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Resumo

O método atual de classificacao do couro bovino é realizado visualmente.
A visao computacional sugere varias técnicas e ferramentas para a realizagao
deste trabalho e estas técnicas mostram varias formas para o reconhecimento
e classificagao do couro. O objetivo é que o sistema DTCOURO E| se torne
realidade em toda a cadeia do couro, desde o produtor até o curtume. O
sistema DTCOURO trata de um projeto em realizacao entre a UCDB E|
e a EMBRAPA-MS gado de corte; este projeto tem a finalidade de criar
um sistema objetivo de classificacao do couro bovino. O sistema atual de
classificacao de couro é somente realizado no curtume e essa classificacao
ocorre da seguinte maneira: os compradores de couro enviam uma pessoa
capacitada a classificar o couro no curtume, a qual escolhe as pecas de couro
de acordo com a classificagao que necessita e logo apds é negociado o valor
com o curtume. Através de técnicas de segmentacao e reconhecimento, é
possivel classificar as pecas de couro bovino com maior rapidez. Este projeto
de graduacao teve o objetivo de mostrar as principais técnicas de segmentacao
e reconhecimento baseadas em textura e implementar um médulo que realiza
a extracao das caracteristicas e separa as classes dos defeitos no couro bovino,
que também é parte integrante do sistema DTCOURO.

Detecceao Automatica de Defeitos em Peles e Couros Bovinos
2Universidade Catdlica Dom Bosco



Abstract

The method of bovine leather’s classification is the manual approach,
realized visually. The computer vision provides several techniques and tools
for the accomplishment of this work, with different methods for the leather’s
defect recognition. The DTCOUROP| system has the objective to act in all
the leather’s production chain, since the producer until the tannery. However,
nowadays, the leather is classified just in the tannery, and this classification
occurs in the following way: the leather’s purchasers send a person able to
classify the leather in the tannery, and this person chooses the leather parts
in accordance with the classification that it needs, and a value is negotiated
with the tannery. Through the techniques of segmentation and recognition,
will be possible to classify the bovine leather parts quickly. This graduation
project has the objective to show to the main techniques of segmentation and
recognition based on texture, and to implement one module that it extracts
the characteristics and separates the classes of defects on the bovine leather,
which is integrant part of the system DTCOURO.

3 Automatic Detection of Defects in Skins and Bovine Leathers
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Capitulo 1

Introducao

A visdo computacional tem um papel cada vez mais relevante para o ho-
mem, na medida em que ela passa a colaborar em diversas tarefas essenciais.
As aplicagoes destas técnicas expandiram-se em varias areas tais como: di-
agndéstico médico, automatizacao de fabricas e sistemas de seguranca, sensori-
amento remoto, movimentagao automatica de robos e veiculos [43]. Trata-se
de uma area de pesquisa multidisciplinar, e onde os conhecimentos de com-
putacao além de fundamentais, sao aplicados extensivamente. Define-se a
visao computacional como a construcao de descrigoes explicitas e significa-
tivas de objetos fisicos nas imagens [5]. O principio bésico da visdo com-
putacional é descrito na Figura [1.1, o processamento e andlise de imagens
sao o nucleo da visao computacional, com varios algoritmos e métodos para
alcancar a classificagdo e medidas estabelecidas [30]. Motivado pela gama
de solucoes disponiveis na visao computacional, e pela parceria do Centro
de Pesquisa de Gado de Corte da Embrapa - Mato Grosso do Sul E] com o
projeto de melhoramento do couro bovino, surgiu o projeto DTCOURO P},
que coloca-se como instrumento de ajuda, para promover o desenvolvimento
tecnologico do sistema de classificagao da cadeia produtiva de couros e deriva-
dos. Neste projeto sistema desenvolvido especificamente serviu para analisar
imagens de couro e classificéd-las de acordo com o sistema determinado.

No mercado Brasileiro de couro bovino, apenas 8% do couro produzido
é comercializado como de primeira qualidade, e uma das principais causas
da perda da qualidade é a infestagdo por carrapatos e bernes [33]. A baixa
qualidade do couro provoca um crescimento limitado no setor coureiro, redu-
zindo a agregacao de valores ao produto e sua comercializagao no exterior. O
esfor¢o conjunto dos demais elos (produtor, frigorifico e curtume) representa

!Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria - Setor de Gado de Corte.
(http://www.cnpgc.embrapa.gov.br)
2Deteccao Automética de Defeitos em Couro Bovino
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Figura 1.1: Principio da visao Computacional

uma condicao essencial e complementar, cujo objetivo é reestruturar da ca-
deia produtiva, aumentando o desenvolvimento do setor coureiro, tornando-o
mais competitivo e com um grande potencial gerador de divisas e empregos.

O comércio do couro bovino ocorre, em geral, da seguinte maneira: o
produtor (fazendeiro) comercializa o bovino pelo método de arrobas, sendo
que o couro e outras partes do animal como cabeca, patas, chifre e outros,
estao inclusos no preco da arroba do boi, porém, essas partes sao retiradas
antes da pesagem. O couro, no Brasil, representa 6% do preco do boi em
pé E] Uma arroba bovina equivalente a 14.69Kg era comercializada no Brasil
por uma média de R$50,00 em 10,/08,/2005 [] Do frigorifico para o curtume
(lugar onde o couro é curtido, e onde ocorrem os estigios de tratamento e
inicia a agregagao de valores ao couro, devido seu processamento), o couro
é comercializado, no Brasil, pelo método conhecido como Bica Corrida ﬂ
Neste método, o couro é repassado sem qualquer andlise de defeitos ou clas-
sificacao, sendo vendido por peso. Devido a falta de um sistema de classi-
ficacdo, o preco do couro brasileiro sofre uma desvalorizacao de quase 50%
na sua comercializacio no mercado dos paises concorrentes [’ A Tabela [1.1][]

3http:/ /www.unifolha.com.br/Materia/?id=2411

4http:/ /www.agrolink.com.br

50 termo “bica corrida”é utilizado para denominar sistemas de comercializacdo em
que nao hi sistema de classificacdo das mercadorias. Uma de suas conseqiiéncias é nao
proporcionar um prémio adequado aos produtos de qualidade superior.

Shttp:/ /www.faeal.org.br/princ_notic_27.htm

"Fonte: http://www.cnpgc.embrapa.br
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mostra a escada de valores agregados em cada estagio do couro.

Estagio de Valor Atual % %
Processamento(Und.) (US$) Agregado | Agregado(M.Q).)
CouroFresco 24,00 100% - ——
CouroFresco(M.Q.) 34,00 - —— 100%
CouroW et Blue 48,00 200% - — =
CouroWetBlue(M.Q.) 55,00 - —— 162%
CouroAcabado 70,00 292% - — =
CouroAcabado(M.Q.) 85, 00 - —— 250%
CouroManu faturado 240, 00 1000% - ——
CouroManu faturado(M.Q).) 300, 00 - —— 882%

*(M.Q.) - Melhor Qualidade

Tabela 1.1: Valores Agregados ao Couro

Na Tabela temos os couros de Melhor Qualidade, representando os
couros comercializados em paises concorrentes mais desenvolvidos; e os outros
couros, representando a parte dos couros comercializados no Brasil. Cada
valor é referente a uma unidade de couro inteiro. A participacao do produtor
rural no crescimento do setor é proporcional a qualidade da matéria-prima.
Podemos visualizar na Tabela [1.2|f] uma relacio da produgdo com o nimero
de empregos gerados.

Produgao de 1.000 Couros/Dia | Niimeros de Empregos Gerados
CouroFresco 10
CouroW et Blue 40
CouroAcabado 100
CouroManu faturado 2.000

Tabela 1.2: Relacao Entre Produgao de Couros e Empregos

O processamento do couro comeca no curtume, onde o couro recebe um
tratamento inicial, que é o curtimento do couro. Nessa fase o couro passa
por processos quimicos para retirada dos pélos, e logo apds apresenta um
estagio intermediario denominado “tripa”, o qual passa por outro processo
para retirar algumas aparas desnecessarias do couro. Logo apds este estagio,
0 couro passa por mais alguns processos quimicos e entao chega no estagio
WetBlue. Com o couro em WetBlue conseguimos perceber visivelmente todos
os seus defeitos. Logo apds, o couro recebe uma classificacdo (subjetiva)

8Fonte: http://www.cnpgc.embrapa.br
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para a sua comercializagao com empresas que realizam as proximas etapas
da cadeia do couro. A classificagao é feita, na maioria das vezes, por um
especialista em couros da empresa interessada na compra. Na maioria das
vezes nao ¢ necessario que o couro seja 100% livre de defeitos para que seja
comercializavel, mas isso é definido pelo classificador, que ajusta um prego
junto ao dono do curtume. Isto se repete nessa cadeia agregando valor ao
couro a medida que se avanca, até que o produto final chegue as lojas. Na
Figura [1.2][] podemos visualizar as fases de processamento do couro desde o
abate do bovino até o produto manufaturado.

Boi em Pé —>»  Couro Fresco ou Cru — Couro WetBlue

Couro Semi-Acabado — Couro Manufaturado

Figura 1.2: Fases de Processamento do Couro

Na cadeia do couro, principalmente na forma wetblue, observamos que o
método de classificacao é subjetivo, este método se da porque nao ha uma
regra para classificacao de couros wetblue estabelecida nacionalmente. Pri-
meiramente é necessario estabelecer uma regra para uma classificacao obje-
tiva, porém, este é o principal objetivo do projeto de melhoramento do couro
realizado pela Embrapa. O objetivo do projeto DTCOURO, realizado pelo

9Fonte: http://www.serafim.com.gr
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GPEC[da UCDB e juntamente com a Empraba Gado de Corte, é a criacio
de uma sistema automatico que analise as imagens do couro, reconheca os
defeitos e estabeleca uma classificacao para cada peca de couro. A andlise
das imagens tem como objetivo os trés primeiros estagios do couro: boi em
pé, frigorifico, e wetblue.

Este projeto de graduagao tem como principal objetivo a escolha de uma
técnica para a realizacao da fase de segmentacao defeitos e classificacao do
couro, que serd implementada na forma de um médulo (plug-in), o qual sera
integrado ao sistema DTCOURO. Este moddulo é responsavel por analisar
as imagens, extrair informacoes através do algoritmo de extracao de carac-
teristicas, agrupar as informacgoes extraidas de modo a formar classes e em
seguida classifica-las.

Cada defeito na imagem determina uma classe, mas primeiramente a ima-
gem passa por um processo de segmentacao. O objetivo da segmentagao é
obter a partir de uma imagem adquirida (digitalizada), um conjunto de pri-
mitivas ou segmentos significativos que contém as informagoes necessarias em
relagdo a imagem original. A segmentagao pode ser definida como a divisao
da imagem em fragmentos, segmentos ou regioes, cada qual sendo homogénea
em algum sentido. A disposi¢ao dos pixels E para cada regiao da imagem serd
homogénea se as regides analisadas nao exibirem nenhuma grande mudanca
na forma como estao dispostos os atributos da imagem, nas regides [39]. O
problema em questao nao se concentra somente em separar o objeto do fundo
e nem apenas fazer sua divisao em regioes, mas identificar e separar no couro
todos os defeitos presentes. Na segmentagao utilizando textura encontramos
muitas técnicas, cada uma projetada para uma aplicacao particular. Entre-
tanto, nenhum método geral é eficaz em todas as situagoes [39]. Tendo em
vista que nao necessitamos de um método geral, e que este projeto é algo
muito recente, necessitamos de um método que nos permite extrair o maximo
de informagoes necessarias para a segmentacao e classificagao dos defeitos.

A segmentacao baseada em textura apresenta dificuldades, quando nao se
conhece, a priori, quais os tipos de textura existem na imagem, ou quantos
tipos diferentes de texturas existem, ou ainda quais regioes da imagem pos-
suem uma determinada textura [12]. Existem varias técnicas de segmentagao
de imagens na literatura, como: segmentagao por agrupamento [45], seg-
mentagao baseada em pixel [22], segmentacao por crescimento de regioes [10],
entre outras. Quaisquer umas das técnicas citadas acima podem utilizar a
textura como informacao para extracao de caracteristicas, porém, isso ird

Grupo de Pesquisa em Engenharia e Computacio

1 Abreviatura de Elemento de Imagem (Picture Element) - E o menor ponto de luz
cuja cor e luminosidade podem ser controladas na tela. As imagens sado formadas com a
combinacao de grande ntiimero de pixels

14



CCET - UCDB

depender de como essa informagao ira solucionar o problema em questao.
As Figuras e mostram, respectivamente, as imagens do couro
fresco com uma marca a fogo em destaque, e a segmentagao dessa imagem,
separando cada textura como uma classe contida na imagem, sendo elas: o
defeito em vermelho, o couro bom em verde e o que nao é couro em azul.

Figura 1.3: Marca Fogo - Original Figura 1.4: Marca Fogo - Segmentado

Visualmente as texturas de uma imagem sao facilmente reconhecidas,
porém definir textura é uma tarefa dificil. A seguir sao citadas algumas
definigoes de textura encontradas na literatura [12]:

e “Muitas vezes a textura é considerada como sendo constituida de uma
regiao. A estrutura da textura é simplesmente formada da repeticao de
padroes no quais os elementos ou primitivas sao arranjadas de acordo
com uma regra local.”

e “Uma regiao em uma imagem tem uma textura constante se um con-
junto local de estatisticas ou se outras propriedades da figura sao cons-
tantes, variam muito pouco, ou periodicamente.”

