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RESUMO

Muitos problemas de vis@o computacional podem ser solucionados por meio de métodos de
reconhecimento de textura. Problemas como anélise de imagens de satélite, inspecdo industrial,
diagnostico médico por imagens, reconhecimento de faces exemplificam aplicacdes em que
podem ser utilizadas técnicas de classificacdo de textura. Dentre os diferentes métodos de
extracdo de caracteristica estd o Local Binary Pattern (LBP) ou Padrao Bindrio Local, que tem
se destacado nos ultimos anos e possui diversas variantes direcionadas a solu¢do de diferentes
tipos de problemas.

No contexto do nordeste brasileiro, aplicagdes de classificacdo de textura encontram potencial
utilidade na industria de couro caprino, onde a classificacao da qualidade das pecas de couro é
feita manualmente e de maneira subjetiva. Neste cendrio, a automatizagdo da classificacdo pode
ajudar a padronizar o processo de identificacao da qualidade de couro, tornando a tarefa mais
agil e objetiva.

Neste sentido, este trabalho apresenta os resultados da aplicagdo dos métodos mais tradicionais de
Padr6es Bindrios Locais para extrag@o de caracteristicas de imagens de couro caprino, verificando
a viabilidade para a classificacdo de sete classes de qualidade. Na proposta, diferentes parametros
de extracdo sdo testados e combinagdes de extratores LBP sdo usadas com o objetivo de se obter
a melhor configuracdo de extracdo necessdria para a solu¢do do problema. A andlise inclui ainda

uma comparacgdo entre 0 KNN e o SVM para a realizac¢do da classificacao.

Palavras-chave: Padrao Binario Local. LBP. Classificacdo de Textura. Textura. Mdquina de

Vetor de Suporte. SVM. KNN. Classificacdo de Couro



ABSTRACT

Many computer vision problems find solution in texture recognition methods. Tasks in different
areas such as satellite image analysis, industrial inspection, medical image analysis and facial
recognition exemplify applications where texture recognition techniques can be used. Local
Binary Pattern (LBP) is among a list of different methods for texture feature extraction and
has called attention of many academics in the last years and many different variations has been
develop to address different kinds of real-world problems.

In the Brazilian northeast, texture classification has special potential in the leather processing
industry for leather quality classification, which is currently done manually and subjectively.
In this scenario, the automation of the quality classification can help to improve the labeling
process and at the same time to make process faster and objective.

In this sense, this dissertation presents the results of applying the most traditional local binary
pattern methods for feature extraction in caprine leather, as well as observing the feasibility
for classify seven different types of quality classes. In this work, many different parameters
for extraction are tested and LBP combinations are made in order to reach a better feature
representation capable of solving the problem. The analysis also includes a comparison between

KNN and SVM.

Keywords: Local Binary Pattern. LBP. Texture Classification. Support Vector Machine. SVM.
KNN. Leather Classification.
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1 INTRODUCAO

Muitos problemas de visdo computacional podem ser solucionados com métodos de
reconhecimento de textura. Problemas como andlise de imagens de satélites, inspecdo industrial,
diagndstico médico por imagens, verificacdo da qualidade de materiais e reconhecimento de faces
exemplificam dreas em que podem ser aplicadas técnicas de classificacao de textura. Apesar de
parecer simples para os padrdes atuais de computagdo, essa tarefa tem se mostrado desafiadora e
continua em desenvolvimento (LIU et al., 2012).

A classificacdo de texturas pode ser realizada utilizando diferentes métodos de
processamento de imagem. Uma das primeiras técnicas desenvolvidas utiliza Matrizes de
Dependéncia Espacial em Tons de Cinza (Gray-Tone Spatial-Dependence Matrices), onde a
partir dessa matriz se extrai um conjunto de caracteristicas tais como contraste, correlacao,
momento angular, entropia dentre outras medic¢des estatisticas que visam a representacao da
textura (HARALICK et al., 1973).

Mais recentemente o uso de Padrdes Bindrios Locais, LBP, proposto por Ojala
(OJALA et al., 2002), vem se destacando em vdrios ramos de processamento de imagens por
sua capacidade de representar texturas e também por sua formalizacdo permitir modificagdes
mantendo a mesma estrutura légica de extracdo. Atualmente, existem diversas variantes do
método LBP que se aplicam nao sé na identificagdo de texturas mas também no reconhecimento
de faces e segmentacao de imagens (LIU et al., 2017).

