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RESUMO

O setor madeireiro no Brasil representa um forte componente da economia nacional,
participando significativamente no Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro. O segmento de
madeira processada mecanicamente faz parte desse setor e tem a madeira de Pinus como
principal espécie florestal plantada destinada ao seu processo produtivo. A madeira serrada
desse género ¢ usada em larga escala pela industria madeireira e, devido a presenca de
defeitos, pode ser classificada em diferentes escalas de qualidade. A Associagao Brasileira
de Normas Técnicas (ABNT) define um padrdo para a classificacdo visual de tdbuas de
madeira serrada de coniferas. Contudo, a graduagdo manual em um processo produtivo
pode se tornar exaustivo, elevando a falha de classificacdo. Por essa razdo, a automatizagao
do processo de classificagdo de tdbuas de madeira tém um papel importante na evolugao
tecnologica dos processos produtivos de serrarias. O objetivo desse trabalho foi o
desenvolvimento de um sistema de classifica¢ao de tdbuas de madeira de coniferas usando
técnicas de processamento de imagens e aprendizado de maquinas. A partir de imagens de
tabuas de madeira de Pinus foram realizados pré-processamentos, de maneira que as
imagens fossem subdivididas em imagens menores. Em seguida foram extraidas as
principais informagdes da imagem por meio de técnicas de andlise de cor, usando o
percentil das bandas de cor, e de textura, usando wavelet de Gabor. Essas informagoes
foram usadas para criar modelos de classificagdo dos defeitos da tdbua a partir do
aprendizado de maquinas SVM — Support Vector Machine e redes neurais, onde cada

imagem foi classificada como sendo madeira limpa (com auséncia de defeitos) ou com no.
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A consolidagdo dos defeitos identificados na tdbua serviu de base para a criagdo de
modelos de classificacdo da qualidade da tabua por meio do aprendizado SVM, redes
neurais ¢ do algoritmo C5.0. Os aprendizados de maquina SVM e rede neural aplicados a
imagens de 32x32 pixels apresentaram taxa de acerto de 97% e 95%, respectivamente. O
modelo gerado pela SVM foi usado para classificar mais de 25.000 imagens de 32x32
pixels, originadas de 200 tdbuas, que em seguida passaram pela classificagdo por SVM,
rede neural e arvore de decisdo gerado pelo algoritmo C5.0, obtendo taxas de acerto de
80%, 81% e 84%, respectivamente. Os resultados mostram a potencialidade das técnicas
de processamento de imagens aliadas as técnicas de aprendizado de maquina para a
classificagao de defeitos em madeira serrada de Pinus, assim como a classificacdo da

madeira segundo seu nivel de qualidade.

Palavras chave: madeira serrada, tabuas, classificagdo, Pinus, processamento de imagem,

aprendizado de maquina.
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CLASSIFICATION OF WOODEN BOARDS USING DIGITAL IMAGE PROCESSING
AND MACHINE LEARNING.
Botucatu, 2014. 107p. Tese (Doutorado em Energia da Agricultura) - Faculdade de
Ciéncias Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista.
Author: OSVALDO CESAR PINHEIRO DE ALMEIDA
Adviser: ADRIANO WAGNER BALLARIN

SUMMARY

The Brazilian timber sector is a strong national economy component, participating
significantly in the Brazilian Gross Domestic Product (GDP). The mechanically processed
wood segment is part of this sector and has Pinus wood as the main tree species intended
for their production process. The Pinus timber is extensively used by the industry and can
be classified in different quality scales, depending on the presence of defects. The
Brazilian Association of Technical Standards (ABNT) defines a standard for the visual
grading of sawn wood of softwood. However, manual degree in a productive process can
become exhausting, bringing the fault classification. For this reason, automation of the
classification process of wooden boards plays an important role in the technological
development in sawmill production process. The aim of this study was to develop a
classification system of boards of softwood using techniques of image processing and
machine learning. The boards images of wood planks preprocessing were performed so
that the images were subdivided into smaller images. Then we extracted the main image
information through color analysis techniques, using the percentiles of bands of color, and
texture, using Gabor wavelet. This information was used to create a classification model of
the board defects from the machine learning SVM - Support Vector Machine and neural
networks, where each image was classified as clean wood (no defects) and with knot. The
consolidation of defects identified on board served as the basis for creating models of
quality grade board through the learning SVM, neural networks and the C5.0 algorithm.

The machine learning SVM and neural network applied to 32x32 images showed an
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accuracy rate of 97% and 95%, respectively. The SVM model was used to classify over
25,000 32x32 images, acquired from 200 boards, followed by SVM, neural network and
C5.0 decision tree algorithm, yielding hit rates of 80%, 81% and 84%, respectively. The
results show the potential of image processing techniques allied to machine learning for
classification of defects in the Pinus timber, as well as the classification the quality grade

board.

Keywords: sawn wood, boards, sorting, Pinus, image processing, machine learning.



1 INTRODUCAO

O setor madeireiro no Brasil representa um forte componente da
economia nacional. Ele € classificado como parte da industria de transformacao e participa
significativamente no Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro. A produgdo do setor de base
florestal, em sua cadeia produtiva, industrial e comercial teve uma participacdo de aproxima-
damente 1,5% do PIB em 2012. A indistria de madeira processada mecanicamente participou
da geragdo de aproximadamente 0,3% do PIB nacional (ABIMCI, 2013).

Para continuar representando de maneira significativa seu papel naci-
onal, o setor de madeira processada mecanicamente visa a continua modernizacao, buscando
a melhoria dos processos em sua cadeia produtiva e a geragdo de produtos de maior qualidade.
Nesse aspecto, o setor de madeira serrada (componente do setor de madeira processada
mecanicamente), de maneira geral, ainda apresenta baixo nivel de mecanizagdo e automagdo
em seus processos. Isso resulta em um baixo rendimento produtivo e, conseqiientemente, em
perda financeira (ABIMCI, [2003).

A industria de madeira serrada no Brasil processa a madeira gerando
diversos produtos a partir de uma tora de madeira, dentre esses produtos podem-se citar
pranchas, blocos, vigas, tdbuas, dormentes, madeira aplainada, beneficiada, semi-elaborada,
entre outras. A inddstria de madeira processada mecanicamente tem o Pinus (conifera) como
a principal espécie florestal plantada destinada ao seu processo produtivo. Entre os principais
produtos fabricados a partir do Pinus destacam-se laminas, compensado, madeira serrada e
produto de maior valor agregado (PMVA) (ABIMCI, 2013).



Um dos processos que podem ser automatizados durante a produgao
de madeira serrada ¢ a classificacdo da qualidade da madeira. Essa classificacao se baseia,
principalmente, na quantidade e tipos de defeitos observados na madeira. Segundo Kline et al.
(2003)), graduadores humanos, que classificam madeira, possuem uma taxa de acerto em torno
de 48%. Isso indica um baixo indice de acertos no processo ndo automatizado. Processos
automatizados procuram aumentar esse nivel de acertos, para que a caracterizacao qualitativa
da madeira seja mais confidvel e, conseqiientemente, haja um ganho no valor agregado das
madeiras com alta qualidade.

Ha diversas dreas de estudo que tem como objetivo final o desenvolvi-
mento de um sistema de classificacdo automatica de madeira serrada. Dentre as principais
técnicas estudadas estdo as que utilizam métodos computacionais, como o processamento de
imagens digitais e aprendizado de maquinas. O uso do processamento de imagens possibilita
analisar as imagens de madeira serrada, procurando identificar seus principais defeitos, como
medula, nés, bolsas de resina, entre outras. Além disso, permite classificar a madeira segundo
padrdes referenciais, baseados nos defeitos identificados no processamento das imagens.
Outros recursos computacionais utilizados sao as técnicas de aprendizado de maquina como
Redes Neurais Artificiais (RNA) e médquinas de vetores suporte (Support Vector Machine —
SVM). O aprendizado de médquina se baseia no principio de inferéncia por inducio para obter,
de modo generalizado, conclusdes de um determinado conjunto de informagdes (LORENA,
2000).

Apesar do grande avango nas tecnologias desenvolvidas para automa-
tizacao da andlise visual da madeira, ainda existem diversas dificuldades encontradas nesse
processo, que acabam por inviabilizar a ado¢do de processos automatizados na inddstria. Uma
dificuldade € representada pelos altos custos de aquisicao dos equipamentos e tecnologias
que sao importados. Outra dificuldade estd na necessidade de customizacdo dos softwares
para os condicionantes nacionais, que devem tratar das especificidades das matérias primas
e processos industriais locais, para que seja possivel utilizar os equipamentos e tecnologias
existentes. Desta maneira, apesar da grande caréncia da industria de madeira serrada no Brasil,

a classificac@o de qualidade nao € adotada, no geral.



1.1 Objetivo

O objetivo desse trabalho foi o desenvolvimento de um sistema para
classificagdo de tdbuas de madeira serrada de coniferas. Este sistema consiste no uso de
métodos computacionais para classificar a madeira segundo as normas especificadas pela
ABNT (ABNT, 1991a), a partir de uma imagem de tdbua de madeira. O sistema foi desenvol-
vido aplicando-se técnicas de processamento de imagens digitais para pré-processamento e
extracdo das principais caracteristicas das imagens e técnicas de aprendizado de mdquina para
a classificacdo, segundo a norma da ABNT, a partir das principais caracteristicas extraidas da
imagem da tdbua de madeira.

O trabalho teve, ainda, os seguintes objetivos especificos:

1. Andlise e estudos preliminares das imagens de madeira serrada, para a determinacao e
confirmacdo da aplicabilidade das técnicas computacionais sobre as imagens de madeira
serrada;

2. Implementagdo de métodos de pré-processamento de imagens para padronizar as imagens
usadas durante a classificacio;

3. Implementacdo do processo de extracdo de caracteristicas de imagens usando percentil de
cor e filtro wavelet de Gabor;

4. Desenvolvimento do modelo de classificacao de defeitos em blocos de imagens de tabuas
de madeira serrada, a partir de suas caracteristicas, usando as técnicas de aprendizado de
maquina SVM e RNA, para classificar os tipos de defeitos presentes na madeira;

5. Desenvolvimento do modelo de classificagdo de tdbuas de madeira, usando aprendizado de
mdquina C5.0, SVM e RNA, para a classificagdo segundo as classes de qualidade definidas
pela ABNT;

1.2 Justificativas

O estudo e desenvolvimento de um sistema de classificacdo de tdbuas
de madeira serrada de coniferas, a partir de imagens, contribuira para o desenvolvimento futuro
de um sistema mais complexo, automatizado e de baixo custo para a classificacdo de madeiras.
Isso poderd proporcionar um ganho significativo na modernizacdo de serrarias. A produgdo

de tdbuas de madeira utilizando esse sistema de classificacdo automatizado ganha tanto



em produtividade quanto no valor agregado do produto final, que pode ser comercializado
segundo seu grau de qualidade especifico, implicando em ganho competitivo e financeiro para
as serrarias.

Com a constatagdo da existéncia de um alto grau de caréncia tec-
noldgica no setor de serrarias no Brasil, o desenvolvimento de tecnologias voltadas para
esse setor, como a aqui proposta, visa gerar ferramentas e processos que possibilitem a sua
modernizag¢do. Somados a possibilidade do desenvolvimento de um sistema automatizado de
classificagdo, outros processos do setor podem vir a ser beneficiados com a exploracio de
técnicas computacionais aplicadas ao setor madeireiro como, por exemplo, a otimiza¢ao no
processo de corte de pecas de madeira a partir de moldes e demanda especifica, para redugdao
de desperdicio. Com isso, espera-se que este projeto contribua para a integracdo entre as areas

de conhecimento voltadas para o setor madeireiro e computagao.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Madeira de Pinus no Brasil

O plantio de florestas no Brasil se intensificou a partir de 1967, com
a promulgacdo das leis de incentivos fiscais, aliada a crescente demanda de madeira e a
extingdo das matas de Araucdria angustifolia (HERNANDEZ; SHIMABUKURO, 1978}
SIMOES et al., [1981). A produgdo dessas florestas teve por objetivo principal, originalmente,
o suprimento das necessidades de celulose e papel, carvao e madeira s6lida (HERNANDEZ;
SHIMABUKURO, 1978), com um predominio de produtos como celulose e papel. A partir
dos anos 90, produtos de madeira s6lida comecaram a ocupar destaque e hoje respondem pela
metade das exportagcdes de produtos florestais.

Os principais géneros florestais plantados no Brasil sd@o o Eucalyptus
e o Pinus, atingindo uma drea de plantio de aproximadamente 6,7 milhdes de hectares, sendo
que desses 1,5 milhdes de hectares sdo de Pinus. A area total de florestas plantadas t€ém
aumentado nos dltimos anos, como mostra o grafico da Figura[I] Em contrapartida, houve um
decréscimo na drea plantada de Pinus. O plantio de florestas artificiais se estende por grande
parte do territorio brasileiro, sendo que o plantio de Pinus é predominante nas regides Sul e
Sudeste, como pode ser observado na Figura (ABRAEF, 2013)).

O género Pinus € composto de aproximadamente 100 espécies e é

oriunda de regides temperadas e tropicais. Sua madeira caracteriza-se, de maneira geral,
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Figura 1 — Evolucdo da drea plantada de Eucalyptus e Pinus no Brasil.

Fonte: ABRAF (2013)

TOTAL: 1.562.782 ha

Figura 2 — Area e distribuicio de plantio de Pinus no Brasil.

Fonte: ABRAF (2013)
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por ser pesada, resistente, a textura varia de macia a moderadamente dura e é relativamente
resistente a choques, possui boa capacidade de retengdo de pregos, porém ndo possui boas
propriedades de colagem. O alburno é geralmente largo no crescimento secunddrio, apresenta
coloracdo amarelo-clara e € facilmente impregnada com conservantes. O cerne comeca a se
formar em arvores com cerca de 20 anos e possui cor marrom-avermelhada, apresentando
baixa a mediana resisténcia ao apodrecimento. A maioria das espécies de Pinus possui taxa
de retratibilidade moderadamente alta, porém possui boa estabilidade quando devidamente
seca (BERNI et al., |1979). No Brasil, a madeira de Pinus taeda é usada na producgdo de pecas
serradas para estruturas, moveis, molduras, embalagens e chapas de diversos tipos (SHIMIZU,
2004).

2.1.1 Madeira serrada

Conceitualmente a denominag¢do madeira serrada é aplicada para
todos os produtos resultantes do desdobro de uma tora de madeira. Os principais produtos
deste processo sdo pranchas, blocos, tdbuas, dormentes, madeira aplainada, beneficiada, semi-
elaborada, perfis e vigas. A madeira serrada é base para a elaboragao de outros produtos de
madeira, os chamados produtos de maior valor agregado (PMVA). O PMVA ¢ obtido pelo
reprocessamento da madeira serrada, com o objetivo de agregar valor ao produto primario.
Os principais PMVA sao portas, molduras, painel colado lateral e pisos de madeira. Estes
produtos sdao obtidos principalmente a partir de drvores oriundas de reflorestamento, como
Pinus e eucalipto (ABIMCI, 2008).

A madeira serrada no Brasil representa um fator econdmico muito
importante. A producdo de madeira serrada de Pinus no Brasil, em 2012, foi de aproxi-
madamente 9,2 milhdes de m?3, sendo que 90% foram destinados ao consumo doméstico.
Estimativas projetam um crescimento anual de aproximadamente 1% na produgao e 2,7% no

consumo interno da madeira serrada de Pinus (ABRAEFE, [2013).

2.1.2 Defeitos e classificacio da madeira serrada

A norma NBR-12297 (ABNT, [1991b) fixa as condicdes exigiveis
para a medi¢do de defeitos em madeira serrada de coniferas provenientes de reflorestamento,

para uso geral. A norma destaca a medi¢do e quantificacao de defeitos para:
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* Empenamentos;

* Esmoado;

¢ Furos de insetos inativos;

e Rachas;

e NOs;

* Bolsas de resina;

* Medicdo e quantificacdo da medula;
* Medicdo e quantificacdo da gra;

¢ Desbitolamento;

 Fendilhado.

Um dos mais comuns e, portanto, principais defeitos verificados nas
madeiras é o n6. A NBR-12297 destaca vdrios tipos de nds: né de face; n6 de
quina; n6 de gravata; grupo de nés; feixe de nés. A NBR-12551 amplia essa
visdo definindo outros tipos de nd, como o né cariado, né firme, n6 solto e né vazado. A Figura
BJilustra uma tdbua de madeira serrada de conifera que apresenta o defeito caracterizado como

z

no.

Figura 3 — Téabua de madeira serrada de conifera com destaque para o defeito caracterizado
como no.

A norma NBR-11700 (ABNT,|1991a) define as classes e estabelece
as condic¢des e procedimentos a serem adotados para a classificagdo das madeiras serradas

de coniferas provenientes de reflorestamento. A norma toma como base para a classificacio
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o numero e a importancia dos defeitos encontrados na madeira serrada. Considerando as
especificidades da norma, as madeiras serradas de coniferas podem ser classificadas, quanto a

sua qualidade, em:

Qualidade super;

Qualidade extra;

e Primeira classe;

Segunda classe;

Terceira classe.

Para a classificagao de uma tdbua de Pinus € necessario identificar e
quantificar os defeitos.

No caso dos nés € preciso inicialmente determinar os seus didmetros
e, posteriormente, a porcentagem de nés em uma determina por¢ao da madeira. O didmetro de
um no € determinado pela maior distancia entre duas linhas, paralelas entre si e paralelas ao

eixo longitudinal (lateral) da peca serrada, compreendendo o n6 ou conjunto de nés (Figura

A).

!
‘ —

Linha Longitudinal

Figura 4 — Exemplos de medic¢ao do didmetro de nés: A) Medicao do diametro de né de
borda; B) Medi¢ao do didmetro de grupo de nés; C) Medi¢do do didmetro de nd.
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A porcentagem de nds (/Ny) presente em uma tabua € calculada por:

(r1+ 224+ ... + 1)
(L1 + 1)

onde z; € o i-ésimo didmetro de né calculado, L; € o comprimento da peca de madeira e [; é

N,(%) = % 100, @2.1)

a largura da peca. A porcentagem de nds vai direcionar a escolha da qualidade da peca de
madeira que apresentar nos.

Outro defeito da madeira é a medula, que representa, anatomicamente,
o centro de uma tora de madeira e possui aspectos qualitativos mais pobres que a madeira
limpa. O impacto da presenca de medula na qualidade de uma tdbua é determinado por duas
medigdes: a largura mdxima da medula na peca e a porcentagem de seu comprimento maximo
em relacdo ao comprimento da peca. A largura maxima € determinada pela distincia entre
linhas paralelas a linha longitudinal e que compreenda a medula (linhas tangentes a medula).

A porcentagem do comprimento da medula € dada por:

Chi(%) = L/ Ly 100, (2.2)

onde C'y; € a porcentagem, L, € o comprimento maximo da medula e L; é o comprimento da

peca de madeira. A medicao dos valores da medula sdo ilustrados na Figura 5

-l
Ty

>

e e — x| .:l_

m

L
™

.
-

Figura 5 — Peca de madeira de Pinus que possui medula com representacdo das distancias
usadas para calcular o tamanho da medula. C'p - Comprimento da peca; C'm -
Comprimento da medula; e Lm - Largura da medula.

Existe uma maior incidéncia de nés e medula nas tdbuas de madeira
de Pinus, em comparacdo com outros defeitos. Mesmo assim, tdbuas contendo tais ocorréncias
podem, em determinadas condi¢des, ser rotuladas entre as de melhor qualidade, dependendo
do tipo de defeito e nivel de incidéncia. A NBR-11700 (ABN'T\, 1991a) apresenta, de forma
detalhada, a tabela com todas as possibilidades de incidéncia de defeitos e sua classificagdao
(GOMES, 2013 RALL, [2010). Uma visdo simplificada da classificacdo definida pela ABNT
¢ apresentada na Tabela[I] onde sdo destacadas as classificacdes abordando apenas os nés e a
medula. A classificagio completa definida pela ABNT & apresentada no APENDICE A.



15

Tabela 1 — Classificagdo da madeira serrada de coniferas considerando apenas nds e medula.

Classes de Qualidade

Defeitos P .
Super Extra Primeira Segunda Terceira

N6s Firmes Sem Sem
<50% lijm <T70% lim < 90% li/m . _
Feixe de N6s o fmo = o Mmoo = 0 Restricao Restricao

N’os Cariados Nac.).e Na(.).e < 30% lym < 200% Lym Ser.n~
Nos de Gravata ~ Permitido Permitido Restricao

Nao é < 12mm Sem Sem Sem

Medula .. . . .
Permitido < 15% Ly Restri¢ao Restri¢ao Restri¢ao

Iy representa a largura da tdbua e L; o comprimento da tabua.

Fonte: ABNT]/(1991a)).

2.2  Wavelets aplicadas a analise de sinais

A andlise de sinais em diversas dreas do conhecimento, como enge-
nharia biomédica, geofisica, processamento de imagens, medicina, robdtica, entre outras
tem sido de grande importincia para a pesquisa e desenvolvimento dessas dreas. Por meio
da andlise desses sinais € possivel conhecer ou descobrir o comportamento de sua fonte e
identificar os parametros que a influenciam, com maior ou menor intensidade de atuagdo.
Existem intimeras técnicas de anédlise desses sinais, sendo que uma das mais conhecidas e
utilizadas € a transformada de Fourier (GAO; YAN, 2011)).

A transformada de Fourier, quando aplicada a andlise de sinais ndo
estaciondrios, ndo permite analisar diretamente algumas nuances do sinal, pois nao representa
a informacao temporal do sinal analisado. Isto quer dizer que € possivel analisar a frequéncia
do sinal, mas ndo o momento de sua ocorréncia (FUGAL, 2009). Uma maneira de tratar essa
situacdo € a adogdo da transformada de Fourier por janelas (GABOR, 1946; MALLAT, 2008;
GAO; YAN, 2011). Isto permite especificar uma janela temporal que possa ser deslocada para
percorrer e analisar todo o sinal. Esta solucdo € bastante ttil, porém pode ser dificil determinar
o tamanho correto da janela para analisar o sinal. Uma alternativa bem aceita nesses casos € a
adocdo da transformada wavelet, que permite a variacdo do tamanho da janela para a andlise
do sinal (FUGAL, 2009).
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Desta maneira, a transformada wavelet foi sugerida como passo se-
guinte a uma modificacio da transformada de Fourier por janela, que minimizava o problema
da analise de sinais ndo estacionarios, mas ainda mantinha a invariabilidade do tamanho da
janela durante a analise (FUGAL| 2009). Com a proposta da wavelet surgiu uma forma mais
flexivel de andlise de sinais, onde a informacado temporal do sinal analisado € preservada e
pode, entdo, ser utilizada para representar uma caracteristica importante do sinal.

A ideia fundamental sobre wavelets é a andlise de acordo com a escala.
Wavelets sao funcdes que satisfazem certos requisitos matematicos usados na representacao
de dados ou outras fungdes. A ideia de se utilizar fungdes para representar outras funcoes
ndo € nova, e foi bastante difundida desde que Fourier propds o uso de senos e cossenos para
representar outras fungdes; porém, na andlise de wavelets a escala possui um papel importante
no processamento dos dados (MALLAT], |2008]).

A wavelet pode ser processada utilizando-se diferentes escalas ou
resolugcdes. Assim, quando um sinal € observado em uma grande “janela” de tempo, as
caracteristicas observadas daquele sinal serdo mais grosseiras; quando for utilizada uma
pequena “janela” de tempo, as caracteristicas desse sinal serdo mais refinadas. Isso quer dizer
que € possivel observar tanto caracteristicas mais aparentes quanto as menos perceptiveis
(FUGALL 2009).