A textura tem uma propriedade importante na percepcao de regides e
superficies contendo informagoes sobre a distribuicao espacial das variacoes
de tonalidade dos objetos [42]. Abordamos neste projeto a textura como
principal caracteristica, pois, as imagens dos couros apresentam texturas
complexas e sua superficie apresenta caracteristicas exclusivas em cada tipo
de defeito, facilitando desta maneira o processo de segmentacao das imagens.

O sistema de classificacao é baseado nas caracteristicas extraidas dos
defeitos das imagens analisadas. As caracteristicas sao extraidas com base na
textura, pois como podemos visualizar na Figura (1.5 a forma que a textura
toma na regiao dos defeitos é diferente (visualmente falando), das demais

15
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Figura 1.5: Textura no Couro - Tons de Cinza

regioes do couro. Esta é uma propriedade exclusiva dos sistemas que utilizam
a textura como base para segmentagao e reconhecimento.

Cada defeito é caracterizado por um tipo de textura, na Figura [1.6| po-
demos visualizar uma ampliacao de uma marca na pecga de couro.

Nesta pesquisa foram aplicadas algumas métricas béasicas para selegao das
técnicas de reconhecimento e classificacao dos defeitos no couro, baseando-
se principalmente: no estudo de técnicas de visao computacional para de-
teccao de defeitos no couro utilizada por outros grupos de pesquisa no mundo,
técnicas de segmentagao e classificacao de imagens baseada em textura, es-
colha e implementacao de uma técnica e por ultimo, analise de resultados
do sistema. Além das métricas acima, também foi utilizada a ferramenta
ImageJ? Esta é uma ferramenta de cédigo-livre, escrita na linguagem Java
e disponivel para varias plataformas, porém, sua principal caracteristica é a
sua grande utilizacao no meio cientifico e académico, em processamento de
imagens, e com isso o constante desenvolvimento e melhoramento de plugins
e novidades para esta ferramenta.

Foi construido também um banco de imagens através de visitas a alguns
curtumes no estado do Mato Grosso do Sul, proporcionado pela parceria com
a EMBRAPA-MS. Nessas visitas, primeiramente o couro foi analisado e suas

2http://rsb.info.nih.gov/ij/
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Marca Fogo Couro
Fresco Inteiro

Marca Fogo
Ampliada

Figura 1.6: Couro Fresco com Defeito

caracteristicas anotadas. Logo apds foram fotografadas as regices afetadas e
também toda a area do couro. Foi utilizada uma camera fotogréafica digital
com a resolucao de 4.1 MegaPizels.

Apo6s a fase da construgao do banco de imagens, foram separadas e clas-
sificadas manualmente, pela equipe especializada da Embrapa, as imagens e
seus respectivos defeitos, para serem utilizadas no teste do sistema proposto.
Apos a implementacao do sistema, foram realizados os testes, com base no
banco de imagens previamente classificado.

A organizacao do texto ocorre como segue a seqiiéncia: o Capitulo 2
trata da revisao de literatura, sendo sua primeira secao, a fundamentacgao
tedrica, logo apos, uma secao sobre o DTCOURO e por ultimo os trabalhos
correlatos. O Capitulo 3 trata da segmentacao e reconhecimento baseados em
textura, tendo em sua primeira se¢ao a matriz de co-ocorréncia, e na segunda
secao a classificacao. O Capitulo 4 mostra os detalhes sobre os métodos e
ferramentas utilizados para implementacao do mddulo, sua primeira secao
trata do método de geracao de amostras, a segunda secao trata do método
de extracao das caracteristicas, e a terceira dos classificadores utilizados. O
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Capitulo 5 apresenta os experimentos, os resultados e a analise dos resultados,
cada um respectivamente em sua secao. Finalmente, o Capitulo 6 descreve
as conclusoes obtidas com este trabalho e os trabalhos sugeridos para futuras
pesquisas em cima deste projeto.
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Capitulo 2

Revisao de Literatura

Neste capitulo é apresentada primeiramente uma introducao sobre ima-
gem digital, a transformacao de imagens coloridas para tons de cinza, al-
gumas caracteristicas da textura e um relato inicial das técnicas de seg-
mentacao. Na secao 2.1 sao ligeiramente descritos a visao computacional e
o processamento de imagens, duas areas de extrema importancia para esta
pesquisa. Na subsecao 2.1.1 apresentamos uma breve introdugao sobre ima-
gem digital e a transformacao do sistema de cor RGB para tons de cinza,
sendo essa a parte inicial do processamento de imagens. Na subsecao 2.1.2
destacamos a textura e a grande quantidade de parametros que podem ser
extraidos utilizando as técnicas de processamento de imagens. Na subsecao
2.1.3 é tratada a segmentacao de uma forma geral, também ¢ definida sua
importancia no processamento de imagens e sao apresentadas algumas de
suas técnicas. Na secao 2.2 tratamos do DTCOURQO, serao esclarecidos mais
profundamente a problematica do couro bovino, quais os beneficios da clas-
sificacao do couro, e o que o couro representa na realizacao deste projeto.
Na secao 2.3 sao apresentados alguns trabalhos que contém relacao com a
principal técnica que é abordada neste projeto.

2.1 Fundamentacao Teodrica

O processamento de imagens ¢é responsavel pela representacao ou des-
cricao de um objeto, pessoa ou cena, trazendo informagcoes computacional-
mente mensuraveis através de distribuigoes da intensidade (valor) dos pixels.
Esta técnica caminha juntamente com a visao computacional, e elas podem
ser definidas, juntamente, como o conjunto de métodos e técnicas através dos
quais sistemas computacionais podem ser capazes de interpretar imagens. A
interpretacao de uma imagem, em termos computacionais, é a transformacao
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do conjunto de dados digitais em uma imagem, em uma estrutura de dados.
Tanto as imagens quanto os conjuntos de dados sao avaliados por seres hu-
manos [46].

2.1.1 Imagem Digital e Transformacao para Tons de
Cinza

A imagem capturada pelo olho humano ou por qualquer aparelho, tem
natureza continua [46]. Para que a imagem possa ser armazenada e manipu-
lada pelo computador é necessario que ela esteja em formato digital, ou seja,
transformada em uma seqiiéncia de bits, que tém natureza discreta, podendo
assumir valor 0 ou 1.

As imagens digitais sao compostas por pixels, e a quantidade de bits
utilizada por pixel depende basicamente da profundidade de cores da imagem.
Quando a imagem utiliza o espaco de cor RGB [[] a representacio utilizada
é a de 8 bits para cada banda, fazendo um total de 24 bits por pixel. Com
isso é possivel gerar mais de 16 milhoes de cores diferentes. Para imagens em
tons de cinza é comum utilizar 8 bits para cada pixel, totalizando 256 niveis
possiveis de cinza. Ja as imagens bindrias necessitam apenas de um bit por
pixel, totalizando duas cores. Para realizar a conversao de uma imagem em
RGB para tons de cinza (8-bit ou 256 niveis de cinza) normalmente ¢ feita a
média dos valores de cada banda:

Ir(z,y) + Ig(z,y) + Ip(z,y)
3

(. ) = (2.1)
onde ¢(x, y) é o nivel de cinza da imagem de destino, Ig(z,v), Ic(x,y), Is(z,y)
sao os niveis da bandas R, G e B, respectivamente. Os trés canais de cores
do RGB sao transformados em apenas um canal, ou em uma image com 256
niveis de cinza(8-bit).

2.1.2 Textura

A textura é uma caracteristica qualitativa dos materiais que constituem
objetos dos mais diferentes tipos, sejam eles naturais ou sintetizados por al-
gum processo industrial. Apesar de conhecida e intuitiva, a definicao desta

!(Red, Green, Blue ou Vermelho, Verde, Azul) Trata-se de um modelo de visualizacio
de cores, baseado em luz, largamente usado em sistemas de video, cameras de video e
monitores de computador. O sistema representa todas as cores como uma combinagao
dessas trés. O RGB é o modo mais comum de manipulacao de imagens nos monitores de
computador.

20



2.1. Fundamentacao Tedrica CCET - UCDB

caracteristica nao possui, de fato, uma versao formal e bem estabelecida. Al-
guns autores a descrevem de acordo com suas percepgoes pessoais ou mesmo
conforme encontram para ela utilidade em suas aplicagoes. A seguir sao
apresentados alguns exemplos:

e “Textura é um atributo que representa o arranjo espacial dos tons de
cinza dos pixels em uma regiao [27]”.

e “Textura se refere a repeticao de elementos basicos da imagem chama-
dos textels Pl A distribuicdo dos textels pode ser periédica ou aleatéria.
As texturas naturais geralmente possuem um comportamento aleatério,
sendo que as artificiais possuem um comportamento periédico e deter-
ministico.” [28]

e “Padroes que caracterizam objetos em uma cena sao chamados textu-
ras.” [2§]

O estudo das texturas, de acordo com processamento de imagens, é divido
em trés grandes categorias: a segmentacao por textura, a classificacao de
texturas e a sintese de texturas. A classificacdo dos métodos de segmentacao
por textura pode ocorrer da seguinte maneria:

e Métodos estruturais
e Métodos estatisticos
e Métodos baseados em modelos

A abordagem estrutural é aplicada na classificacao e segmentacao de ima-
gens que possuem texturas com uma certa homogeneidade. Neste caso elas
se compoem por um arranjo repetitivo de elementos estruturais denominados
textels.

Os métodos estatisticos ou métodos baseados em caracteristicas, seguem
uma abordagem em etapas, que sao geralmente trés:

1. Extracao de caracteristicas das texturas;

2. Selecao ou reducao do niimero de caracteristicas caso haja um nimero
muito grande delas;

3. Utilizacao de um algoritmo de classificagao.

2Uma tnica unidade gréafica que dé a origem, repetida, a uma textura
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A grande desvantagem destes métodos estd relacionada com a extracao de
caracteristicas. Normalmente esta etapa demanda grande quantidade de pro-
cessamento e grande quantidade de memoéria para armazenar as estruturas
utilizadas [44].

Os métodos baseados na utilizagao de modelos constituem uma categoria
cuja utilizacao se estende a praticamente qualquer tipo de textura. Existem
basicamente dois tipos de modelos utilizados nesta abordagem: os modelos
fractais e os modelos estocasticos [38]. Estes dois modelos sao apenas citados
para nivel de conhecimento de sua existéncia, é encontrado mais sobre estas
técnicas em [38].

2.1.3 Técnicas de Segmentacgao

A segmentacao de imagens é um processo que permite subdividir uma
imagem em diversas partes ou regioes significativas [2I]. O processo gera
regioes descritas pelas suas caracteristicas espaciais e espectrais, e a medida
que cada regiao é adquirida, ela é rotulada e seus atributos estatisticos sao
extraidos [7]. Uma regido R; na imagem é um conjunto de pontos circundados
por um limite fechado de comprimento finito [34]. Uma segmentacao do
dominio R; de uma imagem é um conjunto finito de regioes, tal que: R é a
uniao de R; e a intersegao entre R; e I; ¢ igual a zero para todo ¢ diferente
de j [5].

Em geral, a segmentacao é baseada em duas caracteristicas dos tons de
cinza de uma imagem: a descontinuidade e a similaridade. O método da des-
continuidade baseia-se na mudanga abrupta dos valores de cinza e o método
da similaridade fundamenta-se pela agregacao de pixels em funcao da sua
semelhanga com os pixels vizinhos [21]. Ainda no caso de a imagem nao
estar em tons de cinza, mas em algum formato de cor ex.: RGB, HSV ]| e
outros, seus componentes como: brilho, contraste ou até mesmo uma ou mais
componentes do formato de cor, também poderao ser utilizados. As técnicas
que utilizam o reconhecimento de bordas (contornos) ou extrai parametros
da textura, também podem utilizar imagens coloridas ou nao [10].

Serao apresentadas algumas técnicas de segmentacao e elas serao divididas
em dois grupos: as técnicas baseadas em similaridades e as técnicas baseadas
em descontinuidades.