Na extragdo de caracteristicas de textura, dependendo da aplicagdo, alguns aspectos
do problema deve ser levado em consideragdo, por exemplo, caracteristicas como a variacdo da
luminosidade de imagem, mudancas na escala, na rotagdo da imagem e tipo de ruido podem
influenciar a extragdo de atributos da textura e alterar a performance do classificador.

Aplicagdes de classificagdo de textura no contexto brasileiro, mais especificamente
no nordestino, encontram potencial utilidade na inddstria de couro caprino, onde a classificagao
da qualidade € feita manualmente e de maneira subjetiva. Nesse cendrio, a automatizagao da
classificacdo pode agilizar e padronizar o processo de identificagdo da qualidade do couro.

No trabalho de Santos Filho, uma abordagem é apresentada para o problema da
classifica¢do da qualidade do couro na qual em sua dissertagcao sdo realizados testes em um banco
de imagens utilizando cinco métodos, variancia das colunas (VAR), matrizes de co-ocorréncia
em niveis de cinza (GLCM), analise das componentes principais (PCA), fatoracdo de matrizes

nio-negativas (NMF) e transformada wavelet de HAAR (HAAR). Porém, as imagens utilizadas
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foram convertidas do tamanho original de 2364x2448 para 40x40, 60x60, 80x80 e 100x100
(SANTOS FILHO, 2013). Além disso, as classes de imagens foram binarizadas reduzindo de
7 tipos de qualidade para apenas 2 tipos, onde as cinco primeiras classes foram denominadas
classe superior, € a classe 6 e 7 como classe inferior, referenciando as pecas de couro com maior
ou menor valor de mercado.

Apesar dos esforcos para a classificacao de textura, o trabalho ainda possui diversos
aspectos que podem ser explorados e melhorados, como a verificagdo da eficiéncia do LBP na
extracdo de atributos, tema deste trabalho.

Dado o que foi exposto, este trabalho se propde a aplicar o método LBP na extracdo
de atributos das imagens de couro caprino e avaliar a capacidade do método de identificar
diferentes tipos de qualidade de couro caprino. Para isso, sera feita a analise do desempenho
do método comparando e combinando as variantes mais tradicionais para entdo escolher a
melhor maneira de extrair caracteristicas relevantes para aplicacdao. Além disso, pretende-se
aplicar algoritmos de aprendizagem automética tendo ao final uma aplicagdo pratica de visao

computacional e inteligéncia artificial.

1.1 Objetivos

A pesquisa tem como principal objetivo classificar imagens de couro caprino, dife-
renciando as pegas de melhor qualidade das pecas de qualidade inferior. Pretende-se discriminar
um total de sete classes de imagens utilizando o método Padrao Binario Local (LBP) como

método de extracdo de atributos.
1.1.1 Objetivos especificos

Fazer a aplicacdo de diferentes métodos LBP em uma base de dados de 350 imagens
de couro caprino, e avaliar o efeito da variacdo dos parametros de extragdo na discriminacdo
de cada classe de qualidade de couro. Serdo aplicados os extratores de caracteristicas LBP
uniforme (LBP;;%), LBP invariante a rotagao (LBPER) e o LBP uniforme e invariante a rotagao
(LBPIS%Z). Para cada um desses extratores serd feita a variagdo dos valores de P e R, referentes
ao numero de pontos da vizinhanca do LBP e ao valor do raio. Cada extrator LBP aplicado
sobre a base de imagens gera uma nova base de dados para cada par (P,R). Cada base de dados

gerada serd dividida em treino e teste, e usada para treinar um classificador KNN e um SVM.
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Cada base de dados terd uma acurdcia que estd relacionada com os parametros (P,R) para extrair
as caracteristicas. A base que treinar o melhor classificado serd usada como referéncia para a

escolha do melhor extrator LBP e seus pardmetros de extracao (P,R).
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2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Existem vérias defini¢cdes para aprendizagem de méaquina, porém podemos de ma-
neira simplificada dizer que a aprendizagem de maquina consiste em programar o computador
para que ele seja capaz de realizar uma determinada tarefa sobre novos dados tendo como base
um treinamento prévio, feito a partir de um conjunto de dados ja conhecido. Essa tarefa pode ser
de classificacdo, regressdo ou agrupamento.