Para obter a caracteristica de janelas varidveis e, conseqiientemente,
analisar os sinais de maneira mais flexivel, é realizada a decomposicao da fungdo f(t) usando-
se uma familia de fungdes de dois parametros chamadas de wavelets. Um desses parametros é
responsavel pela transla¢io e o outro pela dilatagdo da funcao (MALLAT, 2008)). Assim, a

transformada wavelet pode ser definida, considerando um sinal continuo, por

Flah)= [ 7t d 3)
em que os parametros a e b variam em R, e as funcdes ), sdo denominadas wavelets e
definidas por
1 t—2>
ap(l) = —= , 24
vaalt) = v (20) @4

onde o simbolo a € o parametro de escala e b o parametro de tempo. A variacdo do valor de a
tem como efeito a dilatagdo (a > 1) ou a contragd@o (a < 1), enquanto a variagio de b tem
como efeito a analise da funcdo f(t) em torno desse ponto (FUGAL! 2009). Tornando os
parametros continuos a e b em discretos, com a e b variando em Z, a transformada wavelet

pode ser definida por
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Fom(a,b) = / £(1) "% L% B0y g, (2.5)

O comportamento da funcdo estd baseada em dilatacdes e translacdes

vag

a partir de uma wavelet mae 1)(t). A escolha dessa wavelet mae ndo € tnica, no entanto, deve
satisfazer as seguintes restricoes (MALLAT, 2008]):

/wwwfﬁ:L (2.6)
c
/m¢@yﬁ:0. (2.7)

Isso garante, consecutivamente, que a fungio ¢ (t) tenha energia unitdria e que tenha carater
ondulatério, ou seja, comporte-se tal qual uma onda (wavelet).

Uma das principais preocupacdes na utilizacdo da transformada wave-
let estd na escolha da fun¢do waveler mae 1)(t). Para realizar essa escolha existe uma série de
critérios que devem ser considerados: se € ortogonal ou nio ortogonal, complexa ou real, se o
suporte ¢ mais compacto ou mais amplo e qual o formato da fun¢do (TORRENCE; COMPO,
1998). Essa flexibilidade de escolha da fun¢do waveler mie 1) (t) possibilitou o surgimento de
diversas fungdes wavelets, tais como (KUMAR; FOUFOULA-GEORGIOU, 1994; FUGAL,
2009):

Wavelet de Haar;

Wavelet Chapéu Mexicano;

Wavelet Morlet;

Wavelet Daubechies (DAUBECHIES, |1992));
Wavelet Gabor (MANJUNATH; MA, 1996).

Para obter os coeficientes de wavelets, para cada escala possivel, seria
necessdrio realizar exaustivos célculos, o que dificultaria a utilizacdo da transformada wavelet
continua. No entanto, a transformada discreta € aplicada sobre um subconjunto de escalas e
rotagdes, sobre o qual sdo realizados os cdlculos. Dentro da transformada discreta, segundo
Daubechies| (1992)), podem ser observadas duas abordagens distintas: 1) Sistemas redundantes
discretos (frames); 2) Ortonormal e outras bases de wavelets. A segunda abordagem considera

a estratégia de andlise de multiresolu¢do, desenvolvida por Mallat| (1989).
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A wavelet de Gabor (wavelet bidimensional) € extensivamente utili-
zada por apresentar bons resultados em sua aplicagdo. Possui as partes real e imagindria e
forma um completo, mas ndo ortogonal, conjunto de bases. A funcdo wavelet mae de Gabor é

definida por Manjunath e Ma (1996)) como sendo

2 2
U(x,y) = (27“711%) exp {—% (i—g + g—g) + 27era:} . (2.8)

A cobertura no plano de freqii€ncia espacial de um conjunto de wave-
lets de Gabor pode gerar redundancias, por definir interseccdes entre as variacdes de andlise
em sua escala e orientagdo, como pode ser observado na Figura[6] Para eliminar essas redun-
dancias Manjunath e Mal (1996) definem uma estratégia que segue os seguintes principios
(RUBNER; TOMASI, 2000): 1) Separa¢cdo uniforme na orientag¢io; 2) Separacdo exponencial
na escala; 3) Cobertura continua do espaco de freqiiéncia.

A cobertura espacial no plano de frequéncia do conjunto de wavelets

de Gabor ap6s essa defini¢do € ilustrada na Figura[7]

y

X

Figura 6 — Cobertura no plano de freqiiéncia espacial de um conjunto de wavelets de Gabor.
Usando trés escalas e oito orientagoes.

Fonte: [Lee| (1996).
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Figura 7 — Filtros de respostas ortogonais apds a aplicacdo da técnica de eliminacdo de
redundancia - usando quatro escalas e seis orientacdes.

Fonte: Manjunath e Ma| (1996).

2.3 Aprendizado de maquina

A possibilidade de estudar um determinado fendomeno e, a partir de
observagdes, conseguir entendé-lo, estimula os pesquisadores de diversas dreas cientificas.
Uma maneira de interpretar esses fendmenos € encontrando um conjunto de padrdes que
possam ser distinguidos uns dos outros. Para isso, se faz necessario o uso de uma metodologia
de classificacdo que possa identificar corretamente cada conjunto de informacdes e definir os
padrdes. Contudo, sdo diversas as técnicas que possibilitam a classificacdo de um determinado
conjunto de dados. Entre elas, pode-se destacar as técnicas baseadas no aprendizado de
maquina, que € uma subdrea da inteligéncia artificial dedicada ao estudo de algoritmos e
técnicas que permitem ao computador aprender. Dentre as técnicas de aprendizado de maquina
mais conhecidas estdo as Redes Neurais Artificiais (RNAs), Algoritmos Genéticos (AGs),
Arvores de Decisido, Raciocinio Baseado em Casos (RBC) e Maquinas de Vetores Suporte
(Support Vector Machine - SVMs) (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

O aprendizado de méquina se baseia no principio de inferéncia por
inducao para obter, de modo generalizado, conclusdes de um determinado conjunto de

informacdes (LORENAL 2006). Dessa maneira, a partir de alguns dados de exemplo é possivel
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inferir informacdes sobre o contexto desses dados. Hé dois tipos principais de aprendizado

indutivo:

* Supervisionado — Nesse modo de aprendizado cada classe do conjunto de exemplo €
conhecida. Assim, hd a idéia da existéncia de um tutor durante todo o aprendizado, que
define as classes previamente. As informagdes do conjunto sdo passadas na forma de pares
do tipo: entrada e saida desejada (HAYKIN, [1999). No final, espera-se que o modelo
encontrado durante o aprendizado seja capaz de gerar corretamente saidas para exemplos
ainda nao apresentados;

* Nao-supervisionado — Nesse modo de aprendizado a classe a que pertence o conjunto
de exemplos ndo é conhecida. O agrupamento dos exemplos em determinadas classes €
realizado a partir de uma métrica de similaridade. Assim, o préprio sistema toma a decisdo
de criar novas classes ou agrupar algumas ja existentes. Técnicas ndo-supervisionadas sdo
utilizadas principalmente quando o objetivo é encontrar padrdes ou tendéncias que auxiliem
no entendimento dos dados (LORENA| 2006)).

Os conjuntos de dados utilizados em um sistema de aprendizado sdo
normalmente caracterizados por apresentar um vetor de caracteristicas para cada exemplo,
ou dado. Cada caracteristica ou atributo desse vetor expressa um determinado aspecto desse
exemplo. Um atributo pode ser definido como nominal ou continuo. O nominal, ou categérico,
pode assumir valores fora de ordem, como cores (amarelo, azul e verde). J4 o continuo assume
valores que podem ser definidos em uma seqiiéncia, como os numeros reais (MONARD;
BARANAUSKAS| 2003). O conjunto de dados de um dominio normalmente ¢ agrupado em
dois subconjuntos disjuntos: treinamento e teste. O subconjunto de treinamento € utilizado
para o aprendizado do conceito. Ja o subconjunto de teste € usado para verificar o grau
de efetividade do conceito aprendido, ou seja, apds o treinamento sao apresentados novos
exemplos e verificado se a classe obtida € igual ao do rétulo presente no subconjunto de teste.
Dessa maneira, € possivel estimar os niimeros de acertos e erros da técnica de aprendizado de
madquina.

Para a geracdo de uma boa técnica de aprendizado de maquina é
necessdrio observar alguns aspectos importantes. Um deles € a capacidade de lidar com dados
que contenham imperfei¢des ou ruidos. Uma técnica robusta deve ser capaz de perceber
esses ruidos, de modo que a classificagdo ndo seja influenciada por essas imperfeicoes.
Além disso, a técnica deve ainda minimizar o impacto de outliers, que sdo exemplos muito

distintos dos demais do conjunto. Esses exemplos extremos podem ser imperfei¢cdes dos
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dados, ou casos muito raros do dominio (LORENA, 2006). Outro aspecto importante de
uma técnica de aprendizado € a capacidade de generalizacdo, ou seja, a capacidade de
interpretar corretamente a classe de novos dados. Quando o modelo se especializa nos dados
de treinamento, apresentando baixos indices de acerto quando confrontado com novos dados,
tem-se a ocorréncia de um super-ajustamento (overfitting). Ja quando hd baixas taxas de acerto,
mesmo no conjunto de treinamento, tem-se o sub-ajustamento (underfitting). Esses casos
podem ocorrer quando os exemplos de treinamento sdo pouco representativos, ou mesmo
quando o modelo obtido é muito simples (MONARD; BARANAUSKAS, 2003)).

As diversas técnicas de aprendizado de maquina podem ser cate-
gorizadas conforme o seu paradigma, podendo ele ser simbdlico, estatistico, baseado em
exemplos, conexionista ou evolutivo (MITCHELL, 1997; MONARD; BARANAUSKAS,
2003). As técnicas baseadas no paradigma simbdlico, como ID3, C4.5 e C5.0 (QUINLAN,
1993; |QUINLAN; KOHAVI, |1999), tém como caracteristica a criagdo de representacdes sim-
plificadas, como expressao logica, regras e arvore de decisdo, a partir da inducio de problemas
exemplos. As do paradigma estatistico, como aprendizado Bayesiano (MITCHELL, |1997) e
SVM (LORENA; CARVALHO, |2007)), utilizam-se de modelos estatisticos para encontrar
uma aproximagdo do conceito induzido. As baseadas em exemplos, como k-Nearest Neighbor
(KNN) e Raciocinio Baseado em Casos (RBC) (MITCHELL,|1997), utilizam-se de exemplos
anteriores para inferir um novo conjunto de dados. As técnicas conexionistas, como RNA
(HAYKIN| 1999), estao baseadas na representagdo matematia de modelos biolégicos como
os neurdnios. J4 as evolutivas, como Algoritmo Genético (SRINIVAS; PATNAIK] 1994;
TANG et al., [1996), procuram representar o modelo evolutivo natural, onde os mais aptos
sobrevivem.

Serdo tratadas, a seguir, trés técnicas de aprendizado de mdquinas:
C5.0 (extensao do C4.5), RNA e SVM.

231 Cs5.0

As técnicas de aprendizado de maquina simbdlico sio especialmente
representadas pelas drvores de decisao, que fazem parte dos algoritmos que usam a abordagem
"dividir para conquistar”. A estrutura de uma arvore de decisdo é formada por um conjunto de
dois elementos: nd folha, que representa a classe a qual pertence um dado analisado, e o n6 de
decisdo, que representa um teste sobre um atributo do dado analisado. Sob cada n6 de decisao

existirdo duas subarvores, formadas por outros nés. Estruturada dessa maneira, uma arvore
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de decisao pode classificar um novo exemplo, comeg¢ando pela raiz da drvore. A cada n6 de
decisdo faz-se o teste e busca a subarvore resultante, até econtrar o né folha, que determinara
a classe a qual pertence o novo exemplo (MONARD; PRATT, 2005; [WITTEN et al., 2011)).

O algoritmo ID3 foi um dos primeiros representante do grupo de
arvores de decisdo, sendo sucedido pelos algoritmos C4, C4.5 e C5.0 (QUINLAN; KOHAVI,
1999). O algoritmo C5.0 faz parte de um sistema comercial da RuleQuest Research, que
possibilita acesso e andlise do cddigo fonte e uso gratuito para pequenas bases de dados
(RESEARCH, |2014). O algoritmo C5.0 possui basicamente as mesmas caracteristicas de seu
antecessor gratuito, o C4.5.

A técnica de aprendizado de médquina usando os algoritmos C4.5
e C5.0 tem sido amplamente utilizada em diversas areas do conhecimento. H4 aplicacdo
da técnica no gerenciamento de portfélios de investimentos, para facilitar o processo de
escolha e maximinar o retorno financeiro (I'SENG, 2003)). Foi utilizada para descoberta de
conhecimento aplicada a producdo de mapas teméticos de solo, em um sistema de informacao
geografica (QI; ZHU, |2003). Na area da saude, foi desenvolvido um sistema de andlise de
vicios refrativos, onde a técnica foi usada em combinagdo com outras técnicas de aprendizado
para determinar a existéncia de miopia, hipermetropia e astigmatismo (LIBRALAO et al.,
2005). Foi aplicada a um sistema de apoio ao diagnostico de tumores de mama, a partir do
processamento de imagens (KUO et al., 2002). Foi igualmente usada para a exploracao de
decisOes terapéuticas de médicos a pacientes com diabetes tipo 2 (TOUSSI et al., 2009).
Também foi utilizada para a criacdo de um modelo de predicao de mortalidade neonatal, por
meio de medidas de parametros médicos em tempo real (GILCHRIST et al., 2011). Na area
de computacio, foi usada para criar um modelo de classificacdo de dominios potencialmente
infectados (STALMANS; IRWIN| 2011). Também foi utilizada no apoio a andlise de qualidade
de servico de trafego de rede, onde foi criado um modelo de classificacao de aplicagcdes a
partir de informacgdes do trafego de rede (BUJLOW et al., [2012). Todas essas aplicagdes
demonstram a versatilidade e potencialidade da aplicacdo das técnicas C4.5 e C5.0.

A abordagem adotada no C4.5 e C5.0 de “dividir para conquistar”
para a criacdo da arvore de decisdo leva em considerag@o o conjunto de exemplos de entrada
(treinamento). Caso o conjunto analisado seja de uma tnica classe, entdo € gerada uma arvore
com um no folha que define essa classe. Caso contrdrio, o conjunto de entrada € subdividido de
tal maneira que, em um determinado ponto, apds sucessivas subdivisdes exista novamente um
subconjunto de exemplos de uma mesma classe. Cada subconjunto cria uma nova ramificagio
da 4rvore original (ou subdrvore) (QUINLAN; KOHAVI, 1999; MONARD; PRATT, 2005).

O processo de escolha dos subconjuntos € um ponto determinante na



23

criacdo de um modelo de aprendizado de 4rvore de decisdao. Normalmente, a divisdo de um
conjunto de exemplos ocorre a partir de um teste aplicado a um Unico atributo dos dados
de entrada. A questido fundamental € qual atributo escolher. Existem uma série de critérios
que podem ser utilizados para essa escolha, como aleatéria, menos valores, mais valores,
ganho maximo, indice Gini e razdo de ganho (MONARD; PRATTI, 2005). O C4.5e 0 C5.0
utilizam a razdo de ganho para determinar o atributo que serd escolhido para a criacao dos
subconjuntos de entrada. Essa abordagem considera a selecio do atributo ponderando o ganho
de informacao esperado, dado pelo atributo, que resultard no menor tamanho esperado das
subdrvores, em relacao ao n6 pai (QUINLAN, 1993;|QUINLAN; KOHAVI, 1999). O processo

de criacdo da drvore de decisdo gera um estrutura como a ilustrada na Figura[§]
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Figura 8 — Estrutura de uma 4rvore de decisdo que utiliza trés atributos (A, B e C) para a
classificagcdo em uma das duas classes (X ou Y).

A construg@o de uma arvore de decisdo pode gerar um modelo supe-
rajustado aos dados de treinamento (overfitting). Essa situacdo pode levar a perda de acurécia
do modelo de predi¢do (teste). Para solucionar esse problema € utilizada a “poda” das drvores,
para que elas ndo se superajustem aos exemplos de treinamento. Isso reduz o nimero de

nds da arvore, diminuindo sua complexidade. O processo de poda pode ser o pré-poda ou
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pOs-poda, dependendo do momento em que ele € realizado, em relagdo a criagdo da arvore
(MONARD:; PRATT, 2005; WITTEN et al., [2011]). O método de poda utilizado no C4.5 e o
C5.0 € o pds-poda, aplicado sobre o erro pessimista (QUINLAN. [1993; | QUINLAN; KOHAVI,
1999).

0O C4.5 e 0 C5.0 também permitem o uso do conceito de boosting, que
tem como objetivo a criagdo de mais de um modelo de classificagdo. Isso permite a criacdo
de um vdrios classificadores que, por votacao, determinam a classificagdo final de um novo
exemplar (FREUND; SCHAPIRE! 1997; WITTEN et al., 2011). Usando o C4.5 ou 0 C5.0
podem ser criadas duas ou mais arvores de decis@o que classificardo os exemplares. Essa
estratégia aumenta o custo computacional de criagdo do modelo de arvore de decisdo, porém
pode gerar modelos mais eficientes, podendo diminuir o erro de classificagdo em até 19%
(QUINLAN, |1996).

2.3.2 Redes Neurais Artificiais - RNA

O aprendizado de maquinas baseado em redes neurais € umas das
abordagens mais robustas para a determinacdo de funcdes do mundo real. O estudo das
redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks - ANNs ou RNA, em portugués) tem
como inspira¢do a observacdo do sistema de aprendizado biolégico, formado pela grande e
complexa rede interconectada de neurdnios. De maneira similar, a construcao de um modelo
de aprendizado baseado em RNA tem como principio a criagdo de uma série de neurénios
interligados, onde cada unidade recebe um valor de entrada, processa esse valor e gera um
valor de saida. O valor de entrada de um neurdnio pode ser produto do valor de saida de
outro neurdnio. Dessa maneira, tenta-se criar um modelo andlogo ao modelo bioldgico de
aprendizado (MITCHELL,, [1997; HAYKIN, 1999).

O neurdnio representa a unidade fundamental de processamento de
informagdo no modelo de RNA. Seu funcionamento basico pode ser ilustrado pela Figura[9]
Nessa ilustracdo, podem ser observadas as entradas (z;), os pesos das entradas (w;), o bias, ou
téndencia, (b), somatdrio dos produtos da entrada pelo peso (> z;w;), a funcdo de ativagdo
(p(.)) e a saida (yx). A construgdo de uma RNA pode utilizar neurdnios nas camadas de
entrada e saida (para solu¢des de problemas lineares), ou pode inserir camadas intermedidrias
(para solugd@o de problemas nao lineares). A ligac@o entre os neur6nios forma a sinapse, com
seus proprios pesos. Esses pesos irdo determinar a influéncia de cada sinapse, pois cada

neur6nio fard o somatério do produto do valor de saida, de cada neurdnio vizinho, pelo peso
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da sinapse de ligacdo entre eles. J4 o bias, tem como efeito aumentar ou diminuir o valor final
da somatdria que serd utilizada na funcao de ativagcdo. A fungdo de ativacao determinara o
valor de saida produzido pelo neurénio (MITCHELL, |1997; HAYKIN, 1999).

Bias

Entrada  Pesos

G
X, —— o o() — Vi
Funcao de

ativacao

Figura 9 — Modelo de referéncia do funcionamento de um neurdnio artificial.

Fonte: Haykin! (1999).

Um dos modelos mais populares de RNAs é representadaa pelas redes
chamadas de perceptrons de multiplas camadas (Multi-Layer Perceptron - MLP, que fazem
parte do tipo de RNAs de retropropagacao (backpropagation) (RUMELHART et al., 1986). A
retropropagacgdo de erro é um dos algoritmos mais utilizados para treinamento de RNAs. Esse
algoritmo € baseado na regra de aprendizagem por correcdo de erro, que tem como objetivo
minimizar o erro de treinamento a partir dos ajustes dos pesos das sinapses e dos bias. As
redes MLPs treinadas com backpropagation t€m sido amplamente utilizadas em casos do
mundo real (HAYKIN| [1999). A Figura[[0representa uma rede de miltiplas camadas, com
as camadas de entrada e de saida e uma camada oculta.

O algoritmo de retropropagacao de erro faz o ajuste dos pesos das
sinapses a partir de duas fases. Na primeira, para frente (forward), € produzida a saida para
a rede, baseada em uma determinada entrada. Na segunda, para tras (backward), os pesos
das conexdes sdo ajustados a partir de uma regra de correcao de erro. Essa regra é definida
pela diferenca entre a saida real e a calculada, produzindo um sinal de erro. Esse sinal € entdo
propagado para trds para o ajuste dos pesos das conexodes (HAYKIN, |1999).
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Figura 10 — Representacdo de uma arquitetura de rede multi-camadas.

As RNAs sdo amplamente investigadas por apresentarem uma série de
vantagens, como tolerancia a ruidos, capacidade de lidar com entradas continuas ou discretas
e possibilitar a representacdo de problemas lineares e nao lineares. Contudo, podem apresentar
algumas dificuldades, como a definicdo do nimero de nés das camadas ocultas (para as
MLPs), a escolha da fun¢do de ativacdo e o entendimento do conceito aprendido. Além disso,
o modelo de retropropagagdo pode levar o erro a convergir para um minimo local, o que pode
ser indesejavel no processo de treinamento (MITCHELL, 1997; HAYKIN, 1999).

2.3.3 Support Vector Machine - SVM

As Mdquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines - SVMs)
surgiram pelo emprego direto da teoria do aprendizado estatistico, proposto por Vapnik
(VAPNIK, 1995)), a partir dos estudos iniciados na década de 60 (VAPNIK; CHERVONENKIS|
1971; LORENA| 2006). Muitas aplicacdes estdo sendo desenvolvidas com o uso dessa familia
de algoritmos de aprendizado de méaquina. O sucesso de sua utilizagdo pode ser observado
em diversos dominios de aplicagdo, como na categoriza¢do de textos(BELLILI et al., 2003;
DUMMALIS, |1998; LECUN et al.,|1993)), na anélise de imagens (LIBRALAO et al., 2005)),
reconhecimento de face (SHEN; BAI, [2004; YANG et al.| 2002; ALMEIDA| 2007)), dentre
outras. As SVMs apresentam algumas caracteristicas importantes, como boa capacidade de

generalizagdo, sdo robustas diante de dados com grande dimensdo, t€ém como principio a
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convexidade do problema de otimizacao, o que significa dizer que possuem uma funcio que
apresenta apenas um minimo global (LORENA/ 2006), e possuem uma teoria matematica
bem definida. Essas caracteristicas das SVMs fazem com que os resultados do uso dessa
técnica sejam compardveis e, muitas vezes, superiores aos obtidos com outras técnicas como
RNAs (HAYKIN, [1999; BRAGA et al., 2000).

A capacidade de generaliza¢do de um modelo de aprendizado pode
ser medida por meio do risco (ou erro) esperado de um classificador (PASSERINI, [2004).
Assim, quanto menor o risco esperado, melhor serd o classificador. Contudo, néo é possivel
estimar esse erro (MULLER et al., 2001). Por isso, calcula-se o erro empirico, que mede
o desempenho do classificador no conjunto de dados de treinamento, baseado na taxa de
classificagdes incorretas (MULLER et al., 2001). Espera-se, entdo, que minimizando esse
erro haja uma diminui¢do do erro sobre os dados de teste. Normalmente, para conjuntos
com grande niimero de dados, essa convergéncia é valida (SMOLA; SCHOLKPOF, 2002).
Porém, para conjuntos com nimero reduzido de dados e classificadores que memorizam
todo o conjunto de treinamento, isso ndo € garantido. Partindo desse problema, surge a
idéia de desenvolver limites tedricos para a capacidade de generalizacdo dos modelos de
aprendizagem. Com esse objetivo definiu-se o principio indutivo de minimizacao do risco
estrutural (VAPNIK)] [1998)). Esta baseado no fato de que a taxa de erro de um modelo de
aprendizado sobre os dados de teste € limitada pela soma da taxa de erro do treinamento e por
um termo dependente da dimensdo de Vapnik-Chervonenkis - VC (HAYKIN; 1999).

A idéia bésica de uma SVM € gerar um hiperplano de separagdo entre
os dados de treinamento de maneira a minimizar o risco estrutural. Para isso, usa-se a idéia de
margem, que € a distancia entre o hiperplano de separacdo e um dado exemplo. A margem de
separagdo € definida pela distancia do exemplo mais préximo ao hiperplano. Como existe uma
relacdo entre o risco esperado e a margem (SMOLA et al., [ 1999), a SVM busca maximizar a
margem de separacdo, sem aumentar o erro de classificacdo dos exemplos (erro marginal). Ao
minimizar o erro de treinamento, espera-se também minimizar o erro de teste. O hiperplano
de separagdo gerado pelo aprendizado SVM € chamado de hiperplano 6timo (HAYKIN, [1999;
LORENA; CARVALHO, 2007). A Figura[IT]ilustra a representagio de um conjunto de dados
linearmente separdveis, os hiperplanos separadores (H; e Hs), que limitam a margem de
separacdo e o hiperplano 6timo (definido por w - x + b = 0), onde w define um vetor de pesos
ajustdveis, x um vetor de dados de entrada e b o bias.

