the feature extraction step, two algorithms were compared. For
classification, five algorithms were tested, aiming to obtain the best
result for this application. The system was implemented using OpenCV
libraries. The system presented satisfactory results both in processing
time and accuracy, showing the viability of the proposed approach.

Keywords: Image Processing. Machine Learning. Computer Vision.
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1 INTRODUCAO

A visao é o mais avancado dos nossos sentidos e pode-se dizer
que as imagens exercem um dos papéis mais importantes na percepgao
humana. No entanto, os seres humanos estao limitados & banda vi-
sual do espectro eletromagnético. Ja os aparelhos de processamento de
imagem cobrem praticamente todo o espectro e podem trabalhar com
imagens provenientes de varias fontes. Sendo assim, essa area possui
um amplo e variado campo de aplicagbes (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A Inteligéncia Artificial (IA) caminha junto com a drea de Pro-
cessamento de Imagens possibilitando o desenvolvimento de sistemas de
visdo computacional (GONZALEZ; WOODS, 2010). Mais especificamente,
o Aprendizado de Mdquina (AM) desempenha um papel fundamental
na classificagao de padroes, utilizado para verificacao de defeitos em
diferentes tipos de produtos (FACELI et al., 2011).

A Inteligéncia Artificial é uma das ciéncias mais recentes. As
pesquisas nesta area comecaram logo apds a Segunda Guerra Mun-
dial e o préprio nome foi dado em 1956. Esta area ndo tenta apenas
compreender as entidades inteligentes. Ela vai muito além, tentando
construi-las (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Em muitos casos, técnicas de TA sao utilizadas para solucionar
problemas relativamente simples ou até aqueles que sao complexos e fa-
zem parte de sistemas maiores. Sendo assim, Coppin (2013) afirma que
a “Inteligéncia Artificial envolve utilizar métodos baseados no com-
portamento inteligente de humanos e outros animais para solucionar
problemas complexos”.

Ha alguns anos, a Inteligéncia Artificial era vista como uma drea
tedrica, utilizada apenas para resolver alguns problemas curiosos, mas
com pouco valor pratico. Estes eram resolvidos por algum algoritmo
especificamente codificado para a situacao. O conhecimento necessario
para a resolugao deste tipo de problema era adquirido via entrevistas
com especialistas de uma determinada area para descobrir quais regras
eram utilizadas nas tomadas de decisao. O software era entao codifi-
cado e a estes programas davam o nome de Sistemas Especialistas ou
Sistemas Baseados em Conhecimento (FACELI et al., 2011).

Faceli et al. (2011) ainda afirmam que, nos tltimos anos, com a
crescente complexidade dos problemas a serem tratados e a quantidade
de dados que sao geradas por diversas areas, surgiu a necessidade de
criar sistemas mais sofisticados. Isso pode ser feito aumentando sua
autonomia, reduzindo a necessidade de intervencao humana e a de-
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pendéncia de especialistas. As técnicas deveriam ser capazes de criar
por si préprias, de acordo com experiéncias passadas, uma hipdtese ou
uma fungao, capaz de resolver o problema que se deseja tratar. A capa-
cidade de aprendizado é considerada essencial para um comportamento
inteligente. E dado o nome de Aprendizado de Médquina ao processo de
inducdo de uma hipétese (ou aproximagao de fungéo) por meio de uma
experiéncia passada.

Mitchell (1997) afirma que o Aprendizado de Méquina é uma
area multidisciplinar, que envolve IA, Probabilidade e Estatistica, Fi-
losofia, Psicologia, entre outras. O autor ainda define AM como “a
capacidade de melhorar o desempenho na realizacao de alguma tarefa
por meio da experiéncia”.

Gonzalez e Woods (2010) definem Processamento Digital de Ima-
gens como “processamento de imagens digitais por um computador di-
gital”. A partir da década de 1960, esta drea cresceu rapidamente. Atu-
almente, tais técnicas sao utilizadas em uma variedade de aplicacoes.

Além da utilizacdo na resolucdo de problemas relativos & per-
cepgao de maquinas, a principal drea de aplicagao destas técnicas é
aquela onde os resultados sao destinados a interpretacao humana. Por
exemplo, técnicas utilizadas para restauracao de imagens degradadas,
previsao do tempo e realce de contraste em radiografias, além de sua
aplicagao na induistria (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Levando em conta os fatos supracitados, este trabalho propoe
uma abordagem para a verificacao de defeitos visuais em pisos ceramicos,
utilizando processamento de imagens e aprendizado de maquina (Ma-
chine Learning). O sistema pode ser dividido em quatro etapas: aquisigao
de imagens, pré-processamento, extracao de caracteristicas (em inglés,
features) e classificagao.

Na primeira etapa, é capturada uma imagem do piso que estd
na linha de produgao. Para simular o ambiente necessario, construiu-se
um protétipo de baixo custo, com o objetivo criar um ambiente estavel,
com o minimo de influéncia externa.

Na segunda parte, tem-se como entrada a imagem do piso cap-
turada na etapa anterior. Neste momento, é necessario isolar a regiao
de interesse, removendo o fundo (background) da imagem. Feito isto,
pode-se corrigir a angulacao do piso e qualquer outro problema que
possa vir a ocorrer.

Na parte de extracao de caracteristicas, sao utilizados algoritmos
de processamento de imagem com o intuito de extrair as caracteristicas
que possam descrever o piso em analise. Estas, serao submetidas a
quarta etapa do sistema. Nesta, o piso serd classificado em bom (sem a
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presenca de defeitos) ou ruim (piso com avarias) por um classificador
previamente treinado. Visando obter o melhor resultado possivel, foram
testados e comparados alguns algoritmos de classificagao.

1.1 ESTADO DA ARTE

A 4rea de controle de qualidade envolvendo pisos cerdmicos pos-
sui uma variedade de trabalhos realizados das maneiras mais diversifica-
das. Sendo assim, vérios métodos e abordagens puderam ser testadas.
Optou-se por limitar a pesquisa por trabalhos em cinco anos, trazendo
aqueles que foram realizados do ano de 2013 até os dias atuais.

Meena e Mittal (2013) propuseram um método focado em de-
tectar dois tipos de defeitos em pisos ceramicos: manchas e quebras
(ou rachaduras). E baseado em processamento de imagens e operagoes
morfolégicas. O objetivo é propor um método que tenha baixo tempo
computacional e alta taxa de acerto. O algoritmo possui as fases:
aquisicao de imagens, agucamento de contraste, remogao de ruidos,
detecgdo de bordas (este método é dividido em quatro partes), seg-
mentacao e operacoes morfologicas. Na etapa de deteccao de bordas,
foi utilizado o Sobel Edge Detector. O método proposto obteve melho-
res resultados do que os vistos em Islam e Sahriar (2012), tanto em
relagdo a taxa de acerto quanto ao tempo computacional. Meena e
Mittal (2013) obtiveram a média de 97% de acerto. Os defeitos néo
foram categorizados.

Em Karimi e Asemani (2014), foram propostos algoritmos para
deteccao de defeitos em pisos. Os autores dividem os métodos de ex-
tragao de features em quatro categorias: Filtering Methods, Structural
Algorithms, Model Based Techniques e Statistical Methods. A partir
disto, sao testadas 14 abordagens diferentes dentro destas quatro ca-
tegorias. O sistema leva em conta os defeitos: pinhole, acimulo de es-
malte, rachaduras, manchas, arranhoes e problemas de bordas. Alguns
métodos mostraram alta velocidade, porém baixa acuracia. Outros,
o contrario. Métodos baseados em histograma se destacaram por ter
alta velocidade. Além disso, a utilizacdo dos mesmos independe de re-
solugao, o que os tornam 1teis para utilizagao em aplicacoes de tempo
real. A fase de treinamento se mostrou um problema nos métodos base-
ados em redes neurais. Porém, na fase de testes, houve um desempenho
satisfatorio se comparado aos outros métodos utilizados no trabalho.
Técnicas de morfologia e Gabor Filters se mostraram bons candida-
tos. Apés estes fatos, concluiu-se que ndo existe uma solugao geral, ja
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que estas dependem do tipo de aplicacao. Além disso, nenhuma das
abordagens obteve um bom desempenho em todos os quesitos.

Em Mishra e Shukla (2014), propoe-se o uso de uma técnica ba-
seada em redes neurais para detectar defeitos em pisos ceramicos. Foi
utilizada uma Rede Neural Probabilistica. O algoritmo é relativamente
complexo e utiliza, dentre outras, as técnicas de edge detection conhe-
cidas como Sobel Edge Detector e Roberts Detector, além do Median
Filter. Depois da aplicagao do algoritmo, organiza-se o vetor de carac-
teristicas colocando-as em uma tnica linha, juntamente com a classe
correspondente ao defeito que ela possui. A PNN é treinada e uti-
lizada para classificar os defeitos. Entre os detectados pelo sistema,
estdo: rachaduras, manchas, defeitos de borda e cantos. Todos os re-
sultados obtidos foram melhores do que os vistos em Islam e Sahriar
(2012). Obteve-se uma média de 98,18% de acerto utilizando diferentes
quantidades de pisos, aumentando em 5% se comparado aos algoritmos
anteriores. Além disso, a média do tempo computacional foi diminuido
pela metade.

Em Mohan e Kumar (2015), os autores apresentam um sistema
automatico para deteccao de rachaduras em pisos, analisando as ima-
gens capturadas dos mesmos. Serao utilizados métodos de andlise de
textura. Para classificagdo, utilizou-se uma PNN (Probabilistic Neural
Network). As fases do algoritmo sdo: pré-processamento, segmentagao
e filtragem morfoldgica, o que torna o sistema mais flexivel e com maior
acurdacia. Utilizou-se Discrete Wavelet Transform e uma Co-Occurence
Matriz, onde as caracteristicas extraidas por este método sao: energia,
entropia, contraste, correlation coefficience, e homogeneidade. Para
classificagao, foi utilizada uma PNN com uma radial basis function
como funcao de ativacdo. Na parte de processamento morfolégico, fo-
ram utilizadas operacoes de dilatacao e erosao. O trabalho alcancou
uma taxa de 98,18% de acerto e comparado com Islam e Sahriar (2012),
a taxa de detecgao foi melhorada em mais de 5%.

Em Jacob, Shenbagavalli e Karthika (2016), foi proposto um
sistema automatizado de deteccdo de defeitos na superficie de pisos,
baseado nas operagoes de dilatagao, erosdo, SMEE (Simple Morpho-
logical Edge Extraction) e técnicas de Edge Detection. Utiliza-se um
sistema de contagem de pixeis (logo, nao hd um classificador propria-
mente dito) para classificar o piso em duas classes: com ou sem defeitos.
Se o piso que estiver sendo analisado possuir uma quantidade maior de
pixeis do que a imagem de referéncia, é classificada como defeituosa.
Para a obtengao dos resultados, foram utilizados 200 pisos.

Em Hocenski, Mati¢ e Vidovié (2016), foi mostrado um protétipo
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de estacdo de visdo computacional (computer vision station) para ve-
rificacdo em tempo real de biscoitos' para pisos. O protétipo foi im-
plementado em uma linha de producao de uma ceramica e procura por
defeitos nas bordas, nos cantos e na superficie (manchas, quebras e
anormalidades na textura). O tamanho méximo de pisos é 45 cm x 50
cm, com uma velocidade maxima de 0,38 m/s, além de uma distancia
minima de 10 cm entre cada piso. Dependendo do tamanho do bis-
coito, a taxa maxima pode chegar a 60 pisos/minuto. O tempo maximo
para a verificacao de defeitos foi 1000ms. Alguns parametros podem
ser ajustados pelo gerente da linha de produgao. Foi desenvolvido em
C++ utilizando OpenCV e as bibliotecas CUDA. Passa pelos estagios
de aquisicao, correcao de distorgao, thresholding, deteccao de defeitos
na borda, nos cantos e na superficie. Por fim, os resultados sdo mostra-
dos. Os pisos sao classificados em bons ou ruins. Os testes foram feitos
com 520 pisos brancos. O prototipo procurou por defeitos, assim como
a equipe da fabrica. Os resultados sao comparados e 513 pisos foram
corretamente classificados pela mdquina. Houve um acerto de 98,65%.

Em Hanzaei, Afshar e Barazandeh (2017), foi proposto um sis-
tema para deteccao e classificagao de defeitos em pisos utilizando o
operador Rotation Invariant Measure of Local Variance (RIMLV) para
detecgao de problemas na borda, juntamente com uma operagao mor-
fologica de fechamento para preencher e suavizar as regioes detectadas.
Apos isto, todos os defeitos no piso sao identificados e as features sao
extraidas. Por tultimo, um Multi-Class Support Vector Machine com
a estratégia winner-takes-all foi utilizado para classificar o tipo de de-
feito. Utilizando o Median Filter, RIMLV e as operagoes morfoldgicas,
chegou-se a uma média de 93,4% de acerto. A média do tempo de
detecgao foi de 3,52 segundos.

1.2 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

A ceramica é um dos materiais mais antigos da humanidade. Seu
nome vem do grego, keramikos e significa “argila queimada”. Segundo
Reed (1995), ela é utilizada desde 5000 a.C. E a partir dela que sdo
produzidos os pisos ceramicos.

Em 2013, a Asia7 continente lider na produgao de pisos, produ-
ziu 8315 milhoes de metros quadrados, totalizando 69,8% da producao
mundial. Em relagao aos paises, o Brasil, segundo maior produtor do

1A palavra “biscoito” se refere ao material bruto do piso, uma etapa antes do
mesmo ganhar coloragao.
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mundo, deteve 7.3% da produgdo mundial, com 871 milhdes de me-
tros quadrados. Em primeiro lugar, encontra-se a China, com uma
produgao de 5700 milhoes de metros quadrados, equivalente & 47,8%
da produ¢ao mundial (STOCK, 2011).

Segundo o mesmo autor, em relagao ao consumo, a Asia é o
continente que mais consome, com 7692 milhoes de metros quadrados
(66,5% da produgdo mundial). O Brasil, ocupa novamente o segundo
lugar quando se trata de consumo. Em 2013, consumiu 837 milhoes
de metros quadrados, estes sendo 7,2% da producao de todo o mundo.
A China, se encontra em primeiro lugar no ranking, com 39,4% do
consumo mundial, cerca de 4556 milhoes de metros quadrados.

Segundo Gomes et al. (2014), o setor de Cerdmica emprega 19
mil pessoas em Santa Catarina. Esse montante representa 11% dos
trabalhadores do setor em todo o Brasil. Entre estes empregos, a maior
parte se concentra na regiao da Grande Florianépolis e na Regiao Sul,
tendo como principais municipios: Criciima, Tijucas e Sangao, onde
h4 8 mil empregos, este valor equivalendo & 42% dos trabalhadores do
setor no territério estadual.

Gomes et al. (2014) ainda afirma que o setor ceramista produ-
ziu R$ 2,16 bilhoes em 2011, o dobro do segundo colocado, o setor de
Concreto. Ja em relagao ao comércio exterior, o setor Ceramico mo-
vimentou, em 2012, cerca de US$ 166 milhoes. J4 nas importacoes,
foram movimentados pouco menos de US$ 111 milhdes no mesmo ano.

A produgao de ceramica é um processo industrializado. Porém,
ainda é necessario que haja intervengao humana em cada peca. O con-
trole de qualidade é o processo que mais depende desta intervencao.
E um procedimento dificil, intensivo e que ocorre em um ambiente
industrial pesado, como muito barulho, alta temperatura e umidade.
Segundo Elbehiery, Hefnawy e Elewa (2005), este processo pode ser di-
vidido em: analise de cor, verificagao de dimensoes e de defeitos visuais.
Estes, podem se originar de impurezas quimicas ou problemas fisicos
durante o processo.

Além disso, a inspecao de pisos ceramicos requer pessoas especi-
alizadas. O problema disto, é que estas podem ter opinides diferentes
sobre a presenga de defeitos. A capacidade humana depende de treina-
mento, conhecimento e experiéncia (MEENA; MITTAL, 2013).