Existem diversos métodos para fazer com que a maquina reconheca padrdes os quais
podem ser divididos em trés grandes grupos a saber: supervisionados, ndo supervisionados e
semi-supervisionado, sendo que neste trabalho foram aplicados apenas métodos supervisionados.

O aprendizado supervisionado reune os métodos que utilizam uma base de dados
previamente rotulada, ou seja, a partir do treinamento feito com padrdes observaveis e devida-
mente classificados. Como exemplo desse tipo de método temos o SVM e as Redes Neurais
Artificiais e o Naive Bayes.

No aprendizado ndo supervisionado estdao inclusos os métodos baseado em agrupa-
mento, tal como o k-médias (k-means). Nesse tipo de aprendizado ndo temos conhecimento
sobre o significado dos dados, ou seja, ndo se tem uma classificacao prévia, em outras palavras,
ndo temos os rotulos. Sem a rotulag@o dos dados, € feito o agrupamento de dados a partir de uma
métrica de distancia para inferir alguma relacdo de similaridade entre os dados e, assim, extrair
algum conhecimento inicial. Um exemplo cldssico é a relacdo encontrada entre os compradores
de cerveja e fraudas em uma base de dados de um supermercado, assim, a clusterizacdo, mesmo
sem informacdo de rétulos, ajudou a organizacdo dos produtos baseados na correlagdo entre as
duas compras.

Ja o aprendizado semi-supervisionado € ttil quando temos uma base de dados
parcialmente rotulada, ou seja, apesar de termos alguma informagdo sobre os dados, ainda
assim existem muitos dados desconhecidos. Assim, conseguir rotular esses dados a partir da
informacao ja existente, resultaria em uma modelagem mais completa. Por exemplo, em algumas
situacOes praticas o custo de rotular um determinado volume de dados € alto, muitas vezes devido
ao tempo ou ao nimero de especialistas necessarios para a realizacdo da tarefa. Nestes casos,
pode-se seguir duas estratégias. A primeira consiste em rotular a base até onde for vidvel e entdo
descartar o restante dos dados nao rotulado. Na segunda abordagem também se rotula os dados
até onde for vidvel, porém, ao invés de descartar os dados desconhecidos aplicam-se técnicas

de aprendizado semi-supervisionado. Assim o restante da base é rotulada automaticamente,
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melhorando a estimativa do modelo.

Vale ainda ressaltar que os classificadores podem ser divididos entre discriminativos e
generativos. Os classificadores discriminativos, como a regressao logistica, geram uma superficie
de decisdo mapeando diretamente a entrada x aos rétulos y. Ja os classificadores generativos,
como o Naive Bayes, modelam a fun¢do de probabilidade para entdo decidir o rétulo mais
provével (NG; JORDAN, 2002).

Este trabalho se caracteriza como aprendizagem supervisionada, visto que possuimos
informacao sobre os rétulos das imagem. Na Secao 2.1 iremos abordar de maneira resumida o
processo de classificagdo, desde a aquisicao das imagens, passando pela extragdo de atributos e
os métodos classificacdo utilizados, no caso o k-vizinhos mais préximos (KNN) e as mdquinas
de vetor de suporte (SVM). O capitulo 3 aprofundard os aspectos relacionados a aquisi¢do das

imagens. J4 o capitulo 4 serd dedicado aos métodos de extracdo de atributos.

2.1 Classificacao

O processo de classificagdo de padroes pode ser dividida em trés etapas. A etapa de
aquisi¢cdo de dados, a etapa de extracdo de caracteristicas e a classificacdo em si. A Figura 1
apresenta o fluxo comum dessas trés etapas no processo de aprendizagem automaética.

A primeira etapa consiste na aquisicao dos dados do mundo real, que dependendo
da aplicac@o podem ser fotos de satélite, imagem de radiografia, tabela de precos, histérico de
vendas de uma empresa, dentre outras que de alguma forma foram inseridas no computador seja

manualmente, ou automaticamente por meio de sensores.

