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buição na nossa formação das mais diferentes maneiras (aulas, conversas nos
corredores, exemplos de vida, ...).

Aos amigos e amigas do GPEC (Grupo de Pesquisa em Engenharia e
Computação) pelas horas de trabalho em grupo, pela companhia, pelas
reuniões semanais, pelos bate-papos e pelos almoços.
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Resumo

Este trabalho propõe uma solução para a classificação de defeitos em ima-
gens do couro bovino utilizando o algoritmo de aprendizagem supervisio-
nada Máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM)
combinado a técnicas de extração de atributos. Foram realizados experimen-
tos para a otimização de parâmetros das SVMs e uma análise comparativa
com os resultados classificação de algoritmos bem conhecidos como, Árvores
de Decisão e Redes Neurais. Os experimentos utilizaram diferentes imple-
mentações de SVMs para a classificação de imagens do couro bovino em
diferentes estágios da cadeia produtiva. Os resultados obtidos pelas SVMs,
mostraram a sua aplicabilidade ao problema e apresentaram excelentes re-
sultados quando comparados à outros métodos de classificação.
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de ser curtido). (b) Imagem de uma peça do couro bovino no
estágio wet blue. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.3 (a) Matriz de pixels (original). (b) matriz de co-ocorrência de
relação de valores dos pares encontrados na matriz original . . 19

3.4 (a) Cálculo do EGLDH (extended gray-level difference histo-
gram). (b) Mapa polar de interações, onde I é a intensidade . 19
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Caṕıtulo 1

Introdução

A cadeia produtiva de gado é de grande importância para a economia bra-
sileira e o Brasil é considerado um dos maiores produtores de gado do
mundo [MFF04], entretanto de acordo com [dC02] apenas 8.5% do couro
brasileiro é considerado de alta qualidade, o que é prejudicial para o setor.
Recentemente, a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária (EMBRAPA)
sugeriu uma busca por um método de padronização do sistema de classi-
ficação de couro cru1.

Hoje, em diversos processos industriais, defeitos em madeiras, metais,
couros, tecidos entre outros são classificados manualmente por especialistas
[YP01]. Em geral, esta tarefa consiste em analisar visualmente a textura da
superf́ıcie do produto à procura de falhas, um trabalho minucioso e cansativo
que torna comum a ocorrência de erros durante a análise.

A automatização deste processo poderia reduzir os problemas que ocor-
rem com o sistema atual, aumentar a produtividade e permitir a remu-
neração diferenciada pela classificação do produto. Uma posśıvel solução
para automatizar este processo de inspeção visual de peles de couro bovino
seria modelá-lo utilizando técnicas de visão computacional, como relatado
em [YP01, Sob05, KP02, GKA03, KGA04, AMGA97, PPM+06], no en-
tanto, o couro bovino é considerado uma superf́ıcie complexa, pois pode
apresentar muitas variações na aparência como: cor, brilho, espessura dentre
outros [GKA03].

Este trabalho está inclúıdo no módulo de classificação do sistema DT-
COURO2, como pode ser visualizado na fase 3 da Figura 1.1. O DTCOURO
propõe o desenvolvimento de um processo automatizado de classificação do
couro bovino em diferentes estágios da cadeia produtiva, onde a análise é

1Instrução normativa número 12, 18 de Dezembro de 2002 Ministério Brasileiro de
Agricultura, Pecuária e Abastecimento

2Projeto para a Detecção Automática de Defeitos em Peles e Couros Bovinos
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realizada a partir de imagens digitais coletadas do produto alvo, utilizando
técnicas de visão computacional que envolvem processamento de imagens,
inteligência artificial e reconhecimento de padrões.

Dentre as várias técnicas de aprendizado supervisionado existentes, as
Máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines- SVMs) têm sido
amplamente utilizadas na área de classificação de padrões por demonstra-
rem um grande poder de generalização e capacidade de manipular grandes
volumes de dados. Este estudo apresenta o uso de técnicas de extração
de atributos combinadas com SVMs para o problema de classificação de
defeitos do couro bovino. Em experimentos preliminares foram realizadas
análises comparativas com os algoritmos de classificação AdaBoost e Redes
Neurais mostrando resultados promissores, além da validação de um processo
de seleção de parâmetros para SVMs através de métodos estocásticos.

No caṕıtulo 2 são apresentados alguns trabalhos correlatos, em seguida, o
caṕıtulo 3 descreve o processo de classificação do couro , métodos de extração
de atributos e algoritmos de classificação que serão comparados às SVMs. No
caṕıtulo 4 são fundamentados o método de máquina de vetores de suporte e
duas implementações utilizadas neste trabalho, a seção 5 descreve os experi-
mentos realizados, na seção 6 as conclusões e projeções futuras.

Figura 1.1: Diagrama geral de fases do sistema DTCOURO
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Caṕıtulo 2

Trabalhos Correlatos

A discussão dos trabalhos correlatos será dividida em 3 partes principais. Ini-
cialmente, são analisados trabalhos na área de classificação de couro bovino,
em seguida, uma revisão na utilização de Máquinas de Vetores de Suporte
na área de reconhecimento de padrões e classificação. Por fim, serão apresen-
tados trabalhos relacionados com a utilização de métodos estocásticos para
otimização de parâmetros das Máquinas de Vetores de Suporte.

2.1 Classificação do couro

Em [YP01], Yeh and Perng propõe um método semi-automático para ex-
tração e detecção de defeitos em couro bovino nos estágios wet blue e couro
cru. Os resultados de seus trabalhos se apresentaram confiáveis quando com-
parados com as classificações manuais por especialistas da área, mas os au-
tores também apontam a desvantagem da necessidade de um especialista na
fase de contagem total de defeitos.

Um método de inspeção de couro baseado em Haar’s wavelets é apresen-
tado por Sobral em [Sob05]. Segundo Sobral, o método apresenta resultados
equivalentes ao de humanos experientes e em tempo real [Sob05], além de su-
perar métodos propostos anteriormente, como o descrito por Kumar e Pang
em [KP02]. Apesar de não esclarecido claramente por Sobral, aparentemente
seu sistema foi testado apenas em couro no estágio final de produção, um pro-
blema bem mais simples comparado com outros estágios de produção como
wet blue ou couro cru.

Uma medida de similaridade baseada em χ2 compara histogramas em
tons de cinza extráıdos de amostras (“janelas”de 65 × 65 pixels) de ima-
gens em estágio wet blue com um histograma médio de imagens sem defeito
em [GKA03]. Os resultados do χ2 e o limiar encontrado experimentalmente

12
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são utilizados para segmentar regiões defeituosas. O método não foi usado
na identificação dos tipos de defeito. Uma outra abordagem utilizando his-
tograma e atributos extráıdos por co-ocorrência é investigada em [KGA04].