3(Hue, Saturation, Value ou Matiz, Saturacio e Valor) sao usados para descrever a cor
de um pixel. A matiz é a cor bédsica determinada pela sua freqiiéncia ou comprimento de
onda da luz. A saturacado é controlada pela quantidade da cor branca adicionada a cor
basica. O valor é o valor da escala de cinza ou a nivel de cor preta adicionada a um pixel.
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Técnicas Baseadas em Similaridades

1. Limiarizagcao (Thresholding) - O processo de limiarizagao consiste em
separar as regioes de uma imagem quando esta apresenta duas clas-
ses (o fundo e o objeto). As técnicas para isso sdo as mais simples,
pois nao levam em conta o contexto, ou seja, a vizinhanca dos pixels
nao é analisada. Basicamente, o algoritmo de limiarizacao deve pri-
meiramente definir um ou mais limiares de separagao, a partir do(s)
qual(is) as regioes serao segmentadas. Uma aplicagdo basica onde esta
técnica pode ser utilizada ¢é binarizacao de imagens, que transforma
uma imagem com diversos tons de cor em uma imagem com apenas
dois tons, processo normalmente utilizado para converter uma imagem
em tons de cinza para preto e branco. O processo de binarizacao é a
forma mais simples e geral de limiarizacao e consiste na biparticao do
histograma, convertendo os pixels cujo tom de cinza é maior ou igual
a um determinado valor de limiar (7') em brancos e os demais em pre-
tos. Matematicamente, esta operacao pode ser descrita dessa forma:
a entrada de uma imagem f(x,y) de N niveis de cinza é transformada
a fim de se obter uma imagem de saida g(z,y), chamada limiarizada,
cujo numero de niveis de cinzas é menor que N. No caso de conversao
para preto e branco, g(x,y) apresenta 2 niveis de cinza:

| 255 se f(z,y)>T
9(, )_{ 0 se flx,y)<T

onde: o pixel = 255 corresponde ao(s) objeto(s), o pixel = 0 corres-
ponde ao fundo e T é um valor de nivel de cinza predefinido (limiar ou
threshold). Sabe-se que a escolha de um limiar que melhor segmente a
imagem ¢é um desafio. Em casos praticos, nao se adota um limiar para
a imagem toda, pois os niveis de cinza podem sofrer variacoes bruscas,
causando perda de informacao [20]. Podemos visualizar este processo
nas Figuras e tratadas com valores diferentes de limiar de
binarizagao. Os limiares foram estabelecidos utilizando a ferramenta
ImagelJ, definidos aleatoriamente de modo que as trés figuras resultan-
tes pudessem demonstrar a diferenca entre os limiares estabelecidos,
sao eles: 54, 120, 140, respectivamente apresentados nas Figuras [2.2

e [2.4 Logo apds estao representados nas Figuras 2.5 [2.6]

respectivamente, os histogramas relativos as binarizagoes.

2. Crescimento de Regioes - Os algoritmos de crescimento de regioes, em
geral, realizam uma busca por grupos de pixels com alguma proprie-
dade similar, caracterizando os pixels com essas propriedades similares
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Figura 2.1: Foto do couro original

Figura 2.2: Foto Couro - Figura 2.3: Foto Couro - Figura 2.4: Foto Couro -
Binarizada - Limiar 54 Binarizada - Limiar 120 Binarizada - Limiar 140
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Figura 2.5: Histograma Figura 2.6: Histograma Figura 2.7: Histograma
- Limiar 54 - Limiar 120 - Limiar 140

como pertencentes a uma mesma regiao. Este método escolhe um pixel
inicial, conhecido como semente, e a partir dele examina seus vizinhos
numa seqiiéncia para decidir se eles possuem alguma semelhanga, ba-
seado no critério de similaridade escolhido. Se os pixels vizinhos ana-
lisados forem aceitos como similares, entao serao agrupados ao pixel
inicial para formar uma regiao. Desta maneira, formam-se as regioes a
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partir de pixels sementes. O processo termina quando nao houver mais
pontos que satisfacam o critério de similaridade.

O crescimento das regioes pode ser feito a partir dos pontos vizinhos
da borda das regides utilizando um critério de semelhanca cuja forma
mais simples é a diferenca total entre os niveis de cinza dos pontos da
borda das regioes e seus vizinhos [23]. Os operadores simples, baseados
apenas num critério de vizinhanca, podem dar resultados ruins com
maior freqiiéncia, pois uma regiao M pode ligar-se a uma outra regiao
N devido apenas a diferenca existente entre um ponto da borda da
regiao M e seu vizinho na regiao N.

Uma forma de agrupamento que evita esse problema foi introduzida
por Brice [9]. A técnica pode ser resumida da seguinte forma:

e Na primeira etapa do processo, pares de pontos vizinhos sao liga-
dos para formar um conjunto, que sao chamados regices atomicas,
se eles tém o mesmo valor de cinza. Em outras palavras, se
eles tém a mesma intensidade e sao vizinhos, entao eles formarao
regioes conexas.

e A segunda etapa, é conhecida pelos autores como heuristica da
fagocitose, regioes maiores devem absorver as regioes menores se-
gundo o seguinte critério:

Sendo |P;| e |P,| os comprimentos das bordas das regides Ry C E
e Ry C E, respectivamente. Seja |I| o comprimento da fronteira
[ entre Ry e Ry . Seja |W| o comprimento das partes “fracas”da
fronteira, o comprimento de W C I onde a diferenga absoluta
entre os niveis de cinza de R; e Ry através da fronteira é menor
do que um certo €;. Desta forma, duas regices, Ry e Ry, sao
ligadas se:

W]
man{| Py}, {| P}

Se €5 é pequeno, duas regioes podem juntar-se com facilidade.
Se, ao contrario, ele é grande, sé quando uma regiao praticamente
envolver a outra é que elas serao agrupadas.

1
> €5 onde Eo— §,usualmente.

e Na terceira etapa, regioes adjacentes cuja fronteira é fraca, ou seja,
tém varios pontos cuja diferenca absoluta entre os niveis de cinza
através da fronteira é menor do que F1, sao ligadas desta maneira:

Esta técnica produz resultados satisfatérios, desde que as imagens e
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Figura 2.8: Dinamica do Crescimento de Regioes

regioes nao sejam muito complexas,nao tenham muitos objetos a serem
segmentados e possuam pouca textura [9].

. Aglomeragao (Clustering) - A segmentacao por aglomeragao refere-se

ao agrupamento de um dado conjunto de objetos em subconjuntos de
acordo com as caracteristicas de cada objeto, porém é computacional-
mente “pesado”. Essa técnica atua sobre um espago chamado espaco
de atributos [25] , que representa um espago de dimensao elevada no
qual cada ponto da imagem é representado por um vetor de atribu-
tos. Atributo é o nome dado a uma medida feita sobre a imagem, tais
como: tamanho de objetos na imagem, desvio padrao, componentes de
um sistema de cores (RGB, HSB, etc) entre outros.

O vetor de atributos é dado por x = [z, Z9, ..., 7|, onde n representa
a dimensao do espaco de atributos e x; é o valor do i-ésimo atributo de
uma determinada localizacao do pixel. Um espaco de atributos é um
plano cartesiano em que cada eixo representa um atributo diferente.

A técnica abordada é dividida em dois estagios onde primeiramente sao
calculados os vetores de atributos e segundo é determinado o niimero
otimo de aglomerados, segundo um critério de proximidade dos centros
de aglomeracao [15]. O algoritmo utilizado propode, primeiramente,
aglomerar todos os M vetores em torno de dois centros (que podem
ser escolhidos aleatoriamente dentre os M vetores), segundo a distancia
do vetor ao centro mais préximo dele. Apds isso, o numero de centros
aumentara de uma posicao, e um fator de qualidade 3 sera computado
a cada iteragdo até que ele alcance um valor maximo igual a um (que
fornecera o nimero K étimo de aglomerados). A cada etapa seguinte, o
centro do novo aglomerado a ser criado serd o ponto que possui a maior
distancia ao centro do aglomerado, dentre os aglomerados atuais.
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O calculo do fator de qualidade 3 ¢ feito da seguinte maneira. Sejam:

M o nimero de pontos a serem aglomerados;

K o ntmero de aglomerados atual,;

M}, o nimero de pontos do aglomerado;

Ay (k-ésimo aglomerado);

X,; um vetor de caracteristicas, 1 <1 < N;

1o 0 vetor médio de todos os vetores, dado por: g = ﬁ Yo Xi

(i a média dos vetores de Ay,

Sk o conjunto dos elementos de Ay

Sw e Sp, duas matrizes de espalhamento ( Within e Between, respecti-
vamente) dadas por:

K
1 | .
SWkaz:;m DX — ] [Xi = g

X €Sy

1
SB:E

]T

[M] >

[Mk - Mo] [Mk — Ho
k=1

onde u” é o vetor transposto de u. Finalmente,

6 =1r [Sw] tr [SB]

onde tr é o traco da matriz ou a soma dos elementos da diagonal da
matriz. Depois de aglomerados, um conjunto de aglomerados formam
os segmentos da imagem.

Técnicas Baseadas em Descontinuidades

Nas técnicas baseadas em descontinuidades os objetos que podem ser
localizados sao de trés tipos: pontos, linhas e bordas. Essas técnicas sao
definidas por uma operagao orientada a vizinhanca. Operagoes logicas e
aritméticas orientadas a vizinhanca utilizam o conceito de convolugao com
méscaras (janelas, templates, kernel, masks) [11], [16]. A cada posigao rela-
tiva da méascara sobre a imagem, o pixel central da subimagem em questao
serd substituido, em uma matriz denominada imagem destino, pela soma
dos produtos dos coeficientes com os niveis de cinza contidos na sub-regiao
envolvida pela mascara.

1. Deteccao de Arestas ou Bordas - Déa-se o nome de aresta ou borda
aos pontos de uma imagem pertencentes a fronteira entre regioes que
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tenham niveis de cinza diferenciados entre si. Do calculo diferencial sa-
bemos que os operadores diferenciais, por exemplo o gradiente, sao
adequados para detectar mudancas na inclinacao de curvas ou su-
perficies [3].

Na funcao f : %2 — R2, o gradiente de f é dado pelo vetor:

of 0
Vi) = (G 5)

Geometricamente, ele é um vetor que aponta na direcao de maior cresci-
mento de f no ponto (x, y) e seu médulo (que é a informagao importante
na detecgao de arestas) é proporcional a intensidade do crescimento de

f.
Para uma imagem digital f € K¥, o médulo do gradiente pode ser
aproximado pelo operador [20],

0 0
|V f] = ‘a—i‘ + ‘a—ﬂ = [(wr + 2ws + wyg — (w1 + 2wy + w3)] +

[(wg -+ 211)6 -+ wg) — (U)l + 211)4 + w7)]

Os termos entre colchetes sao denominados operadores de sobel. Eles
podem ser vistos na Tabela [2.1

-1]-2|-1 -110]1
0 0 —-210
1 2 1 —-1]0]|1

Tabela 2.1: Opereador de Sobel

2. Detecgao de Pontos Isolados - O conceito de ponto isolado em uma
imagem binaria é simples e a sua segmentacao também. Definimos
ponto isolado um ponto p € E tal que f(p) =1e f(q) =0,Vq € Ng(p)

U(f)(z) = Zw — i f(x;) (2.2)

Na segmentacao de um ponto isolado, primeiramente usa-se um ope-
rador local que o destaque em relacao aos outros. O operador de-
finido pela equacao (2.2) com os pesos w; dados por ws = 8 e
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w; = —1,1 <4 <9,i#5, aplicado & imagem binéria f(z) € [0, 1]2 re-
sulta em uma imagem em niveis de cinza onde todo ponto isolado vale
oito (ex.: ¥(f)(z) = 8, caso x seja um ponto isolado) e U (f)(z) < 8,
caso contrario.

Para completar a segmentacao destes pontos, basta aplicar uma limia-
rizagao que segmente os pontos cujo valor seja igual a oito.

Pontos isolados em imagens de niveis de cinza tém um conceito um
pouco diferente, dizemos que um ponto é isolado quando seu valor difere
consideravelmente de seus vizinhos e nao, simplesmente, quando todos
os seus vizinhos sao nulos. O operador que sera aplicado a imagem
pode ser o mesmo que ¢ aplicado para imagens bindrias, mas o limiar
dependera da diferenca de niveis de cinza entre o ponto e seus vizinhos
que considerarmos suficiente para trata-lo como isolado.

Exemplo de uma méscara para deteccao de diferentes pontos isolados.

1] -1|-1
1] 8 | -1
-1]-1|-1

3. Deteccao de Retas - Da mesma forma que um ponto isolado pode ser
segmentado por um operador do tipo dado pela equagao (2.2), também
pode ser um segmento de reta, desde que o vetor de pesos usado seja
adequado para destacar as partes de uma reta. Para cada diregao
possivel das retas que se deseja destacar na imagem deve-se considerar
um vetor de pesos para destaca-la. Por exemplo, utilizando a repre-
sentacao de matrizes para os pesos w; , se quisermos destacar uma reta
deveremos utilizar as respectivas méscaras nos seus respectivos angulos.

-1]-1|-1
2 2 2
-1]-1|-1

Tabela 2.2: 0° - Horizontal

1] -1 2
-1] 2 | -1
2 | —-1]-1

Tabela 2.3: 45° - Diagonal Direita
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—-112] -1
-112] -1
-112] -1

Tabela 2.4: 90° Vertical

2 | -1]-1
1] 2 | -1
-1 -1 2

Tabela 2.5: 135° - Diagonal Esquerda

Pelo que podemos ver, existe uma grande quantidade de técnicas a se utili-
zar na segmentacao de imagens, porém agora serd apresentada a segmentacao
utilizando a textura como principal parametro. De modo geral ela é definida
por nao evidenciar a geometria nem o contelido, mas as caracteristicas da
imagem, como: sua propriedades de regularidade e repeti¢ao [32].

As técnicas estatisticas permitem caracterizar uma textura do tipo suave,
irregular, granulado, etc. As técnicas estruturais tratam da disposicao das
primitivas numa imagem, por exemplo, textura baseada sobre linhas paralelas
dispostas regularmente. A segmentacao em geral faz parte de um processo, o
qual nao se restringe em simplesmente dividir a imagem em regioes mas em
obter uma descrigao da imagem [20]. Essa descrigdo seréd utilizada na fase
de analise, a qual ird determinar as regioes que foram segmentadas e buscar
as caracteristicas necessarias. Neste projeto a segmentacao tem uma maior
énfase, pois a textura possui uma gama muito grande de informacgoes que
podem ser extraidas e com isso obter uma melhor andlise da superficie da
imagem em questao. Nesse caso a imagem em questao ¢ a do couro bovino
no estagio de couro cru e também WetBlue.