Figura 1 — Sequéncia de Aprendizagem Automdtica

Extragao
de Classificagéo
Caracteristicas

Aguisicéo
de Dados

Fonte — Adaptado de (GOMES, 2006)

Mesmo depois de digitalizados, o volume de dados pode ser grande, podendo conter
mais informagdo do que o necessdrio para a aplicagdo alvo. Neste caso, se a etapa de classificacdo

for aplicada diretamente sobre os dados brutos a aplicagdo pode se tornar invidvel. O tempo
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de processamento pode ser demasiadamente longo, ou a classificacdo pode nao ser satisfatoria.
Para contornar esses problemas citados e se obter um reconhecimento de padrao mais eficiente,
utilizamos a etapa de extragdo de caracteristicas, obtendo assim dados mais relevantes.

A etapa de extracdo de caracteristicas filtra a parte mais importante dos dados para a
etapa de classificacao (LIU; MOTODA, 1998) , o que acaba tornando essa tarefa dependente do
tipo da aplicacdo. Por exemplo, para identificar faces pode ser ttil se obter informagdo sobre a
geometria da face como distancia relativa entre olhos, nariz e boca (BRUNELLI; POGGIO, 1993).
Em aplicacdes médicas, como diagndstico de patologias na coluna vertebral, as caracteristicas
extraidas pelo médico especialista que ird identificar um conjunto de angulacdes das vértebras e
para cada conjunto de atributos, dard um rétulo, no caso, um diagnéstico (ROCHA NETO et al.,
2011). Na classificagdo de spam em caixa de correio eletronico, a contagem das palavras mais
frequentes de e-mail em mensagens indesejadas podera ser extraidas a partir do processamento
do texto. Em resumo, o tipo de informagdo a ser extraida é uma decisdo importante no processo
de classificacdo.

No caso deste trabalho, estamos interessados em obter informacgdo de textura das
imagens para conseguir identificar o tipo de qualidade da peca de couro. Neste sentido, pre-
cisamos extrair informacao de textura das imagens, e o método para a extracdo escolhido foi
o Padrao Bindrio Local (Local Binary Patterns, LBP) que realiza uma operacao matemaética
sobre a imagem extraindo um vetor com informagdo sobre textura e que serd explicada em mais
detalhes no Capitulo 4.

Por fim, temos a etapa de classificagdo. Nessa etapa varios tipos de métodos podem
ser aplicados, podendo, cada um, apresentar desempenho diferentes, para cada tipo de aplicagao.
Dentre os métodos mais comuns para aprendizagem supervisionada podemos citar as Maquinas
de Vetor de Suporte, as Redes Neurais, o KNN (K-Nearest Neighbour), e Métodos Estatisticos
como Naive Bayes. Existem ainda as variacdes de cada classificador que visam melhorar o
desempenho para algum tipo aplicacdes com caracteristicas especificas, o que indica que a
escolha do classificador também poderd depender da aplicagdo.

Assim, é importante testar mais de um tipo de classificador. Apesar do foco deste
trabalho ser a extracdo de caracteristicas de textura, apresentamos também uma comparagdo dos
métodos KNN e SVM de Kernel Polinomial. A seguir iremos descrever um pouco mais sobre
cada um desses métodos e ao final mostraremos os problemas comuns relacionado a classificagdo

com multiplas classes.



21
2.1.1 K-vizinhos mais proximos (KNN)

O K-vizinhos mais préximos, ou KNN € um método baseado em instancias e nao
possuindo uma etapa de treinamento para o calculo de uma fung¢@o de hipétese. O método apenas
armazena as amostras de treinamento e a classificacao ¢é feita de forma que para cada nova
entrada, verifica-se quem sao os K-vizinhos mais préximos e atribui a essa nova entrada o rétulo
da maioria.

A distancia euclidiana é normalmente usada para determinar as instancias mais

préximas do vetor de entrada e pode ser calculada da seguinte forma. Dado dois vetores X; € X

d(Xi,Xj):\/(Xi—Xj)T(Xi—Xj). (21)

Abaixo um algoritmo para a implementa¢do do KNN.