Segundo o mesmo autor, o ponto negativo deste processo ser
feito por humanos, é que o mesmo pode trabalhar por um tempo limi-
tado. Ou seja, fica facilmente cansado em algumas horas. Assim, o seu
julgamento é afetado pela fadiga. Outro fator negativo, é que a taxa
de saida dos pisos da parte de controle de qualidade nao condiz com a
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taxa de producao dos mesmos. Ou seja, hd um “gargalo” neste ponto.
1.2.1 Definicao do Problema

Apesar de ser uma area com uma quantidade relativamente grande
de trabalhos, cada um dos que foram citados na Segao 1.1 possuem uma
limitacao em pelo menos algum quesito.

Um sistema de detecgao de problemas em pisos na industria
ceramica precisa funcionar em tempo real. Ou seja, necessita de um
tempo de processamento muito baixo. Isso se da pelo fato de que a taxa
de produgao é extremamente alta. No trabalho de Hanzaei, Afshar e
Barazandeh (2017), a média do tempo para a deteccao de defeitos foi de
3,52 segundos e é considerado inaceitavel para os padroes industriais.

A alta taxa de acerto na classificacao dos pisos é outro requi-
sito imprescindivel na implementagao de um sistema de controle de
qualidade. Quando o contrario acontece, a empresa perde dinheiro e
a confianca dos clientes, ji que a qualidade dos produtos que saem
da fébrica ndo é boa. No trabalho de Hanzaei, Afshar e Barazandeh
(2017), a taxa média de acerto foi 93,4%. Apesar de ser relativamente
alta, existe a possibilidade de ela ser aumentada.

Como a intencao é apresentar uma abordagem que possa ser im-
plementada em uma linha de produgao, existe a necessidade de que
esta possa classificar pisos de qualquer tamanho. No sistema proposto
por Hocenski, Mati¢ e Vidovié¢ (2016), este precisa ter as dimensoes
méximas de 45 cm X 50 cm. Em determinadas empresas ceramicas
sao fabricados pisos que possuem dimensoes maiores que estas. Nes-
tes casos, a verificagao de defeitos teria que novamente ser feita pelos
humanos.

Citando novamente o fato de estar sendo proposta uma abor-
dagem que possa ser aplicada na indtstria, a necessidade de que esta
encontre defeitos em pisos com diferentes tipos de texturas e cores se
torna necessdrio. No trabalho de Hocenski, Mati¢ e Vidovié (2016),
os resultados foram obtidos apenas com pisos brancos. Os autores
afirmam que, em trabalhos futuros, espera-se utilizar diferentes tipos,
inclusive com texturas.

Segundo Elbehiery, Hefnawy e Elewa (2005), na industria cerdmica
os defeitos sao origindrios de problemas fisicos ou impurezas quimicas e
podem causar intimeras consequéncias. No trabalho de Meena e Mittal
(2013) e Mohan e Kumar (2015), apesar de ambos possuirem uma alta
taxa de acerto, sao detectados apenas dois tipos de defeitos no primeiro
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trabalho e quatro no segundo. Isso faz com que o sistema nao possa
ser implementado em uma linha de produgao, ja que nesta existe uma
variedade maior de defeitos.

Todos os problemas citados anteriormente acontecem de modo
pratico na industria. No trabalho de Mishra e Shukla (2014), mesmo
havendo bons resultados, eles foram obtidos através de simulacao. Ape-
sar de serem validos, podem nao refletir o que acontece nas fabricas e
consequentemente, nao resolve os problemas contidos no processo.

Por todos estes motivos, se faz necessiario um sistema que au-
tomaticamente classifique os pisos e demande um baixo tempo com-
putacional. Além disso, é necessdrio haver alta taxa de acerto e que
funcione para uma variedade de pisos, com ou sem textura. Este clas-
sificard todas as placas de acordo com o mesmo critério e nao sofrerd
de fadiga.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral

Demonstrar que a abordagem para a detecgao de defeitos visu-
ais em pisos ceramicos proposta neste trabalho tem potencial para ser
aplicada na industria.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Utilizar técnicas de processamento de imagem e métodos de andlise
de textura para obter um tempo de processamento baixo;

2. Fazer o uso de técnicas de aprendizado de maquina tendo como
objetivo atingir uma taxa de acerto satisfatoria se comparada com
a literatura,

3. Demonstrar que a abordagem proposta pode classificar pisos de
qualquer tamanho;

4. Pesquisar e implementar técnicas de processamento de imagem
para que a abordagem possa detectar a maior quantidade de de-
feitos possiveis;

5. Usar técnicas da mesma area com o intuito de classificar a maior
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variedade de pisos possiveis, de cores diferentes, com ou sem tex-
turas.

1.4 METODOLOGIA

Como metodologia geral deste trabalho, pretende-se propor, de-
senvolver, testar e validar um novo método para classificacao de pisos
utilizando processamento de imagens e aprendizado de maquina. Mais
especificamente:

1. Levantar o estado da arte no que se diz respeito a controle de
qualidade de pisos envolvendo processamento de imagens;

2. Desenvolver uma abordagem capaz de classificar visualmente pi-
sos ceramicos, de acordo com a presenca ou nao de defeitos;

3. Implementar vérios classificadores para uma posterior comparacao
de resultados;

4. Integrar o sistema descrito em (2) com os classificadores descri-
tos em (3) e descobrir a melhor combinagao (aquela que traz os
melhores resultados);

5. Testar e validar o sistema integrado descrito no item anterior.
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2 VISAO COMPUTACIONAL

Neste capitulo serao apresentados alguns conceitos sobre Visao
Computacional e Processamento de Imagens, ja que estes sao necessarios
para compreender o funcionamento do sistema que esta sendo proposto.
Inicialmente, serao apresentados os conceitos basicos inerentes a esta
area. Depois, serao abordados aqueles que possuem um pouco mais de
complexidade e que, eventualmente, serao utilizados para o desenvolvi-
mento do sistema proposto.

Desde o inicio da ciéncia, a observacao sempre teve um papel
muito importante. Antigamente, a tnica maneira de documentar os
resultados era a descricao verbal e os desenhos manuais. A invencédo
da fotografia foi o evento que mudou isso. Um grande exemplo sao os
astronomos. Estes foram capazes de medir as posicoes e os tamanhos
das estrelas. O problema é que estes procedimentos demandavam uma
grande quantidade de tempo (JAHNE, 2002).

Jahne (2002) ainda afirma que estamos no meio de uma segunda
revolucao, onde o progresso da tecnologia envolvendo computagao estéd
crescendo rapidamente. Agora os computadores pessoais e workstations
tem poder suficiente para processar imagens. Assim, sao capazes de
lidar com processamento de sequéncias de imagens e até modelos 3D.

A drea de visdo computacional foi chave para o desenvolvimento
dessa tecnologia. Marr (1982) afirma que um sistema de Visdo Com-
putacional é aquele que executa a mesma tarefa que a visdo humana
para descobrir o que estd presente no mundo e onde é que estas coi-
sas se localizam. O objetivo geral da Visao Computacional é obter
informagoes sobre uma cena através da andlise computacional. Isso
acontece de acordo com as entradas recebidas. Estas podem ser uma
ou mais imagens digitais (BASU; LI, 1993). Em contraponto, o termo
visdo de mdquina é utilizado para sistemas que executam tarefas como
checar tamanho e integridade de pegas no ambiente industrial, por
exemplo (JAHNE, 2002).

2.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A visao humana é um dos mecanismos mais complexos e im-
portantes, pois entrega dados ao cérebro. Ela prové informacoes para
tarefas relativamente simples, como o reconhecimento de um objeto e
para tarefas mais complexas, como uma tomada de decisdes (PITAS,
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2000).

Pitas (2000) ainda afirma que os primeiros esforgos empregados
na area de processamento de imagens comecaram no Jet Propulsion
Laboratory (Pasadena, Califérnia), em 1964. As primeiras aplicagoes
foram dedicadas a processar imagens vindas da lua. Assim, um novo
ramo da ciéncia chamado de processamento digital de imagens se ini-
ciou. Gonzalez e Woods (2010) afirmam que o processamento digital
de imagens se refere ao processamento de imagens digitais por um com-
putador digital.

Ainda é dificil ter uma nogao exata do ponto em que o processa-
mento de imagens termina e outras areas, como a analise de imagens,
comecam. Algumas vezes, esta é definida como uma disciplina na qual
tanto a entrada quanto a saida de um processo sao imagens digitais.
Mas isso nem sempre é verdade. Um exemplo é o cdlculo da intensi-
dade média de uma imagem. Este procedimento resulta em um unico
numero. Pela definicao utilizada anteriormente, esta operagao nao se-
ria considerada como sendo de processamento de imagens (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

Mesmo que os limites entre as areas nao sejam claros, Gonzalez e
Woods (2010) afirmam que é 1itil levar em conta a diferenciacao de trés
tipos de processo: os de baixo, médio e alto nivel. Sao consideradas de
baixo nivel aquelas operagoes mais primitivas, de pré-processamento,
como a reducdo de ruido. Seus processos sdo caracterizados por ter
uma imagem como entrada e saida. Os de nivel médio sdao aqueles
que envolvem tarefas como a segmentagdo (separagdo da imagem em
regides ou objetos). Como entrada, tem-se uma imagem e como saida,
os atributos extraidos. J& os processos de nivel alto sao caracterizados
por tentar “dar sentido” a um conjunto de objetos reconhecidos. Seria
como tentar realizar fungoes cognitivas normalmente associadas & visao.

2.2 IMAGEM DIGITAL

Uma imagem digital pode ser considerada como uma representacao
discreta de dados possuindo informagoes espaciais (sobre o formato) e
sobre intensidade (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Segundo Gonzalez e Woods (2010), uma imagem é uma funcao
bidimensional, f(z,y), em que x e y sdo coordenadas espaciais e a am-
plitude de f em qualquer posigao deste plano é chamada de intensidade
ou nivel de cinza. Quando x, y e os valores de nivel de cinza de f sao
valores finitos e discretos, chamamos de imagem digital.
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J& Basu e Li (1993) afirmam que a imagem digital é a entrada
para um computador digital por meio de amostragem do seu brilho em
uma matriz. Os elementos desta sdo chamados de pizels.

2.2.1 Pixel

A palavra pizel é uma abreviacao de picture element. Também
pode ser conhecido como elementos pictoricos, elementos de imagem
ou pels. Representam o menor elemento constituinte em uma imagem
digital. Contém um valor numérico que representa a unidade béasica de
informacao em uma imagem, com uma determinada resolucao e nivel
de quantizagdo (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Solomon e Breckon (2011) ainda afirmam que geralmente os pi-
xeis representam o valor de cor ou intensidade de uma imagem como
uma pequena amostra de “luz colorida” da cena. Entretanto, nem to-
das as imagens contém apenas informagoes visuais. Uma imagem nada
mais é do que um sinal 2D digitalizado como um grid de pixeis e estes
valores informam outras propriedades além de cor e intensidade de luz.
A informacao contida em pizel pode variar muito de acordo com o tipo
de imagem que estd sendo processada.

2.2.2 Representagao de uma imagem digital

Computadores nao conseguem lidar com imagens continuas, mas
apenas vetores numéricos. Por isso, as imagens sao representadas por
matrizes e a localizagao dos pixeis é dada de acordo com a notacao das
mesmas (JAHNE, 2002).

O primeiro indice, m, denota a posigao de uma linha e o segundo,
n, denota a posigao de uma coluna, como pode ser visto na Figura 1.
Se a imagem contém M x N pixeis, ou seja, é representada por uma
matriz M x N, o indice n variade Q0 até N —1em,de0a M —1. M

é a quantidade de linhas e N representa o nimero de colunas.
2.3 AQUISICAO DE IMAGENS

Um sistema de aquisigao de imagens capta a radiacao emitida
por objetos para torna-los visiveis. Em visao computacional, as cenas
e a iluminacgao sao fatores que nao requerem tanta atengao quanto num
sistema de aquisicdo. A percepc¢ao do objeto pode ser influenciada pela
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Figura 1 — Imagem 2D
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Extraido de: (JAHNE, 2002)

maneira com que o sistema estd disposto. Por isso, é importante que
ele esteja montado de modo correto. Isso fard com que as distorgoes
sejam minimizadas (JAHNE, 2002).

O processo de aquisicdo é de suma importancia e precisa ser
feito de maneira correta. Qualquer deficiéncia nas imagens adquiridas
pode fazer com que muitos problemas aparegam na etapa de andlise
e interpretagdo. Um exemplo comum é a falta de detalhes devido a
deficiéncia no contraste ou um ajuste de foco ruim. Isso pode fazer
com que a medida de dimensdes em um objeto se torne uma tarefa
impossivel, ou ainda, pode torna-lo irreconhecivel (DAVIES, 2012).

A complexidade do sistema de aquisicao depende das operacoes
que serao realizadas na imagem. Por exemplo, se a intencao é fazer a
medida das dimensoes de um objeto, basta ter um sistema em que o
mesmo fique uniformemente iluminado e possa ser claramente distin-
guido do cendrio ao fundo (JAHNE, 2002).

2.3.1 Amostragem e quantizagao

E dificil chegar a uma conclusao sobre quantos pixeis sao sufi-
cientes para representar uma imagem. Nao existe uma resposta geral
sobre o assunto. Empiricamente, sabe-se que a quantidade deve ser su-
ficiente para que os objetos possam ser distinguidos dentro da imagem.
Geralmente, estes valores sao limitados pelo sensor da camera utilizada
(JAHNE, 2002).

Amostragem e quantizacdo sao dois processos utilizados para
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Figura 2 — Representacdo de uma imagem com diferentes quantidades
de pixeis

[N

(c) 48 x 64 (d) 192 x 256
Extraido de: (JAHNE, 2002)

converter os dados continuos capturados pelo sensor de uma camera em
uma imagem digital. Levando em conta uma imagem f que é continua
em relacao as coordenadas x, y e a amplitude, a amostragem é o pro-
cesso de digitalizacdo dos valores das coordenadas. O mesmo procedi-
mento relacionado a amplitude é chamado de quantizacdo (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

2.3.2 Ground Sample Distance

O Ground Sample Distance (GSD) é a medida de limitacao de-
vido a amostragem (HIGGINS; WOLFE, 1955). E a representacao do
pixel da imagem em uma unidade. Esta medida estd relacionada com
a altura em que a camera estd posicionada levando em conta o objeto
em andlise. A escolha do GSD influencia diretamente na nitidez das
imagens. Quanto menor ¢ o seu valor, maior ¢ o nivel de detalhamento.
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Ou seja, o tamanho do GSD é inversamente proporcional ao nivel de
detalhamento (NETO, 2016). A Figura 3 mostra um exemplo de como
o GSD influencia na resolugao das imagens.

Figura 3 — A influéncia do GSD no nivel de detalhamento das imagens

Extraido de: (NETO, 2016)

Observando a Figura 3, pode-se ver imagens capturadas de uma
determinada area com diferentes valores de GSD. Na primeira, seu valor
é de 10 cm e a nitidez é maior. Na ultima, onde o mesmo tem o valor
de 2m, o nivel de detalhamento é menor.

A grosso modo, pode-se dizer que o GSD é o valor de tamanho
que um pizel representa na vida real. Ou seja, quando o seu valor é
de 10 cm, pode-se dizer que cada pizel na imagem é equivalente a esta
medida no ambiente real.

O valor do GSD para determinada aplicacao pode ser aproxi-
mado de modo tedrico. Seu cédlculo (Equagao 2.1) depende do sensor
width (Sy) da camera, do focal length da mesma (Fg), da altura em
que a camera estd localizada em relagdo ao objeto em andlise (H) e da
largura da imagem (¢mW) (PIX4D, 2017).

Sw - H-100
FR amW
Sy deve ser dado em milimetros, assim como Fg. J4 H deve estar

em metros e imW em pixeis. Assim sendo, tem-se como resultado um
valor de GSD em centimetros/pixel.

GSD = (2.1)
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2.4 ESPACO DE CORES

Em 1666, Sir Isaac Newton descobriu que, quando um feixe de
luz solar atravessa um prisma de vidro, o resultado do outro lado nao
é branco, mas consiste em um espectro continuo de cores, variando de
violeta a vermelho. Este, pode ser dividido em seis grandes regices:
violeta, azul, verde, amarelo, laranja e vermelho. Nenhuma cor do
espectro termina abruptamente, pois cada uma se funde suavemente
com a préoxima (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O objetivo de um espago de cores (também conhecido como mo-
delo de cores ou sistema de cores) é especificar as cores de uma forma
padronizada, amplamente aceita. Basicamente, é uma especificagao de
um sistema de coordenadas e um subespaco dentro deste, no qual cada
cor é representada por um tnico ponto. Em termos de processamento
de imagens, um dos modelos de cores mais utilizados é o RGB (GON-
ZALEZ; WOODS, 2010).