Como o objetivo é maximizar a margem de separacao, deve-se ma-
ximizar a distancia (d) entre os hiperplanos de separacdo H; e H (ilustrados na Figura |1 IJ).

A distincia d é definida como sendo d = ”—3)” e, assim, a menor distancia entre o hiper-
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Figura 11 — Representac@o de dados linearmente separdveis, seus hiperplanos separadores
(Hy e Hy) e o hiperplano 6timo.

Fonte: [Hearst et al.| (1998)).

plano 6timo e um dado exemplo é m Por essa razdo, para encontrar o hiperplano 6timo
¢ necessdrio minimizar ||w||, sob algumas restri¢des. Essa otimiza¢do é um problema de
solu¢do quadrética, que pode ser resolvido usando o método de multiplicadores de Lagrange
(HAYKIN;, [1999; SOUTO et al., 2003; LORENA; CARVALHO, 2007).

Usando a fun¢do Lagrangiana, o problema passa a ser maximizar

n n n
; a; — % ; ; aaididi(x; - x5), (2.9)
com algumas restricdes, onde «; representa o multiplicador de Lagrange, n o nimero de
exemplares de treinamento, x; o vetor de dados de entrada e d; a resposta desejada. Essa
representacdo, chamada forma dual, apresenta apenas termos dos dados de treinamento.
Considerando a propriedade das condi¢des de Kiihn-Tucker, sobre a otimizacdo com restri¢des
no ponto 6timo, a solug@o desse problema permite encontrar os Vetores de Suporte (Support

Vectors - SVs). Os SVs sdo determinados pelos dados do treinamento que se encontram sobre
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os hiperplanos de separacdo H; e H, (ilustrados sobre as linhas tracejadas na Figura|l 1)), que

delimitam as margens de separac¢do. Além disso, € possivel calcular o vetor de pesos

Nsv

i=1
do modelo (ou das SVs) e seu bias
(b=1—wg, x*), (2.11)

para d = 1 (HAYKIN, [1999; SOUTO et al., 2003; LORENA; CARVALHO, 2007).
O resultado final desse processo € a definigdo de um classificador

determinado pela funcao

Nsv

f@) =sgn(>_ aidi(z; - x) +b), (2.12)
i=1

onde z € o vetor de dados de teste e ng, € o nimero de vetores de suporte encontrados no
treinamento. Essa fun¢@o encontrada representa o hiperplano 6timo que separa os dados com
maior margem. Nesse aspecto, a técnica de SVM ¢ diferente de uma RNA perceptron pois o
hiperplano definido na RNA pode nao representar o hiperplano de maior margem (LORENA;
CARVALHO, 2007).

A solugdo apresentada pode encontrar problemas devido a influéncia
de imperfeicdes, outliers, ou mesmo pela prépria natureza dos dados, que podem ser linear-
mente ndo separdveis. Para definir um hiperplano nessas condi¢des podem ser utilizadas as
SVMs de margens suaves. Para isso, sdo introduzidas as varidveis de relaxamento (SMOLA
et al.,|1999). Isso permite que seja definido um hiperplano de separagcao onde existam dados
entre as margens de separacdo. Dessa maneira, o problema de otimizac¢ado anterior, onde se

procurava minimizar ||w||, passa a ser o de minimizar

1 n
Shel?+C ) ¢, (2.13)
=1

onde C' é uma constante de regularizacdo e ; representa a varidvel de relaxamento. Como
essa otimizag¢do ainda representa um problema de solucdo quadratica, ao aplicar uma fungao

Lagrangiana, o objetivo passa a ser maximizar

Zn:ozi — %izn:azajdzd](xz 'fL’j), (214)
i=1

i=1 j=1
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com algumas restricdes. Como as varidveis de relaxamento &; ndo aparecem no problema, na
forma dual, a diferenca das SVMs de margem suave é estabelecida pela restri¢iao 0 < «; < C,
onde antes a restri¢do era o; > 0. O parametro C' controla o compromisso entre a comple-
xidade da maquina e o nimero de dados ndo separaveis, e deve ser pré-determinado antes
do processo de treinamento (HAYKIN, 1999; |[SOUTO et al., 2003; LORENA; CARVALHO,
2007).

Mesmo com a flexibilizacdo do processo de aprendizagem, as SVMs
de margem suave ainda apresentam limitacdes para o tratamento de problemas de separacao
de dados nio lineares. Por essa razdo as SVMs ndo lineares tratam o problema a partir de
duas operagdes: o mapeamento nao linear do espaco original de entrada para um espaco de
maior dimensao (ou espago de caracteristicas) (HEARST et al.,|1998)) e a constru¢gdo de um
hiperplano para separar os dados do espago de caracteristicas. O mapeamento para o espago de
caracteristicas € motivado pelo teorema de Cover, que afirma que, com grande probabilidade,
um conjunto de dados nao lineares pode ser mapeado para um espago de caracteristicas onde
os dados serdo linearmente separédveis, desde que a transformacao seja nao linear e a dimensao
do espaco de caracteristicas seja suficientemente alta (HAYKIN,|1999).

O mapeamento para um espaco de caracteristicas de dimensdes muito
altas pode ser computacionalmente custoso (LORENA, 2006). Porém, para o processo de
aprendizagem usando SVM ¢€ preciso saber apenas como calcular os produtos escalares entre
os dados do espaco de caracteristicas, sem que seja necessdrio considerar o espago em si. Isso
pode ser feito a partir do uso do nicleo do produto interno ou kernel k(z, x;), que recebe
dois dados de entrada e computa o produto escalar desses dados no espaco de caracteristicas
(HERBRICH, 2001). De maneira a garantir a convexidade do problema de otimizacao, a
fun¢do kernel das SVMs segue as condic¢des estabelecidas pelo teorema de Mercer (MERCER,
1909; SMOLA et al., [1999). Dessa maneira, o objetivo de otimiza¢do das SVMs passa a ser
maximizar (HAYKIN| [1999)

Zai — %ZZaiajdidjk(:ci,xj). (2.15)
i=1 i=1 j=1
A Figura[[2]ilustra um modelo de classificador SVM.

Observando os diagramas de referéncia ilustrados nas Figuras [0]e[12]
para RNA e SVM, respectivamente, € possivel notar uma similaridade entre esses modelos.
Contudo, € importante destacar que enquanto os pesos de saida da SVM «;d; sdo determinados

por um processo de aprendizado associado a certas restricdes, que buscam minimizar a
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Figura 12 — Diagrama de referéncia do funcionamento de uma SVM.

Fonte: |Gu et al.[(2010).

generalizacdo do erro estrutural, os pesos da RNA sdo determinados minimizando o erro
empirico. Além disso, de maneira geral as RNAs multi-camadas usam as funcdes de ativacao
das camadas ocultas para alcancar a nao linearidade, enquanto as SVMs empregam o uso da
fungdo kernel k(x;, x;) para isso (GU et al., [2010).

Dentro das restri¢des estabelecidas, € possivel escolher uma funcao
kernel com certa liberdade. Os kernels mais utilizados na prética sdo os polinomiais, 0s
Gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) e os sigmoidais (HAYKIN, [1999). A Tabela|2]
apresenta cada um desses kernels e os parametros que devem ser determinados pelo usuario
(CHANG:; LIN, 2006). O kernel sigmoidal satisfaz as condicdes de Mercer apenas para alguns
valores de 0 e k. Os kernels polinomiais com d = 1 também sdo denominados lineares
(HAYKIN;, [1999).

Tabela 2 — Tabela com as fun¢des Kernels mais comuns e seus parametros.

Tipo de Kernel Funcio k(x;,z;)  Parametros

Polinomial (8(z; - zj) + k)4 d,red
Gaussiano (RBF)  exp(—~||z; — z;[]?) v
Sigmoidal tanh(d(x; - ;) + k) der
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Em comparacdo as RNAs tradicionais, a teoria das SVMs evita a
necessidade da aplicacdo de heuristicas frequentemente usadas em RNAs. Para a SVM de
kernel Gaussiano (RBF), o nimero de fun¢des de base radial e seus centros sdo determinados
automaticamente pelo nimero de vetores de suporte e seus valores, respectivamente. Ja para a
SVM de kernel Sigmoidal (perceptron de duas camadas), o nimero de neur6nios na camada
oculta e seus vetores de peso sdo determinados automaticamente pelo nimero de vetores
suporte e seus valores, respectivamente (HAYKIN} 1999).

A implementacdo de uma SVM difere fundamentalmente de uma
RNA perceptron de multiplas camadas com relagao ao controle da complexidade. Enquanto
na RNA perceptron a complexidade € controlada minimizando o nimero de neurdnios na
camada oculta, na SVM o controle da complexidade € realizado independentemente de
sua dimensionalidade. Isso se da porque o espago de caracteristicas é criado com uma
dimensionalidade alta, porém usando certas restricdes que resultam na extracdo dos vetores
de suporte, gerando o hiperplano 6timo. E ainda, € utilizada a no¢do de niicleo de produto
interno (segundo o teorema de Mercer) aplicado no espaco de entrada, para evitar o problema
computacional do mapeamento para espagos de alta dimensionalidade (VAPNIK, 1995;
VAPNIK] 1998; HAYKIN, 1999).

A comparacgdo de desempenho do aprendizado de maquinas RNA e
SVM ¢ dependente das caracteristicas do problema de aprendizado abordado, sendo influenci-
ado principalmente pela quantidade de exemplares e nimero de classes a serem analisadas.
Dessa maneira, € possivel verificar casos em que as RNAs obtem melhor desempenho, assim
como outros em que as SVMs apresentam melhores resultados.

Em um trabalho onde o objetivo era classificar imagens com cenas de
guerra ou cenas naturais, foram usadas 200 imagens de cada cena, sendo 100 para treinamento
e 100 para testes, e o resultado obtido foi uma taxa de acerto de 75,5% usando RNA e 59%
usando SVM (RAJA; SHANMUGAM, 2011)).

O trabalho de Ren! (2012) comparou o uso de RNA e SVM, anali-
sando microcalcificacdes em mamografias para determinar se elas eram malignas ou benignas,
usando 633 imagens de ocorréncias benignas e 115 de malignas. Foi utilizado um treinamento
balanceado entre os dois tipos e outro desbalanceado, mantendo os testes sempre desbalan-
ceados com 20% dos exemplares. O resultado indicado por indices (F; e A,), calculados a
partir de uma relacdo entre acertos e falsos positivos, indicou um melhor desempenho da
RNA (0,721 e 0,799) sobre a SVM (0,708 e 0,743), no treinamento desbalanceado. Ja no
treinamento balanceado, o desempenho foi equivalente entre a RNA (0,881 € 0,930) e a SVM
(0,887 € 0,938), sendo ligeiramente melhor na SVM.
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Outros experimentos destacam o melhor desempenho das SVMs. Um
trabalho com categorizacao de textos de noticias usou 600 documentos para treinamento,
com 63 categorias, e aproximadamente 500 documentos para testes, com 10 categorias. Os
resultados indicaram uma precisdo de 80,37% da SVM contra 65,98% da RNA (BASU et al.,
2003).

Um experimento de andlise de fala utilizou 990 exemplares de fala
de homens e mulheres, com 11 palavras distintas. Destes, 54% foram para treinamento e
46% para testes. Ao analisar a identificacdo entre homem e mulher, nos dados brutos, foram
obtidos 80,10% de acerto com RNA e 74,70% com SVM, e nos dados normalizados, 76,80%
de acerto com RNA e 81,70% com SVM. J4 na andlise das 11 palavras, como 11 classes
distintas, foi obtida um performance geral de 50,00% de acerto com RNA e 65,60% com SVM
(LI 2003). Para esse problema, ficou evidenciado que na classificacao bindria os resultados
da RNA e SVM sdo préximas, enquanto que para a classificagdo multi-classes a SVM obtem
um melhor desempenho.

Behroozmand e Almasganj| (2005) realizaram um experimento na
area da saide que teve como objetivo a comparacdo de RNA e SVM aplicados na anélise de
problemas vocais. Para isso, utilizou um conjunto de 83 exemplares de sons da pronuncia da
vogal “a”, emitidas por pacientes com problemas vocais de edema, nédulo e polipo, sendo
44, 19 e 20 exemplares para cada, respectivamente. Foram usados 60% dos exemplares para
treinamento e 40% para testes. Os resultados obtidos por este estudo apontaram uma taxa de
acerto de 94,12% usando SVM e 73,53% usando RNA.

Em um trabalho com compostos moleculares para a classificagdo em
drogas e ndo drogas, foram utilizados 9208 exemplares de moleculas, sendo 4998 drogas
e 4210 ndo drogas. Os exemplares foram divididos em 80% para treinamento e 20% para
testes. Os resultados obtidos mostraram uma taxa de acerto de 82,24% usando SVM e 80,05%
usando RNA (BYVATOV et al., 2003)).

Na darea de processamento de imagens para a andlise de texturas,
o trabalho de |Ashour et al.| (2008) teve como objetivo analisar classificadores de textura
supervisionados, baseados em cinco técnicas de extracdo de caracteristicas e aprendizado de
maquinas SVM e RNA. Para isso foram utilizadas as técnicas de extragdo de caracteristicas
de histograma, detecdo de bordas, matriz de co-ocorréncia, wavelet biortogonal e wavelet
de Gabor. Foram utilizados dois conjuntos de imagens, um contendo 36 exemplares de 6
tipos de texturas e outro com 96 tipos de textura com 64 exemplares cada. Os resultados
obtidos mostraram um acerto médio variando de 88,86% a 100% usando RNA para o primeiro

conjunto e de 85,41% a 91,66% para o segundo, dependendo da técnica de extracdo. Da



34

mesma maneira, usando SVM o acerto médio variou de 94,44% a 100% no primeiro conjunto
e de 87,50% a 100% para o segundo.

Os trabalhos comparativos entre RNAs e SVMs demonstram que os
melhores resultados podem ser obtidos por ambas as técnicas de aprendizado, dependendo da
caracteristica do problema analisado. Porém, € de extrema importancia observar a necessidade
da existéncia de um bom nimero de exemplares para realizar os processos de treinamento e
testes. Além disso, esses exemplares devem, na medida do possivel, ter um niimero igualmente
distribuido de exemplares por classe no conjunto de treinamento, o que nem sempre € possivel,

mas geram melhores resultados no processo de aprendizagem (LI, 2003 BASU et al., [2003)).

2.4 C(lassificacao automatizada da madeira serrada

A classificacdo da qualidade da madeira pela sua aparéncia, utilizando-
se um sistema de visdo artificial, compreende as etapas de aquisi¢do, processamento, andlise
da imagem e tomada de decisdes a partir dos resultados. As imagens, geralmente, sdo captadas
por sensores Opticos, sendo processadas e analisadas por meio de algoritmos especificos. As
abordagens estudadas compreendem desde o uso de imagens bindrias (branco e preto), com
niveis de cinza e coloridas (RGB, por exemplo).

Os trabalhos que utilizam técnicas computacionais para tratar a qua-
lidade da madeira a partir de imagens digitais podem ser divididos em dois grupos: o de
determinacdo de defeitos e o de classificagao da madeira. O primeiro compreende os trabalhos
que visam detectar defeitos, ou seja, determinar se uma dada drea de interesse da imagem
representa um defeito da madeira ou uma madeira isenta de defeitos. O segundo tem como
objetivo final determinar a qualidade da madeira, como um todo, a partir de uma classificacao
pré-definida, como por exemplo a preconizada pela norma NBR-11700 (ABNT, [1991a).
Assim, o segundo grupo vai mais além da simples detec¢do dos defeitos, quantificando-os e
comparando-os com padrdes. Buscando uma sistematizagdo, sao aqui detalhados os estudos
da determinagdo dos defeitos e, depois, os de classificagdo da madeira.

A determinacgdo dos defeitos comeca pela defini¢do da 4rea de inte-
resse a ser analisada. Para isso é necessario definir se ela sera de tamanho fixo, como de
32x32 pixels, por exemplo, ou se serd tratada de maneira dindmica, a partir da segmentagao
dos defeitos, que, por fim, definird o tamanho. De maneira geral, devem ser especificados

0s parametros iniciais para essa etapa. Alguns trabalhos utilizam a drea de interesse com
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tamanho fixo, casos observados em Kauppinen (1999), Radovan et al. (2001), Khoury
Junior et al. (2006), Cavalin et al. (2006), Gomes et al. (2008) |le Marcano-Cedeno et al.
(2009)), com extragdo de blocos de 32x32, 64x64 e 128x128 pixels. Em Gu et al.[(2010) foram
utilizadas imagens de madeira de tamanhos variados, previamente preparadas, de maneira
que o defeito estivesse contido na imagem. Ja em [Rall (2010) e Mu et al.| (2010), fo1 aplicado
um processo de segmentacao por limiar para destacar a drea de interesse a ser analisada, o
que igualmente resultou em tamanhos variados.

No passo seguinte € necessario estabelecer o tipo de diferenciacao
que serd aplicado a cada caso. Em Kauppinen|(1999) e |Oliveira et al.| (2008) o objetivo era
classificar uma imagem como sendo defeito ou auséncia de defeito. Ja em outros estudos,
como em|Radovan et al.| (2001), Khoury Junior et al. (2006), Gomes et al. |(2008),
Marcano-Cedeno et al.| (2009) e |Gu et al.| (2010) a intencao era realizar a classificagdo da
imagem por tipos de defeitos, como n6, medula, madeira isenta de defeitos, entre outros. Essa
distincdo de procedimento tem influéncia no resultado da detecc¢do de defeitos e também em
processos de classificacio de toda a peca de madeira.

Observando os aspectos mencionados € possivel destacar os resulta-
dos obtidos pelos trabalhos no processo de andlise de defeitos em madeiras. Usando blocos
de imagens de 32x32 e 16x16 pixels, Radovan et al.|(2001) construiram um mecanismo de
deteccao e classificacdo de defeitos usando processamento de imagens digitais. As imagens
captadas sdo segmentadas usando limiar e operadores morfolégicos, de maneira a adquirir
uma série de informacdes sobre os defeitos, como tamanho, dimensdes, posi¢ao, orientagao,
entre outras. Usando essas informagdes e heuristicas dos defeitos analisados, foi criado um
algoritmo que determina a classe de seis diferentes tipos de defeitos com um acerto de 83,6%
e 88,6% para as imagens de 32x32 e 16x16 pixels, respectivamente.

No estudo de Khoury Junior et al. (2006)| foram analisadas
imagens de madeira serrada de eucalipto, que foram subdivididas em blocos de 32x32 e 64x64
pixels. O objetivo do trabalho foi a classificagdo dos blocos como pertencendo a um dos oito
grupos de defeitos destacados ou com auséncia de defeitos. Para isso foi extraido um vetor
de caracteristicas, por meio da andlise do percentil de cor, e foram utilizadas RNA para o
processo de aprendizado do classificador. Os resultados obtidos demonstraram uma taxa de
acerto de 76,6% e 83,1% para os blocos de 32x32 e 64x64 pixels, respectivamente.

Trabalhando com imagens de 32x32 pixels, Oliveira et al. (2008])
estudaram o uso de processamento de imagens associado ao aprendizado de maquinas para
determinar a existéncia ou ndo de defeito na imagem. Para isso, usaram caracteristicas

extraidas a partir do percentil de cor e da matriz de co-ocorréncia (MC) (HARALICK et al.,
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1973)), para o treinamento de RNAs e SVMs. Os resultados apresentaram indices de acerto de
98,1% e 98,7% para RNA e SVM, respectivamente.

O estudo apresentado por Marcano-Cedeno et al.| (2009) teve como
objetivo a classificacdo de defeitos de madeira em trés tipos de nds diferentes. Foram utilizados
blocos de imagens de 32x32 pixels, de onde foram extraidas as caracteristicas por meio da
aplicacdo do filtro de Gabor. A média e desvio padrdo destes valores obtidos foram utilizados
como entrada no processo de treinamento de uma RNA. O resultado do estudo apontou uma
taxa de acerto de 97,91%.

Gu et al.| (2010) trabalharam com imagens de tamanhos variados,
onde cada imagem se enquadrava em um dos quatro tipos de nés estudados. Os vetores de
caracteristicas foram extraidos usando o tamanho do né e as componentes de pseudo cor de
trés areas do no6 (interior, exterior e borda). A partir desses vetores, usando o aprendizado de
maquinas SVM, foi criado um classificador, que obteve indice de acerto de 96,5%.

No grupo de estudos que visa classificar a madeira como um todo, é
necessario estabelecer, a priori, padrao referencial de classificacao no qual o classificador
serd baseado. Em geral esses padrdes sdo estabelecidos por institui¢des de normalizagdo ou
associacoes de empresas, como € o caso do padrao de classificacdo de madeira serrada de
Pinus, definido na NBR-11700 (ABNT, 1991a).

Nesse contexto, usando um método de visdo computacional aplicado
em imagens coloridas de madeira de Pinus, em trabalho pioneiro, Kauppinen (1999) desen-
volveu um processo onde as imagens de madeira foram subdivididas em blocos de 32x32
pixels, para a detec¢ao e classificacao dos defeitos. Foram extraidas das imagens os percentis
de cor e foi utilizada a técnica k-Nearest Neighbor (KNN) (MITCHELL, 1997) para criar o
classificador. Isso permitiu uma taxa de acerto de 80% na classificacdo dos defeitos e de 71%
nas classificacdo das tdbuas de madeira.

O trabalho de Gomes et al. (2008)) teve como propodsito a defini¢do
de um classificador de tdbuas de madeira serrada de eucalipto. Foram utilizadas imagens
de tdbuas que foram subdivididas em blocos de 64x64 pixels. Foi extraido um vetor de
caracteristicas a partir da andlise do percentil de cor e criado um classificador estatistico
Bayesiano (MITCHELL, 1997). Ap6s a primeira classificacdo, foi aplicado um algoritmo de
ajuste que, a partir de informag¢des morfoldgicas do bloco analisado, redefinia a classificacao
final. Dessa maneira, o trabalho apontou uma taxa de acerto de 94,8% para a classificacdo dos
defeitos e de 64,3% e 81,0% para a classificacio das tdbuas, segundo a norma da ABNT e
norma comercial da Aracruz, respectivamente.

Ja no estudo de Rall/ (2010), o objetivo foi gerar um classificador de
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tdbuas de madeira de Pinus. Foram utilizadas imagens contemplando toda a tdbua e a drea de
interesse foi segmentada usando-se processos como limiar e operadores morfolégicos. Para a
caracterizagdo das dreas de interesse foram utilizadas informag¢des morfoldgicas do defeito,
como drea, dimensdes, entre outros, que associadas a heuristicas permitiram classificar os
defeitos. Os resultados obtidos mostraram um acerto de 90,5% na classificagdo das tdbuas de
Pinus.

Adicionalmente aos estudos que t€m como objetivo a andlise visual da
madeira para a determinacao e classificagdo de defeitos e classificagdo de tdbuas de madeira,
existem outros experimentos que utilizam técnicas computacionais, como andlise de sinais,
para a determinacdo de defeitos da madeira. Um estudo realizado por [Wang et al. (2007
teve como objetivo uma andlise ndo destrutiva da madeira para identificar e classificar tipos
de defeitos por meio de ultrasom. Para isso, foram utilizadas 150 amostras de seis grupos
distintos, onde foram analisadas as frequéncias captadas pelo ultrasom extraindo-se um
vetor de caracteristicas a partir da aplicacdo de um filtro wavelet. Esses dados aplicados ao
treinamento de uma RNA resultaram em 90% de acerto na classificacdo dos defeitos.