2.2 Máquinas de Vetores de Suporte

Osuna utiliza SVM para detecção de faces em imagens em [OFG97] e demons-
tra a aplicabilidade das SVMs na detecção de faces em imagens, apresentando
resultados equivalentes ou superiores a outros métodos baseados em exem-
plos [OFG97]. O sistema de Osuna percorre imagens em tons de cinza e é
capaz de encontrar faces em diferentes escalas e grau de iluminação.

Em [Joa98] Joachims apresenta evidências teóricas e práticas do bom
desempenho de classificação das SVMs em problemas de categorização de
textos. O desempenho das SVMs é calculado com base em dois conjuntos de
dados cada um contendo mais de 20000 casos de teste com cerca de 10000
atributos. Entre outros algoritmos testados no artigo, o K-NN foi o que apre-
sentou melhor desempenho e foi superado pela SVM em 63 das 90 categorias
do primeiro conjunto de testes e em todas as 23 categorias do segundo con-
junto. Apesar do tempo de treinamento das SVM ser superior ao do K-NN,
o ganho na classificação é compensador para este problema.

Uma outra aplicação das SVMs na área de Visão Computacional é apre-
sentada em [PV98], onde Pontil e Verri realizam experimentos na classificação
de objetos aplicando vários tipos de modificações como: adição de rúıdo,
remoção de partes do objeto, alteração da localização espacial e combinações
entre os mesmos. Os resultados foram comparados com Perceptrons e se
mostraram superiores. Os autores atribuem estes resultados ao maior poder
de generalização das SVMs [PV98].

2.3 Otimização de parâmetros

Um fator de muita importância na utilização de SVMs para classificação de
problemas reais é a escolha dos parâmetros de configuração. Os métodos de
escolha destes parâmetros variam muito e são conhecidos como tuning. A es-
colha manual destes parâmetros é indesejável pois é imprecisa e não garante
qualidade nos resultados [IL04]. No método Grid-Search, descrito em [CL01],
uma quantidade x de combinações para os parâmetros de Máquinas de Ve-
tores de Suporte C e γ são testados dentro de uma margem definida, os
parâmetros que apresentarem o melhor resultado de classificação em um
teste de validação cruzada são escolhidos. A precisão do método ainda é
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2.3. Otimização de parâmetros ucdb

dependente de uma certa configuração manual, pois precisam ser determi-
nados a margem de teste e o ńıvel de variação dos parâmetros. O método
pode se tornar computacionalmente caro dependendo das configurações apli-
cadas. Uma outra abordagem que se mostra interessante é a utilização do
algoritmo Têmpera Simulada (Simulated Annealing- SA) [KGV83], pois este
método converge para os valores ótimos independente da configuração inicial
dos parâmetros e também apresenta maior resistência a mı́nimos locais.
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Caṕıtulo 3

Fundamentação Teórica

Os conceitos apresentados nesta seção servem de base para o entendimento
da proposta de trabalho deste projeto. As primeiras seções apresentam um
conceito de reconhecimento de padrões e algumas considerações ao problema
da classificação do couro. As seções seguintes fundamentam métodos que
serão utilizados nos experimentos.

3.1 Reconhecimento de Padrões

O processo de classificação de padrões é basicamente o ato de identificar
uma categoria de padrões, baseada em um conjunto de dados. Este processo
é muito utilizado em atividades diárias como: identificação de face, leitura de
escrita manual, identificação de objetos pelo tato, entre outros. Dessa forma,
a construção ou programação de máquinas capazes de reconhecer padrões
é muito útil em várias áreas como, por exemplo: identificação de cadeias
de DNA, reconhecimento de impressões digitais e reconhecimento de escrita
manual [TK99].

Um dos métodos que vem sendo muito utilizado na definição de carac-
teŕısticas do classificador é o treinamento [TK99], ou seja, a utilização de
amostras de padrões para “ensinar”o classificador. Este método é interes-
sante, pois na maioria dos problemas reais leva-se muito tempo para supor
quais são os melhores atributos para classificação. Então a criação de um
classificador envolve a definição de um modelo geral do mesmo juntamente
com o treinamento de padrões para a aprendizagem dos padrões desconheci-
dos.

A aprendizagem pode ser feita de forma supervisionada ou não supervisi-
onada. Na forma supervisionada, exemplos de cada padrão em um conjunto
de treinamento são fornecidos, ou seja, amostras de casos previamente clas-
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3.2. Classificação do Couro ucdb

sificados são utilizados durante o treinamento [TK99]. No método não su-
pervisionado o sistema forma conjuntos “naturalmente”a partir dos padrões
de entrada, isto significa que baseado em medidas de similaridade, o classi-
ficador é responsável por arranjar seus pesos para representar as classes de
padrões.

3.2 Classificação do Couro

A alta qualidade do couro é muito importante em diversos seguimentos da
indústria como, de sapatos, bolsas, roupas etc. A boa aparência de produ-
tos fabricados usando couro depende das suas regiões que não apresentam
defeitos, ou seja, caracteŕısticas na superf́ıcie do couro que possam prejudi-
car a aparência final do produto. O couro bovino, em particular, apresenta
defeitos que ocorrem desde a fase produtiva do animal até o seu abate.

A fase produtiva ocorre ainda nas propriedades rurais e é nesta fase
que cerca de 60% dos defeitos encontrados no couro bovino são origina-
dos [Gom00]. Dentre eles os defeitos mais comuns são: marcas deixadas por
ectoparasitos (carrapatos e bernes entre outros), marcas de ferro (marcas de
proprietários feitas com ferro quente para identificação do gado), infecções,
riscos e esfolas causados por manejo inadequado do gado (ferimentos com
arame farpado, ferrão, galhos e etc). Grande parte dos defeitos que apare-
cem nesta fase se devem a falta de estrutura e manejo inadequado do gado
por seus criadores.

Durante o transporte e fase de abate do gado, o manejo inadequado con-
tinua sendo um dos principais causadores de defeitos no couro. Grande parte
dos danos (riscos e esfolas) são causados por chifradas, quedas e má con-
servação dos meios de transporte tais como caminhões com pontas de para-
fusos aparentes [Gom02]. A Figura 3.1 mostra o manejo do gado em um
frigoŕıfico.

Não existe um padrão industrial universal para a classificação de defeitos
na superf́ıcie de couros [YP01]. Fica a cargo de cada indústria analisar e
definir o percentual que poderá ser utilizado de cada região com defeitos. Os
defeitos no couro podem ser observados em couro cru, a peça de couro sem
curtimento, ou em wet blue, fase pré manufaturada do couro, como podem
ser visualizados na Figura 3.2 . A wet blue pode ser definida como uma fase
intermediária do couro entre o couro não curtido e o couro final, pronto para
ser utilizado. Em geral, a detecção e classificação dos defeitos do couro são
conduzidas com o couro wet blue, já que o couro cru apresenta uma complexa
superf́ıcie com diferentes texturas, cores, formas e espessuras.
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Figura 3.1: Imagens do manejo gado em um frigoŕıfico

Figura 3.2: (a) Imagem de uma peça do couro bovino no estágio cru (antes
de ser curtido). (b) Imagem de uma peça do couro bovino no estágio wet
blue.
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3.3 Extração de atributos

A extração de atributos sobre uma imagem tem como finalidade destacar ca-
racteŕısticas, similaridades ou diferenças que possam ser relevantes para uma
posterior análise ou classificação. Em uma imagem do couro, por exemplo,
podem ser extráıdas caracteŕısticas como, cores, ângulos, formas entre outras,
a diferença destas informações ajudam na identificação dos tipos de defeito.
Identificar e extrair os atributos que são pertencentes ao conjunto de interesse
pode não ser uma tarefa simples, devido a esta grande variação de cores, ilu-
minação, ângulos entre muitos outros atributos. Esta seção apresenta alguns
métodos que são capazes de extrair atributos baseados em textura e em cores
da imagem.