2.4.1 RGB

No modelo de cores RGB (Red, Green, Blue), cada cor aparece
em seus componentes espectrais de vermelho, verde e azul. O modelo se
baseia no sistema de coordenadas cartesianas e o subespaco de cores de
interesse é o cubo (trés planos 2D), no qual os valores RGB primérios
estao em trés vértices. O preto estd na origem e o branco no vértice
mais distante (Figura 4). A escala de cinza estende-se do preto ao
branco pelo segmento de reta que une os dois pontos. Por conveniéncia,
assume-se que os valores de cor foram normalizados. Ou seja, seus
valores estdo dentro de um intervalo [0, 1] (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O modelo RGB é o mais utilizado para representar imagens digi-
tais. Os canais podem ser facilmente separados. E importante lembrar
que as cores presentes em uma imagem sao a mistura dos componentes
de cor dos trés canais. Um erro muito comum é achar que, por exem-
plo, as partes azuis de uma imagem s6 irdo aparecer no canal B (Blue).
Estes itens irao certamente aparecer de modo mais claro neste canal.
Mas deve-se lembrar que mesmo um objeto azul possui uma mistura
de componentes de cor vindos dos canais R e G (SOLOMON; BRECKON,
2011).

Solomon e Breckon (2011) ainda afirmam que em processamento
digital de imagens, é utilizado um modelo RGB simplificado, otimizado
e padronizado para displays graficos, baseado no padrao de cores CIE,
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Figura 4 — Espaco de cores RGB representado por um cubo
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Extraido de: (GONZALEZ; WOODS, 2010)

de 1931.

A quantidade de bits utilizados para representar cada pizel no
espaco RGB é chamado de profundidade de pixel. Utilizando como
exemplo uma imagem para qual cada canal seja representado por 8
bits, pode-se dizer que cada pizel de cor RGB tem uma profundidade
de 24 bits: trés canais com 8 bits cada. O termo full-color ou imagem
colorida é utilizado para caracterizar uma imagem RGB de 24 bits
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.5 TIPOS DE IMAGENS DIGITAIS

Antes de desenvolver um algoritmo para processamento de ima-
gens, é necessario levantar algumas questoes, como por exemplo: quando
é necessario utilizar uma imagem colorida ou uma em escala de cinza?
A primeira, se torna importante por facilitar na hora de fazer algumas
andlises. Porém, traz uma necessidade de maior capacidade de arma-
zenamento e é necessdrio um maior poder de processamento (DAVIES,
2012).

Davies (2012) ainda sugere que em alguns casos, é necessdria
uma boa discriminagao de cores para poder separar (segmentar) objetos
em uma imagem. Porém, as vezes, pode-se deixar de utilizar um ou
dois canais, diminuindo a quantidade de informagoes que devem ser
processadas. Exceto pelos casos onde o uso de uma imagem colorida
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se faz necesséria, a escolha da mesma em lugar de uma em escala de
cinza deve ser devidamente justificada.

As imagens coloridas sao aquelas onde o espectro de cores pode
ser representado por um conjunto de trés valores, tipicamente os com-
ponentes RGB de determinada regiao. Cada cor é representada por
uma combinagao linear das cores basicas e a imagem pode ser inter-
pretada como trés planos de duas dimensées (SOLOMON; BRECKON,
2011).

Imagens em escala de cinza (gray scale images, também conhe-
cidas como intensity images) sao representadas por uma matriz onde
cada elemento possui um valor correspondente a quao claro ou escuro
é um pizel, de acordo com a sua cor, em determinada posigdo (SAND-
BERG, 2000).

Sao atribuidos valores de preto (zero) até branco (maximo), de
acordo com o nivel de sinal. Este tipo de escala é muito tutil para
descrever a intensidade das imagens, pois pode expressa-la como um
tnico valor em cada ponto da imagem (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Uma imagem bindria é representada por uma matriz onde os
pixeis podem ser pretos ou brancos e nenhuma outra coisa além destas.
O valor “0” é atribuido & cor preta e “1” & cor branca (SANDBERG,
2000).

Figura 5 — Representagao de uma imagem binaria
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Extraido de: (MATHWORKS, 2017)

2.5.1 Conversao de RGB para Grayscale

Esta conversao pode ser feita utilizando uma transformada sim-
ples. Processar uma imagem em escala de cinza é melhor, compu-
tacionalmente falando, pois ela contém uma quantidade relativamente
menor de informacoes. Por isso, se torna o primeiro passo em uma série
de algoritmos de processamento de imagens. As informagoes importan-
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tes da imagem sao mantidas, como por exemplo, as bordas, regides,
manchas, entre outras (SOLOMON; BRECKON, 2011). Analisando a Fi-
gura 6, pode-se verificar que todos os objetos da imagem podem ser
claramente distinguidos.

Figura 6 — Diferenca entre uma imagem em RGB e Grayscale

(a) Imagem em RGB (b) Imagem em Grayscale
Adaptado de: (ROSENBERG, 2001)

Solomon e Breckon (2011) afirmam que uma imagem RGB (Irap)
pode ser convertida para uma imagem em escala de cinza (Iamyscale)
utilizando a seguinte equagao:

IGTayscale (na m) = aIRGB (T’L, m, T) + ﬂIRGB (Tl, m, g)

2.2
+ vIrgB(n,m,b) @2)

Onde (n, m) sdo os indices de cada pizel na imagem em grayscale
e (n,m, ¢) sdo os valores dos pizels presentes em cada canal ¢ da imagem
RGB. Esta conversao é irreversivel. Os valores de cor presentes na
imagem colorida nao podem ser recuperados no caso de uma conversao
inversa.

O mesmo autor afirma que pela Equacdo 2.2, pode-se perceber
que a imagem em escala de cinza é formada por uma soma ponderada
dos canais red, green e blue. Os coeficientes (a, 8 e ¥) s@o ajustados de
acordo com a proporc¢ao da resposta visual do olho humano aos canais
supracitados. Além disso, eles asseguram a uniformidade da imagem.
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2.6 SEGMENTACAO

Dé-se 0 nome de segmentacao ao processo de subdividir ima-
gens em suas regioes constituintes ou objetos. Tem um papel muito
importante porque geralmente é um dos primeiros passos em um algo-
ritmo de processamento de imagens. Por isso, precisa ser feito de modo
correto, ja que os processos subsequentes dependem dele. Se nao é
possivel identificar um objeto, nao existe a possibilidade de classifica-lo
ou descrevé-lo (SOLOMON; BRECKON, 2011).

O objetivo bésico da segmentagio é separar a imagem em partes
mutuamente exclusivas, onde estas podem ser devidamente identifica-
das. A parte extraida no processo pode ser chamada de foreground e
o restante da imagem é o background. Nao é certo afirmar que existe
apenas um modo correto de segmentacao, ja que isto depende muito
do que se quer identificar na imagem (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Solomon e Breckon (2011) afirmam que a questdo central em
segmentacao de imagens € escolher o tipo de relacionamento entre pixeis
que deve ser levado em conta na hora de decidir a qual regiao este
pertence. Existem basicamente dois tipos de abordagens:

e Métodos de borda: baseia-se na detecgao de bordas, tendo como
objetivo identificar os limites entre as regioes. Na maioria dos
casos, é necessdario encontrar as diferencas abruptas de intensidade
entre os grupos de pixeis;

e Métodos baseados em regioes: classifica-se os pixeis de acordo
com o seu nivel de semelhanca.

2.6.1 Uso das caracteristicas da imagem para segmentagao

Para que a segmentagao seja feita de modo correto, muitas vezes
avaliar somente a intensidade dos pixeis nao basta. E necessario utilizar
propriedades e caracteristicas mais sofisticadas. As trés mais utilizadas
sao:

e Cor: em casos onde um objeto possui uma cor muito diferente
do background, é simples separa-los. Por exemplo, retirar uma
laranja que estéd colocada sobre uma toalha azul;

e Textura: apesar de ser um conceito relativo e nao possuir uma
definigao absoluta, pode ser geralmente definida como a variacdo
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dos wvalores de cor ou intensidade em um determinado espaco. A
maneira de medir isso depende de valores estatisticos, como a
variancia ou a intensidade em uma certa vizinhanga;

e Motion: uma sequéncia de frames (quadros) pode ser utilizada
como uma maneira de segmentacao. Quando existe um back-
ground estatico, uma operacao de subtracao é suficiente para re-
tirar objetos de uma imagem, ainda que estes estejam se movendo.

Além dos itens citados anteriormente, pode-se realizar uma com-
binagao entre eles e tornar o processo de segmentacao mais preciso
(SOLOMON; BRECKON, 2011).

2.7 THRESHOLDING

Muitas vezes chamado de Intensity Thresholding ou Binary Th-
resholding, ¢ o método de segmentacao mais simples. Escolhe-se um
valor de limiar (do inglés, threshold) e os pixeis que possuirem o valor
de intensidade maior do que este sao designados a uma determinada
regiao. Caso contrario, sao colocados em outra. Pode ser matematica-
mente definido como:

1, sel(x,y)>T
b(z,y) = 2.3
(@) {O, caso contrario. (23)

Onde b(z,y) é a imagem bindria gerada apds a operacdo de th-
resholding e T é o valor do limiar. Em casos simples, é facil chegar a
um resultado satisfatério.

A escolha manual do limiar é feita por tentativa e erro. A este
tipo de abordagem dé-se o nome de global thresholding. Porém, o
grande problema deste método é que provavelmente nao funcionard em
todos os casos, se fosse necessario utilizar em uma aplicagao real. Por
isso, nem sempre é aceitdvel utilizd-lo (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Solomon e Breckon (2011) ainda afirmam que a selegao automética
de limiar se baseia na consideragao do histograma da imagem. Quando
é possivel fazer este tipo de operacao, ao plotar-se o grafico, fica claro
dois picos no mesmo: um referente ao objeto e outro ao background.
Assim, fica mais simples de encontrar um limiar que possa segmentar
a imagem de modo correto.



43

2.8 K-MEANS CLUSTERING

O k-Means Clustering é um algoritmo de aprendizado nao-supervisionado
utilizado quando ha dados sem identificagao. O objetivo deste é en-
contrar grupos (clusters) para os dados. A quantidade de clusters é
definida pela varidvel k (TREVINO, 2016).

O algoritmo consiste em um processo iterativo e pode ser dividido
basicamente em trés etapas. O primeiro passo consiste em escolher
duas centroides (ou mais, dependendo da aplicagdo) aleatoriamente ou
utilizando um algoritmo de inicializagdo de centro (center initialization
algorithm). Entao, a distancia entre cada ponto e as centroides sao
calculadas. Esta, é calculada de acordo com a similaridade dos dados
com a centroide. Os dados sao agrupados de acordo com aquela que
estd mais proxima (OpenCV, 2014).

O ultimo passo consiste em calcular a média de distancia entre
as amostras e suas respectivas centroides. Baseado neste resultado, as
novas posicoes destas sao encontradas. O segundo e o terceiro passo
sao repetidos até que o critério de parada seja atingido. Este pode
ser a quantidade de iteragoes ou quando a acuracia determinada foi
alcangada, por exemplo (OpenCV, 2014).

2.9 TRANSFORMADA AFFINE

A transformada Affine pode ser considerada como qualquer trans-
formada que pode ser expressa na forma de multiplicagao de matrizes
(transformacao linear) seguida por uma soma de vetores (translagio).
De maneira resumida, a transformada Affine representa a relacdo entre
duas imagens. Sendo assim, pode ser utilizada para expressar: rotacoes
(transformagao linear), translagao (adigdo de vetores) ou operagoes de
mudanca de escala (transformacao linear) (OpenCV, 2015).

E uma técnica geralmente utilizada para corrigir distor¢oes geométricas
ou deformagoes (MATLAB, 2017). Como citado anteriormente, as prin-
cipais operagoes de transformacao 2D sao a translacao, a rotagao e
a mudanca de escala. A utilizagdo de coordenadas e transformadas
homogéneas garantem que as operagoes mencionadas possam ser repre-
sentadas em forma de matriz (BISWAS et al., 1996).
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2.10 EDGE DETECTION

As técnicas de edge detection est@o entre as principais operacoes
na area de processamento de imagens. Por isso, é necessario ter dominio
sobre estes tipos de algoritmos. Elas estao entre as operagoes mais
utilizadas em andlise de imagem e s@o muito usadas para fazer deteccao
de objetos (SHARIFI; FATHY; MAHMOUDI, 2002). A utilizacao destes
detectores geralmente faz o processo de segmentacao e reconhecimento
de padroes se tornar mais simples. Além disso, reduzem a quantidade
de informacoes que precisam ser processadas, filtrando aquelas que sao
desnecessérias (MALIK; KUMAR, 2016).

Sharifi, Fathy e Mahmoudi (2002) afirmam que a borda em uma
imagem ¢ definida como uma descontinuidade nos valores de nivel de
cinza. Isso acontece porque existe uma variagao muito grande na inten-
sidade dos pixeis e assim, as bordas do objeto se tornam visiveis. Na
aplicacao de filtros 2D, assume-se que os pixeis que formam as bordas
dos objetos sdo aqueles que possuem um alto gradiente (SHRIVAKSHAN;
CHANDRASEKAR, 2012).

Estas descontinuidades presentes nas imagens podem ser do tipo
degrau (do inglés, step), onde as mudangas sdo abruptas. Além disso,
existem aquelas conhecidas como line, onde a intensidade muda rapida-
mente e depois de um curto espaco de tempo, ela volta ao valor antigo
(JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995).

Jain, Kasturi e Schunck (1995) ainda afirmam que apesar de
existirem os tipos de borda citados anteriormente, os mesmos sao raros
em uma imagem real. Geralmente, as bordas do tipo degrau se tornam
rampas (do inglés, ramps) e as do tipo “linha” se tornam roof, onde
a mudanca de intensidade nao acontece instantaneamente. Estes tipos
de borda podem ser vistos na Figura 7.

Figura 7 — Tipos de bordas

Step

Line ‘I

Roof

Extraido de: (JAIN; KASTURIL; SCHUNCK, 1995)
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A Figura 8 mostra como seria, idealmente, um pizel de borda e
o seu gradiente. Supondo uma imagem em escala de cinza, percebe-se
que a intensidade varia de 0 a 255 na direcao do gradiente. A mag-
nitude do mesmo indica quao brusca é essa variacdo (SHRIVAKSHAN;
CHANDRASEKAR, 2012).

Shrivakshan e Chandrasekar (2012) afirmam que em imagens
reais, geralmente nao existem bordas ideais. E por isso que se usa
um valor de limiar para a detecgao das mesmas: se a magnitude do
gradiente for maior que este valor, o ponto é corresponde a um pizel de
borda.

Figura 8 — Um pizel de borda e seu gradiente

Gradient vector

N

Extraido de: (SHRIVAKSHAN; CHANDRASEKAR, 2012)

Um pizel de borda pode ser descrito por duas caracteristicas.
A primeira, é a edge strength. Esta é definida como a magnitude do
gradiente (Equacao 2.4). A segunda, é a diregdo da borda, chamada de
edge direction. Ela corresponde ao angulo do gradiente (Equagao 2.5).

lgrad| = \/(%)2 + (%)2 (2.4)

o ,0
U = arctan (Fy/%) (2.5)

Onde z e y sao as coordenadas dos pixeis, gr?zd é a magnitude do
gradiente e ¥ é o dngulo do mesmo (SHRIVAKSHAN; CHANDRASEKAR,
2012).

A dire¢do do gradiente é perpendicular & orientagdo da borda.
Em muitos algoritmos, a dire¢ao é utilizada para localizé-las. O médulo
do gradiente é nao-linear, invariante a rotagao e é calculado utilizando
as derivadas em x e y. Em imagens ruidosas, pode ser ttil usar varias
derivadas direcionais para aumentar o signal-to-noise ratio (ZIOU; TAB-
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BONE et al., 1998).