Algoritmo 1: Algoritmo do Classificador KNN
Entrada: Uma instancia x,, um inteiro K, e um conjunto de instancias {x,...,X, }

Crie um a lista BASE representando a base de treino;
Crie um mapa de distancia DIST<v,distancia>;
Crie uma lista V que armazenard os k primeiro vetores para posterior decisio da
classificagdo.
inicio
para i de I até n faca
BASE.add(< x;,y; >);
DIST.add(x4,d (X4, X;));
fim
Ordene o mapa DIST de acordo com a distancia.
Adicione em V os k primeiros vetores de DIST.
Retorne:
i argmax(EE| 3(0.V()}

onde &(a,b) =1 se a = b, caso contrario 0 (a,b) = 0. Além disso L é o conjunto dos

Roétulos;
fim

O Algoritmo 1 de classificacdo do KNN, baseado em (MITCHELL, 1997), retorna
o rétulo mais comum dentre os k dos exemplos de treinamento que estdo mais proximos do

exemplo que se deseja estimar.
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Figura 2 — Visualizacao da regido de decisdo para K=1

K=1

° 2
S goo gg°, g o°
°
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Fonte — (BISHOP, 2006)

Apesar de ndo gerar explicitamente uma func@o que represente a regido de decisao,
ou uma de hipétese, podemos imaginar a regido de decisao do KNN para um determinado K
como sendo uma espécie de diagrama de Voronoi (MITCHELL, 1997). Como pode ser visto na
Figura 2, o espaco de decisdo para K=1, onde cada ponto estd envolvido por um poliedro que
varia de acordo com os pontos da vizinhanga. Note que os poliedros contiguos associados a um

mesmo rétulo acabam formando uma regido maior.
2.1.2 Maquinas de Vetor de Suporte (SVM)

As Maquinas de Vetor de Suporte tém sido bem sucedidas na classificacdo por
conseguir maximizar a margem de separacao entre as classes da regido de decisdo com relagao
aos dados de treinamento (candidatos a vetores de suporte), resultando em um modelo mais
generalista melhorando o desempenho de classificacdo. A Figura 5b) ilustra um conjunto de
dados bindrios com a superficie de decisao definida pela linha sélida e as margens pelas linhas
pontilhadas. A intui¢cdo € que quanto mais préximo da superficie de decisdo, menos certeza
temos sobre a classificagdo, assim, quanto maior for a margem, melhor desempenho terd o

modelo.
2.1.3 Derivando a equacdo da Distdncia entre dois hiperplanos

Para uma apresentacdo mais amigével da formulacdo do SVM, sera apresentado a
equacao do hiperplano e em seguida a equacao da distancia entre dois hiperplanos de acordo
com a sequencia didatica baseada em Statnikov (STATNIKOV et al., 2011). As figuras estardo

no R3, porém, a explicagio pode ser generalizada para dimensdes maiores que 3.
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Figura 3 — Equacao do hiperplano
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Fonte — O autor, baseado em (STATNIKOV et al., 2011)

Imagine um hiperplano em R3 cujo vetor normal é dado por w de acordo com a
Figura 3a) e que passa pelo ponto Fy. Tomando um ponto qualquer P, o hiperplano pode ser
descrito pelo produto interno dos vetores w e o vetor formado pelo seguimento PyP = v. Como
o vetor v € perpendicular ao vetor normal w, temos:

wiv=0

Em um segundo passo, descrito pela Figura 3b) imagine que os pontos Py e P possam
ser representados por vetores com origem no ponto O, a origem do sistema de coordenadas. Veja
que o vetor X = Xg + Vv, ou seja, v = X — Xg. Podemos definir o plano agora por:

wli(x—x9)=0

Distribuindo temos: w/x —wlxy =0, e portanto, podemos considerar b =

—wlxp uma vez que w e Xg sio constantes que definem o hiperplano. Assim:
T —
W x+b=0 (2.2)

Para a defini¢do da equacgdo da distancia, conforme ilustrado pela Figura 4, tome
dois hiperplanos paralelos no R, com normal w, um contendo o ponto P; e outro contendo o
ponto P». Podemos representar os pontos P; e P, por vetores assim como foi feito na Figura 3,
bem como qualquer ponto do espaco por vetores com origem em O. Note que 0s vetores X que
satisfazem a equacgdo do hiperplano 2 podem ser definidos em termos dos vetores do plano 1
adicionados da distancia entre eles, definida por D =t||w||.