3.3.1 Matriz de Co-ocorrência

Matrizes de co-ocorrência em ńıveis cinza ou GLCM (Gray level co-
occurrence matrix) representam um dos métodos mais conhecidos para ex-
tração de caracteŕısticas de texturas em imagens [MPV02]. Assumindo que
a imagem esteja em 8 bits (tons de cinza), ou seja, com a intensidade de cada
pixel variando de 0 a 255, este método estat́ıstico pode então ser aplicado.

As GLCMs representam as probabilidades de ocorrência de pixels com
mesmos valores de similaridade dados dois parâmetros: distância entre pi-
xels δ e orientação θ [JC04]. Em outras palavras, a partir de uma matriz
de uma imagem 8bits uma nova matriz resultante armazena a co-ocorrência
dos valores de similaridade de pixels da matriz original de acordo com os
parâmetros δ e θ. Diferentes medidas estat́ısticas podem ser utilizadas para
extrair caracteŕısticas da textura da imagem. Estat́ısticas para estimar as
similaridades como energia, entropia e correlação entre outras, são apresen-
tadas em [JC04]

Para exemplificar, a Figura 3.3a mostra uma matriz m de 3×3 onde cada
posição da matriz m(i, j) representa a intensidade do pixel variando de 0 a 2.
Neste exemplo são extráıdas informações sobre a relação entre os valores dos
pares de pixels com os parâmetros δ e θ em 1 e 0 grau, respectivamente. Em
outras palavras, pares de pixels serão comparados com variação de ângulo 0
em relação aos pares anteriores e com distância de pixels 1. A medida que os
pares são analisados sua relação é incrementada na matriz de co-ocorrência
Figura 3.3b.
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Figura 3.3: (a) Matriz de pixels (original). (b) matriz de co-ocorrência de
relação de valores dos pares encontrados na matriz original

3.3.2 Mapas de Interação

Esta técnica consiste em uma análise direcional da textura que é baseada no
cálculo das diferentes variações encontradas em um histograma da diferença d
dos tons de cinzas GLDH (gray-level difference histogram) [Che99]. A análise
sobre a imagem consiste em caracteŕısticas de interações de pares de pixels no
domı́nio espacial de um GLDH [Che96]. O mapa polar de interações Mpl(i, j)
é a entidade básica que representa a intensidade codificada das caracteŕısticas
de um GLDH e a sua representação cartesiana é utilizada para encontrar as
interações mais significantes.

Como é ilustrado na Figura 3.4a, os pixels da imagem são escaneados por
(m, n) em localizações dadas por um ângulo α e distância d. A intensidade é
calculada no ponto (αi, dj), interpolando os pixels vizinhos (ver Figura 3.4b)
para gerar o mapa de interações polares Mpl(i, j) diferente das matrizes de
co-ocorrência onde a intensidade é o valor do pixel. A interação deste mapa
com os valores originais resulta em similaridades e diferenças assim como nas
matrizes de co-ocorrência.

Figura 3.4: (a) Cálculo do EGLDH (extended gray-level difference histo-
gram). (b) Mapa polar de interações, onde I é a intensidade
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3.3.3 Espaço de cores HSB

A representação do espaço de cores HSB (Hue,Saturation and Brightness)
pode ser utilizada para extrair caracteŕısticas de matiz (hue), saturação (sa-
turation) e brilho (brightness) sobre uma imagem. A matiz é uma especi-
ficação intŕınseca da cor, a saturação descreve a quantidade de cinza em uma
cor, o componente brilho mede a quantidade de iluminação sobre uma cor.
A Figura 3.5 é a representação gráfica do espaço de cores HSB. Este método
possui a vantagem de ter atributos invariantes, diferente de outros espaços
de cores como o RGB 1 (Red, Green, Blue) [WS03].

Figura 3.5: Representação do modelo de espaço de cores HSB

3.4 Adaboost e MLPs

O adaBoost é um meta-algoritmo na área de aprendizagem de máquina uti-
lizado para melhorar a performance de um dado algoritmo de aprendizagem.
A idéia básica do algoritmo é a combinação de vários classificadores “fracos”
na geração de um classificador mais preciso. Com este propósito, a cada
passo o adaBoost faz chamadas a um algoritmo de classificação e aumenta
o peso dos exemplos classificados incorretamente, forçando o algoritmo de
classificação a focar os exemplos mais dif́ıceis. Uma descrição mais deta-
lhada pode ser encontrada em [FS99]. Neste trabalho, após testes emṕıricos

1 Método que utiliza as caracteŕısticas sobre o ńıvel de vermelho, verde e azul em cada
pixel da imagem
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realizados anteriormente com classificadores considerados “fracos” foram es-
colhidos o J48 (árvore de decisão) e o IBK (K vizinhos mais próximos), ambos
implementados em Java e integrados ao Weka [WF05].

O J48 ou c4.5 separa os dados através de uma árvore de decisão que
é constrúıda com base nos atributos do conjunto de treinamento. A cada
interação o algoritmo seleciona o atributo que melhor diferencia os dados
com base no ganho de informação e separa o conjunto em duas partes até
que restem apenas folhas, ou seja, respostas de classificação. As árvores de
decisão podem ser facilmente entendidas e convertidas em regras de produção,
permitindo uma avaliação rápida dos casos de teste.

O algoritmo k vizinhos mais próximos (k-nearest neighbor - KNN) é um
dos algoritmos mais simples na área de aprendizagem de máquina. A classi-
ficação dos dados consiste na soma dos votos dos vizinhos onde a classe mais
comum entre os k vizinhos mais próximos é atribúıda ao elemento em teste.
Os vizinhos são selecionados de um conjunto de dados previamente classifica-
dos representados por vetores de atributos em um espaço multidimensional.
As distâncias de Manhattan e Euclideana são comumente utilizadas como
medidas de similaridade.