2.2 DTCOURO

O DTCOURO ¢é um projeto no qual serdao aplicadas técnicas de visao
computacional para deteccao de defeitos no couro bovino. O Projeto DT-
COURO tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema automatico de
extracao de parametros numéricos, com base em imagens digitais, tornando
mais eficiente e preciso o processo de classificagao em peles e couros bovinos,
determinando um conjunto genérico de parametros e métricas que poderao
ser utilizados por diferentes sistemas de classificacao de qualidade do couro
bovino. Os indices béasicos da classificacao dos defeitos do couro podem ser:
a forma, tamanho, area, profundidade, cor, origem do defeito, etc.
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A metodologia basica para o desenvolvimento do sistema de deteccao
automatica de defeitos no couro é a de projeto e programacao orientada a
objetos. O reaproveitamento de cédigos livres também é uma outra carac-
teristica central da metodologia. O pacote livre, com fontes em linguagem
Java, sera intensivamente utilizado: o ImagelJ, para o processamento digi-
tal de sinais. A linguagem Java foi escolhida por ser altamente portavel e
por possuir boas ferramentas automaticas, livres e gratuitas, que facilitam a
geragao de documentacao e alteracao de programas-fonte.

As metas para o desenvolvimento do projeto sao:

e Construir um banco de imagens digitais, manualmente classificadas,
abrangente e representativo, para treinamento e teste de sistemas au-
tomaticos de deteccao de defeitos em couro bovino.

e Desenvolver um moédulo de pré-processamento digital de imagens para
melhorar o desempenho de sistemas automaticos de deteccao de defeitos

e Implementar um médulo de extracao de atributos para alimentacao de
sistemas de aprendizagem automaética.

e Adaptar ambientes de aprendizagem automatica e visao computacio-
nal existentes para realizacao de experimentos com imagens do couro
bovino.

e Implementar um sistema para extrair de um conjunto de imagens de
uma peca de couro bovino os parametros requisitados pelo classificador.

e Desenvolver sistema para aplicacao e especificacao, por parte de um
usudrio especializado, de um conjunto de regras para classificagao do
couro bovino.

e Analisar o desempenho e a viabilidade do sistema proposto em trés
diferentes situagoes: no produtor, no frigorifico e no cortume.

e Integrar o sistema DTCOURO ao Programa Embrapa de Carne, Couro
e Pele de Qualidade (PECCPQ).

e Capacitar recursos humanos na area em estudo.

O programa de qualidade do couro, o qual é realizado pela EMBRAPA-
MS, tem como objetivo gerar um modelo eficaz de classificacao do couro e
programas para incentivo para maior qualidade, tendo em vista que o Brasil
¢ um dos maiores produtores de couro bovino do mundo, e ainda o estado do
Mato Grosso do Sul como um dos principais fornecedores de bovinos abatidos
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do Brasil, porém, a ma qualidade e preservacao do couro nos fazem perder
muita renda com exportacao destas peles e couros para outros paises.

O trabalho que hoje em dia é realizado visualmente para reconhecer os
tipos de defeitos (no curtume), serda realizado através de um sistema que
é moldado com as caracteristicas vistas acima e pretende auxiliar e tornar
automatico o trabalho do classificador humano.

Posteriormente este sistema podera ser integrado ao (SISBOV) E], 0 que
ha de trazer mais informacoes com relagao ao gado, desde a sua criagao até
o abate.

2.3 Trabalhos Correlatos

Os trabalhos citados a seguir representam algumas pesquisas realizadas no
meio cientifico, algumas para deteccao dos defeitos no couro bovino utilizando
técnicas de segmentacao em textura e outra somente tendo como principal
tema a segmentacao baseada em textura. Em meio a um tema de pesquisa
recente e ainda em busca de resultados, foram escolhidas estas pesquisas para
melhor compreensao deste projeto.

2.3.1 Identificagcao de Defeitos no Couro

Esta pesquisa foi realizada por um grupo bulgaro especializado em tecno-
logia do couro, que basicamente seleciona um critério para analise da imagem
baseado no histograma, realizando assim a deteccao de defeitos no couro.
Este grupo afirma que os defeitos no couro afetam a aparéncia de couro e o
tamanho de uso da area aproveitavel. A presenca dos defeitos é fator critico
para o ajuste do couro para o fabricante, porque a existéncia das areas com
defeitos de couro pode ser considerada sem utilidade ou 1til somente para
finalidades particulares. Ha alguns métodos diferentes para a andlise dos
defeitos de superficie e das classificagoes dos couros [19].

Neste trabalho ¢ discutido a aplicagao do critério x?(chi-quadrado) para
a analise de imagem de couros e para obter seus histogramas este é um dos
critérios mais aplicaveis para imagens grandes.

2 (R —5))?
= Z R+ S; (2:3)

Na férmula acima, o R; e o S; sao respectivamente a contagem dos pixels
para o nivel cinza dos histogramas padrao e de outra area da imagem, o ¢ é

4Sistema Brasileiro de Identificacdo e Certificacio de Origem Bovina e Bubalina
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Selecionando um Bloco de Teste

Y

Calculando a Média dos Histogramas

Y

Determinagiio da base e da tolerdncia

Y

Aplicando critério X : para a distincia cque calcula com relagiio ao histograma
padriio para cada pixel inferno da imagem

Y

Anilise de valores da distancia - determinagio de dreas defeitnosas
e nio-defeituosas

Figura 2.9: Algoritmo da Anélise da Imagem.

numero de pixels referente a area da imagem em analise. O método proposto é
baseado em calcular a diferenca entre o histograma do nivel cinza da imagem
padrao e as areas procuradas da imagem. O problema bésico desta técnica é
determinar o histograma padrao, porém o autor propoe o valor do histograma
padrao, com o calculo da média dos histogramas do conjunto de teste. A
escolha deste conjunto consiste nas areas que nao possuem defeitos com o
mesmo tamanho E] que sdo selecionadas do processamento de imagem [19].

A Figuraf2.9)ilustra o funcionamento do algoritmo da técnica apresentada.
Inicialmente é feita a escolha do bloco de teste, o qual possui padroes inde-
pendentes de sua localizacao, aspectos dos elementos da textura na superficie
de padroes e uma reducao da influéncia do brilho irregular do objeto. Em
seguida, utiliza-se o calculo da média dos histogramas para a determinacao
do histograma padrao, da base e da tolerancia padrao para a avaliacao das
superficies. E realizada uma busca para a determinagao dos limites relativos
as areas com e sem defeito, sendo que, o intervalo do limite da distancia é
influenciado pela textura de couro, como: sua cor, forma, tamanho, area,
etc.

No geral, a técnica apresentada detecta as areas defeituosas no couro,
porém nao ha uma localizacao exata do defeito quando eles ocorrem em

SEx.: 64x64 pixels
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cima de uma borda, esta tarefa deve ser discutida em trabalhos futuros.

2.3.2 Utilizando Caracteristicas de Textura para Iden-
tificagcao de Tecidos em Imagens Médicas

Este trabalho desenvolvido por pesquisadores do ICMC ﬁ da Universi-
dade de Sao Paulo e apresenta uma ferramenta de suporte a recuperacao e
indexacao em bases de dados de imagens médicas, utilizando atributos da
textura. A implementacao executa a extragao dos atributos baseando-se em
alguns descritores, obtidos através dos métodos estatisticos, e realiza a re-
cuperacao e classificacao das imagens, a partir da similaridade dos valores
extraidos das consultas [17].

O problema consiste em analisar um conjunto de matrizes de co-
ocorréncia para se caracterizar a textura a qual elas se referem, utilizando-se
um ou mais descritores [24]. A Tabela mostra os descritores mais utili-
zados.

Descritor Fiitiios Descritor E ~
(significado) quacao (significado) qragso
Varidncia T TR Homogeneidade I T
—J1)PG P(, j)i(1+]i—
(contraste da imagem) ;;O JyPED) (distribuigdo de pixels) ; Z @NIAHE=D
x g 3 - s
Entropia > 2 PGi.plogPG /|| Momento 3 ordem > 6 ) Pa))
(suavidade) i (distor¢do da imagem) T3 .
Energia 2 Varidncia Inversa G g m
5 P, PG, )G - D)?
(uniformidade) ;Z (@.7) (inverso de contraste) Zg“ ; € NIG=))

Tabela 2.6: Descritores de textura

Usualmente, a escolha dos descritores a serem adotados baseia-se em tes-
tes empiricos sobre um dominio especifico, verificando-se quais deles pro-
duzem resultados mais satisfatorios. Diversos trabalhos tém utilizado a es-
tatistica e conseguiram obter resultados satisfatérios. A andlise é realizada
utilizando a matriz de co-ocorréncia da imagem, a qual serd explicada no
Capitulo 3, secao 3.1.

Foi utilizada uma ferramenta chamada extrator de textura, que para cada
amostra da imagem, gera matrizes de co-ocorréncia (com 16 niveis de cinza)
para quatro angulos (0, 45, 90 e 135 graus) e distancias 1,2,3,4 e 5, resul-
tando em 20 matrizes de dimensoes de 16x16 pixels, para cada imagem.

6Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacio
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Para verificar a capacidade do método quando aplicado a tarefa de distin-
guir diferentes tecidos do corpo humano, foi criada uma base de imagens que
consiste em sec¢oes de imagens de tomografia computadorizada, ressonancia
magnética, contendo segmentos tipicos de diferentes érgaos: pulmao, coluna
vertebral, cérebro, coracao, figado, osso e musculo. A base contém uma
média de sete imagens de cada grupo, totalizando cinqiienta imagens. Fo-
ram realizadas extracoes tomando-se como referéncia uma imagem de cada
grupo e computando-se a classificacao obtida pelas outras imagens da base
em relacao a mesma, para os seguintes descritores:

e Gradiente;

e Variancia;

Entropia;

Energia;

Homogeneidade;

Momento de terceira ordem;
e Momento inverso;
e Combinagao de gradiente, entropia e homogeneidade.

Para apresentar os resultados, foi utilizado os conceitos de precision e recall,
que sao medidas baseadas na nocao de dados importantes de acordo com uma
determinada necessidade de informacao. O precision é a proporcao das agoes
importantes para aquele estado que foram realizadas, o recall é a proporc¢ao de
dados importantes de um conjunto que foi recuperado. Em um conjunto 70
de dados formado pelos elementos obtidos de uma busca e TR um conjunto
de dados de elementos relevantes também de uma busca, o conjunto de dados
denominado T'RO ¢é formado pela unido dos conjuntos A e B (AN B), desta
maneira o precision e o recall podem ser melhor compreendidos através da
formula abaixo:

Precision = @
 TO
TRO
ll = ——
Reca h

Sendo T'R o total de relevantes disponiveis, T'RO o total de relevantes obtidas
e T'O o total de obtidas.

Em cada experimento, T'O foi variado de 1 até o total de imagens da
base. Para cada valor de T'O, foi tomado o valor obtido de T'RO e calculado

35



2.3. Trabalhos Correlatos CCET - UCDB

precision e recall. A area sob a curva precision x recall indica a eficacia dos
resultados: se para todos os valores de T'O os valores de T'RO foram sempre
os maximos, o valor da drea sera igual a 1, enquanto no pior caso o valor da
drea serd igual a 0. Podemos visualizar na Tabela[2.7 o resumo dos resultados
obtidos utilizando a técnica citada acima neste trabalho.

y Extrator | Melhor Valor | Pior Valor | Média (Dsv-Padrao) |
Combinacao 1,00 0,67 0,84(0,13)
Gradiente 0,97 0,51 0,80(0, 18)
Variancia 1,00 0,45 0,80(0, 19)
Homogeneidade 0,95 0,45 0,77(0,18)
Mom. Terc. Ordem 1,00 0,54 0,76(0,16)
Entropia 0,85 0,58 0,73(0,11)
Variancia Inversa 0,95 0,52 0,72(0,13)
Energia 0,81 0,52 0,66(0, 10)

Tabela 2.7: Resultados

Com os resultados, pode-se constatar que a combinacao de extratores con-
seguiu os melhores resultados, seguida dos extratores gradiente, variancia e
homogeneidade. O extrator que apresentou pior desempenho foi o de energia,
que além de ter a pior média, teve também o desvio-padrao baixo, indicando
que seu desempenho foi ruim para todos os tipos de tecidos.

Essa ferramenta foi implementada especificamente para auxiliar no es-
tudo e andlise de imagens médicas. Os resultados bastante satisfatorios que
foram obtidos qualificam os métodos e procedimentos utilizados, tanto para
processos que envolvam contextos mais abrangentes das imagens médicas
(integrado a métodos de segmentacao, por exemplo) quanto para contextos
mais especificos de andlise detalhada de imagens tipicas de tecidos.

2.3.3 Selecao de Caracteristicas do Couro para Reco-
nhecimento de Defeitos

Esta pesquisa foi realizada por um grupo do DSCT []da Universidade de
Riussia, em um estudo com 12 histogramas e suas caracteristicas estatisticas
para a analise das imagens do couro bovino. Foi feita uma pesquisa dos
tipos de caracteristicas da superficie do couro para a deteccao dos defeitos.
Na andlise da imagem foi usado o método de “quadtree” para decomposicao
da imagem, por esta técnica dividir a imagem em blocos homogéneos. Este
método possibilitou a percepcao de mudancgas dos valores das caracteristicas

"Departamento de Sistemas de Computacdo e Tecnologia
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dependendo do tamanho da area analisada. Para a identificacao dos defeitos
nas regioes é utilizada a logica fuzzy.