Outros trabalhos relatam o uso de imagens de raios X como técnica
ndo destrutiva de andlise da madeira. Em |Q1 et al.| (2008a) foi utilizado processamento de
imagens digitais para a identificacdo de defeitos em imagens de raios X de madeira. Foram
utilizadas técnicas de morfologia matematica - como erosdo e dilatacao - de detec¢do de
borda e de binariza¢do de imagem (GONZALEZ; WOODS, 2001) para identificagdo dos
defeitos. Ja Q1 et al. (2008b) utilizaram as imagens de raios X associadas ao processamento
de imagens e RNA para a determinacao de quatro tipos de defeitos. Foi extraido um vetor de
caracteristicas composto pela drea, tamanho da borda, média do nivel de cinza e comprimento
do defeito. Estes dados foram usados para o treinamento de RNA, que obtiveram resultados
de até 90% de acerto para o grupo de treinamento. Apesar de ndo apresentar resultados para
os testes, o resultado indica um potencial de aplicabilidade.

Ainda utilizando imagens de raios X de madeira, Mu et al.| (2010)
utilizaram processamento de imagens para a deteccdo de defeitos. Foi empregada a técnica de
mediana para a suavizacdo da imagem, além de detecdo de borda e binariza¢do de imagem.
Com isto, foi possivel destacar os defeitos na madeira de maneira nao destrutiva.

Ja em Yang et al. (2010), a detec¢do de defeitos nas imagens de raios
X de madeira foi realizada utilizando a técnica de Dyadic Wavelet Transform - DWT para a
deteccdo de bordas. Neste experimento, os autores conseguiram destacar de maneira mais
clara as bordas dos defeitos, presentes em imagens complexas de raio-x, em comparagdo as

técnicas mais tradicionais de detec¢do de bordas.
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2.5 Consideracoes

A inspecdo visual de madeira serrada de Pinus tem como base as
diretrizes especificadas pela ABNT, tanto para a determinacdo e medi¢do dos tipos de defeitos,
como para a classificacdo da madeira segundo seu nivel de qualidade visual. Muitos defeitos
possuem uma incidéncia baixa, o que dificulta a sua observagdo e andlise e treinamento em
processos automatizados. Considerando as etapas de processamento da madeira, em muitos
casos determinados defeitos nao sdo observados com frequéncia, como as manchas e 0s nds
soltos. Dessa maneira, o principal foco deve ser o nd, em suas vdarias condig¢des.

Ao analisar a determinagdo da classe de qualidade da madeira, é
importante destacar a proximidade entre classes em determinadas condic¢des. Por exemplo,
se analisada apenas a presencga de nds firmes em uma peca de madeira de 100x10cm, caso
existam nds que somem até Scm a classe da peca serd “Super’”; se a soma for maior que
Scm e até 7cm serd “Extra”; se for maior que 7cm e até 9cm sera de ‘“Primeira”, sendo
serd de “Segunda”, sendo que nunca sera de “Terceira” se possuir apenas nds firmes. A
variacdo entre as classes em pecas de larguras reduzidas pode tornar o processo complexo.
Da mesma maneira, serd pouco provavel encontrar pecas de “Terceira” classe em madeiras
recém desdobradas, ja que dificilmente apresentardo determinados defeitos - como né solto
- e teriam que ter, como no exemplo citado, nds cariados com soma maior que 20cm, algo
dificil para um tnico tipo de nd.

As andlises sobre esses defeitos sdo importantes para a automacao da
classificacdo da madeira. Nesse contexto € possivel observar que grande parte dos trabalhos
relacionados a automacgdao computacional estdo focados na deteccdo e classificacdo dos
defeitos, antes de focar na classificagdo da qualidade da madeira. Observando esses trabalhos
€ possivel destacar dois grupos: um que utiliza blocos de imagens de tamanho pré-definido e
outro que usa imagens de tamanho variado, contendo o defeito a ser analisado.

Os que utilizam imagens de defeitos de tamanho variado em geral
fazem a classificag@o dos defeitos utilizando uma base de imagens pré-processadas (recortadas
a partir da identificacdo do defeito), e caso viessem a utilizar o processo para a classificacdo da
madeira como um todo, teriam que criar processos automatizados de identifica¢do do defeito.

Ja no caso das imagens de tamanho pré-definido, o problema reside
no fato de que a imagem pode conter apenas parte do defeito. Nos trabalhos apresentados, de
maneira geral é realizada a classificacdo a partir de blocos também recortados, garantindo

que o defeito fique centralizado na imagem. Isto também poderia se tornar um problema
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caso o processo fosse utilizado para a classificacdo de toda a madeira, j4 que existiria a
necessidade de analisar o comportamento do classificador sob a circunstancia de existir
vdrias imagens contendo uma porc¢ao pequena de um mesmo defeito, por exemplo. Como
um caso diferenciado, Kauppinen| (1999) utiliza os blocos de tamanho pré-definidos para a
identificacdo do defeito e, posteriormente, o processo de extragdo das caracteristicas de uma
imagem contendo todo o defeito identificado.

Com relacdo ao processo de identificacdo e classificaciao dos defeitos,
sdo utilizadas técnicas para extragdo de caracteristicas, que podem ser informacdes morfoldgi-
cas, de cor ou de textura. Para dados morfoldgicos destacam-se tamanho, posicionamento e
dimensdes dos defeitos, para dados de cor, o percentil, e para dados de textura destacam-se
matriz de co-ocorréncia e wavelets. Alguns tipos de informagdes precisam de parametri-
zagOes especificas para serem extraidas, como € o caso dos dados morfolégicos, que em
geral dependem de uma heuristica que permita criar um limiar de corte para o calculo das
informacoes.

Com as informacgdes extraidas sdo utilizadas os classificadores, que
podem ser criados por algoritmos especificos ou criados a partir de algum processo de
aprendizado. Boa parte dos trabalhos destacados descrevem métodos de aprendizado como o
k-Nearest Neighbor (KNN), classificador estatistico Bayesiano, maquinas de vetores suporte
(SVMs) e redes neurais artificiais (RNAs). A vantagem dos processos de aprendizado é
que ndo € necessdrio especificar uma heuristica para determinar os defeitos. Além disso,
os trabalhos envolvendo o processo de aprendizado destacam o uso de um conjunto de
exemplares para o processo de treinamento e outro para testes, de maneira a garantir uma
maior confiabilidade nos resultados apresentados.

Dentre os trabalhos mencionados, poucos abordaram a classificacio
de tdbuas de madeira em seu nivel de qualidade, como os de Kauppinen| (1999), Gomes et al.
(2008)) e |Rall (2010). Isso porque existe uma série de desafios em torno desse problema, sendo
que o primeiro deles € identificar e classificar os defeitos presentes na tdbua. Outro desafio €
a definicdo do padrdo referencial a ser adotado e a verificacdo da possibilidade de formar a
base necessdria de exemplares a serem estudados. Nesse contexto, os trabalhos que utilizaram
métodos de aprendizado para gerar o classificador de defeitos obtiveram resultados de até 81%
de acerto na classifica¢do da tdbua. O uso de outras técnicas que incluem heuristicas pode, a
principio, gerar resultados finais superiores; porém, t€m uma tendéncia de se comportarem
pior diante de andlises com novos exemplares de dados. Dentre os trabalhos destacados,
somente o experimento relatado por Kauppinen (1999) utiliza a criagdo de um classificador

por meio de aprendizado.
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Outra questdo importante a ser analisada sobre o processo de automa-
cdo de classificadores de madeira € o momento em que ele ocorrerd. A madeira pode passar
por uma série de processos como secagem e aplainamento. Em uma serralheria, por exemplo,
o processo de classificacdo da madeira seria realizada em uma madeira verde (sem secagem
ou aplainamento). Isto deve ser considerado nos experiementos, ja que esses processos podem
influénciar na extracao de caracteristicas, principalmente as baseadas em andlise de textura,
quando houver processos mecanizados. Contudo, sdo poucos os trabalhos que caracterizam de
maneira exata as condicdes das amostras. A falta dessas condicdes ndo afeta a aplicabilidade,
porém podem influenciar no desempenho final do processo de classificacao.

Como j4 discutido, muitos experimentos utilizam aprendizado de
maéquinas para gerar os classificadores de defeitos. Essas técnicas tém apresentado 6timos
resultados, principalmente as redes neurais e maquinas de vetores suporte, quando associadas
a aplicacdes de processamento de imagens digitais. Dentre estas duas, € dificil determinar qual
apresenta melhor desempenho, ja que muitos trabalhos relatam situacdes opostas. Observando
de maneira mais precisa, pode-se perceber que os resultados positivos estdo ligados ao escopo
do problema estudado. Além disso, em ambos os casos, é necessdrio que se tenha um nimero
suficiente de exemplares de treinamento, de maneira a possibilitar uma boa generaliza¢do do
classificador. Nos trabalhos comparativos entre RNA e SVM foi possivel perceber tendéncias
de performance dependentes do conjunto de dados. Quando o nimero de classes € maior, 0s
dados sdo normalizados e o nimero de exemplares por classe € equilibrado, a SVM tende
a ter um desempenho melhor. Ja na situacdo de classificacdo bindria, com nimero menor
de exemplares e dados ndao normalizados, a RNA tende a ter um desempenho melhor. Esta
andlise ndo permite criar uma regra geral, porém possibilita direcionar a escolha da técnica de
aprendizado.

Outra técnica de aprendizado de maquina analisada foi o C5.0, de-
rivado do C4.5, que representa as classes de aprendizado simbdlico e que permite criar
classificadores usando drvores de decisd@o. O C5.0 permite utilizar o processo de poda, para
que ndo sejam criados modelos de classificagdo superajustados, com o objetivo de melhorar o
desempenho do classificador. Outra funcionalidade € o uso do recurso de boosting, no qual sdo
criados mais de um modelo de predi¢do e a classificacdo final é dada por uma votacgdo entre
os classificadores, onde a classe mais votada vence. Essa técnica de aprendizado mostra-se
bastante 1til para criar classificadores com poucos dados de entrada e, principalmente, com

dados simbdlicos, como os que definem o grau de qualidade da madeira.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

3.1.1 Estudos preliminares

O desenvolvimento do projeto exigiu um amplo estudo sobre as carac-
teristicas das imagens de madeira serrada de Pinus, de maneira que permitisse a elaboracdo
aprimorada da metodologia do sistema de classificacdo. O estudo aqui desenvolvido baseou-se
em um conjunto inicial de imagens de madeira serrada de Pinus, gerado durante o desen-
volvimento do trabalho de Rall (2010). Esse conjunto de imagens ndo € o mesmo que sera
utilizado para o desenvolvimento final do sistema, pois as madeiras passaram por um pro-
cesso mecanizado de aplainamento. Apesar de terem passado por esse processo adicional, as
madeiras apresentam as mesmas caracteristicas de defeitos que apresentariam sem o aplaina-
mento. Portanto, a diferenca nao estd nos defeitos apresentados e sim na textura que pode
ser observada na madeira, o que pode gerar diferencas no processamento das imagens finais.
Uma imagem de madeira serrada do conjunto pode ser observada na Figura[[3]

O conjunto inicial de imagens para os estudos preliminares contou
com 84 imagens de madeira de Pinus taeda obtidas pelo desdobramento de toras de drvores
coletadas no Horto Florestal de Manduri-SP. Foram amostradas, ao acaso, seis arvores com

aproximadamente 37 anos de idade, que produziram tdbuas e pranchas que foram secas,
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Figura 13 — Imagem de madeira serrada de Pinus taeda aplainada.

Fonte: [Rall (2010).

aplainadas e retificadas, ficando com dimensdes aproximadas de 200cm de comprimento,
por 2,0cm de espessura e larguras variando de 13,5 a 32,5cm. Apds esse processo, foram
selecionadas aleatoriamente 84 tdbuas que deram origem as 84 imagens (RALL, 2010).

Para a aquisicao das imagens foi utilizada uma camera fotogréfica da
marca Lumix, modelo DMC-LZ26, da fabricante Panasonic. As imagens foram adquiridas
com resolucdo de 6 megapixels, com dimensdes de 3072x2048 pixels, sendo salvas em
formato “JPEG”, em arquivos de aproximadamente 2 megabytes. Para garantir a qualidade
uniforme das imagens coletadas foi construido um estidio de fotografia, garantindo que as
imagens fossem coletadas sempre nas mesmas distancias e com luminosidade controlada
(RALLL 2010).

As 84 tdbuas que deram origem as imagens foram classificadas ma-
nualmente por Rall| (2010), segundo a classe de qualidade definida pela norma da ABNT,
NBR-12297 (ABNT, [1991b). Assim, cada uma das 84 imagens foi enquadrada em uma das
cinco classes de qualidade definidas, e o resultado final pode ser visualizado na Tabela[3] O
conjunto das 84 imagens possui tdbuas das classes “Super” (Figura[I4)), “Primeira” (Figura

[15)) e “Segunda” (Figura[16]), ndo apresentando ocorréncias das classes “Extra” e “Terceira”.

Tabela 3 — Classificacdo final das 84 imagens de tdbuas de Pinus taeda.

Classe  Ocorréncias Porcentagem

Super 16 19%

Extra 0 0%
Primeira 41 49%
Segunda 27 32%
Terceira 0 0%

Total 84 100%

Fonte: Rall| (2010).
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Figura 14 — Tdbua de Pinus taeda classificada manualmente como “Super”.

Fonte: Rall| (2010).

Figura 15 — T4bua de Pinus taeda classificada manualmente como “Primeira”.

Fonte: [Rall (2010).

Figura 16 — Tabua de Pinus taeda classificada manualmente como “Segunda”.

Fonte: Rall| (2010).

3.1.2 Estudos gerais

As imagens utilizadas nos estudos gerais do projeto foram extraidas
da base de dados de imagens de tdbuas de madeira serrada de coniferas (GOMES| 2013)). As
imagens selecionadas foram de tdbuas de madeira serrada de Pinus elliottii, que nao passaram
pelos processos de secagem e aplainamento ap6s o seu desdobro.

O conjunto foi formado por 150 imagens de madeira de Pinus elliottii
adquiridas pelo desdobro de toras de arvores coletadas no Horto Florestal de Manduri-SP.
Foram amostradas trés drvores (Figura[I7), com aproximadamente 52 anos de idade, selecio-
nadas entre as que apresentavam a maior incidéncia de galhos nas copas, buscando coletar

madeiras que apresentassem uma maior incidéncia de defeitos. As arvores foram cortadas
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em toras de aproximadamente 250cm (Figura [18]), desdobradas (Figura [I9) e produziram
tdbuas que, inicialmente, ndo passaram pelos processos de secagem e aplainamento, ficando
com dimensdes aproximadas de 250cm de comprimento, por 2,5cm de espessura e larguras
variando de 12,0 a 30,5cm. Apds esse processo, foram selecionadas aleatoriamente 81 tdbuas

que deram origem as 150 imagens (sendo duas imagens por tdbua - dois lados da tabua -, com

12 descartes) (GOMES|, 2013)).

Figura 17 — Vista geral do talhdo de Pinus elliottii - Horto Florestal de Manduri.
Fonte: (2013).

Para a aquisicao das imagens foi utilizada uma camera fotografica da
marca Sony, modelo Cyber-Shot DSC-P93. As imagens foram adquiridas com resolug¢do de
5.1 megapixels e salvas em formato “JPEG”. Para garantir a qualidade uniforme das imagens
coletadas foi construido um estudio de fotografia, garantindo que as imagens fossem coletadas
sempre nas mesmas distdncias e com luminosidade controlada (GOMES| 2013).
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Figura 18 — Toras de madeira de Pinus elliottii antes do desdobro.

Fonte: .

A

Figura 19 — Processamento das toras de Pinus elliottii. A) Detalhe do desdobro com uso de
serra fita. B) Tdbuas de madeira ap6s desdobramento e antes do refilamento.

Fonte: .

As 150 imagens do conjunto continham, inicialmente, informacdes
visuais do fundo do anteparo de apoio, presente no estidio de fotografia montado (Figura 20).

A fim de eliminar as partes dispensdveis, as imagens passaram por um pré-processamento,
onde foram dimensionalmente recortadas, passando a ficar com dimensoes de 2592x344
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pixels (Figura[21I). O processo reduziu as imagens em aproximadamente 85% do tamanho
original, gerando arquivos de aproximadamente 300 kilobytes (GOMES, 2013). Essas imagens
apresentaram uma incidéncia de nds correspondente a, aproximadamente, 99% dos defeitos.

cl 107 -

Figura 20 — Imagem de uma tabua de madeira com elementos do fundo.

Fonte: .

Figura 21 — Imagem da tdbua da Figura com os elementos de fundo removidos.
Fonte: (2013).

Para os propdsitos desse trabalho as imagens das tdbuas foram subdi-
vididas, para formar um novo grupo de 200 imagens de Pinus, com dimensdes aproximadas
de 100cm de comprimento por 10 a 15cm de largura. Essas novas imagens foram classificadas
manualmente no desenvolvimento do projeto nas classes de qualidade definidas pela NBR-
12297 [1991b)). O conjunto das 200 imagens possui tdbuas das classes “Super” (Figura
[22), “Extra” (Figura[23)), “Primeira” (Figura[24)) e “Segunda” (Figura[25)), ndo apresentando
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ocorréncias da “Terceira” classe, distribuidas conforme a Tabelad] Como as imagens utiliza-
das foram de madeira recém desdobradas, nao havia presenca de defeitos suficientes para a

inclusdo na classe de menor qualidade, pelas razdes ja apresentadas no capitulo anterior.

Tabela 4 — Classificacdo final das 200 imagens de tdbuas de Pinus elliottii.

Classe  Ocorréncias Porcentagem

Super 50 25%
Extra 50 25%
Primeira 50 25%
Segunda 50 25%
Terceira 0 0%
Total 200 100%
»

Figura 22 — Tabua de Pinus elliottii classificada manualmente como “Super”.
»‘m)“ -‘

Figura 23 — Tabua de Pinus elliottii classificada manualmente como “Extra”.

> -

Figura 24 — T4bua de Pinus elliottii classificada manualmente como “Primeira”.

-

i
Rl

Figura 25 — Tabua de Pinus elliottii classificada manualmente como “Segunda”.
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3.2 Métodos

Para a classificacdo de tdbuas de madeira serrada de Pinus, aplicando
processamento de imagens digitais e técnicas de aprendizado de médquina, foi desenvolvido
um sistema que, a partir de imagens de tdbuas de madeira, realiza sua classificacdo segundo as
normas brasileira NBR-12297 (ABNT, |1991b) e NBR-11700 (ABNT] [19914a). Os processos

utilizados nesse sistema sdo ilustrados no fluxo da Figura[26]

Imagem da Tabua
Tabua Classificada
"-,_—-___h""-- ,-—""'-___-w""-..
(,_‘Prc—processamcntg_ R ( Classificacao \l
Il el ~ dasTabuas »
S~ — T s -
Imagem Caracteristicas da Deteitos
Processada T Imagem T Classificados
’___-—:--..._‘ ’__..-—-._._‘
(’ Extracdode S (’ Classificagdo >
“ Caracteristicas « dosDefeitos »
— - ~—

- - - - -

Figura 26 — Fluxo dos processos implementados no sistema de classificagdo de tabuas de
madeira serrada de coniferas.

3.2.1 Analises iniciais

Usando o conjunto de imagens dos estudos preliminares, descrito no
item[3.1.1] foi realizado um levantamento sobre os tipos de defeitos observados nas tdbuas do
conjunto. Isso permitiu destacar o principal componente de defeito da madeira de Pinus, o
n6. Em seguida, foram destacados do conjunto de imagens um exemplar de cada ocorréncia
de né e madeira limpa, gerando duas imagens de 128x128 pixels (Figura [27)). Usando a
ferramenta Gimp, versao 2.0, de processamento de imagem, foi realizado um estudo a partir
do histograma de cada um desses exemplares, para analisar a interacdo entre a distribui¢ao

de cor e as ocorréncias. Esse estudo, aliado as observagdes realizadas sobre os defeitos da
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madeira, permitiram especificar, de maneira mais detalhada, os processos que foram adotados

nos estudos gerais posteriores.

A B

Figura 27 — Imagem contendo dois blocos de 128x128 pixels representando um componente
diferente da madeira: A) n6; B) madeira isenta de defeito (limpa).

3.2.2 Pré-processamento das imagens

Na sequéncia do desenvolvimento do projeto foi implementado um
programa para manipular as imagens de madeira. Esse programa permite abrir uma imagem
para visualizacdo, remover o fundo (caso exista), dividir a imagem em pequenos blocos e
realizar a extragc@o de caracteristicas. A implementagdo desse programa permitiu desenvolver
processamentos que podem ser aplicados as imagens, além de fornecer uma série de recursos
para analisar os resultados dos pré-processamentos. Um desses recursos € a visualizacao do
histograma de uma imagem em todas as suas bandas de cor e combinacdes. Foi implementado,
ainda, o recurso de processamento de uma série de processos em modo batch - processamento
aplicado a um conjunto de imagens, sem que seja necessdrio visualizar e processar as imagens
uma a uma.

As imagens das tdbuas foram previamente analisadas para verificar
a necessidade da aplicacdo do processo de pré-processamento das imagens. Esse processo
consistiu na normalizacdo das imagens, com a eliminag¢do do fundo desnecessario para a
aplicacdo e que poderia comprometer a extragdo de caracteristicas e, conseqiientemente,
a posterior classificacdo das tdbuas. Para isso foram definidos processos de corte, para a
remocao do fundo, baseados na distin¢do entre a madeira e o fundo das imagens, baseado em
caracteristicas de intensidade de cor (GONZALEZ; WOODS], 2001) - como a predominancia

do azul no fundo - e forma da madeira, sendo a imagem definida a partir de um formato
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retangular. Essa padronizacdo foi necessdria para a realizacdo dos demais processos aplicados

a imagem. A Figura[28]ilustra o processo de remog¢do do fundo.

B

Figura 28 — Imagem ilustrativa do processo de remoc¢ao do fundo da imagem: A) Imagem
original; B) Imagem sem o fundo.

As andlises preliminares permitiram perceber que a defini¢ao exata
de um tamanho especifico de imagem a ser analisada € bastante complexa. Isso ocorre devido
a variacao de resolugdo que as imagens podem possuir, além da variagdo do tamanho dos
defeitos que podem ser observados em cada amostra de madeira. Por essa razao, foram usados
trés tamanhos distintos de blocos para os estudos preliminares, sendo eles 128x128, 64x64 e
32x32 pixels, como ilustrado na Figura[29] Essa estratégia permitiu definir o melhor tamanho
de imagem a ser trabalhada nos estudos gerais. Os blocos de imagem foram usados para
determinar os componentes da imagem e definir suas caracteristicas.

Para gerar os blocos de imagens de 128x128, 64x64 e 32x32 pixels
foi implementado um processo de divisdo das imagens de tdbuas de madeira, conforme ilustra

a Figura[30] O processo inicia a partir da parte superior esquerda da imagem, onde é definido
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64x64

128x128 32x32

Figura 29 — Blocos de imagens com dimensdes de 128x128, 64x64 e 32x32 pixels.

o primeiro bloco da imagem. Em seguida € definido o préximo bloco, deslocando a janela do
bloco a direita. Esse processo € realizado até atingir o canto direito da imagem. Nesse ponto,
o bloco € deslocado para o canto esquerdo da imagem, porém com um deslocamento para
baixo, na préxima janela do bloco. Nesse processo pode haver sobreposi¢@o entre a tltima e a
pendltima linha e coluna de blocos, considerando que a divisdo da imagem em um tamanho
pré-determinado ndo gerara um nudmero inteiro de blocos. Essa sobreposicdo ndo mostrou

influéncia relevante sobre os resultados do trabalho.

1 H 2 Deslu‘ca.mentu N
N+‘I\|N+2 IMAGEM

Figura 30 — Imagem ilustrativa de uma imagem e a sequéncia de defini¢do de janelas para
divisdo em blocos.

Os blocos originados pela subdivisao das imagens foram utilizados
para determinar a existéncia e tipo de defeitos na tdbua de madeira. A adog¢do desse processo
de criacdo de blocos segue o método discutido em diversas aplicacdes para classificacdo de
defeitos de tdbuas de madeira (KAUPPINEN] [1999; KHOURY JUNIOR et al.,[2006; GOMES|
et al., 2008; (OLIVEIRA et al., 2008). As imagens em blocos sdo ilustradas nas Figuras [31]
(128x128), 32| (64x64) ¢ [33](32x32), que representam alguns exemplos das imagens obtidas
Nno processo.
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Figura 31 — Exemplos de imagens de blocos de 128x128 pixels das tibuas.