Em uma imagem, separar um objeto do seu fundo é um passo
essencial para a sua interpretagao. E uma operagao simples para o
sistema visual humano. Mas quando um algoritmo tem de realizar
uma tarefa como esta, alguns problemas podem ser encontrados. Por
exemplo, quando ha muito ruido ou problemas na hora de quantizar a
imagem, podem ser detectadas bordas onde ndo existem. Além disso,
pode ocorrer o processo inverso: nao conseguir detectar bordas que
efetivamente existem (BASU, 2002).

Basu (2002) ainda cita como um possivel problema o fato de a
imagem ter uma quantidade de ruido muito alta. Isso pode fazer com
que a borda localizada esteja deslocada de sua posicao real. Além disso,
pode-se encontrar imagens onde a variacao de intensidade da borda se
d4 por componentes de alta frequéncia e nao necessariamente pelas
bordas em si. Por isso, na hora de aplicar um filtro para suavizar a
imagem, a verdadeira borda vai desaparecer, tornando-a impossivel de
ser encontrada.

Jain, Kasturi e Schunck (1995) afirmam que a maioria dos algo-
ritmos de detecgao de borda contém trés passos. Sao eles:

1. Filtragem: O célculo do gradiente baseado na intensidade de dois
pontos é sujeito a ruido. A utilizacao de filtros tem como principal
objetivo aumentar a performance do algoritmo no que diz respeito
a este fato. O problema disso é que a edge strength das bordas
podem diminuir quando uma técnica de filtragem muito agressiva
é utilizada;

2. Agugamento (enhancement): consiste em aumentar a intensidade
dos pixeis que possuem uma mudanga significativa com o objetivo
de facilitar a deteccao das mesmas;

3. Deteccao: processo onde as bordas sao efetivamente detectadas.
O problema é que muitas vezes existem pixeis com valores de
gradiente diferentes de zero. Sendo assim, estes nem sempre sao
considerados como bordas para uma determinada aplicacao. Por
isso, a escolha do método correto é importante.
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2.11 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS
2.11.1 Gray-Level Co-Occurence Matrix

Um dos grandes problemas da area de anélise de imagem é como
avaliar a diferenca de textura. Estas diferengas geralmente variam de
acordo com a posigao dos pixeis de diferentes intensidades. Uma ma-
neira de descrever as diferencas no relacionamento espacial dos pixeis
é utilizando a Gray-Level Co-Occurrence Matriz, também conhecida
como GLCM (HONEYCUTT; PLOTNICK, 2008).

Inicialmente chamada de Gray-Tone Spatial-Dependence Matri-
ces, foi proposta por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973). Os auto-
res afirmam que a textura é uma das mais importantes caracteristicas
utilizadas pra identificar objetos ou regides de interesse em uma ima-
gem. Por isso, foi proposto um método geral para extrair propriedades
texturais.

2.11.1.1 Construgao da GLCM

Supondo que Ps(4, j) seja uma matriz de co-ocorréncia (do inglés,
co-occurence matriz ou CM) e que G seja uma matriz de referéncia.
A matriz de co-ocorréncia descreve a frequéncia com que um elemento
g com valor ¢ tem um vizinho com o valor j, em determinada medida
de distancia angular, §. Quando se utiliza a GLCM no contexto de
processamento de imagens, a matriz de referéncia I é uma imagem e
em cada posicao (4, j) existe um pizel com determinado valor de nivel
de cinza (HONEYCUTT; PLOTNICK, 2008).

Cada posicao (i, ) da GLCM representa o somatério do nimero
de vezes que um pizel com valor ¢ se encontra a uma distancia § de
outro com intensidade j (HONEYCUTT; PLOTNICK, 2008). A quanti-
dade de linhas e colunas é determinada pelo nimero de niveis de cinza
presentes na imagem. Por exemplo, se a imagem possui valores de
niveis de cinza variando entre 0 e 255, existem 256 niveis. Assim, a
GLCM formada tera as dimensoes 256 x 256. Se nao houver textura
em uma imagem, a matriz resultante vai possuir valores diferentes de
zero apenas na diagonal. Na medida em que a quantidade de textura
aumenta, os valores fora da diagonal se tornam maiores (BHARATI; LIU;
MACGREGOR, 2004).

Supondo uma imagem I, com dimensoes N X N, a matriz de
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co-ocorréncia Ps(i,j) pode ser definida como:

P - 33 {1’ e lr) =i e Mt Doyt &) =7 (o)
0, caso contrario.

Onde z e y sdo os indices das posicoes dos pixeis, A, e Ay
descrevem a distancia entre o pizel que estd sendo analisado e o seu
vizinho (ELEYAN; DEMIREL, 2011).

Para entender como a GLCM ¢ construida, serd utilizada como
exemplo uma imagem bindria (os pixeis possuem apenas os valores 0 e
1). Ela pode ser descrita por uma matriz I como a que pode ser vista
abaixo:

0 0 0 O
1 1 11
I_OOOO
1 1 11

Neste exemplo, serd considerada a distancia entre os pixeis como
sendo 1 e o angulo igual a 90°. Logo, um pizel na posicao (x,y) terd seu
valor comparado com um segundo localizado na posigao (z + 1,y + 1).
Ou seja, o vizinho imediato a sua direita.

6 0
Py go = {O 6]

Levando em conta a posi¢ao (0,0) na matriz acima, tem-se o
valor 6. Pode-se interpretar isto como sendo a quantidade de vezes
em que o pizel analisado (neste caso, ele tem o valor de nivel de cinza
igual a zero) possui um vizinho logo a direita (distancia 1 e angulo de
90°) com valor zero. Ou seja, o pizel em andlise tem o valor zero e seu
vizinho imediato a direita possui o mesmo valor. Na posicao (1,1) da
matriz, o valor 6 é novamente encontrado. Isso acontece pelo mesmo
motivo.

Analisando as posigdes (0, 1) e (1, 0), ambas possuem o valor zero.
Isso acontece porque nao existem, na imagem I, pixeis com intensidade
zero seguidos por pixeis com valor de intensidade igual a 1 e vice-versa.
Além disso, na imagem I, existem 2 valores de nivel de cinza. Por isso,
a GLCM resultante possui dimensdes 2 x 2 (HONEYCUTT; PLOTNICK,
2008).
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2.11.1.2 Algoritmo utilizado para Extracao de Features

Utilizando a GLCM extraida das imagens, podem ser calculadas
vérias caracteristicas para descrever a textura nas mesmas. Haralick,
Shanmugam e Dinstein (1973) introduziram 14 features estatisticas.
Estas, sao calculadas a partir de quatro GLCMs obtidas nas direcoes
0°, 45°, 90° e 135° e fazendo uma média entre os quatro valores obti-
dos. O valor da distancia (A) entre pizels pode ser escolhido. Porém,
geralmente utiliza-se “1” (ELEYAN; DEMIREL, 2011).

O algoritmo de referéncia utilizado para a implementacao em
OpenCV foi codificado por Uppuluri (2008) utilizando o MATLAB.
Neste, além das 14 features propostas por Haralick, Shanmugam e
Dinstein (1973), o autor extrai mais 9, totalizando 23 caracteristicas
calculadas a partir da GLCM. As features excedentes foram propostas
por Soh e Tsatsoulis (1999) e Clausi (2002).

Nas férmulas abaixo, i e j s@o indices na matriz, N, é a quanti-
dade de niveis de cinza que a imagem contém e p(i, j) é o valor de nivel
de cinza do pizel na posigao (i,7). As caracteristicas computadas por
esse algoritmo sao:

1. Autocorrelation:

fi= ZZ(ij)p(i,j) (2.7)

2. Contrast:
Ny—1 N, N,
o= 02> > p(ig)|li—il=n (2.8)
n=0 i=1 j=1

3. Correlation (MATLAB)*:

0i0;

4. Correlation:

_ 2 255(@9)p(0 ) — pang

0i0;

Ja (2.10)

1Quando for vista a notacio “MATLAB?”, significa que tal caracteristica possui
duas formas de ser calculada: a proposta pelo autor e a utilizada no software. Neste
trabalho, ambas serdo calculadas.
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10.

11.

12.

13.

Cluster Prominence:

= ZZ(i = i — ) (i, 5)

Cluster Shade:

fo= ZZU i — 1)°p(i, 5)

Dissimilarity:
Fr=Y_> li—jl-pli,j)
i g
Energy:
=> > pi.j5)’
i
Entropy:

g
Homogeneity (MATLAB):

Z 2.J)
1+IZ—J|

Homogeneity:
-y el
Mazximum Probability:

fie = MAX; ; p(i,7)

Sum of Squares: Variance

fiz3 = ZZ(Z —u)°p(i, J)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

Sum Average:

2N,
fra= i payy(i)
i=2

Sum Variance:

2N,
fis =Y (i = f16)*Pasy (i)
i=2
Sum Entropy?:
2N,
fie = _szer( ) lOg(p:z:+y( ))
i=2

Difference Variance:
NQ
frr =17 pey(i)
i=1
Difference Entropy:

fis=— Z Pa— y lOg Dx— y( ))

Information Measures of Correlation (1):

HXY - HXY1

ho = e (X, HYY

Information Measures of Correlation (2):

f20=/1—exp [-2.0(HXY2 - HXY)]
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(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

2Como existe a probabilidade de alguns resultados darem zero e log(0) nao é de-
finido, é recomendado utilizar um termo infinitesimal € (log(p+ €)) para os cédlculos.
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21. Inverse Difference:

NQ NQ
_y Y )
1+i—j]

=1 5=1

22. Inverse Difference Normalized:

Zzuwwm

i=1 j=1

23. Inverse Difference Moment Normalized:

f23_221+ 2—32/N

=1 j=1

(2.27)

(2.28)

(2.29)

Define-se HX e HY como a entropia de p,, e p,, respectivamente.

Ny

pz(i) = > P(i, )

j=1
Ny
=Y P(i,j)
i=1

YL Y, PGLg)
S

=;;MMﬂ

=;;mmﬁ
nggwfw”mm

ZZZ—MJ (i.4)

HXY = — Z Zp(i,j) ~log(p(i, §))

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)
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HXY1= =3 p(i,j) - log(pa(i)py () (2:38)

? J

HXY2=— Z Zm(z‘)m(j) ~log(p=(i)py (4)) (2.39)

N, N,
Pary(k) =D p(i,), i+j=kek=273,.,2N, (2.40)

Pa—y(k) =D p(i,j), li—jl=kek=0,1,...,N,— 1. (241)
i=1 j=1

2.11.2 Segmentation-based Fractal Texture Analysis (SFTA)

A textura nos da informacoes sobre distribuigao espacial de cor
ou intensidades em uma imagem completa ou uma regiao desta. Porém,
a extragdo das informagoes de textura consomem muito tempo (ARI-
VAZHAGAN et al.,, 2015). Isto acontece geralmente em casos onde a
utilizagao de imagens de alta resolucao é indispensavel para manter
a alta taxa de acerto. Métodos como o GLCM podem ser utilizados.
Porém, precisam de um grande poder computacional (SAMIAPPAN et
al., 2017). E neste contexto que entra o Segmentation-based Fractal
Tezture Analysis (SFTA) (COSTA; HUMPIRE-MAMANI; TRAINA, 2012).

Este algoritmo pode ser dividido em duas partes. Na primeira, a
imagem em escala de cinza é decomposta em um conjunto de imagens
bindrias utilizando o Two-Threshold Binary Decomposition (TTBD),
proposto pelo mesmo autor. Para cada imagem resultante, as fractal
dimensions dos limites de cada regido sdo calculadas. Além disso, a
média do nivel de cinza e uma contagem de pixeis sao feitas.

O TTBD utiliza uma imagem de entrada I(z,y) e retorna um
conjunto de imagens bindrias. O primeiro passo é calcular um inter-
valo T com varios valores de thresholds. Estes sao obtidos pela selecao
de niveis de cinza espacados. Isto pode ser conseguido pela utilizacao
do Multi-Level Otsu Algorithm (LIAO et al.,, 2001) aplicado recursiva-
mente n; vezes. A quantidade de vezes (n;) é um parametro definido
pelo usuério e influencia no tamanho do vetor de caracteristicas. Uma
imagem bindria I;(x,y) é obtida aplicando-se a Equagao 2.42.
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1, set; <I(z,y) <ty
Iy(z,y) = 2.42
() {O, outro caso. ( )

t; representa limite de nivel de cinza inferior e t, representa o
limite superior.

O conjunto de imagens bindrias é obtido aplicando-se a Equagao
2.42 na imagem de entrada, utilizando todos os pares continuos de
thresholds de T'U {n;} e todos os pares de thresholds {t,n;},t € T,
onde n; corresponde ao maximo valor possivel de nivel de cinza em
I(x,y). Este processo retorna 2n; imagens.

Na segunda parte do algoritmo, um vetor contendo a quantidade
de pixeis, a média do nivel de cinza e as fractal dimensions das imagens
bindrias é criado. As duas primeiras caracteristicas sdo calculadas a
partir da imagens binarias geradas pelo TTBD. As fractal dimensions
sdo obtidas através de uma imagem bindria I(z,y) e é representada
por uma imagem A(z,y) que contém sé bordas. Esta, representa os
limites das regioes de cada imagem e é calculada por:

1756 H(ZL’/,y/) € Ng[($7y)} :
Alz,y) =4 L@ y) =0AL(z,y) =1, (2.43)
0, outro caso.

Ng[(x,y)] representa um conjunto de 8 pixeis que estdo conecta-
dos a (z,y). Az,y) é “1” se Iy(x,y) = 1 e, pelo menos, um se seus
vizinhos for igual a zero. A imagem resultante possui bordas de um
pizel de largura.

Figura 9 — Resumo do algoritmo aplicado
Binary Image I
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Extraido de: (COSTA; HUMPIRE-MAMANTI; TRAINA, 2012)
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A média de nivel de cinza e a contagem de pixeis traz a vantagem
de complementar a informacao extraida sem aumentar muito o tempo
computacional. O tamanho do vetor de caracteristicas é trés vezes a
quantidade de imagens binarias produzidas pelo TTBD. Isto acontece
porque de cada imagem bindria sao extraidas trés caracteristicas: a
quantidade de pixeis, a média de nivel de cinza e as fractal dimensions.

Figura 10 — Caracteristicas extraidas de cada imagem
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Extraido de: (COSTA; HUMPIRE-MAMANI; TRAINA, 2012)

As fractal dimensions podem ser eficientemente calculadas em
uma quantidade linear de tempo utilizando o Box Counting Algorithm
(TRAINA et al.,, 2000). Logo, a complexidade assintética do SFTA é
O(N -|T), onde N representa a quantidade de pixeis da imagem em
escala de cinza e |T| é o nimero de diferentes thresholds do Multi-Level
Otsu Algorithm.
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Desde a época em que o computador foi inventado, vém-se imagi-
nando o que ele pode aprender. Se for descoberta uma maneira de fazer
com que ele realize esta tarefa como os seres humanos, através da ex-
periéncia, o impacto seria enorme. No momento em que isto acontecer,
o uso do computador subiria a um novo nivel (MITCHELL, 1997).

Até o momento, algoritmos foram criados e certas tarefas de
aprendizado sdo bem executadas. E muito diffcil escrever algoritmos
para realizar alguns trabalhos que sao facilmente feitos pelos seres hu-
manos, como reconhecer pessoas pelo seu rosto (FACELI et al., 2011).
No momento que o conhecimento sobre esta area se tornar maduro, o
aprendizado de maquina terd um dos papéis principais na ciéncia da
computagao (MITCHELL, 1997).

Na década de 1970, a area de inteligéncia artificial comecou a ser
utilizada para a resolucao de problemas reais. Com o aumento da com-
plexidade destes e a crescente geracao de dados, tornou-se necessério
criar solugdes mais sofisticadas, que fossem capazes de aprender por
experiéncias passadas. Estas técnicas deveriam conseguir criar uma
hipétese ou funcao capaz de resolver o problema que se deseja tratar.
A este processo dd-se o nome de Aprendizado de Maquina (FACELI et
al., 2011).

Faceli et al. (2011) afirmam que essa capacidade de aprendizado é
essencial para que haja um comportamento inteligente. Segundo Mit-
chell (1997), uma boa parte do aprendizado consiste em adquirir in-
formagoes de exemplos de treinamento. O mesmo autor ainda define
AM como sendo “a capacidade de melhorar o desempenho na realizacao
de alguma tarefa por meio da experiéncia”.