Assim temos as seguintes equagdes dos hiperplanos:

w!x -+ by = 0 (Hiperplano 1)

w!x+ by = 0 (Hiperplano 2)
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Figura 4 — Distancia entre hiperplanos

Fonte — O autor, baseado em (STATNIKOV et al., 2011)

Em outras palavras, a equacdo do hiperplano 2 pode ser definida em termos do
hiperplano 1. Veja que cada vetor que satisfazem o hiperplano 2 pode ser reescrito na forma de
vetores do hiperplano 1 adicionados do vetor tw que representa a distancia entre os dois planos.
Por conveniéncia, iremos representar um vetor qualquer do hiperplano 1 pelo vetor x1 e um vetor
qualquer do hiperplano 2 estd sendo representado por x2.

Xy = X1 +HIW

Agora podemos reescrever o hiperplano 2 da seguinte forma:

wix, +b,=0

w! (x| +tw) +by =0

wix|+twlw+b,=0

Artificio matematico soma e subtrai b

wix|+by—b+tww+by,=0

(WIxy +b1) — by +tww-+bry =0

Reescrevendo w’ w = ||w/||?

(W) 4+by) —by +t||w||>+by =0

Sabemos pela equagio do hiperplano 1 que w’x; +b; =0

—by +t||W|[>+by=0

Assim temos que o valor de 7 € igual a:

t= (b1 —b2)/|[wl?

Como a distancia é dada por D = r||w||, se substituirmos o valor de teremos a
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seguinte equagdo da distancia entre dois hiperplanos:

(2.3)

2.1.4 SVM Formulacdo Primal

Dado um conjunto de dados linearmente separdveis, podemos encontrar infinitos
hiperplanos de separacdo de modo a obter um modelo para a classificacdo dos dados. No entanto,
estamos interessados em encontrar o hiperplano com maior margem de separagdo entre as duas

classes.

Figura 5 — SVM maximizacido da margem

wix+b=0
wix+b=-1 ‘ wix+b=1
wix+(b+1)=0; M+ (b-1)=0
:"’Margem
o ;
m B 58 .
=Ry o ’,’ .‘ [ )
DDDDD; ,-”..u
o ’f‘ .. L J
. = o " *e ¢ .
o “‘-' [ Y . o
. . | / v': ‘ ,
w'x +b<-1 wix+bz1
a) b)

Fonte — O autor, baseado em (STATNIKOV et al., 2011)

A distancia entre os dois hiperplanos na Figura 5:

wix+b=—1le

wix+b=+1

também equivalente a

wix+(b+1)=0

wix+(b—1)=0

De acordo com a distancia entre dois hiperplanos dada pela Equacdo (2.3) temos que
D = (by —by)/||w||, No caso, by = (b+1) e by, = (b—1).

Assim, a margem do € dada por:

D=2/|wl|
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Como queremos maximizar a margem, devemos minimizar ||w||, que equivale a
minimizar ||w||? e por conveniéncia matematica iremos multiplicar por 1/2.

min{3[|w|*}

Precisaremos, também, impor as seguintes restri¢des:

wix+b< —lsey =—1

wix+b>+1se yi=-+1

equivalente a

yi(wl'x; +b) > 1 para todo i=1,...,N

ou

yi(wl'x; +b) — 1 > 0 para todo i=1,...,N

Note que as inequagdes das restricdes representam um conjunto de hiperplanos, de
modo que todas as amostras (representadas por vetores com origem em O) satisfazem a equagao
de algum dos hiperplanos, formando entdo um conjunto de restricdes para que a maximizacdo da
margem resulte em um plano de separacao adequado. Note também que as amostras das bordas,
onde os hiperplanos sdo iguais a 1 ou a -1 sdo considerados vetor de suporte.