O Perceptron Multi Camada (Multilayer Perceptron - MLP) é basica-
mente um conjunto de unidades de processamento agrupadas em camadas,
onde o número de camadas e o número de elementos em cada camada varia
de acordo com o problema, a primeira camada recebe os dados de entrada,
a última camada determina o resultado, e todas as camadas entre elas são
chamadas de camadas ocultas. Na camada de sáıda existe uma unidade para
cada classe no conjunto de treinamento. As unidades em uma camada ge-
ralmente são conectadas com todas as unidades das camadas anteriores e
posteriores a dela e possuem valores de peso que denotam seu comporta-
mento, que são ajustados durante a fase de treinamento. Após a fase de
treinamento, os pesos de cada unidade são ajustados na rede para todos os
casos de teste, até que se obtenha um valor de sáıda em cada uma das uni-
dades da última camada. É esperado que a classe correta obtenha o maior
valor dentre as unidades de sáıda.
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Máquinas de Vetores de
Suporte - SVM

A SVM é uma técnica usada para o treinamento de classificadores baseada no
conceito da minimização do risco estrutural [Bur98], e foi desenvolvida por
Vladimir Vapnik em 1979 e está sendo amplamente utilizada desde a década
de 90 em vários problemas de classificação e reconhecimento de padrões como:
detecção de face em imagens [OFG97], categorização de textos [Joa98] e
reconhecimento de Objetos [PV98].

Uma das grandes vantagens da SVM é seu alto poder de generalização.
Isto ocorre pois a complexidade da hipótese não depende do número de atri-
butos, mas sim da margem com que eles separam os dados [Joa98]. Este fator
é muito interessante quando lidamos com problemas de classificação basea-
dos em imagens, pois a dimensão dos seus vetores de atributos é geralmente
grande.

As SVMs são classificadores lineares que separam os dados em duas classes
através de um hiperplano de separação. Dado um espaço de atributos onde
os dados podem assumir apenas 2 valores (+1,−1), um hiperplano separa
estes dados de forma que para todos os pontos de um lado são atribúıdos o
valor 1, e para todos os pontos do outro lado são atribúıdos o valor -1.

Um hiperplano ótimo separa os dados com a máxima margem posśıvel,
que é definida pela soma das distâncias entre os pontos positivos e os pontos
negativos mais próximos do hiperplano. Estes pontos são chamados de veto-
res de suporte e estão circulados na Figura 4.1. O hiperplano é constrúıdo
com base em treinamento prévio em um conjunto finito de dados [Vap99].

Assumindo o conjunto de treinamento {xi, yi}, yi ∈ {±}, xi ∈ Rd onde
xi é o i-ésimo elemento de entrada e yi é o seu respectivo valor de classe
para xi, i = 1, ..., l. O cálculo do hiperplano com margem ótima é dado pela
minimização de ||w||2 obedecendo as seguintes restrições:
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Figura 4.1: Classificação de um conjunto de dados usando uma SVM linear.

yi (xi · w + b)− 1 ≥ 0,∀i (4.1)

Onde w é a normal ao hiperplano. Este é um problema quadrático de
otimização, e pode ser transformado para forma dual, onde depende apenas
dos Multiplicadores de Lagrange ai:

u ≡
N∑

i=1

ai −
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

aiajyiyj(xi · xj) (4.2)

respeitando as restrições da equação linear:

N∑
i

aiyi = 0, (4.3)

e as restrições da inequação:

ai ≥ 0,∀i (4.4)

Com a solução dada por:

w = aiyixi (4.5)

Onde N é o número de exemplos de treinamento. Os vetores de suporte
estão localizados nos planos H1 e H2 da Figura 4.1. Estes são os pontos
mais importantes, pois são eles que definem a margem de classificação da
SVM. Remover ou mover estes pontos do dataset mudaria todo o processo
de treinamento realizado, ao mesmo passo que todos os outros pontos podem
ser removidos que o resultado do treinamento seria o mesmo [Bur98].

Infelizmente para a maioria dos problemas reais o conjunto de dados
não é separável através de um hiperplano linear, e o cálculo dos vetores de
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suporte utilizando as formulações descritas acima não se aplicam [Pla98].
Este problema é geralmente resolvido através da introdução de variáveis de
alargamento de margem ξi que “relaxam”as restrições da SVM linear permi-
tindo algumas falhas na margem, mas também penaliza as falhas através da
variável de controle C. Estas modificações alteram o problema de otimização
(1) para:

1

2
||w||2 + C

N∑
i=1

ξi, (4.6)

respeitando,

yi (xi · w + b)− 1 + ξi ≥ 0,∀i (4.7)

A transformação deste problema de otimização para sua forma dual ape-
nas altera a restrição (4) para:

0 ≤ ai ≤ C,∀i (4.8)

Uma outra solução para o problema da não linearidade dos dados é a
aplicação de funções de mapeamento sobre o conjunto de dados de treina-
mento. Estas modificações podem ser aplicadas mapeando o conjunto de
dados em um espaço Euclideano de alta dimensão (possivelmente infinita),
estes mapeamentos são feitos utilizando funções de kernel (núcleo) na fase
de treinamento[Bur98]. O cálculo da é definido por:

u ≡
N∑

i=1

aiyiK (xi, x)− b, (4.9)

Onde a minimização dos Multiplicadores de Lagrange ainda é um pro-
blema quadrático,

min
a

N∑
i=1

ai −
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

K (xi, x) aiajyiyj, (4.10)

Aplicando as condições de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) nas equações
acima obtemos as seguintes condições para o cálculo do ponto ótimo de um
problema quadrático positivo definido. Desta forma, o problema quadrático
está resolvido quando para todo i:

ai = 0 ⇔ yiui ≥ 1,
0 < ai < C ⇔ yiui = 1,

ai = C ⇔ yiui ≤ 1
(4.11)
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Onde ui é a sáıda da SVM para o i-ésimo exemplo de entrada. Para
garantir que o problema quadrático definido na equação (4.2) seja positivo
definido a função de kernel K deve obedecer as condições de Mercer[Bur98]

4.1 Implementações de SVM

Nesta seção são descritas duas implementações de SVM em Java 1, que são
utilizadas nos experimentos. Estas implementações foram selecionadas pois
são amplamente utilizadas por pesquisadores de todo o mundo, apresentando
portanto um alto grau de confiabilidade.

4.1.1 Mı́nima Sequência de Otimização - SMO

O SMO é um algoritmo para treinamento de SVM desenvolvido por John C.
Platt em 1998. Em [Pla98], Platt afirma que o SMO é uma técnica simples e
rápida para a solução do problema quadrático da SVM, o algoritmo divide o
problema quadrático em vários subproblemas mais simples e que podem ser
resolvidos sem nenhum tipo de armazenamento de dados, reduzindo o uso de
memória.

A principal vantagem do SMO é que ele seleciona sempre o menor pro-
blema quadrático para otimizar a cada interação, e como este problema sem-
pre envolve apenas dois multiplicadores de Lagrange, a cada interação o SMO
busca estes dois multiplicadores, executa a otimização e ajusta seus valores
na SVM [Pla98]. A escolha dos multiplicadores é baseada em uma heuŕıstica.