— Bz e
o 2

Figura 32 — Exemplos de imagens de blocos de 64x64 pixels das tabuas.

i Kk N P

Figura 33 — Exemplos de imagens de blocos de 32x32 pixels das tabuas.
3.2.3 Extracao das caracteristicas das imagens

O mecanismo bdsico de manipulacdo de aprendizado de mdquinas
exige que sejam pré-definidos atributos (valores) que sdo caracteristicos aos componentes
que serdo analisados. Os estudos mostraram que podem ser utilizados trés conjuntos de
atributos que possuem bases diferentes e definem, portanto, diferentes abordagens: 1) cor;
2) morfologia; 3) textura. A identificacdo dessas diferentes abordagens permite uma ampla
exploracdo dos componentes da madeira. Cada abordagem possibilita a observacao de um
detalhe que permite estabelecer com mais clareza a determinacdo de um componente. O
desenvolvimento dos métodos computacionais que utilizam essas abordagens exige a defi-
nicdo das caracteristicas desses componentes, e para isso foi adotada a representacdo dos
componentes por blocos, a partir da subdivisdao da imagem da madeira.

Ap0s a criagdo dos blocos, foram implementados os processos que
geram um conjunto de atributos que definem as principais caracteristicas da imagem da tabua
de madeira. Os atributos foram baseados em dois conjuntos: 1) cor (gerando atributos da
imagem em percentil de cor); 2) andlise da textura da imagem (gerando atributos em func¢do
da escala e rotacdo do filtro wavelet de Gabor). Esses dois conjuntos de atributos combinados

foram utilizados para a fase de classificacdo. Como o uso de uma combinacao especifica de
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caracteristicas poderia ndo levar a resultados satisfatorios, foram analisadas também variacdes
de combinacdo entre os conjuntos destacados. Isso levou a resultados mais generalizados,
contribuindo para o processo de classificacao.

Os atributos baseados em cor foram gerados a partir da analise de
distribui¢do da intensidade de cor em cada uma das faixas de cor do bloco de imagem (RGB).
Para isso foi calculada uma série de percentis, obtidos a partir do histograma acumulado de
cada bloco, para cada uma das trés bandas de cor (KAUPPINEN]|1999). Foram utilizados os
percentis de 2, 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 95%. Os valores dos percentis de 2 e
95% foram utilizados como valores minimos € maximos, respectivamente, para normalizar os
valores dos percentis. O uso desses atributos de cor para andlise de madeira segue o proposto
na literatura (KAUPPINEN|, 1999; KHOURY JUNIOR et al., 2006; GOMES et al., 2008;
OLIVEIRA et al., 2008). A selecao desses percentis, para cada faixa de cor, formou um
conjunto com 36 caracteristicas dos blocos.

Os atributos baseados na andlise de textura da imagem foram gerados
a partir da aplicacgdo do filtro wavelet de Gabor sobre os blocos da imagem. Foi necessario
determinar os valores de escala e orientacdo. Inicialmente foram utilizados os valores de
escalaigual a5 (F = 5) e orientagdo igual a 4 (O = 4) (ALMEIDA, 2007). Usando esses
valores especificos foram gerados mais 40 atributos (A = 40) caracteristicos para cada bloco
(onde, A = O x E x 2). O nimero de atributos selecionados € invariante em relagdo ao
tamanho do bloco analisado. Kauppinen| (1999) relata melhora nos resultados de classificagdao
de defeitos de madeira quando as caracteristicas extraidas usando filtro wavelet de Gabor sdao

associadas as caracteristicas de cor.

3.2.4 Classificacdo dos defeitos

Conforme ja consolidado a partir da revisdo bibliografica, foi adotada
a estratégia do uso de técnicas de inteligéncia artificial para a determina¢do dos componentes
e classificacdo da madeira quanto aos defeitos (nés). Por essa razdo, foram usados métodos de
aprendizado de maquina SVM e RNA. Um classificador baseado em aprendizado de maquina
SVM, devido aos bons resultados apresentados na classificacdo de dados em aplicacdes
complexas (SHEN; BAIL, 2004; LIBRALAO et al., 2005; /ALMEIDA, 2007; OLIVEIRA et
al., 2008) e um classificador usando RNA, em virtude dos resultados relatados em diversos
trabalhos (LIBRALAO et al., [2005; KHOURY JUNIOR et al., 2006; OLIVEIRA et al., 2008}
MARCANO-CEDENO et al., 2009).



54

O uso de dois métodos se justificou pela possibilidade de fazer uma
comparacao de suas eficiéncias e flexibilidades para o contexto em foco.

O desenvolvimento dessa etapa do projeto utilizou dois conjuntos
de imagens de tdbuas de madeiras distintos: 1) Um conjunto para realizar o treinamento e
validagdo - operagdo exclusiva das RNAs - do classificador; 2) Um conjunto para realizar os
testes do classificador. Utilizando as imagens da base de estudos preliminares e estudos gerais,
foram criados os conjuntos 1 e 2 com 2/3 ¢ /3 das imagens, respectivamente. Essa distribuicéo
e separacdo dos conjuntos de imagens visa a ndo especializa¢do (e maxima generaliza¢do) do
classificador, evitando altos indices de erro quando aplicado a imagens ainda ndo utilizadas.

Os dados selecionados foram preparados para serem aplicados no
sistema de geracdo do classificador. Isso significa aplicar o processo descrito anteriormente:
divisdo da imagem em blocos e extracdo de caracteristicas. Além disso, cada bloco foi rotulado
pelo tipo de defeito identificado - segundo a norma da NBR-12297 (ABN'T| [1991b) e suas
variacoes de incidéncia - ou pela presenca de madeira isenta de defeitos (limpa), gerando
um conjunto de classes distintas. As informacgdes dos rétulos das classes foram usadas no
conjunto de treinamento para gerar o classificador, enquanto que, para os demais conjuntos,
foram usadas para verificar a qualidade do classificador (seu indice de acerto e erro).

No caso dos estudos preliminares, foram criados trés grandes conjun-
tos de blocos de ocorréncias, cada uma pertencendo ha uma dimensao especifica (128x128,
64x64 ou 32x32 pixels). Cada conjunto foi formado por blocos selecionados, aleatoriamente,
entre todas as imagens de tabuas, de maneira que apresentasse alguns exemplares para cada
defeito e suas variagdes, além de madeira limpa. Para aplicar o processo de aprendizado de
maquina, cada conjunto foi subdividido em um conjunto de treinamento, com aproximada-
mente 2/3 dos exemplares, e um de teste, com aproximadamente /3 dos exemplares. Dessa
maneira, foi possivel gerar um modelo de aprendizado generalista, mesmo contando com um
nimero menor de imagens seleciondveis.

J& para os estudos gerais foi utilizado apenas um conjunto de imagens
de 32x32 pixels contendo um total de 300 imagens distribuidas igualmente entre seis grupos,
sendo um de madeira limpa e outros cinco de variacdes de presenca de né. Da mesma maneira
que no estudos preliminares esse conjunto foi dividido em um conjunto de treinamento,
com aproximadamente 2/3 dos exemplares, e um de teste, com aproximadamente !/3 dos
exemplares. Nesse caso, conforme ja comentado, a base de exemplares foi gerada a partir das
imagens de madeira sem nenhum tipo de processamento mecanico ou secagem.

Foi utilizado nesse projeto o SVM multiclasses para classificacdo nao

linear, com nucleo Gaussiano (RBF). Foi necesséria a determinacdo de dois parametros: ¢
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(custo ou penalizagdo do classificador) e v (gamma - que representa a largura da func¢do),
usando a ferramenta grid.py (parte integrante da biblioteca libsvm) (HSU et al., 2010)). De-
finidos os conjuntos de treinamento e teste da SVM, assim como sua func¢@o nucleo e seus
parametros, foi realizado o treinamento para criagdo do modelo classificador de defeitos,
usando a biblioteca de treinamento para SVMs libsvm, versao 3.14 (HSU et al., 2010). Apli-
cando o conjunto de testes a esse modelo, foi possivel verificar o indice de acerto e erro do
classificador gerado.

Além do classificador baseado em aprendizado de mdquina SVM foi
utilizada a RNA perceptron de multiplas camadas MLP. Para gerar o modelo classificador
foram utilizadas as mesmas bases de treinamento e teste usadas na SVM. No caso das RNAs,
no processo de treinamento foi utilizado aproximadamente 15% dos exemplares do conjunto
de treinamento como dados de validagdo. Um dos pontos importantes do treinamento de uma
rede MLP € a defini¢do da quantidade de camadas ocultas e o nimero de neurdnios dessas
camadas. Por essa razdo, foram gerados uma série de testes para escolher a melhor estrutura
para cada caso. As variagdes foram de uma a duas camadas ocultas, com nimero variado de
neurdnios. A topologia final teve diferentes arranjos para cada conjunto de imagens.

Para realizar o processo de treinamento da rede MLP foi utilizado
o software Weka, versao 3.6 (HALL et al., [2009). Usando a funcionalidade “Explorer” foi
realizado o carregamento dos conjuntos de treinamento e teste e executados uma série de
variagOes de treinamento para definir a melhor topologia de rede. Os resultados dos teste
refletem a melhor topologia encontrada para cada caso.

No treinamento usando aprendizado de maquina foi necessario criar
um modelo de classes para definir as imagens que seriam treinadas. Os trabalhos cientificos
normalmente relatam a presenca ou ndo de um determinado defeito em um bloco de imagens
(OLIVEIRA et al., 2008; KHOURY JUNIOR et al., 2006), porém, quando se considera a
variagdo de tamanhos dos blocos de imagens (devido a sua resolugdo), é plausivel supor que
existam situacdes intermedidrias, que devem ser levadas em consideragdo. Exemplificando,
nas quatro imagens da Figura [34] os n6s tém incidéncia varidvel na ocupacdo do bloco. A
geracdo automatizada de blocos de imagens de uma determinada dimensao inevitavelmente
cria essa situacdo, que pode ser crucial para uma anélise de aprendizado de miquina.

Assim, buscando utilizar essa ocorréncia favoravelmente no processo
de aprendizado, foram definidas classes de nés com diferentes taxas de ocupag¢do na imagem.
Dessa maneira, foram criadas uma classe para imagem limpa (L1) e 5 (cinco) classes para
imagens que apresentam n6 (N1, N2, N3, N4 e N5), respectivamente com taxas de ocupacao

de n6 com propor¢des aproximadas de <25%, 25%, 50%, 75% e >75%. Com isso, foram
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e

Figura 34 — Imagem que ilustra blocos com a presenga e variagao de incidéncia de no.
definidas 6 classes de imagens para o treinamento dos blocos de imagens (Tabela [3)).

Tabela 5 — Dados das classes que foram definidas para a realiza¢do do treinamento usando
aprendizado de maquina SVM e RNA MLP.

Namero Classe Referéncia
1 L1 Limpa
N1 N6 < 25 %
N2 N6=~25%
N3 N6~50%
N4 NOo=~75%
N5 N6 > 75 %

AN D W

A Figura[33]ilustra as imagens dos blocos de 64x64 pixels das classes
L1, N1, N2, N3, N4 e N5, respectivamente.

4 ..‘-
B C D E F

Figura 35 — Imagens dos blocos de 64x64 pixels das classes: A) L1; B) N1; C) N2; D) N3;
E) N4; F) N5.

3.2.5 Classificacao das tabuas

Para gerar um classificador final das tdbuas de madeira serrada de
Pinus, baseado nos resultados determinados pelo classificador de blocos e na orientagcdo
determinada pela norma NBR-11700 [1991a), foram utilizadas trés técnicas computa-
cionais de aprendizado de maquinas: C5.0, SVM e RNA. Com isso foi possivel fazer uma

comparacdo sobre a qualidade e eficiéncia de cada modelo classificador gerado.
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A base de imagens utilizada nesse processo foi a dos estudos gerais,
que compreende 200 imagens de tdbuas de Pinus contendo quatro classes de qualidade
distintas, com 50 exemplares cada. As trés técnicas utilizaram a mesma base de imagens
sendo que 2/3 dos exemplares foram para treinamento e !/3 dos exemplares para testes. Os
teste permitiram verificar o desempenho e qualidade de cada classificador gerado.

Como o processo de treinamento desses classificadores utiliza os
resultados obtidos pelos classificadores de blocos, foram utilizados dois conjuntos distintos:
um gerado pelo resultado da classificagdo da base de imagens pelo classificador SVM e outro
pelo classificador de RNA. Com isso, foram gerados seis classificadores de tdbuas, sendo dois
para cada técnica de aprendizado.

O primeiro classificador foi gerado usando o de aprendizado de ma-
quina C5.0, baseado no algoritmo C4.5 - evolucao do algoritmo ID3 - sendo caracterizado
por ser um algoritmo de aprendizado simbdlico que gera uma arvore de decisdo a partir
de um conjunto de dados de treinamento (QUINLAN, 1993; |(QUINLAN; KOHAVI, 1999;
LIBRALAO et al., 2005). Como dados de treinamento foram utilizados os resultados da
classificacdo dos defeitos por SVM e por RNA. As arvores de decisdo geradas foram testadas
usando o conjunto de teste. Foi utilizada a ferramenta See5, versao 2.1 (RESEARCH, [2014).
Essa ferramenta possui um conjunto de parametros que podem ser alterados para o processo
de treinamento. Foram realizados alguns testes para determinar os melhores pardmetros para
o conjunto de dados do projeto, como o uso da funcionalidade de boosting e de determinacao
de custos. Ao final do processo foi gerada a drvore de decisdo que representa o modelo
de aprendizado para a classifica¢do da tdbua, segundo uma das cinco classes de qualidade
existentes.

O segundo classificador gerado foi criado a partir do uso do aprendi-
zado de mdquinas SVM. Foi escolhida a SVM multiclasses para classificagdo ndo linear, com
nuicleo Gaussiano (RBF). Foram determinados os dois parametros: ¢ (custo ou penaliza¢do do
classificador) e v (gama - que representa a largura da func@o), usando a ferramenta grid.py.
Em seguida foi realizado o treinamento usando a ferramenta libsvm, versao 3.14 (HSU et al.,
2010), para gerar o classificador, tendo como entrada de dados os resultados da classificagdao
de blocos por SVM e RNA, e, por fim, testada a qualidade usando cada um dos conjuntos de
teste.

O terceiro classificador gerado foi criado a partir do treinamento de
RNA perceptron de miultiplas camadas MLP. Para definir a melhor topologia de rede foram
realizados varios testes, variando o nimero de camadas ocultas € o nimero de neuronios dessas

camadas. Como foram utilizados dois conjuntos de treinamento - gerados pelos resultados da
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classificacdo de blocos por SVM e RNA - cada classificador teve sua variacdo de topologia.
Foi utilizado o software Weka, versao 3.6 (HALL et al.,2009), para gerar a topologia adequada
e os classificadores finais, além do teste de desempenho destes classificadores a partir dos
conjuntos de teste.

Com os resultados de todos os seis classificadores foi realizada uma
andlise comparativa sobre o desempenho apresentado por cada uma. Além disso, foi possivel
analisar o desempenho de cada um dos classificadores de blocos da etapa anterior, ja que 0s
dados de entrada dos classificadores de tabuas foi alimentado pelos resultados da classificacao
dos blocos.

A Figura[36]ilustra o fluxo detalhado de todos os processos apresenta-

dos nesse capitulo.
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a Caracteristicas das imagens (blocos) tabuas o
p imagens (blocos) pordefeito s
a t
a
s
SVM 1{cSvm)
. 7 {cSVM e cRNA) 2(cRNA)
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Figura 36 — Fluxo detalhado dos processos implementados para classificacdao dos defeitos e
das tdbuas de madeira serrada de coniferas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analises iniciais

Usando as imagens dos estudos preliminares, descrito no item[3.1.1]
foi possivel destacar os principais problemas observados nas madeiras de Pinus. A norma
NBR-12297 (ABNT, |1991b) destaca uma série de defeitos, contudo, alguns possuem uma
incidéncia maior que outros. No conjunto de imagens adquiridas € possivel observar que o
principal defeito encontrado € o n6. Esse defeito € encontrado e observado sob varias formas
diferentes, possibilitando reclassificar esses nds, segundo suas caracteristicas peculiares,
como sendo né de face, n6 de quina, né de gravata, grupo de nds e feixe de nés, conforme ja
comentado. A NBR-12551 (ABNT], 2002) define alguns dos nds - n6 firme, solto, vazado e
cariado (OLIVEIRA et al,[2008)). A Figura[37|ilustra alguns nds observados no conjunto de
imagens de madeira de Pinus.

Outra caracteristica determinante na qualidade da madeira € a pre-
senca da medula. A medula representa, anatomicamente, o centro de uma tora de madeira
e possui aspectos qualitativos mais pobres que a madeira limpa. Por essa razdo, as pecas
de madeira que apresentam medula podem ser classificadas em classes de qualidade infe-
riores. Porém a medula representa um dos defeitos que sao encontrados esporadicamente,
dificultando a andlise mais apronfundada desse tipo de defeito.

A andlise das principais caracteristicas da madeira permitiu destacar
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Figura 37 — Exemplos de nos observados em tabuas de madeira de Pinus taeda.

duas principais ocorréncias nas madeiras de Pinus: madeira limpa e n6 (em seus diversos
tipos). Outros defeitos como esmoados, fendilhados e furos de insetos podem ser encontrados,
contudo ndo foram observados nos conjuntos iniciais de imagens estudados. A existéncia
de outros defeitos menos comuns pode causar problemas em sistemas automatizados de
classificagdo de madeira. Por essa razdo, esse ¢ um ponto que foi cuidadosamente observado
no desenvolvimento das demais etapas do projeto.

A divisdo da imagem original da madeira em blocos foi realizada
por um algoritmo que, dada a imagem, produziu todos os blocos necessarios para cada um
dos tamanhos especificados. Esses blocos foram classificados conforme suas caracteristicas:
madeira limpa ou com nd, além de suas variacdes. Essa classificacdo permitiu definir um
padrio de resposta para as diversas caracteristicas que foram analisadas por cada uma das

abordagens mencionadas anteriormente (cor e textura).
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Na abordagem por cor - distribui¢do da intensidade de cor para cada
uma das bandas de cor RGB (vermelho, verde e azul) - determinaram-se os percentis da
imagem, a partir do histograma acumulado de cada bloco, que foram utilizados como atributos
de entrada para o sistema de classificacdo automatizado. Assim, a partir dos dados de entrada,
o sistema determinou o tipo de componente da madeira que estava sendo analisado. Para
que essa técnica fosse efetiva foi necessario que a distribui¢do de percentis para cada tipo
de componente apresentasse distingdes que a caracterizassem; caso contrario, o sistema nao
poderia fazer a relac@o entre entrada e saida. A verificagdo da existéncia de distin¢do na
distribuicao de percentis foi realizada a partir da anélise do histograma das imagens dos
blocos. Essa andlise permitiu verificar a distribui¢cao de cores por banda para cada tipo de
componente. As Figuras (38| a [39] ilustram, respectivamente, os histogramas para os tipos
de madeira limpa e com nd, dos blocos extraidos das amostras dos estudos preliminares -
contendo Pinus taeda - (Figura [27).

Figura 38 — Histograma caracteristico das bandas de cor (R, G e B) do bloco de imagem de
madeira isenta de defeitos (limpa).

O comportamento da distribui¢do de luminosidade € caracteristica-
mente distinto para cada tipo de componente da madeira, como pdde ser observado nos
histogramas. Foi possivel perceber que ha um comportamento distinto na distribuicdo de
intensidade para cada banda de cor, conforme sao variados os tipos de componentes. [sso
confirma que os valores calculados pelos percentis de histograma sao distintos para cada tipo
de componente analisado, gerando uma forte relacdo entre atributos de entrada (por cor) e

saida (classificacao), que foi desenvolvido nos sistema de aprendizado de maquina.
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Figura 39 — Histograma caracteristico das bandas de cor (R, G e B) do bloco de imagem de
madeira com no.

Para apoiar na andlise de cada bloco de imagem foi realizada, tam-
bém, uma andlise integrada da distribui¢do de cores, gerando um histograma combinado da
distribui¢ao de cada banda de cor (Figura[40) para os tipos de componente de madeira limpa

e com no.

A B

Figura 40 — Histograma combinado de cada banda de cor que representam a distribuicdo de
cores para as imagens de bloco de 128x128 pixels de cada tipo de componente da
madeira: A) sadia; B) no.

Na abordagem da textura, conforme ja comentado, foi utilizada a
técnica de andlise de frequéncia de imagem wavelet de Gabor. Com a aplicacdo dessa técnica
foi extraido mais um conjunto de atributos, que somados aos atributos de cor, foram usados
como entrada para o sistema de aprendizado de maquinas.

Os resultados apontados pelas andlises iniciais evidénciam que hd um
grande potencial no uso das técnicas de extracdo de caracteristicas por cor e textura para a

identificagdo e distin¢do dos diversos tipos de componente da madeira.
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4.2 Pré-processamento das imagens

A primeira etapa de pré-processamento das imagens foi o desenvolvi-
mento de remocdo do fundo das imagens, que possuiam um fundo preto e azul que ndo foi
utilizado em nenhum outro momento do processo. O processo de remoc¢ao gerou um conjunto
de imagens contendo apenas a tdbua de madeira. Esse processo foi aplicado a todas as 84
imagens dos estudos preliminares.

Na sequéncia foi aplicado o processo automatizado para dividir as
imagens em blocos. Esse processo foi aplicado tanto nas imagens dos estudos preliminares
quanto nas dos estudos gerais. Nas 84 imagens dos estudos preliminares o processo de divisao
de blocos foi aplicado para janelas de blocos de 128x128, 64x64 e 32x32 pixels. Isso gerou
aproximadamente 5800, 21000, 79000 novas imagens para cada resolugdo, respectivamente.
Ja nas 200 imagens dos estudos gerais, foram geradas aproximadamente 25000 imagens de
32x32 pixels.

4.3 Extracao das caracteristicas das imagens

O processo de extragdo de caracteristicas foi implementado para
obtencdo do percentil das imagens e do vetor de caracteristicas usando wavelet de Gabor.
Foi obtido o histograma acumulado da imagem, para cada uma das bandas de cor, usando
como parametros os percentis de 2, 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 ¢ 95%. Dessa maneira,
cada imagem com bandas de cor RGB gerou um vetor com 36 caracteristicas representativas
da distribui¢do de cor da imagem (12 percentis para cada uma das trés bandas). A Figura
ilustra duas imagens de 64x64 e a Tabela[6] contém os valores de percentis encontrados
para essas imagens. E possivel observar uma diferenca de valores entre as imagens (A) e
(B), sendo que a imagem (B) apresenta inicialmente valores bem menores para os percentis,
em comparacdo com o imagem (A). Essa diferenca era esperada devido a predominancia de
pixels mais escuros onde a madeira apresenta nd. Isso ja havia sido constatado anteriormente,
ao realizar uma andlise direta dos histogramas de algumas imagens com e sem nd. A diferenca
presente nessa distribui¢do foi importante no processo de aprendizado de maquina que utilizou
essa informagao.

O processo de extracdo de caracteristicas de textura - filtro wavelet

de Gabor - foi aplicado as imagens de blocos e produziu um vetor com 40 caracteristicas.
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A B
Figura 41 — Imagem que ilustra blocos de 64x64 onde: A) Madeira limpa; B) N6.

Tabela 6 — Dados dos percentis das bandas RGB das imagens de blocos de 64x64 pixels.

Imagem Banda Percentis (%)

(RGB) 2 5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 95
R 222 224 225227 230 231 233 234 235 236 238 238
G 217 218 220 222 225 227 229 230 231 232 233 234
B 60 163 166 170 174 178 180 182 183 185 187 189

R 84 94103 130152 163 171 177 182 186 190 196

G

B

Figura|d1|(A)

82 87 94112 131 141 149 153 155 159 165 169
54 60 67 75 84 91 95 98101105112 120

Figurald1|(B)

Esse valor foi obtido devido a definicao de uso do filtro com escala 5 (cinco) e orientacao
4 (quatro). Assim, o filtro gerou um vetor com 7' = 5 *x 4 x 2 = 40 caracteristicas. A Figura
representa imagens de blocos de 64x64 e a Tabela 7 apresenta os valores calculados das

caracteristicas usando o filtro.