Apesar de ser naturalmente associada a drea de inteligéncia ar-
tificial, muitas outras tém contribuicao direta para o avanco da AM.
Entre elas, podemos citar Probabilidade e Estatistica, Teoria da In-
formacao e até Neurociéncia. O aprendizado de maquina é uma das
areas que mais vem crescendo nos ultimos anos (FACELI et al., 2011).

3.1 CLASSIFICACAO

No contexto de processamento de imagens, o objetivo da clas-
sificacao ¢é identificar caracteristicas, padroes ou estruturas em uma
imagem e utiliza-las para atribuir um objeto ou a prépria imagem a
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uma determinada classe (SOLOMON; BRECKON, 2011).

A classificagdo auténoma é um campo que pertence mais ao re-
conhecimento de padroes do que ao processamento de imagens. Porém,
esta etapa é essencial para projetos desta drea (SOLOMON; BRECKON,
2011).

A grande dificuldade de criar um sistema de classificacao é que,
muitas vezes, o relacionamento entre os parametros e os dados contidos
na imagem nao sao claros. Os objetos a serem classificados nao estao
diretamente relacionados a uma faixa de valores referentes a uma tnica
caracteristica. FEntao é necessario que eles sejam identificados de acordo
com as caracteristicas que mais o distinguem do restante da imagem
(JAHNE, 2002).

Isso requer uma investigacao cuidadosa. Deve-se escolher tais
caracteristicas onde as classes dos objetos possam ser distinguidas com
o minimo de esforgo pelo sistema, associado a técnica correta de clas-
sificacao (JAHNE, 2002).

Apesar de o ser humano conseguir classificar a maioria dos ob-
jetos de modo mais preciso, existem tarefas onde utilizar um sistema
de classificagao automatizado é necessario. Por exemplo, quando existe
um volume de dados muito grande. Um sistema computacional conse-
gue fazer esta classificacao em um tempo muito menor do que os seres
humanos (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Solomon e Breckon (2011) ainda afirmam que durante a etapa de
classificagao existem duas tarefas em que o desenvolvedor ainda precisa
interferir. Sao elas:

e Especificacdo da tarefa: o desenvolvedor do sistema precisa definir
exatamente quais classes serao consideradas e quais vardveis ou
parametros serao importantes para alcancar este objetivo;

e Class labeling: no aprendizado supervisionado, o desenvolvedor
precisa indicar (manualmente) a qual classe um determinado exem-
plo pertence, baseado em suas propriedades.

3.1.1 Aprendizado Supervisionado e Nao-Supervisionado

As técnicas de classificacao podem ser divididas em duas classes
principais: supervisionadas e nao-supervisionadas. A primeira, precisa
de um conjunto de treinamento onde o vetor de caracteristicas (featu-
res vector) possua a indicagio de qual classe este pertence. Utilizando
estes dados como conjunto de treinamento, tem-se como objetivo fa-
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zer com que os novos exemplos possam ser corretamente classificados
baseado no que foi aprendido na fase anterior. Espera-se criar um sis-
tema de classificacao que consiga generalizar bem para novos exemplos
(SOLOMON; BRECKON, 2011).

Ja no aprendizado nao-supervisionado nao existem exemplos que
indicam a qual classe um determinado vetor de caracteristicas pertence.
Espera-se que os grupos possam ser identificados baseando-se no con-
junto de treinamento como um todo e as caracteristicas que permitam
distinguir um grupo de outro (SOLOMON; BRECKON, 2011).

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma parte da motivacdo para o estudo das Redes Neurais Arti-
ficiais (RNAs) veio da observacao do sistema de aprendizado bioldgico.
Estes, sdo construidos através de redes complexas de neurdnios (MIT-
CHELL, 1997).

Uma rede neural é uma maneira distribuida e paralela de pro-
cessamento de informacgoes. Ela é formada pelos elementos de proces-
samento, ligados por um canal de sinal chamado de “conex@o”. Cada
elemento de processamento tem uma conexao de saida tnica, onde esta
saida pode ser espalhada para quantas diregoes forem desejadas. O
sinal de safda pode ser de qualquer tipo matemético (HECHT-NIELSEN
et al., 1988).

3.2.1 Multilayer Perceptron

Uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron (MLP) consiste
em um sistema de neuronios interconectados. Este, representa o ma-
peamento nao-linear entre a entrada e a saida. Os neurdnios estao
conectados por ligagoes ponderadas. Ou seja, cada ligagao possui um
valor multiplicador que dara peso a conexao. A saida é uma funcao da
soma das entradas modificadas por uma funcdo de ativacdo (ou funcao
de transferéncia) (GARDNER; DORLING, 1998).

O saida dos nés sao ponderadas pelo peso da conexao e estes
valores de saida sao a entrada para a proxima camada da rede. Isso
demonstra a direcao de processamento da informagao, ja que as MLPs
sao conhecidas como redes neurais feed forward. Ou seja, a informacao
é encaminhada sempre em uma dire¢do (GARDNER; DORLING, 1998). A
estrutura béasica de uma Rede Neural Multilayer Perceptron é mostrada
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na Figura 11.

Figura 11 — Rede Neural Artificial - Multilayer Perceptron

Camada de Camada oculta Camada de

entrada ,_ saida

Fonte: Adaptada de Gardner e Dorling (1998).

As MLPs podem ter uma ou mais camadas ocultas, antes da ca-
mada de saida. Uma rede neural pode ser “completamente conectada”.
Isso acontece quando cada neurdnio é conectado com todos os outros
da camada anterior e da préxima (GARDNER; DORLING, 1998).

As redes neurais sdo métodos de aprendizado supervisionado.
Assim, ela “aprende” através de treinamento e isso requer um conjunto
de dados. Durante esta fase, a rede é alimentada repetidamente com
os dados de treinamento e os pesos das conexdes sao ajustados até
que o conjunto de entradas e saidas estejam de acordo com o esperado
(GARDNER; DORLING, 1998).

Durante a fase de treinamento, as saidas podem nao ser iguais
as desejadas. O erro é definido pela diferenca entre a saida atual e a
desejada. Durante esta fase, a magnitude do erro é utilizada para deter-
minar quanto os pesos das conexoes devem ser ajustados para que este
valor de erro possa ser diminuido. Sendo assim, existem vérios algo-
ritmos que podem ser utilizados para treinamento de uma rede neural
(GARDNER; DORLING, 1998). Neste trabalho, utilizou-se o Backpropa-
gation.

3.2.1.1 Backpropagation

Backpropagation é um método utilizado para o treinamento de
redes neurais. Tem como objetivo calcular a contribuigao do erro de
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cada neuronio depois que uma quantidade de dados é processada. E
utilizado para ajustar os pesos de cada neuronio, completando o pro-
cesso de aprendizado para cada caso (NIELSEN, 2015). Este algoritmo é
muito popular por ser conceitualmente simples e computacionalmente
eficiente (LECUN et al., 2012).

Tecnicamente falando, é necessario calcular o gradiente da funcao
de perda. O algoritmo requer que a saida desejada para cada entrada
seja conhecida. Por esse motivo, pode ser considerado como um algo-
ritmo de aprendizado supervisionado (NIELSEN, 2015).

Nielsen (2015) ainda afirma que o algoritmo de backpropagation
vem sendo redescoberto. Esta relacionado ao algoritmo de Gauss-
Newton e é parte da pesquisa continua na area de redes neurais.

3.3 SUPPORT VECTOR MACHINE

Os Support Vector Machines (SVMs) sao um dos algoritmos de
aprendizado de maquina mais populares. Estes sao utilizados para
classificacdo, regressdo e outras tarefas de aprendizado (CHANG; LIN,
2011). Apesar de este método ser considerado mais facil de usar do que
as redes neurais, pessoas que nao sao familiarizadas com ele acabam
tendo resultados ruins de inicio. O objetivo do SVM é produzir um
modelo, baseado nos dados de treinamento, que é capaz de prever a
classe da amostra utilizando apenas seus atributos (HSU et al., 2003).

Utilizando os dados de treinamento, organizados como “amostra-
classe” (x;,1;), i =1,...,1,onde z; € R" ey € {1, —1}!, 0 SVM procura
por uma solugao para o problema de otimizagao descrito por:

l
.1 o5
glgr}g_ iw w + C’Z &
=1 (3.1)
Sujeito & y; (w” ¢(x;) +b) > 1 - &,
& > 0.

Os dados de treinamento x; sdo mapeados para um espaco di-
mensional maior (podendo ser infinito) pela fungdo ¢. O SVM tenta
encontrar um hiperplano capaz de separar os dados linearmente, com
margem méxima, neste novo espaco dimensional (HSU et al., 2003).

O Support Vector Machine é um algoritmo de classificagdo base-
ado em kernel. Basicamente, existem quatro tipos: o linear, o polino-
mial, o sigmoide e o radial basis function. Para este trabalho, o dltimo
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foi escolhido por lidar melhor com dados néo-lineares (HSU et al., 2003).
A Equacao 3.2 descreve o kernel utilizado.

K (i, x;) = exp(—v||z; — x;]|*),7 > 0 (3.2)

Existem dois parametros principais: C e . Estes devem ser
escolhidos de modo apropriado. O parametro C representa o custo da
penalidade. A escolha deste parametro influencia nos resultados da
classificagao. Se for muito grande, a taxa de acerto pode ser muito alta
durante a fase de treinamento e muito baixa no momento da predigao.
Ja 7y, se for muito alto, pode gerar overfitting. Se for muito baixo, pode
levar a underfitting (LIN et al., 2008).

3.3.1 Grid Search Algorithm

Como citado anteriormente, existem dois parametros principais
para o SVM com kernel do tipo RBF, C e . Inicialmente, seus valores
o6timos para determinada aplicagao nao sao conhecidos. Sendo assim,
algum tipo de busca deve ser feito. O objetivo é encontrar o par de
valores que traz uma boa taxa de acerto no momento da predigao (HSU
et al., 2003).

Para este trabalho, utilizou-se o Grid Search Algorithm (HSU et
al., 2003). Juntamente a este, foi utilizada validagdo cruzada (cross-
validation), visando evitar o problema de overfitting. O algoritmo con-
siste em tentar varios pares (C, ) e escolher aquele que traz a melhor
acurdcia utilizando cross-validation. Isto é feito testando sequéncias
exponencialmente crescentes.

Hsu et al. (2003) ainda afirma que este método é simples de
entender e pode parecer “ingénuo”. Porém, seu desempenho se equi-
para com algoritmos mais complexos, jd que neste caso procura-se por
apenas dois parametros.

O Grid Search pode consumir muito tempo computacional. Por
isso, recomenda-se utilizar um coarse-grid primeiro. Assim, depois que
for identificada a melhor regiao do grid, uma busca mais especifica pode
ser feita (HSU et al., 2003).

Inicialmente, utiliza-se os dados de treinamento para encontrar
o par de parametros que traz o melhor resultado. Quando isso ocorre,
utiliza-se novamente estes dados para treinar o classificador. Entao,
com os dados de teste, chega-se ao resultado através do classificador
previamente treinado.
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3.4 ARVORES DE DECISAO

Uma Arvore de Decisao pode ser entendida como um procedi-
mento de classificagao que particiona recursivamente o conjunto de da-
dos. Este é dividido em subdivisoes menores com base no conjunto de
testes definido em cada né da arvore. Esta, é composta por um no raiz,
que representa todos os dados. Além disso, possui uma série de nds
internos, gerados pela divisao de seus nds pais. Por tltimo, existem os
nds terminais (ou folhas), caracterizados por nao possuirem nés filhos.
Cada né em uma arvore de decisdo possui apenas um né pai (FRIEDL;
BRODLEY, 1997).

A arvore de decisdo se comporta como uma arvore bindria. A
segunda é caracterizada pelo fato de cada né possuir dois nés filhos. As
arvores de decisao podem ser utilizadas para classificacao ou regressao.
Para a primeira atividade, cada folha é caracterizada como uma classe
e muitas folhas podem ter a mesma classe (BREIMAN et al., 1984).

3.4.1 Treinamento

A arvore de decisao é construida recursivamente, comecando pelo
no raiz. Todos os dados de treinamento sao utilizados para separé-lo.
Em cada nd, a regra de decisao étima é encontrada baseada em algum
critério. Podem ser utilizados critérios diferentes quando se trata de
classificac@o ou regressdo (BREIMAN et al., 1984).

Os dados sao divididos em conjuntos a cada né. Este processo é
repetido recursivamente, até que algum critério de parada seja atingido.
Sao exemplos deste:

e A profundidade da drvore atingiu o seu valor méximo definido;

e A quantidade de amostras de treinamento nos nés é menor do que
um valor especifico, fazendo com que nao seja mais necessario a
divisao destes dados;

e Todos os dados no né pertencem a mesma classe (ou quando a
variagao entre eles é muito pequena, em caso de regressio).

Quando a arvore é construida, esta deve ser “podada” utilizando
validagao cruzada, se necessario. Isso previne que o modelo seja levado
a um overfitting (BREIMAN et al., 1984).
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3.4.2 Predicao

Para chegar ao n6 folha e obter a resposta relacionada ao vetor de
caracteristica de entrada, o procedimento de predicao deve comecgar no
no raiz. Para cada né “nao folha”, o algoritmo se move para esquerda
ou para direita, tendo como base o valor de certa varidvel (BREIMAN et
al., 1984).

Existem dois tipos de varidveis mais comuns. As primeiras, sao
as Variaveis Ordenadas. Elas sao comparadas com o valor do né. Se
este for menor, o algoritmo se move para a esquerda. Se for maior, para
a direita.

O segundo tipo é conhecida como Varidvel Categérica. Nestas,
valores discretos sao testados para verificar se estes pertencem a um
certo subconjunto de valores. Se pertencer, o algoritmo se move para
a esquerda. Sendo, para a direita (BREIMAN et al., 1984).

3.5 RANDOM TREES

As Random Trees (também conhecidas como Random Forests)
sao uma colegao de arvores de decisao. Esta colecao é chamada de forest
(floresta). A classificagao funciona através de uma espécie de “votagao”.
Cada arvore na floresta tem como entrada um vetor de caracteristicas
e estes sdo classificados individualmente. A resposta final é a aquela
que receber a maioria dos “votos”. No caso de regressao, a resposta
final é a média das respostas de todas as drvores na floresta (BREIMAN;
CUTLER, 2003).

Todas as arvores sao treinadas com os mesmos parametros, utili-
zando diferentes subconjuntos de treinamento. Cada subconjunto é ge-
rado a partir do conjunto de treino original. Nem todas as varidveis sao
utilizadas para encontrar a melhor separagao nos nds das arvores trei-
nadas. E utilizado apenas um subconjunto aleatorio destas varidveis.

A cada nd, um novo subconjunto é gerado. Porém, o seu tama-
nho é fixo em todas as arvores. Nenhuma destas é podada. Quando se
utiliza Random Trees, nao ha necessidade de utilizar um método para
estimar a acurdcia, ja que o erro é estimado internamente durante o
treinamento (BREIMAN; CUTLER, 2003).
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3.6 K-NEAREST NEIGHBOR

O k-Nearest Neighbor (Algoritmo do Vizinho Mais Préximo, em
portugués) é o algoritmo mais bésico que funciona a base de exem-
plos. Este assume que todos os dados correspondem a pontos em um
espacgo n-dimensional R™. Os vizinhos de uma determinada amostra
sdo definidos em termos da Distancia Média Euclidiana (MITCHELL,
1997).

De modo pratico, precisa-se entender que cada amostra estéd pre-
sente em um espago de caracteristicas (do inglés, feature space) e per-
tence a uma classe. O modo mais simples de classificacao é verificar
qual é o vizinho mais préximo desta amostra (UMANAND, 2012).

Figura 12 — Exemplo de feature space do kNN

A
] A

Fonte: Adaptada de OpenCV (2014).

Para entender melhor, deve-se levar em conta a situagao mos-
trada na Figura 12. Uma amostra desconhecida (circulo verde) é inse-
rida no espago e sua classe é desconhecida. Se for analisado apenas o
vizinho mais préximo, ela é classificada como sendo um tridngulo ver-
melho. Se forem analisado trés vizinhos, ela continuara sendo inserida
na mesma classe.