Como a otimização de dois multiplicadores de Lagrange pode ser resol-
vida analiticamente, este processo dispensa cálculos numéricos custosos, por
outro lado aumenta o número de interações até a resposta final. Apesar do
aumento no número de interações o SMO se mostrou mas rápido quando
comparados com outros algoritmos como “chunking”[Pla98]. Platt atribui
estes resultados ao ganho em velocidade que se tem resolvendo analitica-
mente os multiplicadores de Lagrange. Naturalmente o SMO não possui
nenhuma abordagem multiclasse, porém a ferramenta Weka oferece suporte
a multiclasse através da classe MultiClassClassifier.

4.1.2 Implementação de C-SVC em LibSVM

O LibSVM é uma biblioteca de implementações de SVM desenvolvida por
Chin-Chung Chang [CL01] com várias finalidades: classificação, regressão e

1Linguagem de programação orientada objeto desenvolvida pela Sun Microsystems
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estimativa de distribuição. O algoritmo de classificação implementado na
biblioteca leva o nome de C-SVC.

Para resolução do problema quadrático o C-SVC utilizada a mesma abor-
dagem do SMO, ou seja, decompõe o conjunto de Multiplicadores de Lagrange
em um subconjunto menor. Porém ele não seleciona apenas dois operado-
res arbitrariamente como no SMO mas sim um subconjunto com tamanho
variável [CL01].

Além da seleção de um subconjunto para otimização o C-SVC também
implementa as técnicas Shrinking e Caching para redução do tempo compu-
tacional. O Shrinking tenta reduzir o tamanho do problema quadrático a
ser resolvido eliminando Multiplicadores de Lagrange que não poderiam ser
alterados com base em uma heuŕıstica demonstrada em [CL01]. A técnica de
Caching simplesmente armazena cálculos de matrizes utilizados recentemente
para utilizações futuras, reduzindo parte dos cálculos de kernel realizados nas
interações finais.

Na resolução de problemas multiclasse o C-SVC utiliza o método “um-
contra-um”, que consiste na resolução de um problema de duas classes para
cada classe, atribuindo para todos os pontos um valor de classe baseado em
uma estratégia de votação. Para pontos com valores de classe idênticos, um
algoritmo seleciona o de menor ı́ndice.
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Caṕıtulo 5

Experimentos

Esta seção descreve os detalhes sobre os experimentos conduzidos para este
trabalho e as análises de seus resultados. Inicialmente é apresentado o ex-
perimento de otimização de parâmetros das SVMs e uma comparação com
outros métodos de classificação em imagens do couro no estágio wet blue, em
seguida utilizando os mesmos métodos de avaliação e um conjunto de ima-
gens maior, um experimento com imagens do couro no estágio cru. Por fim,
um experimento com classificações visuais é apresentado utilizando imagens
do couro cru e wet blue.

5.1 Otimização de parâmetros da SVM

O desempenho de SVMs, como muitos outros algoritmos de aprendizagem de
máquinas, é muito senśıvel a configurações de parâmetros, principalmente em
problemas do mundo real. Este experimento apresenta duas implementações
de SVMs bem conhecidas e muito utilizadas, Weka SMO e LibSVM, que
foram comparadas usando Simulated Annealing (SA) para configurações
de parâmetros que resultem em melhores classificações. Esta aproximação
aumenta significantemente a precisão da classificação sobre a configuração
padrão das implementações Weka SMO e LibSVM.

O experimento também apresenta uma avaliação do algoritmo AdaBoost,
para resolver o problema de classificação do couro bovino. A idéia básica
do algoritmo é um método geral que produz previsões muito precisas, com-
binando moderadamente classificadores pouco precisos (fracos) [FS99]. Os
resultados são promissores apesar de não serem superiores aos alcançados
pelas outras implementações.
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5.1.1 Conjunto de treinamento (Dataset)

Para gerar a base de aprendizagem quatro imagens do couro bovino no estágio
wet blue foram selecionadas do repositório do projeto DTCOURO. As ima-
gens foram capturadas usando uma câmera digital de cinco megapixels du-
rante visitas técnicas a curtumes localizados na região de Mato Grosso do
Sul, Brasil em setembro de 2005. Para este experimento as imagens foram
redimensionadas de 2592×1944 para 600×450 pixels com a intenção de eco-
nomizar tempo de processamento. Testes emṕıricos mostraram que não há
perda na taxa de classificação com o uso da escala adotada. Além do mais,
as imagens foram capturadas sem variações de ambiente como iluminação,
ângulo e distância.

Um conjunto de quatro tipo de defeitos foi escolhido, são eles, marca
de carrapato, marca ferro, risco e sarna. Estes defeitos foram escolhidos
porque são comuns no rebanho brasileiro e porque possuem um número de
amostras mais significativo que os demais defeitos no banco de imagens do
projeto DTCOURO. Os defeitos foram segmentados manualmente com ajuda
da ferramenta DTCOURO. Um total de vinte e três segmentações foram
realizadas sobre as imagens, incluindo exemplos dos defeitos previamente
citados e regiões do fundo onde se encontravam as peças de couro. Após a
segmentação manual dos defeitos, um algoritmo implementado para o projeto
DTCOURO foi usado para extrair “janelas”de 20×20 pixels “varrendo”todas
as segmentações. Desta maneira um total de 3809 amostras de 20×20 pixels
foram criadas.

O próximo passo foi a extração de atributos para cada amostra. Um
conjunto de trinta e oito atributos foi extráıdo usando Mapas de In-
terações [Che99] e Matrizes de Co-ocorrência [HBW99] para atributos de
textura (35) e os valores médios do histograma para matiz, saturação e brilho
no espaço de cores HSB (3). Neste trabalho, as caracteŕısticas dos extratores
são configuradas com os mesmos parâmetros usados em [AVRP06] e podem
ser vistos na Tabela 5.1.

Para cada uma das 3809 amostras, um vetor de caracteŕısticas x̄ foi cal-
culado e armazenado no dataset. Ao mesmo tempo, todas as amostras foram
tituladas com uma das seguintes classes: Carrapato, Marca Ferro, Risco,
Sarna, Fundo. A distribuição das classes é a seguinte: 998 Carrapato, 627
MarcaFerro, 509 Risco, 1045 Sarna e 630 Fundo, onde o número de amos-
tras em cada classe é proporcional a área de cada região de defeito da imagem
original. A Figura 5.1 apresenta um diagrama com todas as etapas do pro-
cesso de criação do dataset, utilizando como exemplo uma imagem do couro
bovino.
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Tabela 5.1: Parâmetros usados para extração de atributos no experimento de
otimização. 35 caracteŕısticas de textura foram extráıdas para cada amostra

Mapas Int. Matrizes Co.

Ângulo inicial: 0 0

Ângulo final: 180 180
Variação do ângulo: 45 45
Distância inicial: 0 -
Distância final : 2 -
Variação da distancia: 1 1

Figura 5.1: Modelo visual do processo de geração do conjunto de treinamento
(datset).