Tendo em vista a complexidade da textura na superficie de couro, a pre-
senca dos defeitos muda as caracteristicas de algumas texturas e por essa
razao, uma solucao para o reconhecimento dos defeitos no couro, é utilizar
os métodos estatisticos. Sao alguns métodos de andlise estatistica de ima-
gens: analise estatistica do histograma e dos seus niveis de cinza, anélise das
caracteristicas locais na textura, entre outros.

A variacao das diferencas das caracteristicas em regioes sem defeitos e de-
feituosas, depende de onde estd disposta a area dos defeitos. Quanto maior
a variacao de pixels pertencentes aos defeitos, ha maior diferenca nas carac-
teristicas. Por esta razao, neste trabalho em especifico, sao examinadas areas
de diferentes tamanhos, de maneira que se alcance uma proporgao maior de
pixels com defeitos e sem defeitos.

1200

s o
o ]
(=] [ ]
F———
—

200 /f

Borda Max pos Hist Botrda

1 Esquerdal Patan Direita 255
Hist

Figura 2.10: Exemplo de Histograma

No método de decomposicao quadtree um bloco é homogéneo se nenhuma
caracteristica exceder o valor do limiar (threshold) definido. O método de
decomposi¢ao do quadtree é utilizado: na andlise de imagem [14], na seg-
mentagao de movimento [40] e nas aplicagoes de compressao [4]. O prin-
cipal problema da quadtree é determinar do valor do seu limiar, o qual é
geralmente encontrado por um treinamento com imagens previamente clas-
sificadas, e ainda assim, um pequeno erro pode causar uma diferenca sobre o
limiar. Para determinar um limiar mais confiavel, ¢é utilizada a logica fuzzy.
A l6gica fuzzy é muito utilizada na segmentacao de imagens [47], o realce
da imagem [I3] e aplicagoes morfolégicas de processamento de imagens [31].
O principal objetivo deste trabalho é observar o conjunto de caracteristicas
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para a analise das imagens do couro e determinacao e dos valores de limiar
utilizando a légica fuzzy.

O histograma é a maneira grafica utilizada na andlise de imagem que
mostra a distribuicao das intensidades dos pixels em uma imagem. Neste
trabalho sao feitos alguns calculos com base nas caracteristicas do histograma
da imagem em nivel de cinza.

A Figura [2.10] ilustra as caracteristicas do histograma. A Borda Es-
querda apresenta o menor valor do pixel; a Borda Direita o maior valor
do pixel; o Intervalo Hist mostra o valor dos pixels compreendidos entre as
bordas direitas e esquerdas; Hist Max aponta a maior quantidade de pixels
com o mesmo valor de intensidade na escala de cinza; o Max Pos Hist
mostra a posicao maxima do histograma, o valor do pixel onde estd situada
posicao maxima do histograma.

As caracteristicas das estatisticas de primeira ordem do histograma que
sao calculadas, sao definidas como segue: A média representada na Equacao
2.4 e o desvio-padrao na Equacao 2.5 .

= %Zzp(i,j); (2.4)

7= 5 2 Ylntid) i) 25)

Sendo que p(i, j) é o nivel de cinza, (i, ), é a posi¢ao do pixel na imagem
e por fim o N que é o niimero total dos pixels da imagem. O ultimo grupo das
caracteristicas que foi usado inclui as medidas estatisticas de segunda ordem
baseadas na matriz da co-ocorréncia do nivel cinza da imagem. A matriz da
co-ocorréncia e seus descritores estao definidas no Capitulo 3, se¢ao 3.1.

O conjunto de todas as caracteristicas vistas anteriormente foi agrupado
com o intuito de que com esse grande nimero de informacoes, fosse possivel
criar uma ferramenta de precisao para reconhecer de defeitos em couro.
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Capitulo 3

Segmentacao e Reconhecimento
Baseado em Textura

O método descrito nesse capitulo utiliza técnicas de segmentagao combi-
nadas. Na fase do pré-processamento e extragao de caracteristicas, sera uti-
lizada a matriz de co-ocorréncia, a qual tem com objetivo descrever textura
através de um conjunto de caracteristicas para as ocorréncias de cada nivel
de cinza nos pixels da imagem, considerando multiplas direcoes e distancias.
A partir da matriz de co-ocorréncia sao realizados cédlculos estatisticos para
extracao dos valores que irao determinar as caracteristicas de cada bloco ana-
lisado. No método de classificagao, serao utilizados métodos de aprendizagem
supervisionados.

3.1 Matriz de Co-ocorréncia

As matrizes de co-ocorréncia sao uma das mais populares fontes de carac-
teristicas para texturas [3§]. Numa relacdo espacial entre os pixels de uma
textura, os elementos da matriz de co-ocorréncia descrevem a freqiiéncia com
que ocorrem as transi¢oes de nivel de cinza entre pares de pixels. Dessa ma-
neira, ocorrendo variagoes na relagao espacial, por meio de alteragoes na
orientacao e distancia entre as coordenadas dos pixels, podem ser obtidas
diversas matrizes de co-ocorréncia, a partir das quais os descritores, ditos
de segunda ordem, calculam os valores utilizadas para andlise das carac-
teristicas.

Na estatistica de segunda ordem calculamos a probabilidade de um de-
terminado par de niveis de cinza (i, j), numa determinada distancia § e uma
diregao # ocorrer, ou seja, a matriz de co-ocorréncia P(i, 7, d, §) pode ser deno-
minada como sendo um histograma bidimensional que apresenta a freqiiéncia
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de ocorréncia [23]. O nidmero de matrizes computadas e a escolha correta dos
parametros 0 e 6 das mesmas, determina o modo com que as caracteristicas
serao extraidas. Para imagens com texturas mais complexas é necesséario que
sejam criadas matrizes com parametros 0 de pequenos valores, ou seja, com
menores distancias, geralmente 1 ou 2. Porém, para texturas menos comple-
xas costuma-se utilizar valores maiores, ou seja, as distancias sao escolhidas
de acordo com a granularidade das imagens manipuladas. O parametro 6,
neste trabalho, varia apenas em 4 diregoes (0, 45, 90 e 135 graus), realizando
o calculo a partir do pixel central em relacao aos seus oito vizinhos, de modo
a nao se trabalhar em uma unica dire¢ao [24]. Na Figura [3.1| podemos visu-
alizar os angulos utilizados para #. No modulo implementado, as distancias
e os angulos poderao ser escolhidos pelo usuario, de modo que se defina o
valor que melhor determina as caracteristicas dos defeitos em cada imagem.

135° 90°  45°

>0

Figura 3.1: Angulos utilizados para o cdlculo da Matriz de Co-ocorréncia

A matriz é formada por um nimero C' de linhas e colunas, onde C' é o
nimero de niveis de cinza da imagem. A matriz é ordenada do menor nivel
de cinza até o maior tanto na linha como na coluna, ou seja, a posic¢ao (0, 0)
da matriz corresponde a ocorréncia do nivel de cinza 0 com ele mesmo. Com
isso, cada posigao da matriz armazena o nimero de ocorréncia P(i, j, d,0) em
relagcao ao valor do pixel inicial com o do seu vizinho, o qual varia de acordo
com angulo e distancia.

Este método pode ser visualizado observando a Tabela (3.1, na qual te-
mos os valores dos pixels de uma imagem de tamanho 4x4, com 4 niveis
de cinza (C' = 4), logo as matrizes de co-ocorréncia serdao de tamanho 4x4.
Considerando 6§ = 0° e 6 = 1, entdo, por exemplo, para a posi¢ao (0,0) da
matriz teremos que contar quantas vezes ocorre o relacionamento do nivel 0
de cinza com o nivel 0 de cinza, a distancia 1 e angulo 0. Vemos claramente
na Tabela|3.1| que esse relacionamento ocorre 4 vezes na imagem, sendo com-
putado da esquerda para direita e vice-versa, o resultado é visualizado na
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matriz (0°), as outras matrizes mostram os resultados em angulos diferentes,
porém com ¢ = 1.

I DN =] =
WD = =

N OO O
NN OO

Tabela 3.1: Imagem em tons de cinza

4 2 10 4 1 00

Matriz(0°) = ? 3 2 (1) ,  Matriz(45°) = (1) ; i ?
00 1 2 0010

6 0 2 0 2130

Matriz(90°) = g ;l g g ,  Matriz(135°) ; i (1) (2)
00 20 00 20

Realizado o calculo das matrizes, no préximo passo sao utilizados al-
guns dos descritores apresentados por Haralick em [24] para extracao de
caracteristicas. Ele definiu 14 diferentes descritores de textura [24], porém
serao utilizados apenas sete desses descritores, os que mais se adaptaram a
este tipo de pesquisa. Os descritores utilizados na aplicacao foram: energia,
entropia, contraste, dissimilaridade, correlacao, diferenca inversa e segundo
momento angular. A seguir sao apresentadas as caracteristicas de alguns dos
descritores citados e suas respectivas férmulas:

e Energia: também conhecida como segundo momento angular, é a me-
dida da dispersao das entradas da matriz, ou seja, avalia a uniformidade
textural da imagem.

n—1 n—1

Energia = Z Z[P(i,j)]Q (3.1)

P(i, j) representa o total de co-ocorréncias entre os tons de cinza i e j
e n o numero total de tons de cinza da imagem.
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e Entropia: mede a desordem em uma imagem, ou seja, o nivel de dis-
persao de niveis de cinza, no sentido de que a maior entropia corres-
ponde a menor ordem de organizacao das estruturas e vice-versa.

n—1 n—1

Entropia = =3 > (i, j)logs[p(i, j)] (3:2)

e Contraste: também conhecido como variancia, mede a presenca de mu-
danga abrupta de niveis de cinza (bordas) na imagem.

n—1 n—1

Contraste = Z Z(i,j)2P(i,j) (3.3)

e Correlacao: mede a dependéncia linear de um nivel de cinza em relacao
aos vizinhos, em uma imagem que apresenta certa ordenagao local de
niveis de cinza, o valor da correlagao serd alto [24].

Z:'L_l Z?_l Z]P(%]) = Hally

CORR = (3.4)
020y
Onde:
n—1 n—1 n—1 n—1
e =YY iPGi,j), py=) > jP(i.])
i g (2
n—1 n—1
Op = ZZZzP(zvj)_u?
i g
n—1n—1

oy = | DY 2P, §) — 12
v

e Homogeneidade: é a medida da uniformidade da textura, ou como o
préprio nome sugere mede homogeneidade da imagem. .

n—1n-1 .o
. P(i, j)
Homogeneidade = Z Z — 3 (3.5)
~ 14 (-])

Os calculos realizados pelos descritores em cima da matriz de co-
ocorréncia, se agrupam no vetor de caracteristicas de modo a determinar
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IMAGEM
DIGITAL

MATRIZ MATRIZ
MATRIZ MATRIZ DIAGONAL DIAGONAL
HORIZONTAL VERTICAL DIREITA ESQUERDA
13 90° 450 135°
MATRIZES INTERMEDIAS
ENTROPIA ENERGIA HOMOGENEIDADE CONTRASTE | | CORRELACAO
o8
CALCULO DAS ESTATISTICAS
AVALIACAO DA
TEXTURA

Figura 3.2: Processamento da Anélise da Textura

a classificacao das imagens analisadas, tais fases do calculo da matriz de co-
ocorréncia e dos descritores, é ilustrado na Figura[3.2] Na primeira fase é inse-
rida a imagem, logo apds sao realizados os calculos da matriz de co-ocorréncia
nos quatro angulos determinados, depois sao feitos os calculos estatisticos e
por fim determinado a classificacao da textura. A analise estatistica de cada
caracteristica é combinada de maneira que é gerado um parametro para a
definicao da classe a qual o bloco analisado pertence. Esses parametros sao
definidos no treinamento. A posterior combinacao de alguma técnica que
contribua na precisao deste sistema nao ira alterar o objetivo principal que é
a segmentacao e o reconhecimento baseado nas caracteristicas da textura. A
matriz de co-ocorréncia nao é um método computacionalmente rapido, prin-
cipalmente quando se aumenta o niimero de angulos e distancias a calcular.

3.2 Classificacao

A classificacao depende do processo de extracao de informacgoes nas ima-
gens para reconhecer os padroes e objetos homogéneos. A classificacao define
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em que conjunto o defeito a ser reconhecido encontra-se na textura. Para a
realizacao deste processo de classificagao o sistema necessita ter um conhe-
cimento anterior das classes a serem reconhecidas, ou seja, um treinamento.
Uma vez que este conhecimento esteja disponivel e as caracteristicas da tex-
tura ja tenham sido extraidas, usa-se entao uma técnica de classificagdo do
teste padrao a fim de separar cada bloco analisado em sua respectiva classe.
Em outras palavras, um defeito (ex.: berne) reconhecido numa pega de couro,
estd contido em uma classe, com isso o couro recebera a classificacao que ele
contém aquela classe (berne) e também sua localizacao espacial na peca de
couro.Na Figura [3.3] temos o exemplo de uma imagem de couro com um
defeito de marca a fogo.

2 - Sem Defeito
E il

1-MarcaaFogo

Figura 3.3: Extracao de Caracteristicas

Na Figura [3.3 temos a marcacao de 2 amostras, uma sem defeito e outra
com defeito, com o objetivo de mostrar a diferenca visual no tipo das duas
texturas. O objetivo da classificagao é que, a partir das informacoes extraidas
da matriz de co-ocorréncia e seus descritores, ela seja capaz de distinguir as
amostras de classes diferentes.