Porém, se forem analisados cinco vizinhos, esta amostra de classe
desconhecida serd classificada como sendo um quadrado azul. Este fato
mostra que a classificacao de determinado item depende do valor k de
vizinhos analisados. Se este valor for par, pode haver empate. Por isso,
recomenda-se escolher k£ como um valor impar (UMANAND, 2012).

Supondo k = 4, pode acontecer de, proxima da amostra de classe
desconhecida, haverem dois triangulos vermelhos. Um pouco mais afas-
tadas, estao dois circulos azuis. Teoricamente, isso seria um empate.
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Uma maneira de decidir a qual classe a amostra desconhecida pertence
é dar pesos a cada familia, de acordo com a sua distancia da amostra
em andlise. Aquelas que estdo mais préximas, recebem um peso maior.
A amostra em andlise serd colocada na classe que possuir o maior va-
lor total de pesos. Este método é conhecido como kNN modificado
(UMANAND, 2012).

E importante notar que, quando hd um ntimero muito grande
de amostras e classes, é necessario muita memoria para classificar as
amostras em analise. Porém, é importante ressaltar que o tempo de
treinamento necessério é quase nulo (UMANAND, 2012).
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4 SISTEMA DE CLASSIFICACAO DE PISOS
CERAMICOS

Na literatura, muitas abordagens foram propostas tendo como
objetivo resolver os problemas presentes em uma linha de producao
na industria ceramica. Neste trabalho, utilizando técnicas das areas
de processamento de imagens e aprendizado de méaquina, propoe-se
uma abordagem completa para verificacao de defeitos visuais em pisos
ceramicos.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), um sistema de processa-
mento digital de imagens é constituido por um conjunto de etapas
capazes de produzir um resultado a partir do dominio do problema.
Sendo assim, escolheu-se utilizar um sistema com as etapas semelhan-
tes as propostas pelo autor. Estas, podem ser vistas na Figura 13.

Figura 13 — Visao geral do sistema proposto

Aquisicdo das Extracdo de
imagens »| Pré-Processamento Caracteristicas

> Classificacio

Fonte: Elaborada pelo autor

A primeira etapa consiste na aquisicao das imagens contendo
0 piso a ser analisado. Esta precisa ser capturada em um ambiente
controlado, com o minimo possivel de influéncia externa. Para isto, foi
utilizado um prototipo de baixo custo, que serd explicado durante o
capitulo.

Na etapa de pré-processamento, a informagao que nao é ne-
cessaria no momento da andlise do piso é removida. Por exemplo,
a imagem capturada mostra uma parte do fundo do protdtipo, jun-
tamente com o sistema de iluminacao. Como estas informagoes nao
serao analisadas, podem ser removidas. Fazendo isto, a quantidade de
informacao a ser processada é diminuida.

Na etapa de extracao de caracteristicas sao utilizados os algorit-
mos de andlise de textura. Esta fase tem como principal objetivo ad-
quirir informagoes estatisticas que possam descrever o piso em anélise.

A ultima etapa consiste na classificacao da placa ceramica. Neste
trabalho serdo comparados varios classificadores, com diferentes carac-
teristicas. Tem-se o intuito de verificar qual é a melhor combinacao
entre algoritmo de extracao e classificador para este tipo de aplicacao.

Os algoritmos foram desenvolvidos na linguagem C-++4-, utili-
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zando a biblioteca OpenCV. Nenhuma otimizacao foi feita.
4.1 OPENCV

O OpenCV (Open Source Computer Vision) é um conjunto de
bibliotecas que possui varias fungoes voltadas a aplicagoes que envolvem
visao computacional. Estas, tiram vantagem da utilizacao de multiplos
cores. Além disso, a biblioteca é muito utilizada em aplicagoes de tempo
real (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Um dos principais objetivos do OpenCV é entregar uma infra-
estrutura que auxilia os desenvolvedores a criar aplicagoes de visao
computacional de modo muito rapido. Existem mais de 500 funcoes
disponiveis, distribuidas em vérias dreas (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Segundo Bradski e Kaehler (2008), a drea de aprendizado de
méquina estd intimamente ligada com o processamento de imagens. E
disponibilizada também uma biblioteca completa para este fim, cha-
mada de Machine Learning Library ou MLL. Esta, tem seu foco prin-
cipal em reconhecimento de padroes estatisticos e métodos de cluste-
rizacao.

Escolheu-se utilizar o OpenCV por ser uma biblioteca muito
popular e elogiada pelos usudrios. O desenvolvimento pode ser feito
em vérias linguagens de programagao, incluindo o C/C++ e Python.
Além disso, possui uma vasta documentacao, facilitando muito no mo-
mento do desenvolvimento. Possui cédigo aberto e pode ser utilizada
tanto educacionalmente quanto comercialmente. Ainda é otimizada
utilizando bibliotecas de processamento paralelo.

4.2 PROTOTIPO

Uma aplicagao de visao computacional precisa de um sistema
de aquisi¢ao robusto, onde a captura das imagens possa ser feita de
maneira correta, em um ambiente controlado. Neste trabalho, optou-
se por criar um protétipo de baixo custo para a aquisicao das imagens.

O principal objetivo deste protétipo é proporcionar um ambiente
estavel e sem interferéncias externas para adquirir as imagens dos pisos.
Na confecgao do protétipo, foram levadas em conta as caracteristicas
que seriam importantes em uma linha de produgao de uma industria
ceramica. Entre as principais podemos citar: ambiente estavel, boa
iluminagao e fundo escuro, visando criar um maior contraste com pisos
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claros, o padrao mais comum encontrado na industria.

Figura 14 — Visao externa do protétipo

Fonte: Elaborada pelo autor

A visao externa do protétipo é mostrada na Figura 14 e se asse-
melha a uma grande caixa. Foi feita com Medium Density Fiberboard
(MDF) e possui as dimensées 50 cm x 50 cm x 70 cm.

Este possui uma entrada e saida para os pisos, além de uma base
removivel para um melhor posicionamento dos mesmos. Isso também
permite a facil retirada da placa ceramica depois que a aquisicao das
imagens é feita. Tem como objetivo manter um ambiente controlado,
fazendo com que haja o minimo de influéncia externa. A base é re-
movivel para permitir a adaptacao a uma linha de producao.

Figura 15 — Visao interna do protétipo

Fonte: Elaborada pelo autor
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A Figura 15 mostra a parte interna do protdtipo. Na parte de
cima, hda um suporte onde a camera é fixada. Na parte inferior, existe
uma estrutura para colocagao do sistema de iluminacao. Este, foi feito
utilizando uma fita de LED de 3m, contendo 120 LEDs. Foi fixada
na parte de baixo do suporte com a intencdo de evitar sombras e/ou
reflexos provenientes da iluminacéo.

Seu interior foi pintado de preto fosco com a intencao de criar
um contraste maior com os padroes de pisos mais comuns fabricados
atualmente: os de tons claros. Uma limitagao deste sistema € o fato de
sé poderem ser analisadas placas ceramicas com dimensoes maximas
de 48 cm x 48 cm. Isto pode ser resolvido se o tamanho do protétipo
for aumentado e a camera for posicionada a uma altura maior.

Esta, possui um sensor T4K37 com 13 megapizels CMOS de
1/3.07”, posicionada a uma altura de 69 cm em rela¢ao ao piso. Com
isso, obteve-se um ground sample distance (GSD) de aproximadamente
0,0206 cm. Apesar de a camera nao ser a ideal para uma aplicacdo
industrial, ela cumpriu bem o seu objetivo de auxiliar na validagao da
abordagem proposta. Também deve ser levado em conta o fato de que
a ideia era criar um protétipo de baixo custo.

As imagens foram adquiridas com a camera presente no protétipo
de aquisi¢ao de imagens. Logo depois, foram transferidas via cabo USB
para um computador, onde seguiram o fluxo proposto neste trabalho
(pré-processamento, extracio de caracteristicas e classificacdo).

A acuracia do sistema poderia ser melhorada se houvesse uma
camera apropriada para a aplicagao. Porém, isso resultaria em utilizar
imagens com uma resolugao maior e para isso, seria necessario obter
um hardware com maior poder de processamento. Assim, a taxa de
acerto poderia ser melhorada, mantendo (ou até melhorando) o tempo
de processamento.

4.3 BASE DE DADOS

Levando em conta que foram utilizados métodos de aprendizado
supervisionado, era necessario criar uma base de dados para o treina-
mento dos classificadores. Para isso, utilizou-se os recursos disponiveis
visando simular a maioria dos defeitos possiveis encontrados em uma
linha de produgao de uma industria cerdmica.

A solugao foi desenvolvida com a intencgao de classificar qualquer
tipo de piso. Por isso, optou-se por criar uma base de dados com cinco
padroes diferentes, com e sem textura. Estes podem ser vistos na Figura
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Figura 16 — Tipos de pisos contidos na base de dados

(a) Tipo 1 (b) Tipo 2 (¢) Tipo 3

(d) Tipo 4 (e) Tipo 5
Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 1 — Divisao dos padroes de pisos na base de dados
Tipos Quantidades
Bons | Ruins | Total
20 141 161
47 139 186
41 123 164
287 116 403
5 300 80 380
Total | 695 599 1294
Fonte: Elaborada pelo autor

=W N

16. As imagens foram obtidas utilizando o protétipo citado na Segéo
4.2 e aplicando as operagoes de pré-processamento.

Os pisos estao em quantidades diferentes e estas podem ser vis-
tas na Tabela 1. Obteve-se um total de 1294 imagens. Os pisos sao
classificados entre bons (sem defeitos) ou ruins (com algum tipo de
defeito). A classificacao de cada placa ceramica foi feita baseada nas
regras apresentadas nas NBRs 13816, 13817 e 13818 (TECNICAS, 1997).

E importante salientar que ter pisos com e sem texturas é um
ponto positivo. Isso acontece pelo fato de que, desta maneira, é possivel
analisar como os algoritmos de extracao de caracteristicas se compor-
tam com cada padrao. Para a andlise de resultados foram levadas em
conta, principalmente, a taxa de acerto e o tempo de processamento
necessario.

4.4 PRE-PROCESSAMENTO

O objetivo da etapa de pré-processamento é remover toda a in-
formagao que nao sera utilizada na etapa de extragao de caracteristicas.
Um exemplo de uma imagem adquirida com o protétipo pode ser vista
na Figura 17.

Com o intuito de diminuir o tempo de processamento, reduz-se a
imagem para 1/5 do seu tamanho original. Dessa maneira, a quantidade
de informagao a ser processada é reduzida. Isto pode ser feito porque
neste tipo de aplicacao nao é necessaria a utilizacao de imagens de alta
resolucao para obter bons resultados, se comparados com a literatura.

Depois disto, a matriz que representa a imagem é realocada em
um vetor para que possa ser aplicado o k-means clustering. A aplicacao
deste método tem como objetivo segmentar a imagem em clusters. Ou
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Figura 17 — Exemplo de imagem capturada utilizando o protétipo

Fonte: Elaborada pelo autor

seja, é feita uma segmentacao por cor, com o objetivo de “encontrar”
0 piso na imagem.

Como ja foi citado, o protétipo possui o fundo escuro para que
haja um maior contraste entre este e o piso ceramico. Sendo assim, a
utilizacdo de dois clusters (k = 2) para essa aplicacio é suficiente.

A Equagao 4.1 (OpenCV, 2014) define a fungao utilizada para
divisao dos clusters. Para a inicializagao de centros, foi utilizado o
k-means++ center initialization (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007).

Z ||samples; — centersiapers, (4.1)

3

O resultado obtido apds a aplicagdo deste método é mostrado
na Figura 18. Pode-se ver claramente que hé dois grupos na imagem:
um contendo o piso, juntamente com parte do sistema de iluminagao e
outro contendo o fundo do protétipo.

Uma operacao de thresholding foi realizada para converter a ima-
gem obtida em bindaria. O resultado é mostrado na Figura 19.

O proéximo passo é encontrar o piso propriamente dito e remover
o restante das informagoes desnecessarias. Para isso, é procurada na
imagem a area com a maior quantidade de pixeis. Assim que ela é
encontrada, o algoritmo calcula o menor quadrado que pode descreve-
la. O resultado é mostrado na Figura 20.

Geralmente, em uma linha de produgao, os pisos ndo chegam dis-
postos da mesma maneira. Desta forma, pode haver angulacao nestes
e isso fica claro nas imagens capturadas. Para retira-las, é necessario
calcular o angulo formado entre os dois vértices inferiores. Quando
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Figura 18 — Resultado obtido apés a aplicacao do k-means clustering

i
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, !

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 19 — Resultado obtido apds a operagao de thresholding
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Fonte: Elaborada pelo autor

este valor é encontrado, uma transformada Affine é aplicada. Assim,
se houver uma angulagao, positiva ou negativa, ela serd removida. O
resultado é mostrado na Figura 21.

Ap0s o passo anterior, a méscara que descreve o piso esta pronta.
Aplicando-a na imagem original, obtém-se o piso que serd submetido
a fase de extragao de caracteristicas. O resultado final da etapa de
pré-processamento é mostrado na Figura 22.
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Figura 20 — Menor quadrado capaz de descrever o piso em andlise

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 21 — Resultado apds a remocao da angulagao

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 22 — Imagem pré-processada do piso

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.5 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A textura é uma caracteristica fundamental em uma imagem.
A partir dela, pode-se obter informagoes sobre a distribuicao espacial
de cores ou intensidades. Desta maneira, estas informagoes podem ser
utilizadas para classificagao. Porém, a extragao da informagao de tex-
tura consume muito tempo (ARIVAZHAGAN et al., 2015). Isso acontece
principalmente em casos onde a utilizagao de imagens de alta resolugao
¢é indispensdvel (SAMIAPPAN et al.,, 2017). Para a extragdo de carac-
teristicas, métodos como o GLCM ou o SFTA podem ser utilizados.

Porém, alguns métodos demandam muito tempo computacio-
nal. A escolha do algoritmo de extragao é algo que requer muito cui-
dado, principalmente em casos de aplicagoes que devem funcionar em
tempo real. Este é o caso de uma linha de produc¢ao em uma industria
ceramica. A classificacdo dos pisos tem de ser feita de modo muito
rapido e preciso. Por isso, a escolha do método adequado precisa ser
feita.

4.5.1 Utilizagcao da GLCM para extracao de caracteristicas

Um dos métodos escolhidos para extragao de caracteristicas foi
o Gray-Level Co-Occurence Matriz (GLCM). A escolha se deu por este
apresentar 6timos resultados na literatura, incluindo varios trabalhos
voltados a verificagao de defeitos em pisos ceramicos. Entre estes, po-
demos citar: Mansoory, Tajik e Pashna (2009), Sharma e Kaur (2012),
Fathi, Monadjemi e Mahmoudi (2012), Chen et al. (2013) e Senthilku-
mar, Palanisamy e Jaya (2015).

Neste trabalho, optou-se por criar uma GLCM com 256 niveis.
Ou seja, ela possui dimensoes de 256 x 256. A distancia escolhida foi 1
e um angulo de 90°. Isso quer dizer que os pixeis serao comparados com
o seu vizinho imediato & direita. Apds ela ser montada, foi normalizada
para o calculo de todos os parametros.

Baseado no algoritmo disponibilizado por Uppuluri (2008) e a
partir da matriz montada, sao calculados 23 parametros. Estes, estao
matematicamente descritos na subsecao 2.11.1.2. Depois do calculo dos
mesmos, 0s parametros sao organizados em um vetor de caracteristicas
para a posterior classificagao.
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4.5.2 Utilizagao do SFTA para extragao de caracteristicas

Além do método citado anteriormente, escolheu-se por verificar
como o SFTA se comporta em aplicagbes envolvendo pisos ceramicos.
Este método foi escolhido também por trazer bons resultados na litera-
tura, inclusive com imagens texturizadas. Entre os principais trabalhos,
podemos citar: Arivazhagan et al. (2015), El-Henawy, Bakry e Hadad
(2016), Samiappan et al. (2017) e Macarini e Weber (2017)*. Apenas
o ultimo envolve a classificagado de pisos ceramicos.