5.1.2 Configurações do experimento

Os experimentos foram conduzidos utilizando a versão 3.5.2 do software Weka
1, a biblioteca LibSVM escrita por Chang e Lin2 e a implementação WLSVM

1http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
2http://www.csie.ntu.edu.tw/∼cjlin/libsvm/
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3. Duas diferentes implementações de SVMs, LibSVM e SMO foram testadas
juntamente com o AdaBoost e J48. Para cada algoritmo foi utilizada uma va-
lidação cruzada com 10 dobras sobre o dataset para certificar uma estimação
mais confiável da generalização do erro [IL04]. O processo de validação cru-
zada consiste na divisão do conjunto de dados em k subconjuntos (número
de dobras), onde K-1 subconjuntos são utilizados na fase de treinamento do
classificador e o subconjunto que restou é utilizado para teste. Esta rotação
é feita até que todos os subconjuntos sejam utilizados para teste. A média
dos k resultados parciais é o resultado final.

5.1.3 Avaliação dos algoritmos supervisionados

Os experimentos são basicamente exploratórios e foram conduzidos com a
intenção de avaliar a eficácia e eficiência das SVMs e do AdaBoost. Os
resultados são analisados usando medidas tradicionais incluindo, precision
(captura o efeito do alto número de exemplos negativos na performance dos
algoritmos), recall (representa taxa de positivos verdadeiros) e a área sobre a
curva de ROC (Receiver Operator Characteristic) que mostra como o número
de exemplo positivos classificados corretamente variam com o número de
negativos classificados incorretamente [DG06].

Inicialmente, o objetivo dos experimentos era a busca de melhores
parâmetros C e γ para SVMs. O algoritmo de busca Simulated Annealing
foi aplicado sobre o conjunto de treinamento, onde para cada interação no-
vos valores de C e γ eram calculados e configuravam novas SVMs à procura
de melhores resultados. A medida de avaliação utilizada para a busca foi
a minimização de erro, ou seja, quantidade de exemplos classificados corre-
tamente. Os valores de partida para os parâmetros C e γ são os definidos
como padrão de cada implementação. Na Tabela 5.2 podem ser vistas as
informações e resultados da busca como: tempo de execução, melhores valo-
res dos parâmetros C e γ e seus respectivos percentuais do total de acertos,
usando os valores padrões (Pad. Ac) e os valores otimizados com o SA (Oti.
Ac).

Como pode ser observado na Tabela 5.2, os resultados mostram clara-
mente um alto desempenho atingido por ambas as implementações, apesar
disso pode-se concluir que o uso de LibSVM é recomendado pela sua agili-
dade na fase de treinamento. Além do mais, o número total de interações
para o LibSVM é 136 e o total de interações para o SMO é 142, indicando
que a diferença em tempo não se deve ao comportamento dos parâmetros

3Yasser EL-Manzalawy and Vasant Honavar, WLSVM : Integração da LibSVM com
o ambiente Weka, 2005. Software dispońıvel em http://www.cs.iastate.edu/∼yasser/
wlsvm
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Tabela 5.2: Tempo de execução, melhores C e γ, acertos com parâmetros
padrões e acertos com parâmetros otimizados com o Simulated Annealing
para estimação de parâmetros de SVMs usando as implementações LibSVM
e SMO

Tempo Melhores C e γ Pad. Ac. Oti. Ac.
SMO 16.09hrs 143.957 0.932 96.928% 99.921%
LibSVM 2.06hrs 242.473 0.959 78.708% 99.894%

encontrados com o SA. Uma das posśıveis razões para a diferença em tempo
pode ser devido a implementação de shrinking e caching da LibSVM [CL01].
A Tabela 5.2 também mostra que a otimização do SA aumenta a acurácia da
classificação em 26% sobre os parâmetros padrão de configuração da LibSVM
e 3% sobre o SMO padrão.

A matriz de confusão é um vetor bidimensional |Y | × |Y |, onde a posição
(i, j) denota o número de exemplos da classe i classificados como exemplos
da classe j. Elas podem ser usadas para comparar os classificadores pela
combinação de seus elementos em fórmulas mais sofisticadas como, precision,
recall e área sobre a curva ROC. A fórmula tradicional para a precision, ou
precisão, é dada por:

P =
tp

tp + fp

Onde tp é o número de positivos verdadeiros e fp é o número de positivos
falsos. Precision é a relação entre os exemplos classificados corretamente de
uma dada classe sobre o número total dos exemplos atuais da classe. Do
outro lado, recall é definido como a relação entre o número de exemplos
classificados corretamente de uma dada classe e o número total de exemplos
classificados para a classe. Recall é geralmente chamado de sensibilidade e é
tradicionalmente definido por:

R =
tp

tp + fn

Onde fn é o número de falsos negativos. Na Figura 5.2 é posśıvel observar
o comportamento dos algoritmos com respeito a precision, recall e área sobre
a curva de ROC. Note que SVMs obtiveram melhores resultados quando
treinadas com os parâmetros otimizados.

A alta precisão, os valores de recall e a área sobre a curva ROC demons-
tram a conveniência de algoritmos de aprendizagem supervisionada para o
problema de classificação de defeitos. Em adição, pode ser conclúıdo que
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Figura 5.2: A precision, recall e área sobre a curva ROC para os três algorit-
mos: LibSVM, SMO e AdaBoost. O SMO apresenta uma pequena vantagem
sobre os outros dois.

o conjunto de caracteŕısticas extráıdas das imagens originais favorecem a
efetividade do classificador.

SVMs e AdaBoost tem mostrado excelentes e similares performances com
relação a tarefas de classificação. A eficiência dos algoritmos durante a fase
de testes também é interessante. A Tabela 5.3 mostra o tempo de execução
para as fases de teste e treinamento, assim como a respectiva acurácia dos
três classificadores. Note que a fase de treinamento do AdaBoost é melhor
em termos de eficiência. Isto é justificado pelo fato do tempo para o cálculo
dos exemplos de testes ser proporcional ao número de classificadores de base
multiplicado pela altura de cada árvore de decisão. No caso das SVMs, ambas
apresentam tempos de execução parecidos, que é proporcional ao número
final de vetores de suporte. A LibSVM apresenta o melhor tempo durante
o treinamento, correspondente ao tempo de treinamento com os parâmetros
já selecionados pelo Simulated Annealing. A acurácia apenas confirma que
todos os classificadores podem discriminar os defeitos com muita precisão.
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Tabela 5.3: Tempo de teste e treinamento para AdaBoost e SVMs depois
da seleção de parâmetros pelo SA. Note o rápido tempo de avaliação do
AdaBoost quando comparado com SVMs sem perda eficácia.

Tempo de teste Tempo de treinamento Acurácia
SMO 1.008s 20.067s 99.921
LibSVM 0.742s 7.682s 99.895
AdaBoost 0.014s 23.701s 99.317

5.2 Classificação de Imagens no estágio Couro

Cru

Esta seção descreve o experimento de classificação de imagens do couro no
estágio cru. Nesse estágio a peça de couro não possui nenhum tipo de pro-
cessamento, tornando a classificação de defeitos uma tarefa complexa e não
trivial, devido a grande variação de textura e cor. O experimento foi rea-
lizado utilizando as mesmas metodologias do experimento anterior. Porém
foram adicionadas novas configurações, novos testes comparativos com outros
algoritmos como MLP (Redes Neurais) e IBK, além de um conjunto maior
de imagens.