-
A B
Figura 42 — Imagem que ilustra blocos de 64x64 onde: A) Madeira limpa; B) No6.

Numa primeira andlise, meramente comparativa, nao foi possivel
avaliar qualquer dissimilaridade nos dados apresentados para cada um dos tipos de imagens,
diferentemente do que ocorre com os valores de percentis (Tabela [6). Porém, como esse
filtro faz uma andlise de frequéncia da imagem, as caracteristicas importantes que podem ser
destacadas estdo relacionadas a sua textura. Isso contribuiu com a andlise dos defeitos no
processo de aprendizado.

Os dois conjuntos de caracteristicas gerados foram posteriormente
associados para constituir imagens com um vetor de 76 caracteristicas, sendo 40 do filtro

wavelet de Gabor e 36 dos percentis das bandas de cor RGB.
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Tabela 7. Vetor de caracteristicas apds a aplicag@o do filtro wavelet de Gabor nas imagens.

3.7685177326202393
1.5833946466445923

3.3203959465026855
1.1393907070159912

Figura 42 Vetor de Caracteristicas de Gabor
2.0943715572357178 0.6324014067649841 0.6430330276489258
0.607008695602417 0.743796706199646 0.4253940284252167
0.1883305311203003 0.18959125876426697  0.20288081467151642
0.20244477689266205  0.3379134237766266 0.09041003882884979
0.11154767870903015  0.10649852454662323  0.08492106199264526
1.1417220830917358 11.169537544250488 2.4261279106140137
0.5171853303909302 0.6872812509536743 0.8604177236557007
0.42632192373275757  0.3601346015930176 0.30665895342826843
0.32183700799942017  0.3110214173793793 0.13765265047550201
0.128414586186409 0.13848116993904114  0.15149933099746704
0.28771865367889404  0.1172553151845932 0.12292835116386414
0.11798448115587234  0.09563114494085312  0.884204089641571
1.1603866815567017 1.1514846086502075 0.6940315961837769
0.9665408134460449
6.527709007263184 13.799015998840332 6.279111385345459

2.6634745597839355
1.176174521446228

1.07901930809021 1.5062670707702637 0.24729250371456146
0.32691138982772827  0.35814133286476135  0.2540333867073059
5.814687252044678 14.135740280151367 3.071211814880371
0.8429462313652039 1.2303850650787354 4.595186710357666
5.4776458740234375 2.431788921356201 1.6100348234176636
2.5369455814361572 3.3074214458465576 0.9874203205108643
0.7085878849029541 0.8463840484619141 0.7633956670761108
1.758577823638916 0.280550479888916 0.29697149991989136
0.3763120770454407 0.3395231068134308 2.5537173748016357
1.7185941934585571 1.4462286233901978 0.8975498676300049

1.150507926940918

* Os valores dos vetores estdo apresentados ordenados por linha, da esquerda para a direita.
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4.4 Classificacao dos defeitos

4.4.1 Aprendizado de maquina SVM

Usando inicialmente a base de imagens dos estudos preliminares,
foram criados quatro grupos para o aprendizado de maquina SVM, sendo dois grupos com
imagens de 128x128 pixels, um com imagens de 64x64 pixels € um com imagens de 32x32
pixels. Cada um dos grupos apresentou um nimero de exemplares de imagens onde parte
(~ % do total) foi usada para o treinamento e outra parte (=~ % do total) para a realizacao
dos testes. Devido a propor¢do do tamanho do bloco e das imagens iniciais, a quantidade
de exemplares de imagens por classes (Tabela[8]), nas imagens de 128x128 pixels, ndo ficou
balanceada. Apenas para as imagens de 64x64 pixels e 32x32 pixels foi possivel definir uma
mesma quantidade de exemplares balanceada entre as classes.

Foi utilizada a ferramenta grid.py da biblioteca /ibsvm para realizar a
estimativa inicial dos parametros de treinamento (c e ) do processo de aprendizado SVM,
sendo que cada um dos quatro grupos teve estimativas de pardmetros distintas (Tabela [g)).
Usando os parametros estimados e as imagens de treinamento foram criados os modelos de
aprendizado que, aplicados as imagens de teste, geraram os resultados do classificador (Tabela
).

O Grupo 1 de imagens de 128x128 pixels contou com 253 imagens
escolhidas aleatoriamente sendo a classe com a maior presenga de exemplares a L1 (Limpa),
com 75 exemplares, enquanto a classe N5 (N6 > 75%), menor, ficou com 8 exemplares.
Esse desequilibrio no nimero de exemplares nao favoreceu o processo de treinamento. Os
parametros estimados pela ferramenta grid.py foram ¢ = 32,0 e v = 0,0078125, sendo que
com esses parametros, obteve-se a melhor estimativa realizada para o grupo. O modelo gerado
obteve uma taxa de acerto de 83,95% sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta
classificagdo de 68 dos 81 exemplares.

O resultado de quase 84% de acerto pode ser considerado baixo,
porém é necessdrio avaliar o nimero de exemplares da maioria das classes, que continham
aproximadamente 20 exemplares. O nimero reduzido de exemplares e sua ma distribuicao
entre as classes se deve ao tamanho do bloco - 128x128 pixels - comparado a resolugdo da
imagem inicial, que inviabilizou selecionar um nimero maior de exemplares de algumas
classes, como a N5 - N6 > 75%. Em um cendrio com melhor distribuicdo do dados, esta

andlise provavelmente apresentaria um resultado mais positivo.



67

Tabela 8 — Grupos usados para o processo de treinamento usando aprendizado de miquina

SVM.
Exemplares
Grupo Imagens Total Parametros Acertos
(Treinamento/Teste)

Grupo 1 128x128 253 ¢=32,0 83,95%
(172/81) v =0,0078125

Grupo 2 128x128* 138 ¢=0,5 100,00%
(93/45) ~v =0,0078125

Grupo3  64x64 240 ¢ = 2048,0 89,74%
(162/78) ~v = 0,00048828125

Grupo 4  32x32 240 ¢=8,0 84.62%
(162/78) v =10,03125

‘0 Grupo 2 de 128x128 utilizou apenas 2 classes enquanto os demais usaram todas as 6 classes de blocos.

O Grupo 2 de imagens de 128x128 pixels contou com 138 imagens
sendo 77 exemplares da classe L1 (Limpa) e 61 exemplares da classe N2 (N6 ~ 25%). Foram
usadas essas duas classes para representar as classes Limpa e com N9, porém foram escolhidas
as classes com maior nimero de exemplares, para equilibrar o processo de treinamento. Os
parametros estimados pela ferramenta grid.py foram ¢ = 0,5 e v = 0,0078125, sendo que
com esses parametros, obteve-se a melhor estimativa realizada para o grupo. O modelo gerado
obteve uma taxa de acerto de 100,00% sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta
classificacdo dos 45 exemplares.

O resultado de 100% de acerto foi muito melhor que o teste do Grupo
1. Atribui-se esse melhor desempenho ao menor nimero de classes mas, principalmente, a
normalidade da quantidade de exemplares de cada classe treinada. Isso indica que o aumento
da quantidade de exemplares para todas as classes pode contribuir para melhorar o desempenho
do classificador com todas as classes presentes.

O Grupo 3 de imagens de 64x64 pixels contou com 240 imagens
que foram igualmente distribuidas pelas 6 classes de imagens (40 imagens por classe). O
equilibrio na quantidade de exemplares de cada classe possibilitou um melhor entendimento

sobre o processo de treinamento SVM. Os parametros estimados pela ferramenta grid.py
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foram ¢ = 2048,0 e v = 0,00048828125, sendo que com esses parametros, obteve-se a
melhor estimativa realizada para o grupo. O modelo gerado obteve uma taxa de acerto de
89,74% sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta classificacdo de 70 dos 78
exemplares. O resultado de quase 90% de acerto foi muito melhor que o teste do Grupo 1.
Nesse caso, a maior quantidade de exemplares permitiu um melhor treinamento e aprendizado.

O resultado foi bastante promissor, principalmente ao ser analisada
a matriz de confusio da classificacdo. A Tabela [0 apresenta a matriz de confusdo do teste
com 6 classes separadas e a Tabela|l10|apresenta a matriz de confusao por grupos (L - Limpa
e N - N6). E possivel verificar que dentro do mesmo grupo L ou N, néo foram registrados
erros, ou seja, uma imagem de um bloco que possui alguma incidéncia de né sempre foi
classificada como uma das classes de nd, nao havendo casos de né sendo classificados como
madeira limpa (madeira com auséncia de defeitos). Isso serviu de estimulo para o processo de

investigacdo e uso do sistema de treinamento usando SVM.

Tabela 9 — Estudos preliminates - matriz de confusdo da classificagdo dos defeitos usando
aprendizado de mdquina SVM para as 6 classes.

Classificacdo Automatizada
L1 N1 N2 N3 N4 N5

S/L1|13 0 0 0 0 0
§ N1/ O 13 0 0 0 O
gIN2l0 0 9 3 1 0
N3/ 0 0 0 13 0 0
/N4l O0 0O O O 11 2
%@ NSO 0 0 0 2 11

O Grupo 4 de imagens de 32x32 pixels novamente contou com
240 imagens igualmente distribuidas pelas 6 classes de imagens (40 imagens por classe),
esperando-se, com um mesmo balanceamento, um desempenho na classificacdo similar ao
obtido com o Grupo 3. Os parametros estimados pela ferramenta grid.py foram ¢ = 8,0 e
v = 0,03125, sendo que com esses parametros, obteve-se a melhor estimativa realizada para
o grupo. O modelo obteve uma taxa de acerto de 84,62% sobre as imagens de teste, o que
corresponde a correta classificacdo de 66 dos 78 exemplares. O resultado de quase 85% de
acertos ficou préximo ao resultado obtido no Grupo 1 (128x128), com 84%, e mais distante

do observado no Grupo 3 (64x64), com quase 90%. Apesar da quantidade de exemplares
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Tabela 10 — Estudo preliminares - matriz de confusdo da classificacdo dos defeitos usando
aprendizado de maquina SVM para os grupos L e N.

Classificacado Automatizada

L N
L 13 0

Classificacdo Manual
N 0 65

ter sido igual ao apresentado no Grupo 3, essa diferenca pode ser explicada pelo uso de
blocos gerados por uma mdscara de menor tamanho (32x32), o que contribuiu com a perda de
informacgdes relevantes para o processo de extracao de caracteristicas e, consequentemente,
para o processo de aprendizado de maquina SVM.

Os experimentos usando a base de imagens dos estudos preliminares
apontaram como melhor resultado as imagens que foram divididas em blocos de 64x64 pixels,
quando analisadas as 6 classes. Como as imagens dos estudos gerais possuem uma resolu¢cao
espacial aproximadamente !/3 menor que as imagens dos estudos preliminares, foi definido o
uso de blocos de 32x32 pixels para a realiza¢do do experimento com as imagens dos estudos
gerais.

Desta maneira, para as imagens dos estudos gerais foi criado um
grupo para aplicagdo do aprendizado de méaquina contendo 300 imagens de blocos de 6
classes distintas, sendo 50 exemplares de cada classe. Parte destas imagens (=~ % do total)
foram usadas para o treinamento e outra parte (= % do total) para a realizacdo dos testes. O
fator mais importante na defini¢do do grupo de imagens foi o balanceamento na quantidade
de exemplares entre as classes.

Foi utilizada a ferramenta grid.py da biblioteca libsvm para realizar
a estimativa inicial dos parametros de treinamento (c e ) do processo de aprendizado
SVM. Usando os parametros estimados ¢ = 2048, 0 e v = 0, 00048828125 e as imagens de
treinamento foi criado o modelo de aprendizado que, aplicado as imagens de teste, gerou uma
taxa de acerto de 96,88% sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta classificagdao
de 93 dos 96 exemplares. O equilibrio na quantidade de exemplares de cada classe parece ter
sido condicionante no desempenho do processo de treinamento.

O melhor resultado obtido nos estudos preliminares foi comparado
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ao resultado obtido nos estudos gerais (Tabela[IT).

Tabela 11 — Grupos usados para o processo de classificacdo dos defeitos usando aprendizado

de maquina SVM.
Exemplares
Estudos Imagens Total Parametros Acertos
(Treinamento/Teste)
Gerais 32x32 300 c= 1280 96,88%
(204/96) v =0,001953125

Preliminares  64x64 240 ¢=2048,0 89,74%

(162/78) ~v = 0,00048828125

O resultado de quase 97% de acerto foi muito melhor que o dos testes
apresentados com o Grupo 3 dos estudos preliminares. As condi¢des que diferenciam os
experimentos sdo a quantidade de exemplares (40 e 50 exemplares por classe dos estudos
preliminares e estudos gerais, respectivamente), a resolu¢iao dos blocos de 64x64 e 32x32
pixels (considerando que as imagens dos estudos gerais possuem resolu¢do menor) e o fato
das imagens dos estudos gerais serem originadas de madeira verde (que ainda ndo havia
passado por secagem) e que ndo tinham passado pelo processo de aplainamento. Observando
essas consideragdes, acredita-se que as extragdes de caracteristicas a partir da andlise de
textura (usando wavelet de Gabor) tenham surtido efeito mais proeminente, permitindo que o
processo de treinamento do modelo de classificag@o tivesse um resultado melhor.

O resultado obtido no experimento dos estudos gerais foi bastante
promissor, principalmente ao serem analisadas as matrizes de confusdo da classificagdo. A
Tabela [12] apresenta a matriz de confusdo do teste com 6 classes separadas e a Tabela [[3]
apresenta a matriz de confusdo por grupos (L - Limpa e N - N6). Assim como no caso do
Grupo 3, pode-se verificar que dentro do mesmo grupo L ou N, ndo foram registrados erros,
ou seja, uma imagem de um bloco que possui alguma incidéncia de né sempre foi classificada
como uma das classes de nd, ndo havendo casos de né sendo classificados como madeira
limpa (madeira com auséncia de defeitos). Acredita-se que esse fato, em conjunto com a
qualidade do modelo de classificacdo obtido, poderd minimizar o efeito da propagacao do

erro de classificacao dos blocos para a classificagcdo final das tdbuas de madeira serrada.
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Tabela 12 — Estudos gerais - matriz de confusdo da classificacio dos defeitos usando
aprendizado de mdquina SVM para as 6 classes das imagens.

Classificacdo Automatizada
L1 N1 N2 N3 N4 N5

S|L1/16 0 0 0 0 0
§ N1/O 16 0 0 0 O
SN2 0 2 14 0 0 0
N3/ 0 0 0 16 0 0
ZEINdlO0 0O O 1 15 0
%@ NSO 0 0 0 0 16

Tabela 13 — Estudos gerais - matriz de confusdo da classificagao dos defeitos usando
aprendizado de maquina SVM para os grupos L e N.

Classificacdo Automatizada

L N
L 16 0

Classificacdo Manual
N 0 80

4.4.2 Redes Neurais Artificiais MLP

As RNAs MLP foram utilizadas para gerar um classificador de blocos
a partir da incidéncia de defeitos em blocos de imagens de madeira. Assim, os classificadores
foram gerados de maneira a classificar uma imagem como limpa (L1) ou com alguma
incidéncia de nd, dentre 5 classes possiveis (N1, N2, N3, N4 e N5), como ja definado na
Tabela 5l

Na aplicagdo da técnica de RNA MLP foram usados os mesmos 4
grupos ja descritos no primeiro paragrafo da secao

Foi utilizada a ferramenta Weka para definir qual a melhor topologia
de cada uma das redes MLP criada. Para isso, foi realizada uma série de testes variando

o namero de camadas ocultas € o nimero de neurdnios de cada uma dessas camadas. Em
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todos os casos foram usadas uma ou duas camadas ocultas e uma quantidade de neurdnios
variando entre a metade até o dobro do nimero dos neurdnios de entrada, acrescendo-se
aproximadamente }L do nimero a cada teste ou, ainda, o uso do valor padrao do software Weka
(a= w ). Estas variagdes geraram uma combinag@o de aproximadamente 20 testes.
Por questdes praticas sdo tratadas apenas as topologias de redes que apresentaram os melhores
resultados. Usando o ndimero de camadas ocultas e de neur6nios estimados em conjunto
com as imagens de treinamento foram gerados os modelos de aprendizado. O processo de
treinamento usou um minimo de 500 e um maximo de 2000 ciclos, sendo validados por 15%
dos exemplares de treinamento. Aplicando o classificador as imagens de teste, foram gerados

os resultados dos classificadores exibidos na Tabela [14]

Tabela 14 — Grupos usados para o processo de treinamento usando RNA MLP.

Exemplares Camadas Neuronios

Grupo Imagens Total Ocultas por Acertos
(Treinamento/Teste) (CO) Camada

Grupo1 128x128 253 o BeT6eS=06 o6 g
(172/81) CO =41

Grupo2 128x128% 138 1 E=16e5=6 o789
(93/45) CO =41

Grupo3  64x64 240 1 E=76e5=6 " 93 59q,
(162/78) CO =41

Grupo4  32x32 240 1 E=16e5=6 4 039
(162/78) CO =41

‘0 Grupo 2 de 128x128 utilizou apenas 2 classes enquanto os demais usaram todas as 6 classes de blocos.
*F = Camada de Entrada; CO = Camada Oculta; S = Camada de Saida.

Para o Grupo 1 de imagens (128x128 pixels), ja descritos no item
4.4.1] a melhor topologia de rede identificada foi com uma camada oculta com 41 neurdnios.
O modelo gerado obteve uma taxa de acerto de 86,42% sobre as imagens de teste, o que
corresponde a correta classificacdo de 70 dos 81 exemplares. O resultado de aproximadamente
86% de acerto pode ser considerado baixo, porém também € necessdrio avaliar o nimero
de exemplares da maioria das classes (aproximadamente 20 exemplares). Assim como no
aprendizado SVM, a rede MLP enfrentou dificuldade no processo de treinamento do clas-
sificador, porém o resultado foi pouco superior aos 84% apresentado pelo modelo SVM.

Considerando a capacidade das RNAs de suportarem melhor esse desbalanceamento entre o
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numero de exemplares de cada classe, quando comparada as SVMs, € natural perceber esse
melhor desempenho relativo.

Para o Grupo 2 de imagens, ja descrito, a melhor topologia de rede
foi novamente com uma camada oculta com 41 neur6nios. O modelo gerado obteve uma taxa
de acerto de 97,78% sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta classificagio
de 44 dos 45 exemplares. O resultado de quase 98% de acerto foi muito melhor que o teste
do Grupo 1. Assim como no aprendizado SVM, atribui-se isso ao menor nimero de classes
mas, principalmente, a normalidade da quantidade de exemplares de cada classe treinada.
Isso também indica que o aumento da quantidade de exemplares para todas as classes pode
contribuir para melhorar o desempenho do classificador MLP com todas as classes presentes.
Quando comparado aos 100% obtido pelo modelo SVM o resultado € praticamente idéntico,
pois apenas um exemplar foi classificado de maneira incorreta.

Para o Grupo 3 de imagens (64x64 pixels), ja descrito, o melhor equili-
brio na quantidade de exemplares de cada classe (40 para cada uma das 6 classes) possibilitou
perceber a variacao de desempenho do modelo de classificador. A melhor topologia de rede
para esse grupo foi com uma camada oculta com 41 neur6nios. O modelo obteve uma taxa
de acerto de 93,59% sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta classificagdo de
73 dos 78 exemplares. O resultado de quase 94% de acerto foi muito melhor que o teste do
Grupo 1. Como no aprendizado SVM, a maior quantidade de exemplares permitiu um melhor
treinamento e aprendizado. Comparando aos 90% de acerto da técnica SVM, € possivel
observar um desempenho melhor da RNA. Acredita-se que isso se deva, principalmente, a
quantidade total de exemplares: as RNAs possuem uma maior capacidade de adaptacao ao
enfrentar problemas com menor nimero de exemplares, como evidenciado nos experimentos
de|Ashour et al.| (2008)).

Assim como nas SVMs, o resultado obtido foi bastante promissor,
principalmente ao ser analisada a matriz de confusdo da classificagdo. A Tabela[I5]apresenta
a matriz de confusdo do teste com 6 classes separadas e a Tabela [[6| apresenta a matriz de
confuséo por grupos (L - Limpa e N - N6). E possivel verificar que dentro do mesmo grupo
L ou N, ndo foram registrados erros, ou seja, uma imagem de um bloco que possui alguma
incidéncia de né sempre foi classificada como uma das classes de nd, ndo havendo casos de n6
sendo classificados como madeira limpa (madeira com auséncia de defeitos). Isso demonstra
que tanto a SVM quanto as RNAs MLP podem gerar bons classificadores de defeitos em
blocos de imagens de madeira serrada.

Para o Grupo 4 de imagens (32x32 pixels), ja descrito no item4.4. 1}

a melhor topologia de rede foi, mais uma vez, com uma camada oculta com 41 neur6nios. O
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Tabela 15 — Estudo preliminares - matriz de confusdo da classificacao dos defeitos usando
RNA MLP para as 6 classes das imagens de 64x64 pixels.

Classificacdo Automatizada
L1 N1 N2 N3 N4 N5

S|L1/13 0 0 0 0 0
S|NL|O 13 0 0 0 O
SN2 0 0 11 2 0 0
IN3|0 0 1 12 0 0
ZE/Nd/lO 0O O 0 13 0
%@ NSO 0 0 0 2 11

Tabela 16 — Estudos preliminares - matriz de confusdo da classificagdo dos defeitos usando
RNA MLP para os grupos L e N das imagens de 64x64 pixels.

Classificacdo Automatizada

L N
L 13 0

Classificacdo Manual
N 0 65

modelo obteve uma taxa de acerto de 91,03% sobre as imagens de teste, o que corresponde a
correta classificacdo de 71 dos 78 exemplares. O resultado de mais de 91% de acerto ficou
mais proximo ao resultado obtido no Grupo 3 (64x64), com 94%, do que com o Grupo 1
(128x128), com 86%, como era esperado. Além disso, esse desempenho foi melhor que
o apresentado pelo aprendizado SVM, com 85%. Isso demonstra a maior capacidade das
RNAs MLP de tratar de certos problemas com os dados de treinamento, como a perda de
informacdes do processo de extracdo de caracteristicas quando os dados analisados possuem
uma menor resolugdo espacial (como no caso dos blocos de 32x32 comparados com os de
64x64 e 128x128).

Os experimentos usando a base de imagens dos estudos preliminares
apontaram como melhor resultado as imagens que foram divididas em blocos de 64x64 pixels,

quando analisadas as 6 classes. Igualmente ao procedido para a técnica SVM, foi definido o
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uso de blocos de 32x32 pixels para a realizacdo do experimento com as imagens dos estudos
gerais.

A aplicacdo da técnica RNA MLP aos estudos gerais se com uma
base contendo 300 imagens de blocos de 6 classes distintas, sendo 50 exemplares de cada
classe. Parte destas imagens (~ % do total) foram usadas para o treinamento e outra parte
(~ % do total) para a realizacdo dos testes. Ainda, 15% dos exemplares de treinamento foram
usados para a validacao durante o processo de treinamento, para evitar o super ajustamento
do classificador.

Usando a ferramenta Weka, foi realizado o processo de descoberta da
melhor topologia para a rede MLP (duas camadas ocultas, com 57 e 22 neurdnios na primeira
e segunda camada oculta, respectivamente) e criado o modelo de classificacao que, aplicado
as imagens de teste, gerou o classificador, que obteve uma taxa de acerto de 94,79% sobre as
imagens de teste, correspondente a correta classificagdo de 91 dos 96 exemplares.

A Tabela [I7] apresenta os resultados de desempenho obtidos nos

estudos preliminares e estudos gerais.

Tabela 17 — Grupos usados para o processo de classificacdo dos defeitos usando RNA MLP.

Exemplares Camadas Neuronios
Estudos Imagens Total Ocultas por Acertos
(Treinamento/Teste) (CO) Camada
E =176
Gerais 32x32 300 2 S=6 " 94799
(204/96) CO, =57
COy =22
Preliminares  64x64 240 1 E=16 93,59%
(162/78) S =6
CO, =41

*E = Camada de Entrada; CO; = Camada Oculta 1; CO, = Camada Oculta 2; S = Camada de Saida.