O tnico parametro escolhido pelo usudrio é o n;. Ele repre-
senta a quantidade de vezes em que o Multi-Level Otsu Algorithm é
aplicado recursivamente na imagem. Este parametro influencia no ta-
manho do vetor de caracteristicas extraido. Esta quantidade é 2x3xn;.
Neste trabalho, n; = 8, gerando um vetor com 48 caracteristicas. Este
parametro foi escolhido de modo experimental.

4.6 CLASSIFICACAO

A etapa de classificagao consiste em utilizar as carateristicas ex-
traidas de cada imagem para inseri-la em uma determinada classe.
Assim, baseado nestes dados estatisticos, a imagem é classificada de
acordo com o treinamento do algoritmo de classificagao.

Diferentes classificadores tem diferentes caracteristicas. Sendo
assim, é dificil afirmar que existe um que se sobressai em todos os tipos
de aplicagao. Logo, optou-se por testar diferentes algoritmos de classi-
ficagao com o intuito de obter o melhor resultado para esta aplicacao.

4.6.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais tem como sua principal vantagem o fato de,
quanto maior for o tamanho da rede (a quantidade de camadas ocultas
e seu tamanho), mais flexivel ela se torna. Assim, o erro no conjunto de
treinamento pode ser muito pequeno. Ao mesmo tempo, a rede treinada
aprendera sobre o “ruido” presente no mesmo. Logo, o erro do conjunto
de teste geralmente comega a aumentar depois que o tamanho da rede
alcanca seu limite (OPENCV, 2014).

Quando a rede é muito grande, a fase de treinamento é maior.

1 Artigo publicado em decorréncia da realizagio deste trabalho de conclusio de
curso.
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Entao, é razodvel pré-processar os dados antes desta etapa. Para este
fim, técnicas como o PCA (Principal Component Analysis) podem ser
utilizadas (OPENCV, 2014).

Para a obtencao dos resultados, utilizou-se a implementacao dis-
ponivel no médulo de Machine Learning do OpenCV. Neste trabalho,
foi utilizada uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron. Sua es-
trutura possui 15 neurdnios na camada oculta, sendo que este valor foi
escolhido através de experimentos. Como funcao de ativagao, optou-se
por uma Symmetrical Sigmoid. Esta é descrita pela Equagao 4.2.

1—e %

f(x)zﬁ'm

O método de treinamento utilizado foi o Backpropagation. Como
critério de parada para esta fase, determinou-se que a execucao fosse
encerrada com 1000 iteragdes ou quando o algoritmo atingisse um erro
menor que 1 x 1076, O OpenCV utiliza a implementacdo proposta por
LeCun et al. (2012).

(4.2)

4.6.2 Support Vector Machine

Outro classificador utilizado foi o Support Vector Machine. Ele
foi escolhido por ser capaz de apresentar uma boa performance em
uma quantidade razoavel de problemas. Além disso, ele é muito efici-
ente e estdvel (CASAGRANDE et al., 2017). Esta técnica apresenta uma
boa capacidade de generalizagao em situacoes reais, onde geralmente
obtém-se resultados melhores do que com outros classificadores, tanto
em predigdes quando em classificagoes (AKANDE et al., 2014).

Para a implementacao deste classificador, foi utilizada a LIBSVM
(CHANG; LIN, 2011). Esta biblioteca foi escolhida por sua facilidade de
uso e pelo grande volume de documentacao. Além disso, pode ser fa-
cilmente integrada ao cédigo-fonte da aplicagao em desenvolvimento.

Antes de treinar ou mesmo utilizar o SVM para predigdo, é im-
portante normalizar os dados. As duas principais vantagens sdo: evitar
que os atributos com valores muito altos dominem os que possuem va-
lores menores e evitar dificuldades mateméticas durante o cdlculo (HSU
et al., 2003). O processo de normaliza¢ao consiste em transformar os
valores numéricos para encaixa-los entre dois limites: um limite inferior
e um superior. Neste trabalho, os dados foram normalizados para um
intervalo [-1 1].

Inicialmente, os dois principais parametros do SVM sao des-
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conhecidos. Para encontrar o par (C,7) que traz a melhor desem-
penho para a aplicagdo, foi utilizado o Grid Search Algorithm (HSU
et al., 2003). Este, consiste em tentar vérios pares (C,v) e selecio-
nar aquele que trouxer a melhor acurédcia utilizando validagao cruzada
(cross-validation) (CHANG; LIN, 2011). A selecdo de pardmetros é uma
etapa essencial, levando em conta que a escolha errada destes faz com
que a taxa de acerto do sistema seja diminuida.

Neste trabalho, utilizou-se um SVM do tipo C-Support Vector
Classification (C-SVC) para classificagdo multi-classe. Este tipo de
SVM permite separagao imperfeita de classes, com uma penalidade
C para erros. Como kernel, utilizou-se o tipo radial basis function
(Equacao 3.2).

4.6.3 Arvores de decisao

A principal vantagem da utilizagao das arvores de decisao é o
fato de estas possuirem a capacidade de quebrar um problema rela-
tivamente complexo em problemas menores, entregando uma solugao
facilmente interpretdvel. Além disso, enquanto alguns classificadores
testam as amostras com todas as outras presentes no conjunto de da-
dos, as arvores fazem isso com apenas uma parte destas, reduzindo a
quantidade de processamento desnecessério (SAFAVIAN; LANDGREBE,
1991).

Safavian e Landgrebe (1991) ainda afirmam que outra vantagem
se da pelo fato de, muitas vezes, alguns classificadores apresentarem um
problema conhecido como Curse of Dimensionality. Com as arvores
de decisao este problema pode ser evitado. Para isto, utiliza-se uma
quantidade menor de caracteristicas em cada né interno, sem que haja
excessiva degradacao de performance.

Para obter os resultados utilizando as arvores de decisao, foi
utilizada a implementacao disponibilizada no médulo de machine lear-
ning do OpenCV. Esta, por sua vez, foi implementada de acordo com
o trabalho proposto por Breiman et al. (1984).

Para a obtencao dos melhores resultados possiveis, os parametros
necessarios para o funcionamento do algoritmo foram escolhidos de
modo pratico. A Tabela 2 mostra quais sdo estes parametros, suas
respectivas descrigoes e seus valores.
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Tabela 2 — Arvore de decisdo: parametros, descri¢ao e valores

Parametro Descricao Valor
maxDepth Profundidade méxima da &rvore 10
. Quantidade de amostras
minSampleCount (. . . - 2
necessdrias em um né para que haja separagao
. Critério de terminagao para
regressionAccuracy . - - i 0
arvores de regressao (ndo utilizado neste caso)
useSurrogates Se true, as chamadas surrogate splits sao criadas false
Agrupa possiveis valores de uma varidvel
maxCategories de determinada categoria em k mazCategories 16
divisoes para encontrar uma divisao o6tima
uantidade de folds utilizados
CVFolds Q f 0

(se for utilizado k-fold cross validation)
uselSERule Se for true, as “podas” serdo mais severas false
Se true, os galhos podados serdao
fisicamente removidos da arvore
Um vetor das classes probabilidades preliminares,
organizadas por valor

truncatePrunedTree false

setPriors Mat()

4.6.4 Random Trees

Um dos motivos que torna a utilizagio das Random Trees (também
conhecidas como Random Forest) facilitada é o fato de existir um tnico
parametro ajustavel. Este representa a quantidade de varidveis utili-
zadas para fazer a separagao nos nés. Apesar disso, o algoritmo nao é
sensivel a este fato. Geralmente, o valor deste parametro é calculado
como sendo a raiz quadrada da quantidade de entradas. Limitando esta
quantidade, a complexidade do algoritmo também é diminuida. Além
disso, as Random Trees nao sao podadas, fazendo com que a carga
computacional seja diminuida (GISLASON; BENEDIKTSSON; SVEINSSON,
2006).

Isso significa que as Random Trees podem lidar com dados de
dimensoes maiores e utilizar uma quantidade alta de arvores para for-
mar um conjunto. Isto é combinado ao fato de que a selecao aleatéria
de varidveis busca minimizar a correlagao entre as drvores no conjunto.
Assim, a taxa de erro pode ser comparada com classificadores como
o AdaBoost, enquanto sdo computacionalmente mais leves (GISLASON;
BENEDIKTSSON; SVEINSSON, 2006).
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Tabela 3 — Random Trees: parametros, descricao e valores

Parametro Descricao Valor

maxDepth Profundidade méxima da arvore 10

. Quantidade de amostras necessarias
minSampleCount . . - 2
em um né para que haja separagao
. Critério de terminagao para drvores de regressao
regressionAccuracy - o 0.f
(néo utilizado neste caso)
useSurrogates Se true, as chamadas surrogate splits sao criadas false
Agrupa possiveis valores de uma varidvel
maxCategories de determinada categoria em k <= maxCategories 16
divises para encontrar a divisao 6tima

. Um vetor das classes de probabilidades preliminares, Mat()

riors . Ta

P organizadas por valor
Se for true, a importancia de cada varidvel
calculateVarlmportance . false
é calculada
O tamanho do subconjunto de caracteristicas
activeVarCount em cada noé da arvore que ¢ utilizado 5
para encontrar a(s) melhor(es) separagao(oes)

Apesar de ter sido dito que o Unico parametro ajustdvel é a
quantidade de varidveis utilizadas para fazer a separacdo nos nds, a
Tabela 3 mostra que existem mais. Porém, deve-se perceber que os
outros parametros sao referentes as drvores de decisao (Tabela 2).

4.6.5 k-Nearest Neighbor

Escolheu-se incluir o kNN neste trabalho por possuir uma es-
trutura relativamente simples e poder fazer classificagbes com pouco
esforgo. Além disso, o periodo de treino é muito pequeno, sendo mui-
tas vezes nulo (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001). E conhecido
por ser um método nao-paramétrico. Isso significa que seu desempenho
nao depende da escolha de seus parametros (ALTMAN, 1992).

O OpenCV também disponibiliza em seu médulo de machine le-
arning uma implementagao do kNN. Para este trabalho, a quantidade
k de vizinhos escolhido foi 3 e este valor foi encontrado de forma expe-
rimental. Além disso, o tipo de algoritmo escolhido é conhecido como
Forca Bruta (do inglés, Brute Force).

O kNN de Forca Bruta é um dos métodos de classificacao mais
simples. E um algoritmo que consiste nos seguintes passos:

1. Calcula-se a distancia entre o ponto em andlise e os demais pon-
tos;

2. Ordena-se as distancia encontradas;
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3. Escolhe-se os k pontos de menor distancia;
4. Inicia-se o processo de “votagao” dos objetos;

5. Repetem-se os passos anteriores para todos os pontos a serem
analisados.

Este tipo de algoritmo pode ser muito eficiente com poucas amos-
tras de dados. Porém, sofre de um problema conhecido como Curse of
Dimensionality. Este se refere ao problema de encontrar uma estru-
tura para dados que estao incorporados em espagos dimensionais mai-
ores. Quanto maior a quantidade de caracteristicas, mais dados sao
necessérios para preencher o espa¢o (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI,
2001).

4.7 RESULTADOS

Este trabalho tem como um dos objetivos detectar a maior quan-
tidade de defeitos visuais em pisos ceramicos utilizando processamento
de imagens e aprendizado de maquinas. Estas areas, por serem muito
amplas, possuem intimeros algoritmos com as mais variadas aborda-
gens.

Sendo assim, uma abordagem pode funcionar muito bem para
uma aplicagao, enquanto outra pode falhar totalmente. Tendo isto em
mente, optou-se por analisar e fazer experimentos combinando algorit-
mos de processamento de imagens e classificagao.

Foram utilizados dois algoritmos de extracao de caracteristicas
e cinco classificadores. Foram gerados resultados a partir destas 10
combinagOes para uma posterior comparagao. Com isso, procurou-se
obter a melhor solugao dentre as propostas, tanto em relagao ao tempo
de processamento quanto a taxa de acerto.

Para encontrar os parametros 6timos em relagao aos classifica-
dores, foi utilizada uma espécie de otimizacao. Esta se assemelha a
um método de forca bruta, ja que foram feitas varias tentativas e os
parametros escolhidos foram aqueles que trouxeram a melhor taxa de
acerto.

Todos os algoritmos foram implementados em C/C++, utili-
zando as bibliotecas OpenCV. A unidade de processamento foi um
computador com um processador Intel Core i3-4030U CPU @ 1.9GHz
x 2, 8GB de memoéria RAM, SSD Sandisk PLUS com 240GB e uma
GPU Intel Corporation Haswell - ULT Graphics Controller. O sistema
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Tabela 4 — Tempos obtidos na etapa de pré-processamento

Conjunto | Média (s) | Desvio Padrao (s)
1 0,178 0,023
2 0,169 0,027
3 0,177 0,022
i 0,156 0,018
5 0,161 0,021

operacional utilizado foi o Linux Mint 18.1, Cinnamon Edition, 64-bit
com um kernel Linux 4.4.0-53-generic.

4.7.1 Tempo de Processamento

Uma linha de produgao de pisos ceramicos tem uma alta taxa de
saida. Sendo assim, a verificacao de defeitos precisa funcionar em tempo
real. Porém, devido ao custo, esta etapa ainda é realizada por seres
humanos e este fato faz com que haja limitacdo na taxa de produgao.

Ao propor esta abordagem, teve-se como intuito a classificacao
de pisos de qualquer tamanho. Para isso, o tempo de pré-processamento,
processamento e classificagao somados precisam ficar abaixo de 1,5 se-
gundos por pega. Sendo assim, a escolha dos algoritmos precisa ser
feita de maneira cuidadosa.

4.7.1.1 Etapa de Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento consiste em ajustar a imagem cap-
turada com o intuito de tentar melhorar o resultado que sera obtido na
etapa subsequente. Sendo assim, existe a necessidade de remover toda
a informacao desnecessaria visando diminuir o tempo de processamento
no momento da extragao de caracteristicas.

Além disso, tem-se o objetivo de corrigir os problemas que ve-
nham a acontecer no momento da aquisi¢ao da imagem. O caso mais
comum ¢é a angulacao no piso em analise. Se o piso estiver torto no mo-
mento em que a imagem for adquirida, é necessario ajusté-lo de modo a
diminuir os problemas na fase de extragao de caracteristicas. A Tabela
4 mostra a média e o desvio padrao dos tempos referentes a etapa de
pré-processamento.

A média de tempo obtida em todos os conjuntos pode ser con-
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Tabela 5 — Tempos de processamento obtidos

Conjunto SFTA GLCM
Média (s) | Desvio Padrao (s) | Média (s) | Desvio Padrao (s)
1 0,517 0,0340 0,0504 0,0103
2 0,510 0,0202 0,0461 0,0029
3 0,494 0,0152 0,0473 0,0019
1 0,604 0,0919 0,0423 0,0012
5 0,544 0,0819 0,0452 0,0022

siderada satisfatéria se comparada a outros trabalhos presentes na li-
teratura. Estes, ndo apresentam uma etapa de pré-processamento pro-
priamente dita. Logo, para comparagoes, sera utilizado o tempo total
de processamento obtido. A Tabela 6 mostra estes valores.

O principal ponto positivo se deve ao fato de o desvio padrao
obtido ser um valor pequeno. Isso mostra a estabilidade do algoritmo e
0 seu comportamento no processamento de diferentes padrées de pisos,
com e sem texturas.

4.7.1.2 Etapa de Extracao de Caracteristicas

A etapa de extracdo de caracteristicas consiste em utilizar os
algoritmos anteriormente citados visando extrair os dados estatisticos
que descrevem o piso em andlise. Para isso, dois métodos de anélise de
textura foram empregados. Assim, os tempos de processamento e as
taxas de acerto poderiam ser comparadas.

Para a obtencao dos resultados, mediu-se o tempo de processa-
mento para cada piso individualmente e entao, calculou-se a média e o
desvio padrao dos tempos obtidos em cada padrao de piso presente na
base de dados. Os resultados podem ser vistos na Tabela 5.

Primeiramente, é preciso enfatizar que o tempo despendido na
etapa de classificagao nao foi incluido na andlise por ser muito baixo.
Este, foi observado durante a fase de obtencao de resultados e teve sua
média na ordem de 1072 segundos.

Pode-se perceber pelas Tabelas 4 e 5 que o tempo necessério
para processar as imagens dos pisos fica abaixo de um segundo. Esse
fato faz com fique claro que ambos os algoritmos funcionam de maneira
satisfatéria em relagao a este quesito.