5.2.1 Conjunto de treinamento (Dataset)

Na construção do dataset foram utilizadas quinze imagens do repositório
de imagens do DTCOURO no estágio couro cru de produção. As imagens
na resolução de 2592 × 1944 foram capturadas em visitas realizadas pela
EMBRAPA a curtumes e frigoŕıficos no ano de 2005. Posteriormente fo-
ram redimensionadas para 640 × 480, pois testes emṕıricos mostraram um
tempo de processamento muito elevado e experimentos comprovaram que o
redimensionamento não causava perda de acurácia na classificação.

Como as imagens selecionadas para o experimento não apresentam regiões
que caracterizam uma área do couro bovino sem defeitos, o conjunto de
treinamento representa as classes dos tipos de defeitos: marcas de carrapato,
marca ferro, risco e sarna. Um exemplo de cada um dos defeitos pode ser
visualizado na Figura 5.3, em seguida, utilizando as imagens selecionadas,
trinta marcações manuais foram realizadas representando os defeitos citados.

O próximo passo na composição do dataset foi a extração de atributos
a partir das amostras. Nesta fase foram extráıdos 139 atributos de textura
e 6 atributos de cor de cada amostra. Para atributos de textura foram uti-
lizados Mapas de Interação [Che99] e Matrizes de Co-Ocorrência [HBW99]
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Figura 5.3: Amostra de (a) carrapato, (b) marca ferro, (c) risco e (d) sarna
sobre o couro crú.

Tabela 5.4: Parâmetros de configuração dos extratores de atributos.
Mapas int. Matriz Co.

Ângulo inicial: 10 10

Ângulo final: 180 180
Variação do ângulo: 10 10
Distância (pixels): 2 -
Variação da distância: 1 1

e para atributos de cor foram extráıdos os valores médios de HSB e RGB.
A configuração dos extratores baseados em textura estão apresentados na
Tabela 5.4

Após a realização das marcações 14722 amostras de 20 × 20 foram ex-
tráıdas e rotuladas a partir das marcações utilizando o extrator de amostras
implementado no DTCOURO. Para cada umas das 1472 amostras um vetor x̄
de atributos foi calculado e armazenado , em seguida foram atribúıdos aos ve-
tores um valor correspondente as classes : carrapato, marcaferro, risco, sarna,
dessa forma a distribuição das classes no dataset é: 2819 amostras de carra-
pato, 3716 amostras de marca ferro, 2804 amostras de risco e 5383 amostras
de sarna.

5.2.2 Avaliação dos algoritmos supervisionados

Apesar do foco deste experimento não ter sido a otimização de parâmetros,
as duas implementações de SVM foram otimizadas utilizando a mesma meto-
dologia do experimento anterior, seus resultados antes e depois da otimização
são apresentados na Tabela 5.5

Como pode ser observado o LIBSM superou o SMO tanto em tempo
de otimização quanto em taxa de acerto e mais uma vez o SA se mostrou
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Tabela 5.5: Tempo de execução, melhor C e γ, acurácia padrão e acurácia
com o Simulated Annealing para as implementações LibSVM e SMO.

Tempo Melhor C e γ Pad. Ac. Oti Ac.
SMO 35655s 24.165 0.931 88.95% 93.10%
LibSVM 12786s 49.494 1.008 76.16% 99.59%

eficiente na tarefa de otimização dos parâmetros melhorando em 23% a taxa
de classificação do LibSVM e em 5% a do SMO.

Os métodos de avaliação dos algoritmos de classificação foram mantidos
de acordo com o experimento anterior. Os resultados refentes a precision,
recall, e área sobre a curva ROC estão apresentados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Resultados de execução para precision, recall, e área sobre a
curva ROC

Roc Recall Precision
SMO 0.9979 0.9965 0.9879
BoostIBK 0.9916 0.9876 0.9870
BoostJ48 0.9999 0.9959 0.9946
MLP 1.0000 0.9978 0.9978
LibSVM 0.9991 0.9983 0.9997

Novamente os altos valores atingidos por ambos os algoritmos demons-
tram a conveniência do uso de algoritmos de aprendizagem supervisionada
neste tipo de aplicação, além da representatividade do conjunto de carac-
teŕısticas. Os resultados referentes aos tempos de execução e classificação
dos algoritmos são apresentados na Tabela 5.7. O LibSVM e o MLP apre-
sentaram resultados excelentes e similares quanto a taxa de classificação.
Note que o tempo de teste do AdaBoost-J48 e do SMO são de longe os me-
lhores. Isso se justifica, pois o tempo para avaliação da árvore de decisão é
baseado no número de classificadores base e o tempo de avaliação das SMV
é baseado no número de vetores de suporte. O AdaBoost-IBK apresenta o
melhor tempo de treinamento seguido pela LibSVM. A alta taxa de classi-
ficação dos algoritmos apenas demonstra que todos discriminam os valores
precisamente.
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Tabela 5.7: Tempo de treinamento e teste para AdaBoosts,SVMs (depois ta
otimização de parâmetros) e MLP.

Tempo de teste Tempo de treinamento Acurácia (%)
SMO 0.21s 2433.62s 93.10
BoostIBK 38.99s 110.41s 95.75
BoostJ48 0.14s 699.89s 98.74
MLP 1.93s 7322.86s 99.24
LibSVM 36.70s 158.23s 99.59

5.3 Avaliação Visual dos Resultados de Clas-

sificação

Esta seção apresenta resultados visuais da detecção de defeitos no couro bo-
vino através de imagens classificadas pelo módulo de classificação automática
do DTCOURO. Este experimento utilizou os modelos de classificação (data-
sets) gerados pelos experimentos anteriores, porém os testes foram aplicados
a dados desconhecidos, ou seja, dados que não foram utilizados na geração
doconjunto de treinamento.

Este experimento teve como objetivo proporcionar uma análise visual
sobre os resultados dos experimentos anteriores.

5.3.1 Módulo de Classificação Automática

O módulo de classificação automática está integrado ao projeto DTCOURO,
sua finalidade é proporcionar uma avaliação visual dos resultados de classi-
ficação sobre uma imagem. O módulo é baseado em técnicas de aprendiza-
gem de máquina e visão computacional e é integrado com ferramentas livres
como Weka e ImageJ 4, que foram utilizadas nos experimentos anteriores
para seleção de algoritmos de classificação e processamento de imagem na
fase de extração de caracteŕısticas.

A configuração dos parâmetros para um experimento de classificação vi-
sual com o módulo é dada pela seleção do conjunto de treinamento (dataset),
seleção dos extratores de caracteŕısticas, seleção de cores para a legenda dos
defeitos e dimensões das amostras e marcações que serão realizadas sobre
uma imagem alvo.