No processo de definicao das classes dos defeitos do couro bovino, houve
primeiramente um trabalho manual, para classificacao de cada defeito em
cada imagem. Um grande problema encontrado na aquisi¢ao das imagens foi
a ocorréncia de alteracoes da intensidade de luz, por utilizagao de flash da
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camera fotografica e luz ambiente, entre outros. Estas alteragoes permitem
que duas fotos de um mesmo defeito em uma peca de couro possam ter uma
classificacao diferente, pois hd uma variacao na luminosidade dos pixels.
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Capitulo 4

Implementacao

Neste capitulo sao apresentadas as técnicas e ferramentas utilizadas para
implementacao do médulo proposto. Na secao 4.1 é descrita como foi feita a
escolha do método utilizado para aquisicao das imagens do couro, como foi
aplicado, de que maneira foram adquiridas as imagens e a importancia da
técnica selecionada para a fase de extragao de caracteristicas. A secao 4.2
trata da extracao de caracteristicas em trés segmentos. Sao eles:

e O gerador de amostras, que gera as amostras baseando-se nas areas dos
defeitos selecionadas;

e A extragao de caracteristicas, que realiza a transformagcao das amostras
dos defeitos das imagens do couro, em valores (atributos);

e O classificador, que define as classes, na qual, cada defeito esta contido,
baseando-se nos resultados extraidos dos atributos das amostras.

Os métodos e ferramentas utilizados na extracao sao fundamentais, pois
implicam diretamente no resultado gerado pelo calculo do vetor de carac-
teristicas e na classificagdo. A secao 4.3 apresenta o método e a ferramenta
para classificacdo, nessa parte os arquivos do tipo ARFF [[] gerados pelo ex-
trator, como descrito na secao 4.2, sao processados e seus resultados sao
analisados.

Algumas ferramentas foram de fundamental importancia neste projeto.
Sao elas: o ImageJ [2] que foi a base para integracao do extrator de carac-
teristicas, o Weka EI [26] que forneceu todos os pacotes necessérios para a

! Attribute-Relation File Format - Arquivo no formato de atributo e relacoes

2Waikato Environment for Knowledge Analysis - é formado por um conjunto
de implementacoes de algoritmos de diversas técnicas de Mineragao de Dados
(www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka)

46



4.1. Método de Aquisicao das Imagens e Montagem do Banco de
Imagens CCET - UCDB

andlise e os experimentos, por fim o pacote SIGUS [35]o qual foi utilizado
na montagem do arquivo ARFF, entre outros. Também foi utilizada a ferra-
menta: Eclipse; esta serviu de uso para a escrita e depuracgao do codigo-fonte,
escrito na linguagem Java.

4.1 Meétodo de Aquisicao das Imagens e Mon-
tagem do Banco de Imagens

A escolha de um método para a aquisicao das imagens do couro foi ba-
seada em pesquisas e discussoes entre os integrantes do projeto DTCOURO.
Problemas similares ocorrem em outras areas de pesquisas, alguns deles apa-
recem nas areas das industrias téxtil [36], induistrias de madeiras e deriva-
dos [1], entre outras. De modo que fosse escolhida uma técnica que con-
tribuisse para o bom funcionamento do sistema proposto, o método estabe-
lecido ¢é descrito a seguir.

O método para fotografar os couros e seus defeitos foi estabelecido da
seguinte forma: trés distancias (10 ¢m, 50 em e 1,75 ¢cm), dois angulos (45 e
90 graus) e por tltimo o uso do flash (sim ou ndo). Esta técnica é utilizada
para que cada peca de couro analisada seja fotografada, primeiro na distancia
de 1,75 metros, em 90 ou 45 graus, de modo que a foto alcance a peca de
couro inteira. No préximo passo a peca de couro deve ser fotografada em uma
proximidade maior, com o foco principal nos defeitos do couro, nas distancias
10 em e 50 cm, cada uma com os dois tipos de angulagao e as duas opgoes
do flash, citados anteriormente.

Para que cada imagem tivesse suas informagoes preservadas, enquanto
as pecas de couro eram fotografadas e analisadas eram anotadas de forma
manual em uma tabela, que continha todas as caracteristicas citadas acima,
e mais o tipo do defeito e o nimero da foto. Apds o término da fase do
ensaio fotografico e andlise, as imagens eram descarregadas no computador e
suas informagcoes eram gravadas no nome do arquivo de cada imagem. Dessa
forma: cada foto foi nomeada com a seguinte seqiiéncia de caracteres: 000-
[AA.DD.X]_Defeito.jpg, em que 000 a numeracao da foto, AA o angulo, DD
a distancia, X é S se o flash da camera estiver ligado e N se nao estiver
ligado e por fim, em Defeito, é descrito o defeito apresentado na imagem.
Entretanto, essa técnica s6 foi utilizada com a finalidade de nao se perder as
informagoes basicas de cada imagem, pois o moédulo de insercao e marcacao
das imagens do projeto DTCOURO é responsavel por armazenar a imagem
e as coordenadas das marcacgoes dos defeitos, que é feita pelo usuario. O
sistema DTCOURO visa armazenar todas essas informagoes através de um
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sistema de banco de dados e estruturas para interligacao com os demais
modulos desenvolvidos. Este banco de imagens também poderd ser utili-
zado por académicos ou pessoas do meio cientifico que se interessarem pelo
conteiudo desta pesquisa.

As imagens foram adquiridas através de visitas a alguns curtumes e fri-
gorificos no estado de Mato Grosso do Sul. Foram responsaveis pela pré-
classificacao visual dos defeitos nos couros: a pesquisadora Mariana Aragao,
do setor de Gado de Corte da EMBRAPA-MS e também integrante do projeto
DTCOURO, juntamente com técnicos treinados em classificacao de couros
dos proprios curtumes e frigorificos visitados.

Para a inclusao das imagens no banco de dados do sistema DTCOURO, foi
utilizado o ambiente de aquisi¢ao e marcacao, desenvolvido pelo académico
da UCDB Willian Paraguassu, do curso de Engenharia da Computacao e
integrante do projeto. Este ambiente esta diretamente ligado a uma base
de dados, e quando ¢é inserida uma nova imagem, o sistema faz o cadastro
mediante a escolha do estagio da imagem do couro (cru ou wet-blue), pelo
usudrio. Apéds o cadastro das imagens no banco, é iniciado o processo de
marcagao, para que o sistema saiba onde estd localizado o defeito, e qual a
sua classificacao. Os métodos de marcagao e classificagdo sao manuais, logo
apos a selecao da area defeituosa do couro o sistema pergunta se o usuario
deseja que esta area seja cadastrada no bando de dados. Confirmado o ca-
dastramento, o sistema pede para que o usuario defina qual o tipo do defeito
selecionado, ai entao todas as informacgoes da area selecionada, juntamente
com suas caracteristicas, sao salvas no banco de dados. Toda a descricao do
modulo de inclusao de imagens no banco de dados pode ser visualizada nas

Figuras [T} 2 (3¢ 4

£ DTCOURD - Yersdo Beta 1.0

Arguivo  Imagem  Processamento  Andlise  Cadastro

_.._ii"nnlnuﬂf

universidadgeat

Bolz|o~zn4+ Al alojs] |

Figura 4.1: Janela principal do sistema DTCOURO

A Figura [4.1] mostra a tela inicial do sistema DTCOURO, que agrupa
todos os outros modulos desenvolvidos pelo grupo de pesquisa do projeto.
Na Figura temos a tela do ambiente de aquisicao e marcacao das ima-
gens, que ¢é responsavel pelo cadastramento das imagens e seus defeitos. A
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4 Informacdes Banco de Dados DTCOURD =lolx]

\_1 Menu Tabela de Imagens
=3 Tabelas de Cacastros
Imagens
4 Amostraz
=3 Marcagtio
D Regiao Marcagao

Cidigo Plome irEgetm
1l Marcatoon
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eiamenta
Carrapato
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Figura 4.2: Ambiente de Aquisicao e Marcacao

selecao de defeitos no couro e cadastramento das marcagoes sao visualizados
na Figura [4.3l Por fim, é representado na Figura 4.4 como as informacoes
dos defeitos sao selecionadas e gravadas, juntamente com as marcagoes, no
banco de dados.

4.2 Extracgao das Caracteristicas

O método definido para extracao de caracteristicas tem o seu inicio na
geracao de amostras, depois passa por um processamento no qual sao ex-
traidos da textura das imagens os valores dos atributos definidos no célculo
da matriz de co-ocorréncia, logo apos os atributos e vetores de caracteristicas
sao armazenados no arquivo ARFF EL por ultimo ¢é utilizada ferramenta a
WEKA, para que através dos algoritmos de classificacao, previamente esta-
belecidos, sejam determinadas as classes e também a eficiencia do algoritmo.

Geracao de Amostras

A geragao de amostras utiliza as marcagoes realizadas nas imagens com
defeito, pois é da area demarcada que o gerador de amostras ira extrai-
las. Este método ¢é utilizado dessa forma: dentro do projeto DTCOURO foi
desenvolvido um médulo chamado geracao de amostras. Nesta ferramenta
basta apenas selecionar o defeito, o tamanho da cada amostra (dimensao), o

3Arquivo do WEKA
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Figura 4.4: Cadastro do tipo de defeito para inclusao no Banco

nimero de amostras a ser geradas e o espacamento entre uma e outra. Este
processo ¢é apresentado na Figura

Esta Figura mostra o gerador de amostras e suas opcoes, os defeitos para
escolha sao os mesmos cadastrados no banco de dados do projeto. As escalas
foram definidas nas dimensoes 10210, 20220, 30230 e 40240 pizels, o0 nimero
de amostras a ser gerado e o espacamento entre as amostras depende da
necessidade do usuario.

Extraindo Caracteristicas das Amostras

O extrator de caracteristicas tem seu foco principal na matriz de co-
ocorréncia e seus descritores. Para a execucao dos calculos da matriz de
co-ocorréncia é fundamental que antes se faca a selecao dos angulos, das
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Figura 4.5: Gerador de Amostras

distancias, dos descritores e de quais amostras irao utilizar. O sistema
DTCOURO possui uma interface de comunicagao com o usudario, chamada
andlise de experimentos, para que o mesmo possa definir suas preferéncias.
Esta interface é visualizada na Figura |4.6|

No ambiente de andlise de experimentos, Figura [4.6] temos as seguin-
tes opgoes: selecao de caracteristicas, que permite escolher quais descritores
serao utilizados. Entre eles estao:

e Entropia;

e Momento de diferenca inversa;
e Dissimilaridade;

e Correlacao;

e Contraste;

e Segundo momento angular;

e Diferenca inversa.

O intervalo de angulos pode ser escolhido entre 0 até 360 graus; o intervalo
de distancias, o qual é selecionado pelo usudrio (Ex.:1 a 4); por fim a selegao
do conjunto de amostras baseado nos defeitos, estagio do couro e dimensoes
da amostra.

Apés a execucao da matriz de co-ocorréncia todos os resultados e atribu-
tos sao armazenados em um arquivo do tipo ARFF. A Figura mostra de
que maneira sao dispostos os dados no arquivo.

O exemplo apresentado na Figura [4.7] mostra um arquivo ARFF gerado
por algumas amostras de tipos diferentes (carrapato, estria, marca a fogo,
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Figura 4.6: Ambiente de analise de Experimentos

risco aberto, risco fechado, sarna e veiamento), com o angulo em 90 graus,
distancia igual a 1 e os sete descritores. Apds o objeto “@data”, cada linha
representa o valor extraido dos descritores de uma matriz de co-ocorréncia
em um angulo e uma diregao, e ao final da linha a descrigao do defeito. A
ferramenta que gera o arquivo ARFF foi adaptada para utilizar a técnica
implementada pertencente a plataforma SIGUS.

4.3 Classificador

O método de classificacao é dependende dos métodos anteriores, pois ele
utiliza o arquivo ARFF, para poder fazer o treinamento dos algoritmos de
classificacao e realizar os testes para saber as classes em que foram estalecidas
cada amostra analisada.