O resultado de quase 95% de acerto foi pouco melhor que os testes
apresentados pelo Grupo 3 dos estudos preliminares. Diferentemente do que ocorreu no
aprendizado SVM, aumentar o nimero de exemplares de 40 para 50 nao influénciou de
maneira tao significativa a melhora do classificador. Além disso, o aprendizado SVM, com
quase 97% de acerto, apresentou um resultado pouco melhor que a RNA. Isso evidencia a

melhor generalizagdo das SVMs em relacdo as RNAs MLP quando apresentado um niimero
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maior de exemplares por classes, em problemas com vdrias classes, assim como observado na
literatura (LI, 2003; BASU et al., 2003; |ASHOUR et al., 2008)). Observada essa tendéncia,
acredita-se que aumentando o nimero de exemplares das SVMs seja possivel gerar um
classificador com uma melhor taxa de acerto.

As matrizes de confusdo sintetizam os resultados obtidos no expe-
rimento dos estudos gerais, onde a matriz de confusao do teste com 6 classes separadas é
apresentada na Tabela[18|e a matriz de confusao por grupos (L - Limpa e N - N6) na Tabela
Novamente para a RNA MLP, percebe-se que nao houve erro entre os grupos L e N, o
que também motivou o uso desse classificador de defeitos para o processo de classificacdo de

tdbuas, esperando-se que o efeito de propagacao de erro também fosse minimizado.

Tabela 18 — Estudos gerais - matriz confusao da classificacdo dos defeitos usando RNA MLP
para as 6 classes.

Classificacdo Automatizada
L1 N1 N2 N3 N4 N5

S/L1j16 0 0 0 0 0
§ N1/O 15 1 0 0 0
gIN2l0 0 16 0 0 0
SIN3| 0 0 2 14 0 0
ZEINdlO 0O O 1 15 0
%@ NSO 0 0 0 1 15

Tabela 19 — Estudos gerais - matriz de confusao da classificagao dos defeitos usando RNA

MLP para os grupos L e N.
Classificacdo Automatizada

L N

L 16 0

Classificacdo Manual
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4.5 Classificacdo das tabuas

Para a criacdo do classificador de tdbuas de madeira serrada de Pinus
foram utilizadas as técnicas de aprendizado de maquina SVM, RNA MLP e aprendizado
simbodlico C5.0. Usando as trés técnicas foi possivel realizar uma comparagao de eficiéncia
de geracdo do modelo classificador para o problema de graduaciao da qualidade da madeira
serrada.

A base de dados utilizada foi exclusivamente a dos estudos gerais,
pois apresenta nimero suficiente de exemplares das classes de interesse, que permite realizar
o processo de treinamento e teste do modelo gerado. Foi realizada anélise sobre as imagens
dos estudos preliminares, porém, devido a pequena quantidade de exemplares existentes e
suas distribuicdes desbalanceadas nas classes de qualidade, nao foi possivel utiliza-la. Aproxi-
madamente 50% dos exemplares pertenciam a “Primeira” classe e ndo existiam exemplares da
classe “Extra”. Algumas classes como, por exemplo, a “Super” tinham apenas 16 exemplares,
ficando no processo de aprendizado 11 exemplares para treinamento e 5 para testes.

Foram usadas as imagens dos estudos gerais com 200 exemplares,
sendo 50 de cada uma das classes, exceto da classe “Terceira”, que ndo foi possivel detectar na
base analisada. Essas imagens passaram pelo processo de divisdo por blocos de 32x32 pixels,
gerando um total de 25.696 blocos de imagens. Em seguida cada bloco passou pelo processo
de extragdo de caracteristicas por cor (percentil do histograma) e por textura (filtros wavelet
de Gabor). Usando essas informagdes cada bloco foi classificado em uma das 6 classes de
blocos L1, N1, N2, N3, N4 ou N5, usando tanto o modelo de classificacdo de blocos por SVM
(item [4.4.1)) quanto por RNA MLP (item [4.4.2)). A classificagdo dos blocos foi sumarizada
para cada tdbua, permitindo identificar a quantidade de blocos de cada classe presente em cada
tdbua. A partir desses dados foram gerados 5 dados definidos pela razdo entre as quantidades
de blocos em cada classe de n6 e a quantidade total de blocos da imagem.

Estes dados foram usados como informacao de entrada para os proces-
sos treinamento dos classificadores. As informagdes de entrada foram adicionados o rétulo de
identificagc@o da tdbua e sua classificacdo visual, sendo que cada uma das classes de qualidade
da tdbua foi numerada de 1 a 5 (Tabela [20)). Desta maneira, para cada uma das 200 tabuas
utilizada foi gerado um conjunto de sete atributos, sendo um rétulo, ignorado pelo aprendi-
zado, cinco entradas e uma classe de resposta. A Figura @3] representa a tdbua identificada
pelo rétulo “1_5_D2_2_A_SEG?”, pertencente a “Segunda” classe, e os seus atributos podem
ser observados na Tabela
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Tabela 20 — Correlacao de referéncia entre a classe e sua identificagdo nos dados de entrada.

Classe de Qualidade Numero de Referéncia

Super 1
Extra 2
Primeira 3
Segunda 4
Terceira 5

4 A

Figura 43 — Exemplar de tdbua de “Segunda” classe rotulado como “1_5_D2_2_A_SEG”.

Tabela 21 — Dados dos atributos de entrada referentes a imagem “1_5_D2_2_A_SEG”.

Rétulo N1 N2 N3 N4 NS Classe
“1.5 D2 2 A_SEG” 0.0625% 0.015625 0.03125 0.015625 0.0390625 4

“Esse valor representa a razdo entre as quantidades de blocos NV; e blocos totais da imagem da tdbua.

Como foram usados tanto o classificador de blocos SVM, que obteve
97% de acerto (Tabela [ T)), quanto o de RNA MLP, que obteve 95% de acerto (Tabela [I7),
cada uma das trés técnicas usadas para gerar classificadores de tdbua foi testada para dois
conjuntos de dados de entrada. E natural considerar que o erro de cada classificador de blocos
ird se propagar para o classificador de tdbuas por isso, esperava-se que os classificadores
usando os dados de entrada do modelo SVM gerasse resultados superiores, porém abaixo dos

indices gerados pelos classificadores de blocos.

4.5.1 Aprendizado de maquina SVM

Usando a base de imagens dos estudos gerais, foram criados dois
grupos para o aprendizado de maquina SVM, ambos com imagens de 32x32 pixels, sendo um
com classificagdo de blocos por RNAs MLP e outro com classificagdo de blocos por SVM.
Os grupos possuem 200 exemplares de imagens, sendo que parte (~ % do total) foram usadas
para o treinamento e outra parte (= % do total) para a realizacdo dos testes. As quatro classes

de qualidade presentes no conjunto estdo igualmente distribuidas com 50 exemplares cada.
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Foi utilizada a ferramenta grid.py da biblioteca libsvm para realizar a
estimativa inicial dos parametros de treinamento (c e ) do processo de aprendizado SVM,
sendo que cada um dos grupos teve estimativas de parametros distintas (Tabela[22)). Usando os
parametros estimados e as imagens de treinamento foram criados os modelos de aprendizado

que, aplicados as imagens de teste, geraram os resultados do classificador (Tabela .

Tabela 22 — Grupos usados para o processo de treinamento usando aprendizado de maquina

SVM.
Classificador Exemplares
Grupo de Blocos Total Parametros Acertos
(Imagens)  (Treinamento/Teste)
Grupo 1 RNA 200 c=0,125 78.13%
(32x32) (136/64) v =2,0
Grupo 2 SYM 200 ¢=80"" 99 60%
(32x32) (136/64) v=20,5

O Grupo 1 foi definido com imagens de 32x32 pixels usando o resul-
tado da classificacdo de blocos por RNA MLP. Os parametros estimados pela a ferramenta
grid.py foram ¢ = 0,125 e v = 2,0, sendo que com esses parametros, obteve-se a melhor
estimativa realizada para o grupo. O modelo gerado obteve uma taxa de acerto de 78,13%
sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta classificacdo de 50 dos 64 exemplares.
A Tabela 23] apresenta a matriz de confusdo do teste para as 5 classes de qualidade definidas
pela ABNT.

Tabela 23 — Matriz de confusdo da classificagcdo das tabuas usando aprendizado de mdquina
SVM no Grupo 1.

Classificacdo Automatizada
Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super 16 0 0 0 0

Extra 1 13 2 0 0

Classificagdo Manual | Primeira 0 8 8 0 0
Segunda 0 1 2 13 0

Terceira 0 0 0 0 0

O resultado de mais de 78% de acerto pode ser considerado baixo,

porém o resultado € superior ao observado em Kauppinen| (1999), que obteve 71%, e também
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superior ao encontrado por|Gomes et al.[(2008), com 64% usando a classificacdo da ABNT
para eucalipto.

O Grupo 2 foi definido com imagens de 32x32 pixels usando o resul-
tado da classificacdo de blocos por aprendizado de maquinas SVM. Os parametros estimados
pela a ferramenta grid.py foram ¢ = 8,0 e v = 0, 5, sendo que com esses parametros, obteve-
se a melhor estimativa realizada para o grupo. O modelo gerado obteve uma taxa de acerto
de 79,69% sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta classificacdo de 51 dos 64
exemplares.

O resultado de quase 80% de acerto foi pouco melhor que o teste do
Grupo 1. Acredita-se que isso se deva a propagacao de erro dos classificadores de defeitos por
blocos, ja que o classificador por RNA apresentou uma taxa de erro maior que o classificador
por SVM. O resultado obtido nesse teste € superior ao observado na literatura em trabalhos
usando processos de aprendizado (KAUPPINEN, |1999). O resultado observado é bastante
promissor, principalmente ao ser analisada a tabela confusdo da classificagdo. A Tabela [24]

apresenta a tabela confusdo do teste para as 5 classes de qualidade definidas pela ABNT.

Tabela 24 — Matriz de confusdo da classificacao das tdbuas usando aprendizado de maquina
SVM no Grupo 2.

Classificacdo Automatizada
Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super 16 0 0 0 0

Extra 0 11 4 1 0

Classificacdo Manual | Primeira 0 5 9 2 0
Segunda 0 0 1 15 0

Terceira 0 0 0 0 0

As matrizes de confusdo geradas pelos testes do Grupo 1 e do Grupo
2 permitem analisar outros aspectos do processo de geragao do modelo classificador. Como
as classes de qualidade seguem uma hierarquia da melhor (“Super”) para a pior (‘“Terceira”),
€ possivel analisar um classificador quanto ao erro de classificacdo em classes de qualidade
superior, ou erro de superestimacdo, como por exemplo quando uma tédbua de “Segunda”
classe € classificada como de “Primeira”. Sob esta 6tica, o Grupo 1 gerou um erro de 18,75%
superestimacao, ou seja, 12 dos 64 exemplares, enquanto o Grupo 2 gerou um erro de
9,38%, ou seja, 6 dos 64 exemplares. Considerando o interesse em encontrar um modelo de

classificacdo que minimize a superestimacao do modelo, o classificador gerado pelo Grupo 2
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apresentou melhores resultados.

4.5.2 Redes Neurais Artificiais MLP

Usando a base de imagens dos estudos gerais, foram criados dois
grupos para o treinamento das RNA MLP, ambos com imagens de 32x32 pixels, sendo um
com classifica¢do de blocos por RNA MLP e outro com classificagdao de blocos por SVM. Os
grupos possuem 200 exemplares de imagens, sendo que parte (= % do total) foram usadas
para o treinamento e outra parte (= % do total) para a realizacdo dos testes. As quatro classes
de qualidade presentes no conjunto estao igualmente distribuidas com 50 exemplares cada.

Foi utilizada a ferramenta Weka para definir qual era a melhor to-
pologia de cada uma das redes MLP criada, usando os procedimentos gerais descritos no
item[4.4.2] No caso da classificacdo das tdbuas, estas variagdes geraram uma combinagio de
aproximanente 10 testes. Por questdes praticas sdo tratadas apenas as topologias de redes que
apresentaram os melhores resultados. Usando o nimero de camadas ocultas e de neur6nios
estimados em conjunto com as imagens de treinamento foram gerados os modelos de aprendi-
zado. O processo de treinamento usou um minimo de 500 e um méximo de 1000 ciclos, sendo
validados por 15% dos exemplares de treinamento. Aplicando o classificador as imagens de

teste, foram gerados os resultados dos classificadores, exibidos na Tabela

Tabela 25 — Grupos usados para o processo de treinamento usando RNA MLP.

Classificador Exemplares Camadas Neuronios
Grupo de Blocos Total Ocultas por Acertos
(Imagens)  (Treinamento/Teste) (CO) Camada
E=5
Grupo 1 RNA 200 2 S=5  96.56%
(32x32) (136/64) CO, =10
CO; =6
E=5
Grupo 2 SVM 200 2 S=5 81259
(32x32) (136/64) CO, =10
001 - 6

*F = Camada de Entrada; CO; = Camada Oculta 1; CO, = Camada Oculta 2; S = Camada de Saida.
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O Grupo 1 foi definido com imagens de 32x32 pixels usando o re-
sultado da classificacdo de blocos por RNA MLP. A melhor topologia de rede identificada
para esse grupo foi com duas camadas ocultas, com 10 e 6 neur6nios na primeira e segunda
camada oculta, respectivamente. O modelo gerado obteve uma taxa de acerto de 76,56% sobre
as imagens de teste, o que corresponde a correta classificacao de 49 dos 64 exemplares. A
Tabela [26] apresenta a matriz de confusdo do teste para as 5 classes de qualidade definidas
pela ABNT.

Tabela 26 — Matriz de confusdo da classificacdo das tdbuas usando RNA MLP no Grupo 1.

Classificacdo Automatizada
Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super 15 1 0 0 0

Extra 1 12 2 1 0

Classificacdo Manual | Primeira 0 4 9 3 0
Segunda 0 2 1 13 0

Terceira 0 0 0 0 0

O resultado de quase 77% ¢€ pouco inferior aos 78% de acerto ob-
servado no Grupo 1 do classificador de tdbuas usando SVM. Apesar do resultado inferior,
ainda é um resultado superior aos observados em |Kauppinen (1999), com 71%, e Gomes et al.
(2008)), com 64% usando a classificacdo da ABNT para eucalipto. Considerando o erro de
superestimacao do classificador, 0 modelo gerado pela RNA MLP gerou um erro de 12,5%,
ou seja, 8 dos 64 exemplares, enquanto o classificador SVM gerou um erro de 18,75%. Neste
aspecto o modelo de classificacdo gerado pela RNA pode ser considerado melhor.

O Grupo 2 foi definido com imagens de 32x32 pixels usando o resul-
tado da classificacdo de blocos por aprendizado de maquinas SVM. A melhor topologia de
rede identificada para esse grupo foi com duas camadas ocultas, com 10 e 6 neurdnios na
primeira e segunda camada oculta, respectivamente. O modelo gerado obteve uma taxa de
acerto de 81,25% sobre as imagens de teste, o que corresponde a correta classificacdo de 52
dos 64 exemplares. A Tabela[27 apresenta a matriz de confusdo do teste para as 5 classes de
qualidade definidas pela ABNT.

O resultado de mais de 81% de acerto foi melhor que o teste do Grupo
1 e também pouco superior ao teste do Grupo 2 do classificador de tdbuas usando SVM, com
80%. Assim como para os classificadores usando SVM, acredita-se que a propagacdo de erro

dos classificadores de defeitos por blocos influencie de maneira negativa os resultados dos
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Tabela 27 — Matriz de confusao da classificacdo das tdbuas usando RNA MLP no Grupo 2.

Classificacdo Automatizada
Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super 16 0 0 0 0

Extra 0 12 3 1 0

Classificacdo Manual | Primeira 0 5 9 2 0
Segunda 0 1 0 15 0

Terceira 0 0 0 0 0

classificadores de tabuas. Isso fica evidente nos testes usando o classificador de defeitos por
RNA, que apresentou uma taxa de erro maior que o classificador por SVM. O resultado obtido
no teste do Grupo 2 foi superior ao observado na literatura em trabalhos usando processos de
aprendizado (KAUPPINEN; 1999).

O resultado observado € bastante promissor, principalmente ao ser
analisada a matriz de confusdo da classificacdo. Observando a matriz de confusido gerada
pelo Grupo 2 pode-se observar que o erro de superestimacgdo € de 9,38%, ou seja, 6 dos
64 exemplares. O erro de superestimagao € igual ao observado no Grupo 2 do classificador
SVM, porém possui um acerto global maior. Ainda, o erro de superestimagdo € menor que o

observado no Grupo 1, de ambos os classificadores.

4.5.3 Aprendizado Simbélico C5.0

A base de imagens dos estudos gerais para o treinamento das arvores
de decisdo C5.0 foi a jd descrita nos itens[4.5.1 e 4.5.2]

No processo de aprendizado foi utilizada a ferramenta See5. Foram
criados quatro modelos diferentes de treinamento (Tabela [28]), tendo como combinagdes a
variacao do uso de custo e de boost. Os modelos foram aplicados inicialmente ao conjunto
de dados do classificador de defeitos por SVM, devido ao fato de ter apresentado melhores
resultados de classificacdo de tdbuas nas técnicas de aprendizado SVM e RNA MLP.

Usando os parametros de cada modelo e as imagens de treinamento
foram criados os modelos de aprendizado (4rvores de decisao) que, aplicados as imagens de
teste, geraram os resultados do classificador, como observado na Tabela

Em todos os modelos foi usada a poda com o objetivo de diminuir
o tamanho da arvore de decisdo escolhida (usando o critério de, no minimo, 2 casos de
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Tabela 28 — Grupos usados para o processo de treinamento usando aprendizado simbdlico
C5.0, para o classificador de defeitos SVM.

Exemplares
Grupo Imagens Total Parametros Acertos
(Treinamento/Teste)

Grupo 1 32x32 200 Sem boost 4 134,
s 0

P (136/64) Sem custo
Grupo2  32x32 200 Sem boost 53 44e
R 0

P (136/64) Com custo
Grupo3  32x32 200 Com boost ¢, »5q,

(136/64) Sem custo
Grupo4  32x32 200 Com boost ¢ 334,

(136/64) Com custo

treinamento por ponto de decisdo - folha da arvore). O boost foi usado para criar diversas
arvores de decisdo, onde o resultado final € dado pela soma dos resultados de cada drvore.
Foi escolhido o nimero de 10 arvores de decisdo para o parametro de boost. A aplicagdo de
pesos de custo teve como objetivo aumentar a penalizacdo para os erros de superestimacio. O
C5.0 penaliza todos os erros com o mesmo peso, porém € possivel determinar pesos distintos
a erros distintos. A Tabela [29) apresenta os pesos diferenciados aplicados especificamente aos
erros de superestimacao da classificacao de tdbuas.

O Grupo 1, definido pelo modelo de aprendizado C5.0 com poda,
usando um minimo de 2 casos de treinamento por ponto de classificagdo, sem boost e sem 0s
pesos de custo gerou uma arvore de decisdao de tamanho 13 (com 13 pontos de classificacio),
que apresentou uma taxa de acerto de treinamento de 85,29% e uma taxa de acerto global
para as imagens de teste de 78,13%, o que representa a correta classificagdo de 50 dos 64
exemplares, distribuidos segundo a tabela confusdo da Tabela [30]

Pode-se observar que 3 tdbuas da classe “Extra” foram classificadas
como “Primeira”, diminuindo a percepc¢do da qualidade da tdbua, assim como 5 tabuas da
“Primeira” que foram classificadas como “Segunda”. Outras 6 tdbuas foram classificadas
com qualidade acima da verificada manualmente, fazendo com que se atribua a tdbua uma

qualidade superior a que ela tem, ou seja, com superestimacao. O erro de superestimacgdo
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Tabela 29 — Tabela de pesos aplicados aos erros de superestimagao do classificador de tdbuas

Cs5.0.

Classe Esperada Classe Selecionada Peso

Extra
Primeira
Primeira
Segunda
Segunda
Segunda
Terceira
Terceira
Terceira
Terceira

Super
Extra
Super
Primeira
Extra
Super
Segunda
Primeira
Extra
Super

5
5
10
5
10
15
5
10
15
20

Tabela 30 — Matriz de confusdo da classificacdo das tdbuas usando arvore de decisdao sem
boost e sem custo.

Classificacdo Automatizada

Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super
Extra
Classificacdo Manual | Primeira
Segunda
Terceira

16
0

0
0
0

0
13

S O W

0

S W o0 W

0
0
5
13
0

0

S O o O

verificado foi de 9,38%, ou seja, 6 dos 64 exemplares.

O resultado de mais de 78% de acerto obtido no Grupo 1 para o

aprendizado C5.0 foi pouco inferior aos resultados observados no aprendizado SVM, com

80% de acerto no Grupo 2, e nas RNA MLP, com 81% de acerto no Grupo 2. J4 o erro de

superestimacao observado em ambos os casos foi idéntico.

A arvore de decisao define uma ordem de utilizagdo dos atributos

usados em sua constru¢do. Isso indica o quanto cada atributo foi usado pela drvore de decisdao

ao classificar os exemplares de treinamento. A drvore gerada no exemplo usou cada atributo

(classe) na proporcao definida na Tabela Como pode ser observado, foram utilizadas

preferencialmente as classes N4 e N3; posteriormente foram usadas as classes N5, N1 e N2.

O Grupo 2, definido pelo modelo de aprendizado C5.0 com poda, sem
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Tabela 31 — Distribui¢@o do uso dos atributos para a geracdo da arvore de decisdo sem boost e
sem custo.

Uso Atributo

100% N4
85% N3
43% N5
27% N1
22% N2

boost e com os pesos de custo gerou uma arvore de decisao de tamanho 18 (com 18 pontos de
classificacdo), que apresentou uma taxa de acerto de treinamento de 85,29% e uma taxa de
acerto global para as imagens de teste de 73,44%, o que representa a correta classificagdo de
47 dos 64 exemplares, distribuidos segundo a tabela confusdo da Tabela [32]

Tabela 32 — Matriz de confusdo da classificacdo das tdbuas usando arvore de decisdao sem
boost e com custo.

Classificacdo Automatizada
Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super 16 0 0 0 0

Extra 0 8 6 2 0

Classificacdo Manual | Primeira 0 1 9 6 0
Segunda 0 2 0 14 0

Terceira 0 0 0 0 0

Observa-se nos resultados que 8 tdbuas da classe “Extra” foram clas-
sificadas como “Primeira” ou “Segunda” , diminuindo a percepcdo da qualidade da tdbua,
assim como 6 tabuas da “Primeira” que foram classificadas como “Segunda”. Ja o erro de
superestimacao foi de 4,69%, ou seja, 3 dos 64 exemplares, o menor até aqui verificado.

O resultado de mais de 73% de acerto obtido no Grupo 2 foi inferior
aos 78% obtidos no Grupo 1. Isso ocorreu pelo uso dos pesos utilizados no custo, que levaram
ao superajustamento do modelo de classificagdo em relacdo a classificacdo superestimada. O
erro de superestimagdo nos exemplares de treinamento atingiu apenas 1,56%, ou seja, apenas
1 dos 64 exemplares. Porém esse superajustamento prejudicou o modelo de classificacdo.

A arvore gerada para o Grupo 2 usou praticamente a mesma distri-

buicdo de cada atributo (classe) do Grupo 1, como pode ser observado na Tabela[33|quando
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comparada a Tabela[31] Foram utilizadas preferencialmente as classes N4 e N3 e, em seguida,
a classe NS5. A diferencga foi a alteracdo da ordem do uso dos ultimos atributos, sendo que no

Grupo 2 foi usada preferencialmente a classe N2 e, depois, a N1.

Tabela 33 — Distribuic@o do uso dos atributos para a gerag¢ao da drvore de decisdo sem boost e
com custo.

Uso Atributo

100% N4
85% N3
43% N5
36% N2
17% N1

O Grupo 3 definido pelo modelo de aprendizado C5.0 com poda, com
boost e sem custo, usando um minimo de 2 casos de treinamento por ponto de classificagao,
gerou 10 drvores de decisdo, cada uma com uma taxa especifica de acerto (Tabela[34)), que,
em conjunto, apresentou uma taxa de acerto de treinamento de 92,65% e uma taxa de acerto
global para as imagens de teste de 81,25%, o que representa a correta classificacdo de 52 dos

64 exemplares, distribuidos segundo a matriz de confusdo da Tabela [35]

Tabela 34 — Taxa de acerto especifica de cada arvore e global usando boost e sem custo.