Após a configuração do experimento, o processo automático acontece da
seguinte forma; amostras são retiradas da matriz de pixels da imagem, de

4Processador de imagens em Java desenvolvido no United States Department of Health
and Human Services
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acordo com um determinado intervalo de linha e coluna. Os extratores sele-
cionados extraem informações dessas amostras e são passadas para o classifi-
cador que retorna a classe (defeito) que a amostra discrimina, uma marcação
de tamanho m× n é feita no centro da amostra com a cor (legenda) corres-
pondente a classe encontrada. Essa varredura é feita na matriz da esquerda
para a direita e de cima para baixo até a última amostra posśıvel na imagem,
o resultado é uma cópia da imagem original classificada visualmente através
das marcações.

5.3.2 Configurações do experimento

Duas imagens do couro cru e outras duas do couro wetblue foram classifica-
das utilizando o módulo de classificação. Foram utilizados, a implementação
de Máquina de Vetores de Suporte SMO e os conjuntos de treinamento cons-
trúıdos nos experimentos apresentados anteriormente. Os datasets foram
constrúıdos com imagens do couro bovino em estágios couro cru e wet blue,
a dimensão das amostras utilizadas na classificação é a mesma utilizada na
criação dos conjuntos de treinamentos, 20 × 20 pixels. As amostras foram
extráıdas da imagem alvo utilizando um intervalo de linha por coluna de
10× 10 pixels e as marcações também são de 10× 10 pixels.

5.3.3 Resultados de Classificação

O módulo de classificação automática tem como resultado uma cópia da ima-
gem original alvo com marcações nas regiões que contém um determinado
defeito. As Figuras 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 mostram oito imagens, nos estágios cru
e wet blue, marcadas manualmente e automaticamente. Para exemplificar, a
Figura 5.4(a) mostra uma imagem no estágio wet blue, com uma marcação
manual ao redor das regiões que apresentam o defeito “ marca fogo ”, a Fi-
gura 5.4(b) apresenta o resultado de classificação automática sobre a imagem
da Figura 5.4(a). A marcação do defeito na imagem classificada automati-
camente é representada pela cor amarela, isto significa que está região foi
classificada como região contendo o defeito “marca fogo”.

Como pode ser observado, as imagens marcadas automaticamente apre-
sentam regiões que não deveriam ser marcadas como defeito quando compa-
radas as imagens marcadas manualmente. Já que os valores de classificação
dos experimentos 5.1 e 5.2. foram altos, significa que a classificação neste
experimento utilizando um novo conjunto de dados para testes apresenta
“falsos positivos”, ou seja, o classificador “acredita”que as regiões marcadas
foram classificadas corretamente. Isto ocorre pois quantidade de amostras
capturadas para a construção do conjunto de treinamento não foi suficiente
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para discriminar completamente todos os defeitos. As imagens do couro,
principalmente em estágio cru, são complexas, pois possuem muita variação
de textura e cor, dificultando a discriminação entre as regiões interesse.

(a) Classificação manual. (b) Classificação automática.

Figura 5.4: Exemplo de classificação visual em uma imagem do couro bovino
em estágio wet blue que apresenta regiões com o defeito “marca fogo”.

(a) Classificação manual. (b) Classificação automática.

Figura 5.5: Exemplo de classificação visual em uma imagem do couro bovino
em estágio wet blue que apresenta regiões com o defeito “sarna”.
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(a) Classificação manual. (b) Classificação automática.

Figura 5.6: Exemplo de classificação visual em uma imagem do couro bovino
em estágio cru que apresenta regiões com o defeito “marca fogo”.

(a) Classificação manual. (b) Classificação automática.

Figura 5.7: Exemplo de classificação visual em uma imagem do couro bovino
em estágio cru que apresenta regiões com o defeito “risco”.
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Caṕıtulo 6

Conclusão e Trabalhos Futuros

A escolha de parâmetros para o treinamento de SVMs é de suma importância
para obtenção de resultados satisfatórios na fase de testes, porém o processo
de otimização dos parâmetros não é uma tarefa trivial e quando realizada
manualmente, mesmo com conhecimento prévio do problema não garante
resultados ótimos. Os experimentos realizados neste trabalho demonstram
a aplicabilidade do algoritmo Simulated Annealing para o problema da oti-
mização dos parâmetros C e γ da SVM.

Quando comparadas, as duas diferentes implementações de SVMs, o al-
goritmo que apresentou melhores resultados tanto na classificação quanto no
tempo de treinamento foi o LibSVM. Note que a diferença na taxa de clas-
sificação entre o SMO e o LibSVM no primeiro experimento pode ser des-
prezada, uma vez que ambos os resultados são satisfatórios, porém quando
aumentado o conjunto de imagens e atributos no segundo experimento os
resultados obtidos pelo SMO não se mostraram tão satisfatórios, principal-
mente em relação aos tempos de otimização e treinamento. Acredita-se que
a demora nas fases de treinamento e otimização do SMO deve-se ao modelo
de implementação do algoritmo que não possui estratégias de shirinking nem
caching.

Outra observação interessante é que as soluções do AdaBoost tendem a
ser mais rápidas que SVMs na fase de teste e ainda apresentam pouca perda
de acurácia em relação as mesmas no primeiro experimento. No entanto
no segundo experimento com um conjunto maior de imagens e atributos, os
resultados obtidos pelo AdaBoost (com IBK e J48) pioraram, tanto na taxa
de classificação quanto no tempo de treinamento e teste. Estes desempenhos
se devem ao fraco poder de generalização destes algoritmos, que geralmente
são utilizados para problemas de baixa complexidade.

Nos testes realizados utilizando o módulo de marcação visual foi posśıvel
comprovar uma maior dificuldade na classificação de imagens no estágio couro
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cru, quando comparado com a classificação de imagens wet blue. Testes
emṕıricos sobre as imagens resultantes revelaram a presença de resultados de
classificação considerados “falso positivos”, isto ocorre devido a pouca repre-
sentatividade do dataset. A complexidade do conjunto de caracteŕısticas das
imagens no estágio cru favoreceu a “confusão”do classificador em determi-
nadas regiões das imagens do couro que apresentam poucas dissimilaridades
entre as classes.

Para obter tempos de cálculos menores, um passo natural é a redução
do número de caracteŕısticas usando a seleção de atributos dos algoritmos
de extração. Uma outra direção de pesquisa é a aplicação de métodos de
pré-processamento de imagens afim de aumentar a representatividade dos
defeitos. Dessa forma, serão realizados testes para verificação do ganho de
informação de métodos de extração de atributos utilizando filtros de Gabor
e segmentação de imagens relacionados a cada tipo de defeito.

Um passo importante para a construção de futuros conjuntos de trei-
namento é garantir que os dados que não estão segmentados como “defei-
tos”sejamautomaticamente inclúıdos como amostras dos conjunto de dados
“sem defeito”, para isso uma nova etapa de testes utilizando um conjunto
maior de imagens em diferentes estágios do couro está prevista.
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