O ambiente de classificacao do projeto DTCOURQO ¢é uma ferramenta de
grande importancia, pois é através dela que podemos realizar os experimentos
e selecionar e combinar algoritmos capazes de nos proporcionar bons resul-
tados na classificacao dos defeitos. Esta ferramenta foi desenvolvida baseada
na ferramenta WEKA, que proporcionou a estrutura para que o projeto fosse
integrado.
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[] Testin=1, J-6axbap.arft

Arguivo  Edtar  Exbir  Inserr  Formatar  Ajuda

Grelation seqment

Battribute ASH numeric
@attribute CONTRAST nuweric
Battribute CORRELAIICN numeric
Battribute VARIANCE nuweric
Battribute IDM numeric
Battribute ENTROPY numeric
@attribute ENERGY numeric

Battribute class {Carrapato,Estris,MarcaFogo,Riscolberto, RiscoFechado, Sarna, Veiamento)
Bdata

021190494298934937,2.02783203125,0.055539392320865646,2,02763203125,0.5601211202630089, 4.304117775707455, 1.0, Veiamento
020631909370422363,2.492919921875,0.05475460921404751,2,492919921875,0. 54079603 63622395, 4.322343432159797, 1.0, Veiamento
021021872758865356,2.0183105465875,0.055695596817891286,2.018310546875,0.5605217861122733,4.306890572769058, 1.0, Veiamento
0z20522862672805786,2.46085703125,0.055058542697393603,2.46005703125,0.5415040441747391, 4.3223879730126225,1.0, Veiamento
004253745079040527,7.95947265625,0.011439204719276555,7.95947265625,0.37546584096851, 5. 6784401557771859, 1.0, Carrapato
003768056631088257,9.6025390625,0.011397391645453505, 9, 6025390625,0,3334752014890182, 5. 753244208929127, 1.0, Carrapato
00423055688722229,8.042236326125,0.011416435972725165,5.042236326125,0.37339727602263946,5. 677716424159147, 1.0, Carrapato
0037234127521514893,9.566162109375,0,011256501073326262, 9. 566162109375,0.33492437152697124, 5. 763068152106136, 1.0, Carrapato
007186737302425537,11.924560546875,0.025241164754767467,11.9245605465875,0.370516440700459, 5. 147600494156476, 1.0, Sarna
006691604852676392, 12.040072265625,0.02518073508798021, 12.049072265625,0.34687479796008707, 5.1648103976052835, 1.0, Sarna
007244318723678589,11.543603515625,0.02528647894814571,11.5943603515625,0.37209015176055757, 5.144014328211256,1.0,3arna
00673481822013855, 12.038330078125,0.025203566459553968, 12. 0358330075125,0,34805523237443764, 5. 182242230595557, 1.0, Sarna
007145613431930542, 6.226515625,0.016082708390051274, 6.2268515625,0.422044686384665896, 5. 248520841636592,1.0,Estria
0056411027908325195,11.09033203125,0.015237138173090496,11.09033203125,0,35963905020640663, 5.2647583 6047754, 1.0, Eatria
007154941558637691,6.213376890625,0.0163072390322536687,6.21337680625,0.4228704926622923, 5.256309478009435,1.0, Estria
005702075342437744, 11. 0671368671875, 0.015754512160650085, 11.067138671675,0.36007267710619035, 5.261348619396455, 1.0, Estria
005105131336212158,4.4058447265625,0.013373364862115232,4.406447265625,0.444676317939247,5.476262805211524,1.0, Riscolberto
005208313465118408,4.778076171875,0.013537427066825803, 4, 778076171875,0.4428196017495497, 5,43 6902435517148, 1.0, Riscokberto
0051026132436865967,4.439697265625,0.013549629596150302, 4. 439697265625, 0. 4431573094109013, 5. 472542297360159, 1.0, Riscolberto
0051726168899154663,4.787841796875,0.013284695716992695, 4. 787641796875, 0. 44304161634933495, 5. 446935615327434, 1.0, Riscolberta
00395845705032346563,10.50827734375,0.011712765053413515, 10.50927734375,0.36681518836637267,5.7199229073876582, 1.0, HarcaFogo
0027497410774230957,21.06640625,0.0108085032919342237,21.06640625,0.2665204609208548, 5.6566430956525028, 1.0, HarcaFogo
003582722759246526,10.226506640625,0.011701260528019713,10.226806640625,0.365907122428074224,5.7242863604587679, 1.0, NarcaFogo
0027507245540618896,21.3994140625,0.010891993 672625753, 21.3994140625,0.2651636238980957, 5. 678925466037088, 1.0, MarcaFogo
0075803399085996535, 7. 66552734375,0. 0261073 18088473722, 7. 66552734375,0.3958989654103239, 5. 187469904633587, 1.0, RiscoFechado
004025616917419434, 14, 6357421875,0.0171681405491290946, 14.6357421875,0.3181517740616435, 5. 57026206954345, 1.0, RiscoFechada
0045459068640858966, 10.20263671875,0.0180853058305886185, 10.20263671875,0.3665790080536381,5.55579416858993055, 1.0, RiscoFechado
.00403180716421936,14.69364765625,0.0172083706285811337, 14.69304765625,0.31856315650565443, 5. 567047602908253, 1.0, RiscoFechado

000000 C0O0DDO0O0OO0OOO0O0OCOOO0OCOOOO0OO0O

Figura 4.7: Formato do Arquivo ARFF

O WEKA funciona em 3 etapas:

1. Etapa de selecao: o arquivo ARFF é selecionado, escolhe-se o método
de validacao, em seguida os algoritmos de classificagao juntamente com
o numero de iteracoes;

2. Etapa de execugao: ocorre a execucao do algoritmos;

3. Etapa de andlise: sao visualizados os resultados e analisados da forma
que o usuario escolher.

As Figuras ilustram o funcionamento da ferramenta
WEKA.

Na Figura temos a tela de opgoes que é explicada a seguir: em “Data-
sets” é selecionado o arquivo ARFF a ser analisado, em “Algorithms” é feita
a escolha dos algoritmos de classificacao e por tltimo, no “Iteration Control”
seleciona-se o numero de iteragoes de cada algoritmo; a Figura ilustrada
a tela em que toda execucao dos algoritmos é realizada; a Figura repre-
senta a tela de andlise dos resultados, na qual sao mostrados os percentuais
de erros e acertos obtidos pelos algoritmos, em “Comparasion Filed” é esco-
lhido o tipo de resultado, entre eles estao: tempo de treinamento, tempo de

teste, numero de amostras, nimero de falsos acertos, entre outros.
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£ Weka Experiment Environment
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=101
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[Results Destination
|ARFF file ¥ | Filename: I Erowese... |
Experimant Typ ~tteration Control
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&+ Classification " Regression

¥ Datar sets first

£ plgorithms first

[ Datassets

Al new... Delete selected

r~Algorithim:

| Addel newy... I Edit selecter Deletesefected

[ Use relative paths

I Testelvet-Blue 1 Pecalnteira(a=4,d=1-4,10:=10]_Artf

MaiveBayes

Bayeshlet -D -0 weka classifiers bayes net search local K2 -- P 1 S BAYES

| |

Load options

Seve options |

Motes

Figura 4.8: Configuragao do Weka

Este trabalho nao tem com objetivo criar um classificador das amostras
analisadas, porém é necessario testar as informagoes extraidas da matriz de
co-ocorréncia e medir a eficiencia do algoritmo de extragao.
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Weka Experiment Environment i iy e ll
Setup  Run I Analysel
Start | Stap |
~Log
15:37:03: Started
15:37:55: Finished
15:37:55: There were 0 errors
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Figura 4.9: Excugao dos Algoritmos
Welka Experiment Environment h (=] |
Setup | Run Analyse |
~Source
Got 200 resuts File | Databaze | Experiment |
- Configure test - Test output
o Select | Analysing: Percent_correct
Datasets: 1
Con Zelect | Resultsets: %
Confidence: 0.05 (two tailed)
Comparison field  |Percent_correct hd Date: 25/11706 15:38
Significance  |0.05
Dataset. {1} bayes.Ba | {2} bayes
Test base Select base | __________________________
Extragdo De Caracteristic(l00) 99.03 | 99.13
Displayed Columns Select | ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
(v /%) 0 {0s140)
Shaw std. deviations [ Skipped:
Output Format Select | Fey:
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{2) bayes.NaiveBayes '' 5995231201785697655
Resutt list
153919 - Avsilable resultsets
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Figura 4.10: Analise dos Resultados
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Capitulo 5

Experimentos, Resultados e
Analise dos Resultados

5.1 Material Utilizado e Experimentos

5.1.1 Material Utilizado

Os equipamentos e aplicativos utilizados para a realizacao deste projeto
estao disponiveis no Grupo de Pesquisa em Engenharia e Computacao -
GPEC da Universidade Catélica Dom Bosco - UCDB, e também na Embrapa
Gado de Corte de Mato Grasso do Sul que é parceira no projeto DTCOUROQO,
serao apresentados a seguir.

e Notebook Centrino Duo, CPU bi-processado 1.66Ghz, Meméria DDR
400Mhz de 1GB, Disco Rigido de 80GB, Monitor de Plasma 14.5”.

e Computador Pentium 4-HT, com CPU 3.6, Memoéria DDR 400Mhz de
1GB, Disco Rigido SATA-2 de 160GB, Monitor de video colorido de
17”.

e Maquina fotografica digital de 4.1 Megapizels, da marca Sony, modelo
CyberShot.

e Sistema Operacional Linux Kurumim 2.0.
e Eclipse.

e Imagel.
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5.1.2 Experimentos

Entre os computadores utilizados, o notebook recebeu as imagens da pes-
quisa de campo e contribuiu em parte da implementacao do médulo de ex-
tracao de caracteristicas. No computador de mesa foi realizada a escrita
deste trabalho e a implementacao do médulo.

As imagens do banco foram obtidas através de visitas aos curtumes:
Couro Azul em Campo Grande - MS, e Independéncia em Nova Andradina
- MS, e ao frigorifico Independéncia em Campo Grande - MS e em Nova
Andradina - MS. Através destas visitas, apesar da falta de uma estrutura
especial e luz adequada para a aquisicao das imagens, foram estabelecidas
algumas regras para o modo de aquisi¢ao H Todas as imagens foram fotogra-
fadas na resolugao maxima que a camera permitiu, 2304x1728 e no formato
de cor RGB.

O método utilizado na organizacao das imagens dos couros no banco de
dados foi descrito no capitulo 4.1. Do banco de dados, trés conjuntos de
imagens foram previamente selecionados e realizados testes com as amostras
extraidas de cada um, individualmente. O primeiro conjunto envolve 3 pecas
de couro no estado cru, com distancia de 1,75metros, angulo de 45graus e com
flash ligado. Os defeitos presentes nas imagens eram: carrapato, fotossensi-
bilidade, furo de esfola, marca a fogo, risco aberto e risco fechado. Foram
extraidas 50 amostras das areas demarcadas de cada defeito e 200 amos-
tras das areas sem defeito. Do segundo conjunto de imagens fazem parte:
7 pegas diferentes de couros no estado wet-blue, que foram fotografadas nas
distancias 10 e 50cm, angulo de 90graus e flash desligado. Essas imagens
possuem 7 tipo de defeitos, sendo um em cada imagem. Sao eles: carra-
pato, sarna, estria, marca a fogo, risco aberto, risco fechado e veiamento. As
amostras geradas foram de 50 para cada regiao com defeito e 200 para as
sem defeito. O terceiro conjunto na verdade se resume a uma tnica imagem
de couro na forma wet-blue, que foi fotografado em uma distancia de 10cm,
angulo de 90graus, e flash desligado. Os defeitos dessa imagem sao apenas
de 2 tipos: carrapato e sarna. Foram geradas 200 amostras para as regioes
de cada defeito e 200 para as sem defeito. O nimero total de amostras ex-
traidas foi de 1.650. A escolha da marcacao de alguns defeitos em uma tinica
peca de couro e a sua andlise individualmente, tiveram a funcao de testar
o médulo de extracao de caracteristicas, pois o fato de fotografar os couros,
de modo manual, altera algumas caracteristicas da textura, entre cada foto.
O fato de alguns conjuntos de imagens terem a funcao do flash ligado e em
outros desligado foi de apenas testar a eficiéncia do sistema de deteccao em

meio a fontes de luz diferentes. A seguir nas Figuras 5.1 [5.2] e é

!Descritas anteriormente no Capitulo 4 secdo 1
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demonstrada essa diferenca nas caracteristicas da textura.

Figura 5.1: Couro Wet-Blue (1)  Figura 5.2: Couro Wet-Blue (2)

130.667 128,667 129,333 130.333 157.000 156,000 156,000 159, 647
133.667 132,333 128,333 123.667 151.333 157.333 159,333 160,000
129,333 134.667 138,667 136,667 145,000 164,333 170,667 164,000
129,333 127.667 127,333 129,000 156.333 157,333 155,333 156,000
125,667 130,667 130,000 124,000 153,000 156,333 159,000 158,000
131.000 131.667 135,667 141,667 143,667 162.000 167,667 160,000
130,667 126,667 128,667 129,867 161.000 160,000 154,333 153,333
127,333 131.333 134,000 126,000 151.667 155,000 157,667 156,667
120.333 126.000 134,333 134.333 147.333 158.000 164,667 161,333
130.000 119.667 117.667 135,667 158.000 156,000 157,000 158,333

Figura 5.3: Valores dos Pixels (1) Figura 5.4: Valores dos Pixel (2)

Nas Figuras e é visivel a olho humano a diferenca na iluminacao
das duas imagens, sendo a Figura [5.1] com uma cor mais clara e a Figura [5.2
mais escura. Para confirmar a difenca nas texturas nas Figuras[5.3|e[5.4] sao
mostrados os valores de alguns pizels referentes as imagens das Figuras [5.1
e[5.2] Estas imagens foram fotografadas em um mesmo angulo e distancia,
porém com uma incidéncia de luz diferente.

As amostras foram todas processadas pelo extrator de caracteristicas e
os atributos selecionados na extracao foram: os descritores entropia, mo-
mento de diferenca inversa, dissimilaridade, correlacdo, contraste, sequndo
momento angular e diferenca inversa, para cada um deles os angulos 0, 45, 90
e 135 graus, e para cada angulo as distancias 1 e 4 pixels, totalizando 56 atri-
butos para cada amostra. Para cada conjunto de imagens foi gerado um
arquivo ARFF contendo os valores extraidos da textura das amostras, pela
matriz de co-ocorréncia .