Arvore Acerto Acerto
(Treinamento) (Teste)

1 85,30% 78,10%

2 72,80% 62,50%

3 75,00% 56,20%

4 83,10% 71,90%

5 77,90% 75,00%

6 69,10% 68,70%

7 77,90% 65,60%

8 70,60% 70,30%

9 83,80% 75,00%
10 77,20% 71,90%
boost 92,65% 81,25%

Com a opg¢ao de boost no processo de treinamento foi possivel obser-

var uma melhora nos resultados obtidos na classificacdo das tdbuas. Observou-se também
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Tabela 35 — Matriz de confusdo da classificacdo das tdbuas usando arvore de decisdo com
boost e sem custo.

Classificacdo Automatizada
Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super 16 0 0 0 0

Extra 0 13 3 0 0

Classificacio Manual | Primeira 0 2 9 5 0
Segunda 0 0 2 14 0

Terceira 0 0 0 0 0

que 3 tdbuas da classe “Extra” foram classificadas como “Primeira”, diminuindo a percepcao
da qualidade da tabua, assim como 5 tdbuas da “Primeira” que foram classificadas como
“Segunda”. J4 o erro de superestimacao verificado foi de 6,25%, ou seja, 4 dos 64 exemplares.

Com pouco mais de 81% de acerto, o Grupo 3 apresenta melhores
resultados de acerto global quando comparado ao Grupo 1 e ao Grupo 2, assim como quando
comparado ao Grupo 2 do SVM, com 80% de acerto, e tem o mesmo indice de acerto do
Grupo 2 das RNAs MLP. Além disso, o Grupo 3 apresenta um resultado melhor na taxa de
erro de superestimacdo, com 6,25%, quando comparado aos 9,38% observados no Grupo 2,
tanto para SVM quanto para RNA MLP. Isto indica que a técnica de treinamento C5.0 gerou
um classificador potencialmente melhor, quando comparado as demais técnicas estudadas.

Usando o boost, a proporcao de uso de cada um dos atributos nas
arvores de decisdo foi alterada, como pode ser observado na Tabela[36] considerando o uso
dos atributos para todas as arvores de decisdo geradas. Como observado, todos os atributos
acabam sendo utilizados, em pelo menos umas das 10 drvores de decisdo geradas. Os atributos
N2, N3 e N4 foram utilizados em todas as decisdes de classificacdo, ja o N5 foi utilizado
em grande parte das decisdes, enquanto o atributo N1 foi utilizado em um ndmero menor de
situacdes, tornando-se um fator menos discriminante para as classes.

Como neste modelo foram criadas 10 arvores de decisdo, o custo
computacional foi mais elevado quando comparado ao modelo com apenas uma arvore de
decisdo, pois aumentou a quantidade de regras pelas quais os dados precisam passar para
serem classificados. Contudo, os resultados obtidos neste modelo foram mais favordveis que
os apresentados pelo modelo anterior, fazendo com que o uso do boost seja indicado para este
estudo.

O Grupo 4 definido pelo modelo de aprendizado C5.0 com poda, com
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Tabela 36 — Distribui¢do do uso dos atributos para a geragdo das drvores de decisdo com
boost e sem custo.

Uso Atributo

100% N2
100% N3
100% N4
97% N5
58% N1

boost e com os pesos de custo, gerou 10 arvores de decisdo, cada uma com uma taxa especifica
de acerto (Tabela , que, em conjunto, apresentou uma taxa de acerto de treinamento de
92,65% e uma taxa de acerto global para as imagens de teste de 84,38%, o que representa a
correta classificacdo de 54 dos 64 exemplares, distribuidos segundo a matriz de confusdo da
Tabela[38]

Tabela 37 — Taxa de acerto especifica de cada arvore e global usando boost e com custo.

Arvore Acerto Acerto
(Treinamento) (Teste)

1 85,30% 73,40%

2 78,70% 67,20%

3 72,10% 70,30%

4 77,20% 70,30%

5 77,90% 70,30%

6 77,90% 73,40%

7 79,40% 56,20%

8 78,70% 70,30%

9 84,60% 82,80%
10 84,60% 76,60%
boost 92,65% 84,38%

om a op¢ao de boost e com uso dos pesos de custo no processo de
C de boost d d t d

treinamento foi possivel observar mais uma melhora nos resultados obtidos na classificagdo
das tdbuas. Observou-se também que 3 tabuas da classe “Extra” foram classificadas como
“Primeira”, diminuindo a percepcao da qualidade da tabua, assim como 4 tdbuas da “Primeira”
que foram classificadas como “Segunda”. J4 o erro de superestimacao verificado foi de apenas

4,69%, ou seja, 3 dos 64 exemplares.
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Tabela 38 — Tabela confusao da classificacdo das tdbuas usando arvore de decisdo com boost
€ com custo.

Classificacdo Automatizada
Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super 16 0 0 0 0

Extra 0 13 3 0 0

Classificacdo Manual | Primeira 0 1 11 4 0
Segunda 0 0 2 14 0

Terceira 0 0 0 0 0

Com mais de 84% de acerto, o Grupo 4 apresenta melhores resultados
de acerto global quando comparado aos demais grupos do aprendizado simbdlico C5.0 e aos
demais grupos dos aprendizado SVM e de RNA MLP. Além disso, o Grupo 4 apresenta um
resultado melhor na taxa de erro de superestimacao (4,69%), quando comparado ao Grupo 3
(6,25%) e ao o Grupo 2 (9,38%), tanto para SVM quanto para RNA MLP. Desta maneira, o
modelo de treinamento usando boost e peso de custos apresentou-se como a melhor alternativa
para a criacao do classificador de tdbuas.

No Grupo 4, a proporcao de uso de cada um dos atributos nas drvores
de decisdo foi praticamente a mesma do Grupo 3, como pode ser observado na Tabela
considerando o uso dos atributos para todas as arvores de decisao geradas. Todos os atributos
acabam sendo utilizados em pelo menos umas das 10 drvores de decisdo geradas. Os atributos
N2, N3 e N4 foram utilizados em todas as decisdes de classifica¢do, enquanto a diferenca de
uso verificada em relacdo ao Grupo 3 estd no fato de que o atributo N1 ¢ utilizado em um
nimero maior de situagdes do que o atributo N5, que para esse grupo acaba sendo um fator

menos discriminante para as classes.

Tabela 39 — Distribui¢ao do uso dos atributos para a geragao das arvores de decisdo com
boost e com custo.

Uso Atributo

100% N2
100% N3
100% N4
81% NI

77% N5
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Além dos quatro grupos gerados para tratar das imagens de 32x32
pixels com classificador de defeitos por aprendizado de maquina SVM, foram gerados testes
para os mesmos grupos, porém com dados do classificador de RNA MLP. Contudo, os
resultados dos classificadores dos modelos equivalentes aos Grupos 1, 2 e 3 foram omitidos,
J& que apresentaram indices de acerto inferiores ao apresentado pelo Grupo 4.

Sendo assim, foi gerado um novo grupo, tratado como Grupo 5,
definido pelo modelo de aprendizado C5.0 com poda, com boost e com os pesos de custo. O
aprendizado desse grupo gerou 6 arvores de decisdo, cada uma com uma taxa especifica de
acerto (Tabela @]), e que, em conjunto, apresentaram uma taxa de acerto de treinamento de
90,44% e uma taxa de acerto global para as imagens de teste de 76,56%, o que representa a
correta classificacdo de 49 dos 64 exemplares, distribuidos segundo a matriz de confusdo da
Tabela 41l

Tabela 40 — Taxa de acerto especifica de cada arvore e global usando boost e com custo, para
o classificador de defeitos usando RNA MLP.

Arvore Acerto Acerto
(Treinamento) (Teste)

1 83,10% 62,50%

2 72,10% 60,90%

3 83,10% 68,70%

4 84,60% 65,60%

5 81,60% 59,40%

6 76,50% 70,30%
boost 90,44 % 76,56%

Tabela 41 — Matriz de confusdo da classificacdo das tdbuas usando 4rvore de decisdo com
boost e com custo, para o clssificador de defeitos usando RNA MLP.

Classificacdo Automatizada
Super Extra Primeira Segunda Terceira

Super 16 0 0 0 0

Extra 1 9 5 1 0

Classificacdo Manual | Primeira 0 3 10 3 0
Segunda 0 1 1 14 0

Terceira 0 0 0 0 0
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Da mesma maneira que as demais técnicas utilizadas para gerar um
classificador de tdbuas usando como entrada as informacdes de classificacao de defeitos por
RNA MLP, o aprendizado simbdlico C5.0 também apresentou um baixo indice de acerto,
quando comparado aos grupos de classificagdo de defeitos SVM. Os resultados obtidos pelo
Grupo 3, de quase 77% de acerto, sdo iguais aos obtidos no aprendizado SVM com o Grupo 2
e pouco inferiores aos obtidos com RNA MLP, com 78%. O ponto positivo do classificador
C5.0 foi a queda da taxa de erro de superestimacdo, apresentando 9,38%, ou seja, 6 dos 64
exemplares, frente a 18,75% observado no Grupo 2 do aprendizado SVM e 12,5% no Grupo
2 das RNA MLP.

4.6 Consideracoes

Os experimentos realizados permitem fazer observacdes sobre dois
principais aspectos analisados: a classificagdo de defeitos e a classificacdo de tabuas de
madeira serrada.

A primeira anélise tem como objetivo classificar blocos de imagens
de madeira em seis classes distintas, sendo uma de madeira limpa e as outras com variacdes de
nivel de incidéncia do defeito (nd). A segunda andlise tem como objetivo utilizar os resultados
da classifica¢do dos blocos para gerar um classificador de tdbuas de madeira serrada, segundo
a norma determinada pela ABNT.

A Tabela[d2] apresenta uma sintese dos principais resultados obtidos
para a classificac@o de defeitos de blocos de madeira. As imagens de dimensao de 32x32 pixels
obtiveram os melhores resultados, mesmo considerando as dificuldades que eventualmente
poderiam ocorrer, devido as imperfeicoes da madeira, ja que a base de imagens dos estudos
gerais foi constituida de tdbuas que ndo passaram pelo processo de secagem e nem por
aplainamento, que normalmente eliminariam essas eventuais imperfeicoes.

Analisando as técnicas de aprendizado é possivel perceber que as
RNAs tiveram pouco ganho de performance quando treinada com um ndmero maior de
exemplares. J4 o aprendizado de maquina SVM obteve um ganho considerdvel ao se aumentar
o nimero de exemplares de 40 (estudos preliminares) para 50 (estudos gerais) no total.
Ao final, o classificador SVM obteve o melhor resultado, indicando o possivel ganho de
performance quando do aumentado da quantidade de exemplares para o treinamento.

Considerando o melhor resultado obtido, de quase 97% de acerto,
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Tabela 42 — Sintese dos resultados obtidos nas anélises de classificadores de defeitos por
imagens de blocos de madeira.

Estudos/Grupo Imagens Técnica Acertos
Preliminares / Grupo 3 64x64 SVM 89,74%
Gerais 32x32 SVM 96,88%
Preliminares / Grupo 3 64x64 RNA 93,59%
Gerais 32x32 RNA 94,79%

pode-se afirmar que é um bom resultado para a classificagdo de seis classes distintas de
defeitos, quando comparado a resultados de trabalhos similares. Kauppinen| (1999) obteve
uma taxa de 80% de acerto na classificagdo de defeitos. Ja Radovan et al.| (2001) atingiram
88,6% ao distinguir seis classes diferentes de defeitos. Criando classificadores de defeitos em
madeira de eucalipto, Khoury Junior et al. (2006) obtiveram 83,1% de acerto enquanto
Gomes et al.| (2008)) obtiveram 94,8% de acerto. Ao analisar um nimero menor de defeitos,
ou na tentativa de predizer se a madeira € limpa ou contém defeito, os resultados se tornam
melhores. Como mostrado nesse trabalho, ao separar madeira limpa do grupo de classes com
incidéncia de defeito o resultado de classificagdo foi de 100%. Sob este aspecto, esse resultado
se compara com alguns resultados verificados na literatura, como em (Oliveira et al. (2008)
que obtiveram 98,7% de acerto na distin¢ao entre madeira limpa e com defeito. Ao analisar
trés tipos distintos de defeitos, Marcano-Cedeno et al.| (2009) obteve 97,91% de acerto na
classificacgao.

Ja sob a contexto de classificacdo visual de tdbuas de madeira de
Pinus, a sintese dos principais resultados obtidos é apresentada na Tabela[43] As imagens
de dimensao de 32x32 pixels obtiveram os melhores resultados, mesmo considerando as

dificuldades j4 citadas que eventualmente poderia se imaginar ocorrer.

Tabela 43 — Sintese dos resultados obtidos nas analises de classificadores de tabuas de
madeira serrada de Pinus segundo a norma da ABNT.

Erro
Grupo Imagens Técnica Acertos de
Superestimacao
Grupo2  32x32 SVM  79,69% 9,38%
Grupo2  32x32 RNA 81,25% 9,38%

Grupo4  32x32 C5.0 84,38% 4,69%
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Analisando os dados de entrada usados para alimentar as técnicas
de aprendizado de méquinas para geragao do classificador de tabuas, foi constatado que o
classificador de blocos por SVM gerou melhores resultados que o classificador por RNA MLP.
Acredita-se, conforme j4 comentado, que isso se deva a propagacdo dos erros do classificador
de defeitos.

Analisando as trés técnicas de aprendizado utilizadas para a classifi-
cacgdo das tdbuas, as RNAs MLP apresentam resultados pouco melhor que os obtidos pelo
aprendizado SVM. Ja comparando com o aprendizado simbdlico, fica evidente que a técnica
C5.0 apresentou melhores resultados, tanto nos acertos globais, com mais de 84%, quanto
na minimiza¢do da taxa de erro de superestimag¢do, com menos de 5%. Desta maneira, o
algoritmo C5.0 se apresentou como a melhor alternativa estudada nesse trabalho.

O melhor resultado obtido nas andlises deste trabalho podem ser
comparados a alguns trabalhos similares encontrados na literatura. Como os resultados
encontrados por |Kauppinen| (1999), onde foi atingido uma taxa de acerto global de 71%. Ja
Gomes et al.[(2008) trabalharam na classificacdo de tdbuas de madeira de eucalipto e obtiveram
taxa de 64,3% de acerto, quando classificadas sob a norma da ABNT, e 81% quando usado
uma norma comercial de classificacdo. Rall| (2010) trabalhou com classificacao de tdbuas
de madeira de Pinus e obteve 90,5% de acerto, em um trabalho aplicando processamento
de imagens sem o uso de métodos de aprendizado. Acredita-se que o uso de técnicas de
aprendizado possibilitem a geracado de classificadores mais generalistas e flexiveis a novos
casos de entrada, pois os resultados finais sdo obtidos pela aplicacido dos exemplares de teste.
Caso fosse analisado somente o treinamento, o resultado obtido no Grupo 4 do aprendizado
C5.0 seria de 92,65% de acerto. Por essa razdo, apesar do resultado ser nominalmente inferior,
acredita-se que a técnica C5.0 pode gerar um bom classificador de tdbuas.

Com isso, para construir um sistema de classificacdo de tdbuas de
madeira de Pinus, uma boa estratégia seria utilizar blocos de madeira, com extra¢ido de
caracteristicas (cor, a partir de percentil do histograma e textura, a partir de filtros wavelet
de Gabor), usando um classificador de defeitos, gerado a partir do aprendizado de maquinas
SVM, para a classificacdo dos blocos de madeira segundo uma das seis classes definidas. Por

fim, aplica-se um classificador de tdbuas, gerado a partir do aprendizado simbdlico C5.0.
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5 CONCLUSOES

O objetivo principal do trabalho foi o desenvolvimento de um sistema
vidvel de classificagdo visual automatizada de madeira de coniferas a partir de imagens
digitais. Os resultados finais mostraram a viabilidade do uso das técnicas computacionais
propostas para realizar o processo de classificacdo segundo as normas da ABNT.

A utiliza¢do de madeiras que ndo passaram por nenhum tipo de pro-
cessamento de secagem ou aplainamento € algo importante para o processo de automatizagao,
j& que a intenc¢do € aplicar as técnicas em processos industriais automatizados onde, em grande
parte das situagdes, trabalha-se com esse tipo de madeira. A graduagdo é um trabalho que
deve ser realizado antes de dispender esforcos para tratar as madeiras, que consome tempo €
dinheiro e pode ndo ser vidvel para madeira de menor qualidade.

O trabalho propds uma abordagem diferente das observadas na litera-
tura ao tratar a classificacdo de defeitos. Em geral, observa-se o tratamento do defeito como
algo totalmente contido na imagem (ou bloco) no qual se esta trabalhando. Porém, ao pensar
na sequéncia do processo da anélise de qualidade da madeira, € importante considerar as
imagens que possuirdo apenas parte do defeito presente. Com essa proposta, foi possivel
criar um processo mais flexivel de determinacao de defeitos, permitindo sua identificacdo e
classificacdo quanto a incidéncia de defeito. Somente com esse enfoque foi possivel utilizar
o processo de divisdo das imagens em blocos, de maneira a permitir sua aplicagdo direta na
classificacdo das tdbuas, algo que é pouco tratado diretamente nos trabalhos observados na

literatura.
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A nova abordagem proposta para a classificagdo de defeitos atingiu
indices de acertos satisfatdrios, o que permite garantir que ela pode ser aplicada no processo de
classificagdo de madeira. Estes indices de acertos foram obtidos pois as imagens das madeiras
verdes apresentam boa distin¢io de coloracdo e textura entre a madeira limpa e as que contém
defeitos. Isso indica que as técnicas de extra¢ao de caracteristicas de cor por percentil e de
textura por filtros wavelet de Gabor foram eficientes, garantindo a qualidade das informacdes
analisadas. Além disso, as técnicas de aprendizado de mdquinas para a classificacdo dos
defeitos foram aplicadas com sucesso, permitindo gerar os classificadores com os niveis de
qualidade esperado.

A técnica de aprendizado usando mdquinas de vetores suporte - SVM
geraram o melhor classificador de defeitos de madeira. O melhor desempenho das SVMs
em comparagdo as redes neurais artificiais - RNA (perceptron de miltiplas camadas - MLP)
nesse trabalho se deve a quantidade de classes e exemplares por classe utilizados no processo
de aprendizado. O trabalho demonstrou que no contexto em que foi aplicado, quanto maior o
nimero de exemplares utilizados maior era o indice de acertos de ambas as técnicas; porém
as SVMs respondiam de maneira mais expressiva a esse aumento, garantindo um melhor
classificador ao final das andlises.

O trabalho também propds uma nova abordagem para a classificacao
de tdbuas de madeira, diferente do processo de determinacao direta das medi¢des da madeira
e seus defeitos, com a aplicacdo de um algoritmo de compara¢do com a norma trabalhada. A
proposta foi a de criar um modelo de aprendizado, no qual ndo sdo determinados parametros
diretos baseados nas normas, mas sim determinados por observac¢ao de imagens de exemplo.
Apesar desta nao ser uma abordagem ortodoxa, permite especificar uma metodologia de
criacdo de classificadores que pode gerar, de maneira mais flexivel, um classificador, inde-
pendente da norma especificada. Isto permitiria, por exemplo, a geragao de um novo modelo
classificador, usando a mesma metodologia, porém adequando a classificacdo das madeiras
dos exemplares de treinamento e teste.

Esta nova abordagem proposta foi possivel utilizando as técnicas
de aprendizado de méquinas, que apresentaram bons niveis de acerto quando comparados
aos dos trabalhos da literatura. O trabalho permitiu determinar que a melhor técnica a ser
utilizada para este proposito € o aprendizado simbodlico C5.0. Os resultados mostraram um
melhor desempenho das RNAs MLP comparados as SVMs, diferentemente do ocorrido
para o classificador de defeitos. Porém, o C5.0 ainda mostrou melhor desempenho quando
adicionado informagdes sobre a hierarquia de qualidade, definida pelos pesos de custo de

aprendizado.
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Analisando todos os resultados € possivel afirmar que a criagdo de
um modelo computacional de classificacdo de tdbuas de madeira de coniferas é totalmente
vidvel. A implementacdo de um bom classificador deve explorar a extracdo das caracteristicas
de cor e textura da madeira, recomendando-se o uso de percentil de cor e filtros wavelet de
Gabor, utilizar um classificador eficiente de defeitos, propondo sua criagdo com aprendizado
SVM, e criando um classificador usando o aprendizado simbdlico C5.0.

Os resultados apresentados no trabalho, para além das conclusdes,
suscitam uma série de novas indagagdes. Questionamentos relativos as imagens da base como
o comportamento esperado do classificador ao se utilizarem imagens verdes e secas, aplainadas
e ndo aplainadas ou, ainda, o uso de diferentes espécies de Pinus. Outros questionamentos
relacionados as técnicas de extragcdo de carateristicas com o uso de outros extratores como
matriz de co-ocorréncia, ou variacdo de filtros da wavelet de Gabor. Ainda, questionamentos
relativos aos processos de aprendizado de médquinas, como o incremento do nimero de
exemplares. Certamente essas questdes abrem possibilidades para o desenvolvimento de
novos projetos, que possam contribuir com o avango cientifico e tecnolégico dessa drea de

pesquisas aplicada a qualidade da madeira.
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A Sumario da classificacio de madeira serrada de coniferas provenientes de reflorestamento (ABNT, NBR-11700)
Defeito Caracteristica Classes de Qualidade
Considerada Qualidade Super | Qualidade Extra Primeira Segunda Terceira
Firmes
Feixe de Nos Soma dos Didmetros <50% 1i/m <70% lym <90% 1y Sem restri¢des
Grupo de Nos
N6 Soltos
Cariado ) » . <30% 1y <200% 1;/m
de Gravata Soma dos Didmetros Nio Sdo Permitidos | Nao Sao Permitidos
Vazados <10% 1, <30% 1,
. Soma das Larguras - .. <5%1, <10% 1, <15%1, .
Bolsa de Resina Soma dos Comprimentos Ndo € Permitida <25% L, Sem Restri¢des Todos os defeitos
<
Medula Largura - Nao ¢é Permitida = 12mm Permitida Sem Restri¢des que ultrapassem os
Soma dos Comprimentos <15%1, limites da Seeunda
Encanoamento Perda do Aplainamento 4mm + Sobremedidas e/ou Desbitolamentos &
classe, exceto
Arqueamento Deformagio <0,5% L, <1%L, <1,5% L, <2%1L, *
Encurvamento aqueles que
Rachas Soma dos Comprimentos Niio Sio Permitidas <10% L, <20% L, <50% L, o
Comprimento Individual 0,15mm 0,20mm 0,50mm inviabilizem a
Fendilhado Profundidade Nao Afete Aplainamento Permitido Sem Restri¢des utilizagdio da pega,
Espessura <15% e, <15% ¢ <30% e, <30% e, ) o
Eemoado Largura <3%]1, <5%1, <10% [, <20%1, tais como podridao
Soma dos Comprimentos <20%L, <20%L, <30%L, <40%L, avancada, furos dos
Numero de Quinas 1 1 1 2 nsetos afi ;
Mancha Marrom <10% A, Permitida Sem Restri¢des Insetos ativos, eic.
Macha Azul ; . an - <10% A, <25% A <50% A
Madeira Ardida Area Afetada Nao Sdo Permitidos |z 7¢ permitida <10% A, <15%A,
Furo de Insetos Inativos <15% A, <30% A, <50% A,
Galerias, Furos de Insetos Ativos, < ax ..
Torcimento, Enc. Complexo e Podriddo Presenca Nao S3o Permitidos
Esporas, Exsud'a(;aoj Gra En}recruzada © Presenca Permitidos Sem Restri¢des
Inclinacdo da Gra
Todos Quantidade Sem Restri¢oes <6 <7 | Sem Restrigoes

* L, = comprimento real da pega, 1; = largura real da peca, e; = espessura real da peca e A = area da face classificada da peca.
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