Outro fato importante a ser destacado é que dentre os padroes
utilizados na andlise, existem dois com textura e trés destes sem. Ainda
assim, o tempo despendido nas duas etapas (pré-processamento e pro-
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Tabela 6 — Comparativo - Média de Tempo de Execugéo (Por piso)

Trabalho Tempo (s)

Este trabalho (GLCM) 0,21

Este trabalho (SFTA) 0,70

Meena e Mittal (2013) 0,44
Mishra e Shukla (2014) 0,18
Mohan e Kumar (2015) 0,18
Hocenski, Mati¢ e Vidovi¢ (2016) 0,90
Hanzaei, Afshar e Barazandeh (2017) 3,52

cessamento) se manteve abaixo do encontrado na inddstria.

Os resultados obtidos poderiam ser melhorados se fosse utili-
zado um hardware com mais poder de processamento. Utilizar GPUs
com suporte a CUDA (Compute Unified Device Architecture) diminui-
ria significativamente o tempo de processamento despendido em cada
imagem. Isto porque o OpenCV fornece suporte a esta API, permitindo
o processamento paralelo.

E importante citar que os tempos referentes a este trabalho (Ta-
bela 6) foram obtidos calculando a média de tempo dos cinco conjuntos
de imagens utilizados. Além disso, é resultado da soma do tempo des-
pendido nas etapas de pré-processamento e extracao de caracteristicas.
O tempo médio necessario para a classificagao dos pisos foi desconside-
rado por ser um valor muito pequeno se comparado aos atingidos em
outras etapas do sistema.

4.7.2 Taxa de acerto

A taxa de acerto é um parametro muito importante a ser levado
em conta neste tipo de aplicagao. Isto porque em uma industria, sendo
ela de qualquer segmento, a qualidade dos produtos é um ponto impres-
cindivel e é levado em conta em qualquer decisao feita pelas empresas.
Sendo assim, a taxa de acerto obtida através desta abordagem precisa
ser alta.

Para a obtencgao dos resultados, os conjuntos de imagens foram
divididos na proporcao 80/20. Ou seja, 80% das imagens foram uti-
lizadas para treinamento dos algoritmos de classificacdo e 20% foram
usadas para testes. A Tabela 7 mostra como foram divididos cada
conjunto.

As imagens foram separadas de modo aleatério da seguinte ma-
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Tabela 7 — Divisao dos conjuntos de imagens em treinamento e teste

Conjunto | Treino | Teste
1 130 32
2 144 36
3 132 33
4 322 81
5 303 76

Tabela 8 — Taxa de acerto - Rede Neural
Conjunto | SFTA | GLCM

1 90,63% | 96,88%
86,11% | 97,22%
90,91% | 87,88%
88,89% | 86,42%
69,74% | 96,05%

Y | WO N

neira: dentre as imagens que representam os pisos sem defeitos, 80%
destas foram selecionadas e utilizadas para treinamento. O restante,
foi utilizada para teste. As imagens que representam os pisos com de-
feitos foram selecionadas da mesma maneira. E importante destacar
que aquelas escolhidas para teste sao totalmente desconhecidas pelo
classificador.

Uma das principais vantagens das redes neurais artificiais é o
fato de, quanto maior é a sua camada oculta, mais flexivel ela se torna.
Porém, é necessario levar em conta a taxa de acerto necessaria e o
tempo maximo permitido para treinamento. Isso acontece pois quanto
maior é a rede, mais tempo ela leva para treinar. Entao deve haver um
meio termo entre as duas varidveis. Os resultados relacionados a taxa
de acerto sao apresentados na Tabela 8.

As arvores de decisdo tem como uma de suas vantagens a clas-
sificagdo de modo preciso, mesmo quando hd uma quantidade relativa-
mente baixa de amostras para treinamento. Sendo assim, a Tabela 9
mostra os resultados obtidos utilizando este classificador.

O principal beneficio da utilizagao das random trees é o fato
deste classificador nao necessitar de ajuste de parametros. Ou seja, é
um método nao-paramétrico. Na Tabela 10 sao apresentados os da-
dos referentes as taxas de acerto atingidas utilizando este método de
classificagao.

Um dos principais pontos positivos da utilizagao do k-nearest
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Tabela 9 — Taxa de acerto - Arvores de Decisao
Conjunto | SFTA | GLCM

1 93,75% | 93,75%
80,56% | 94,44%
93,04% | 90,91%
98,76% | 98,76%
86,84% | 94,74%

[SA{ TSN NGV] N )

Tabela 10 — Taxa de acerto - Random Trees
Conjunto | SFTA | GLCM

1 96,87% | 93,75%
88,89% | 97,22%
90,01% | 93,94%
96,30% | 95,06%
96,05% | 97.37%

[SA] TN GV] N V)

neighbor é o fato deste possuir um periodo de treinamento relativa-
mente pequeno se comparado a outros classificadores. Isso faz com que
sua aplicagao seja recomendavel em sistemas de tempo real. Na Ta-
bela 11 sao apresentados os resultados obtidos com a utilizagao deste
algoritmo.

O Support Vector Machine tem como principal ponto positivo o
fato deste poder lidar com dados lineares e nao-lineares. Além disso, a
variedade de kernels que podem ser utilizados faz com que a quantidade
de aplicacoes em que este classificador possa ser usado se torne ainda
maior. Assim sendo, as taxas de acerto obtidas utilizando o SVM séo
apresentadas na Tabela 12.

Utilizando os dados obtidos na etapa de classificacao, além da
taxa de acerto (Equagdo 4.3), podem-se calcular outros importantes

Tabela 11 — Taxa de acerto - k-Nearest Neighbor
Conjunto | SFTA | GLCM

1 90,63% | 93,75%
88,89% | 69,44%
93,94% | 84,85%
96,26% | 90,12%
96,05% | 89,47%

O = W N
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Tabela 12 — Taxa de acerto - Support Vector Machine
Conjunto | SFTA | GLCM

1 81,35% | 96,87%
83,33% | 94,44%
87,88% | 93,94%
97,53% | 98,76%
98,68% | 98,68%

QY =] WO N

pardmetros. O primeiro, é conhecido como Sensitividade (Equagao
4.4) e representa a taxa de true positive. Ou seja, descreve a taxa
das amostras que foi classificada de modo correto (MACARINI; WEBER,
2017).

Outro importante pardmetro é a Especificidade (Equagao 4.5).
Ao contrario do anterior, este é conhecido como o true negative rate,
pois descreve a probabilidade em que o sistema classifica um piso sem
defeitos como “bom” (MACARINI; WEBER, 2017).

TP+TN
Taza de Acerto = TPLTN L FP+FN x 100 (4.3)
L TP
Sensitividade = TP+ FN 100 (4.4)
Especi ficidade = —2— % 100 (4.5)
specificidade = 7o .

As abreviaturas utilizadas nas equacoes acima sao definidas como:

e TN: True Negative. Representa a quantidade de pisos que nao
possuem nenhum defeito e o sistema classifica eles de modo cor-
reto;

e TP: True Positive. Descreve o nimero de pisos que possuem
defeitos e o sistema os classifica como defeituosos;

e FN: Fulse Negative. Representa a taxa de pisos que sao classifi-
cados como “bons”, mas que possuem defeitos;

e FP: Fulse Positive. E a quantidade de pisos que nao possuem
nenhum defeito, mas o sistema os classifica como “ruins”.

Os resultados obtidos em relagao a sensitividade e a especifici-
dade utilizando redes neurais sdo mostrados na Figura 23. Apesar de as
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taxas de sensitividade terem sido boas, as relacionadas a especificidade
nao foram. Isso se deu principalmente no trés primeiros conjuntos de
imagens, onde o desequilibrio entre a quantidade de pisos bons e ruins
é mais acentuada. O pior caso ocorreu quando o SFTA foi utilizado
para extragao de caracteristicas no primeiro conjunto de dados, onde
foi atingido um valor de 0%.

Figura 23 — Resultados obtidos utilizando Redes Neurais
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A Figura 24 mostra estes parametros calculados utilizando os
resultados obtidos através do uso de arvores de decisao. Pode-se per-
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ceber que houve certa variacao nestes valores. Isso acontece devido ao
desbalanceamento do conjunto de dados. Este fato influencia de modo
direto nos resultados obtidos.

Figura 24 — Resultados obtidos utilizando Arvores de Decisiao
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Utilizando as random trees, as taxas de especificidade e sensiti-
vidade tiveram uma variacdo menor. Isso é um ponto positivo para a
estabilidade do sistema, ja que mesmo com o conjunto de dados razoa-
velmente desbalanceado, o classificador conseguiu manter uma taxa de
acerto aceitavel.
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Figura 25 — Resultados obtidos utilizando as Random Trees

B Sensitividade m Especificidade

=
= =
= E
g E
o & E

£
E\ =

2
|“ m

(a) SFTA

0%

_ 96,55%
" 00
_ 95,65%
_ a4,54%
I o
I o=, 0%

[ |
[ %]
q
%
g
o
al
o
m

m Especificidade

E
(b) GLCM

Fonte: Elaborada pelo autor

100,00%
100,000

I o, 10%
I 0004
I o, 00%
]

80,00%

S

I 00,5 4%
I o
I 100,005

Utilizando o kNN, o cenario foi diferente. Pode-se observar na
Figura 26(a) que a especificidade para o primeiro conjunto de dados
foi 0%. Apesar de este ser um fato preocupante, neste caso, o sistema
classificaria um piso bom como ruim. Como dito anteriormente, apesar
de ser um fato negativo, se o contrario acontecesse seria pior. Ou seja, se
um piso ruim fosse classificado como bom, comprometeria a qualidade
da linha de produgao.

Além disso, o kNN mostrou taxas relativamente baixas de espe-
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Figura 26 — Resultados obtidos utilizando kNN
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cificidade para os trés primeiros conjuntos de imagens, quando utilizado
o GLCM. Isso acontece porque estes possuem o desbalanceamento mais
acentuado se comparado aos outros conjuntos de imagens.

Em relagdo ao Support Vector Machine, utilizando o SFTA como
algoritmo de extracao, os resultados apresentados sao similares ao do
kNN. Isso mostra que o SVM também nao se comporta tao bem para
cenarios onde o desequilibrio entre os dados é grande. Com a utilizacao
do GLCM, os resultados mostraram uma variagao menor, tornando o
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sistema malis estavel.

Figura 27 — Resultados obtidos utilizando SVM
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Em relacao ao tempo de processamento, os resultados atingidos
com métodos utilizados foram bons. Em todos os cendrios, o tempo de
processamento fica abaixo de um segundo, atingindo um tempo menor
do que o presente atualmente na industria. Isso mostra a eficiéncia
da abordagem proposta, tanto para pisos que possuem textura quanto
para os que nao tém.

O SFTA mostrou um desempenho superior na extragao de carac-
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teristicas em pisos que possuem textura se comparados aqueles que nao
tém. Ainda assim, o desempenho do GLCM foi extremamente superior,
sendo 10 vezes mais rapido que o primeiro algoritmo, se considerado o
pior caso.

Analisando a taxa de acerto, pode-se perceber que dois classifi-
cadores se destacaram: as random forests e o support vector machine.
O primeiro obteve a melhor média em relacao a taxa de acerto quando
utilizou-se o SFTA como algoritmo de extracao. O classificador atin-
giu 93,80% de média, levando em conta os cinco conjuntos de imagens.
Além disso, o mesmo obteve seu valor maximo utilizando o primeiro
conjunto de imagens, onde houve 96,87% de acerto.

Ja quando o GLCM foi utilizado como algoritmo de extragao,
0 SVM obteve a melhor média em relagao a taxa de acerto, atingindo
96,54%. Utilizando o quinto conjunto de imagens, o classificador al-
cangou 98,68% de acerto, sendo este o maior valor de acurdcia deste
trabalho.
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5 CONCLUSAO

O interesse nos algoritmos de processamento de imagens se dé
por dois motivos principais. O primeiro é melhorar a informagao con-
tida nas imagens para a interpretagao humana. O segundo é processar
a imagem para o armazenamento, transmissao ou para que ela seja
posteriormente interpretada por uma maquina.

Processamento de imagens é um tépico bastante abordado na
literatura. Suas técnicas sao utilizadas em areas como reconhecimento
de padroes, médica e na manipulagao de imagens e videos. Além disso,
a verificagao de defeitos vem sendo bastante explorada. Mais especifi-
camente, a verificacdo de defeitos em pisos ceramicos possui uma vasta
literatura.

O aprendizado de maquina tem como objetivo gerar informagao
a partir de dados. Isto é feito extraindo regras ou padroes dos mes-
mos. Depois de aprender utilizando uma colegao de dados de treina-
mento, espera-se que a maquina seja capaz de generalizar modo pre-
ciso. Este aprendizado pode ocorrer de modo supervisionado ou nao-
supervisionado.

Este trabalho prop6s uma abordagem para verificagao de defeitos
visuais em pisos ceramicos. Esta solugao foi fundamentada em proces-
samento de imagens e aprendizado de maquina. Em busca da melhor
solucao, testou-se dois algoritmos de extracao e cinco classificadores. A
solucao foi implementada em C++ utilizando as bibliotecas OpenCV.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, tanto em relagao ao
tempo de processamento quanto a taxa de acerto. As taxas de acerto
médias foram de 93,80% e 96,54%. Eles podem ser comparados a outros
trabalhos presentes na literatura, incluindo os citados neste. Porém,
em alguns deles os métodos de extragao e classificagao utilizados néao
foram informados pelos autores. Isso faz com que seja dificil comparar
os resultados obtidos neste trabalho com os propostos na literatura.

Sabe-se que uma camera de melhor qualidade poderia aumentar
a taxa de acerto do sistema. Porém, é necesséario levar em conta que
a proposta de manter o projeto com baixo custo foi mantida. Além
disso, um hardware com mais poder de processamento poderia ser uti-
lizado, fazendo com que o tempo de processamento das imagens fosse
diminuido. Um exemplo seria utilizar GPUs que tenham suporte a
CUDA. As bibliotecas do OpenCV oferecem solucoes que tiram pro-
veito deste recurso, se utilizando de processamento paralelo.

O principal ponto negativo deste trabalho é a simplicidade do
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sistema de aquisicdo de imagens. Porém, como ja foi citado anterior-
mente, teve-se como objetivo manter o sistema com baixo custo.

Apesar disso, os resultados mostram o potencial da abordagem,
que foi capaz de classificar pisos com e sem textura. Este fato mos-
tra que ela pode ser utilizada em uma linha de producao. Isso se da
principalmente pelo tempo de processamento atingido, permitindo que
o sistema faca a classificacdo em menos de um segundo.

Como resultado deste trabalho de conclusao de curso, foram pu-
blicados dois artigos. O primeiro, Casagrande et al. (2017), foi publi-
cado no Simpésio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI), orga-
nizado pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) e
Pontificia Universidade Catélica do Rio Grande do Sul (PUCRS). O
segundo, Macarini e Weber (2017), foi submetido ao 30" Conference
on Graphics, Patterns and Images - SIBGRAPI, evento patrocinado
pela Sociedade Brasileira de Computagao (SBC).

Apés os fatos apontados, acredita-se que o objetivo geral deste
trabalho foi alcancado. As contribuicOes presentes neste podem ser uti-
lizadas como base para o desenvolvimento de outras solucoes, voltadas
a diversas areas. Uma solugao para a industria pode ser implementada
utilizando esta abordagem, desde que sejam aplicadas as melhorias ne-
cessarias.

5.1 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

e Classificar os tipos de defeitos encontrados nas imagens;
e Otimizar os algoritmos utilizando GPUs com suporte a CUDA;

e Portar e otimizar o projeto para que ele possa funcionar em um
sistema embarcado ou um single board computer, como o Rasp-
berry Pi;

e Fazer melhorias no sistema de aquisicao de imagens, visando o
aumento de desempenho do sistema;

e Verificar o funcionamento da abordagem em uma linha de producao
real;

e Implementar outros algoritmos de extragao e classificagdo para
realizar mais comparagoes;

e Utilizar algoritmos de busca/otimizacao (algoritmo genético, por
exemplo) visando obter melhores resultados.
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