Utilizando o ambiente de andlise de experimentos do projeto DTCOURO,
foram executados os 3 arquivos de relagoes e atributos (ARFF), cada um de
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uma vez. O método de validagao utilizado foi o de validacao cruzada ( Cross-
Validation) [A1], esta técnica ¢ ilustrada na Figura [5.5]

. Treino
de acertos
Resultados
sl Porcentagem Medla de
— de acertos Acertos P O R —
de acertos
de acertos

Bl 7ese EEEEO
/ de acertos

Figura 5.5: Validag¢ao Cruzada (Cross-Validation)

A validacao cruzada representada na Figura mostra como sao tra-
balhadas as caracteristicas extraidas das amostras. Neste caso cada linha
representa 100% do Arquivo ARRF, sendo 80% do arquivo para treino e
20% para teste. Em cada repeticao da linha, neste caso 5 vezes, todas tém as
mesmas porcentagens, todavia, o teste adquire partes diferentes do arquivo
em cada repeticao. Para cada uma das 5 repeticoes é calculada a porcenta-
gem dos acertos de cada linha e ao final, feita a média de todos os acertos.
O resultados obtidos tornam mais eficaz a andlise dos dados [41].

Foram também determinados alguns algoritmos para classificacao, dis-
poniveis no WEKA. Os algoritmos tiveram sua selegdo baseada na sua uti-
lizagao em processos de classificagao encontrados na literatura e sua eficiéncia
em outros sistemas de classificacao baseados em textura. Sao eles:

e Naive Bayes Classifier - Classificador Naive Bayes [1§]

e J48 - Implementacao do Algoritmo C4.5 [37]

e MultilayerPerceptron - Perceptron Multicamadas [0]

e Bayes Network Classifier - Classificador de Redes Bayesianas [29]

Alguns critérios para avaliagdo do moédulo, também foram estabelecidos.
Sao eles:

e Porcentagem de Acerto (%)

e Taxa de Falso Positivo (%)
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e Tempo Treinamento (ms)
e Tempo de Teste (ms)
e Matriz de Confusao

Os critérios de porcentual de acerto, taxa de falso positivo, tempo de treina-
mento, tempo de teste e matriz de confusao, foram escolhidos para obter uma
medida de eficiéncia do sistema mediante os algoritmos de classificagao sele-
cionados. A matriz de confusao escolhida para todos foi a com os resultados
utilizando o algoritmo MultilayerPerceptron.

Legenda | Classificador

(NBC) NaiveBayesClassi fier
(J48) J48

(MIP) Multilayer Perceptron
(BNC) BayesNetworkClassi fier

Tabela 5.1: Legenda dos Classificadores

5.2 Resultados

A seguir sao apresentados os resultados em forma de tabela e em seguida
a matriz de confusao do algoritmo que obteve o melhor resultado em cada
conjunto de imagens. O fato de ter escolhido 3 conjuntos de imagens mostraré
a eficiencia de cada algoritmo nos diferentes conjuntos de teste. O primeiro
conjunto de imagens analisado é o de couro cru com 3 pecas de couro inteiras.
Faz parte do segundo conjunto as 7 imagens de couro no estagio wet-blue,
que possuem um unico defeito em cada peca. O terceiro e tltimo conjunto
¢ o de uma unica peca de couro wet-blue com 2 tipos de defeitos. A matriz
de confusao tem uma importancia fundamental neste trabalho, pois relata
quais defeitos os algoritmos enxergam como “iguais”.
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Tabela 5.2: Tabela de resultados do primeiro conjunto de amostras (3 Couros
Cru)

Algoritmos (BNC) (NBC) (J48) (MLP)
Porcentagem de Acertos (%) 99.16000 99.16000 97.80000 @  99.76000
Taxa de Falso Positivo (%) 0.00533  0.00244 0.00711 0.00133
Tempo de Treino (ms) 0.32801  0.03469 e 0.21204 e 54.76343 o
Tempo de Classificagdo (ms) 0.00859  0.05764 o 0.00016 e 0.00770

o, e estatisticamente significante melhora ou degradagao

a b ¢ d e f g

49 0 O 0 0 1 0 a = carrapato

0O 50 0 0 0 o0 O b = marcaafogo

0O 0 50 0 0 0 O ¢ = riscoaberto

0O 0O O 50 0 0 O d = riscofechado

1 0 0 0 49 0 O e = furodees fola

0O 0 O 0 0 50 O f = fotossensibilizacao
0 0 0O 0O 0 0 200|g=semdefeito

Tabela 5.3: Matriz de Confusao - Primeiro Conjunto

Tabela 5.4: Tabela de resultados do segundo conjunto de amostras(7 Couros
Wet-Blue)

Algoritmos (BNC) (NBC)  (J48) (MLP)
Porcentagem de Acertos (%) 98.46000 99.54545 97.25455 e 100.00000
Taxa de Falso Positivo (%) 0.00010  0.00000  0.00100 0.00000
Tempo de Treino (ms) 0.04801  0.05123 0.42045 071.86951 o
Tempo de Classificagao (ms) 0.09259  0.09627 0.00079 e 0.00644

o, e estatisticamente significante melhora ou degradacgao
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a b ¢ d e f g

50 0 0 0 0 0 0 a = carrapato

0O 50 0 0 0 0 O b = marcaafogo

0O 0 50 0 0 0 0 c = riscoaberto

0O 0 O 50 0 0 O d = riscofechado

0O 0 0O 0O 50 0 O e = furodees fola

0O 0 O 0 0 50 O f = fotossensibilizacao
0 0 O O 0 0 200|g=semdefeito

Tabela 5.5: Matriz de Confusao - Segundo Conjunto

Tabela 5.6: Tabela de resultados do terceiro conjunto de amostras (1 Couro
Wet-Blue)

Algoritmos (BNC) (NBC) (J48) (MLP)
Porcentagem de Acertos (%) 99.03333  99.13333 98.91667 99.18333
Taxa de Falso Positivo (%) 0.00000 0.00000 0.00050 0.00000
Tempo de Treino (ms) 0.29204  0.05422 e (.19488 e 58.98796 o
Tempo de Classificagdo (ms) 0.00514  0.04766 o 0.00046 0.00799

o, e estatisticamente significante melhora ou degradagao

a b c
200 0 0 a = carrapato
0 197 3 b = sarna

0 2 198 | ¢ = semdefeito

Tabela 5.7: Matriz de Confusao - Terceiro Conjunto
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5.3 Analise dos Resultados

Os resultados avaliados pelo ambiente de anélise de experimentos do pro-
jeto DTCOURO, mostram a classificagao dos valores dos atributos extraidos
através do extrator de caracteristicas. De um modo geral os resultados foram
satisfatorios, e quase todos os algoritmos encontraram um limiar bem alto de
porcentagem de acerto. Algumas diferengas entre os algoritmos aparecem,
por exemplo na Tabela 5.4, em que as amostras do segundo conjunto, junta-
mente com o algoritmo MultilayerPerceptron, resultou na maior porcentagem
de acerto e também uma das menores taxas de falso positivo.

O algoritmo NBC' teve o melhor desempenho no tempo de treinamento
na maioria dos conjuntos e o pior tempo de classificacao.

No algoritmo J48 apesar de apresentar a pior porcentagem de acerto e
pior taxa de falso acerto em todos os testes, ele foi o mais rapido no quesito
tempo classificagao entre todos os algoritmos.

No geral estes algoritmos tiveram resultados muito bons e acima do espe-
rado. O maior problema encontrado foi o tempo de treinamento do algoritmo
MLP, o mesmo foi muito elevado, mais ou menos uma hora para o treina-
mento de cada conjunto de dados. Visualizando os resultados de classificagao,
podemos perceber que outros algoritmos tém seus tempos de treinamento
muito velozes, todos com menos de 50 segundos, com isso podem facilmente
substituir o MLP, pois eles tiveram uma porcentagem de acertos elevada.
Mais detalhes sobre o algoritmo MLP podem ser encontrados em [8]. A Ta-
bela [5.8 mostra em um quadro simples os melhores resultados dos algoritmos
em todos os testes.

BNC NBC J48 MLP
Procentagem de Acertos (%) | 99, 16 99, 54 98,91 100, 00e
Taxa de Falso Positivo (%) | 0,0000e | 0,0000e | 0,0005 | 0,0000e
Tempo de Treino (ms) 0,048 0,034e | 0,194 54,763
Tempo de Classificagao (ms) | 0,0051 | 0,0476 | 0,0001e | 0,0064
( e melhor em todos os resultados)

Tabela 5.8: Melhores Resultados dos Algoritmos

Na primeira matriz de confusao podemos visualizar na sua classificagao:
apenas uma amostra do tipo furo de esfola foi confundida com uma amostra
de carrapato. A confusao entre as amostras desses dois tipos de defeitos
analisados neste experimento, pode ter ocorrido pelo fato de que os defeitos
de carrapato e furo de esfola no couro cru, tém sua forma um pouco parecida
em algumas amostras, e também no centro dos dois defeitos prevalece uma
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cor mais escura. Nas Figuras e sao ilustradas imagens de amostras de
carrapato e furo de esfola em couro cru, de tamanho 10x10 pixels, que mostra
texturas visivelmente parecidas. Os valores extraidos no arquivo ARFF,
também tiveram uma relacao muito préxima, diferente das outras amostras.

Il il

10%10 pixels; 8-bit; 0K 1010 pixels; 8-bit; Ok

Figura 5.6: Amostra Carrapato Figura 5.7: Amostra Furo de Esfola

A segunda matriz teve sua classificacao perfeita, sem nenhum erro. Na
ultima matriz percebemos a confusao entre amostras do tipo sem defeito e
sarna. A causa das amostras de couro sem defeito e sarna terem se confun-
dido, pode ser porque o defeito de sarna analisado na peca de couro possui
sua parte interna totalmente cicatrizada e semelhante com a superficie sem
defeito. Como o couro analisado estd na forma wet-blue, o defeito de sarna
apresenta a diferenca de ser um pouco mais alto em relacao a superficie do
couro, o que em uma foto tirada no angulo de 90 graus nao consegue repre-
sentar muito bem na textura da imagem. Nas Figuras e ¢ visivel a
olho-nu a pouca diferenca na textura das imagens. Estas figuras represen-
tam amostras sem defeito e de sarna no couro wet-blue, de tamanho 10x10
pixels. Possivelmente se esta mesma imagem do couro fosse na forma cru,
estes defeitos nao teriam sido confundidos, pois quando ocorre um problema
de sarna no couro, apds a cura, nao crescem mais pélos no local. Os resulta-
dos de todos os conjuntos de dados analisados forams satisfatorios em vista
de um boa porcentagem de acerto.
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Figura 5.8: Amostra Sarna Figura 5.9: Amostra Sem Defeito
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

Este trabalho foi baseado nas técnicas mais utilizadas no reconhecimento
de padroes em imagens de diversas naturezas. Foi realizado um estudo a
partir das técnicas mais utilizadas para segmentacao baseada em textura, e
técnicas utilizadas nos sistemas de detecgao de defeitos em couro.

Foi montado um banco de imagens com os defeitos mais comuns no couro
bovino, tanto no estagio cru como no wet-blue. Esta montagem do banco
foi de grande utilidade para a realizacao dos testes do sistema, pois as ima-
gens passaram por uma pré-classificagao visual realizada pela equipe do DT-
COURO, no momento em que eram fotografadas.

O médulo de geragao de amostras permitiu que fossem geradas amostras
de diversos tamanhos dos defeitos nas imagens, de modo que o processo de
classificagao fosse realizado de forma mais abrangente e simples.

A implementacao do médulo de deteccao de defeitos no couro bovino
obteve resultados satisfatorios na classificacao das imagens propostas. Os
resultados obtidos através deste trabalho podem servir de contribuicao a
comunidade cientifica e académica. Todo o material, bem como o cédigo-
fonte foi disponibilizado de forma livre e gratuita a todos que se interessarem
pelo assunto.

6.2 Trabalhos Futuros

Ao sistema DTCOURO foi acrescentado, através deste projeto, um
modulo para deteccao de defeitos no couro bovino. Porém, esta area pos-
sui uma grande quantidade de técnicas diferentes com o mesmo objetivo: o
reconhecimento de padroes em imagens de qualquer natureza. No decorrer
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da aquisicao de imagens para montagem do banco de dados referentes aos
defeitos do couro bovino, foi observado em uma das visitas feitas ao curtume
do frigorifico Independéncia no municipio de Nova Andradina em MS, uma
forma mais facil de identificar, visualmente, os defeitos no couro. Esse estagio
é conhecido como “tripa”, e se da apds o abate do bovino e antes da forma
wet-blue, porém, este é um estagio em que o couro esta sem pélos. O couro
na forma de tripa dura pouco tempo, pois ele tem que continuar na sua linha
de processamento até chegar a forma wet-blue e por este motivo, nao houve
facilidade em analisar a peca de couro como foi feito na forma wetblue. Com
o couro no estagio de tripa, a facilidade em detectar os defeitos no couro
visualmente aumenta consideravelmente.

Uma possivel continuacao deste projeto poderia basear-se na montagem
de um banco de imagens de couro bovino na forma tripa, devidamente pré-
classificado por um profissional da drea. Nao é uma afirmagao que a seg-
mentacao e classificagao baseadas em textura sejam a melhor forma de reco-
nhecer os padroes nas imagens do couro na forma de tripa, contudo, é possivel
utilizar o médulo implementado com uma maior variedade de tamanhos de
janelas, distancias, ajustando o sistema para este tipo de necessidade.
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