Assim, temos a Equagao (2.4) formalizando um problema de otimizacao, de objetivo
quadrético e restri¢des lineares, solucionando o problema de classificagdo para dados linearmente

separdveis.

1
min{inHz} st. yi(wix;+b)—1>0 i=1..N (2.4)
2.1.5 SVM Formulagcdo Dual

Podemos reescrever a formulagdo primal utilizando o operador lagrangiano. Essa
nova formulacdo nos traz inimeros beneficios. Permite expressar a formulagao usando o produto
interno das amostras permitindo o uso da fun¢do de kernel possibilitando modelar superficies de
decisdo ndo lineares usando a formulag@o nao linear.

A equagdo lagrangiana para otimizacao de funcdo objetivo com multiplas equacdes
e multiplas inequagdes de restricao € dada da seguinte forma: Tome o problema primal de
maximizar a fun¢do f(x) com miltiplas inequacdes g;(x) =0 para j = 1,..J e miltiplas equagdes
he(x) > 0parak=1,...,K.

Colocando na forma de func¢do Lagrangiana temos, onde o sao multiplicadores de

Lagrange das inequagdes e 3 sdo multiplicadores de Lagrange das equagdes e estdo em forma de
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vetores, sendo «j e B, componentes desses vetores.
J K
L(x,a,B) = f(x)+ ) og;(x) + ) Behu(x) (2.5)
j=1 k=1
Como desejamos minimizar a funcdo objetivo e maximizar os multiplicadores de
Lagrange, colocamos o sinal de menos nos multiplicadores (¢), além disso, na formulagao

primal ndo ha a necessidade de se representar a componente referente as equagdes, resultando

cm:

J
mezﬂw—;%&w (2.6)
=

Aplicando a formulagdo do SVM primal temos em um primeiro passo a seguinte

equagdo lagrangiana:

1 N

L(w,b,00) = > l|wl|?— Z o;(y;j(w'x;+b)—1), onde N é o tamanho da base de treinamento.
j=1

2.7)

Na literatura, alguns autores descrevem a fungdo objetivo como 3 ||w|[> = iw’w =

%Z:i | wiz, onde n; € o tamanho do vetor w e do vetor X. Pode ser verificado observando na
Figura 4 dado que os vetores X e w pertencem ao mesmo espago.

Agora, basta calcular a derivada parcial da Equacdo (2.7) com relacio a b e a w.

dL(w,b, ot N N
%:0 = ~Yay=0 = Yay=0 2.8)
j=1 j=1
OL(w,b N N
%:O = W-— Oijij:O = W= ZOijij (2.9)
j=1 j=1

Aplicando a Equacgdo (2.8) e (2.9) em (2.7) chegamos a seguinte equacgdo (2.10).

1 N N
L(a) = =3 ¥ aioyiyx/x;+ Y o (2.10)
ij=1 i=1

Assim, a formulacio do problema de otimizacao primal pode ser reescrito da seguinte

forma:

N N N
1 .
max{ E o — 5 E OCZ'Oijl'ijl-TXj} st. 0;,>0 e E ay;, 1=1,.,N (2.11)
i=1 =1 ij=1
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A fungio de predi¢ao para novos pontos, dada por A(x), pode ser feita da seguinte
maneira: h(x) =w/x+b comwdadopor w=Y"  oyx;

N
h(x) =Y CynXuX+b (2.12)

n=1

As condicoes de KKT (Karush-Kuhn-Tucker) para este tipo de problema de otimi-

zagdo deve satisfazer as seguintes condi¢des, onde o vetor x,, representa cada ponto dos dados.

o, >0
Ynh(xy) =120 (2.13)

O {ynh(x,) —1} =0

2.1.6 SVM para Margens Suaves

A formulagdo primal para margens suaves adiciona o termo & para permitir a ob-
tencdo da regido de decisdo mesmo quando existem sobreposi¢do de dados, além de tornar o
método mais robusto a ruido (outliers).

Veja que o objetivo agora é minimizar 3||w||>+CY¥ &  penalizando os pontos

que estdo do lado errado do hiperplano de separagdo.
1 N :
min{§||w||2 +CY &} st yiwxi+b)>1-& i=1..N £>0 (2.14)
i=1
Abaixo segue a formulacdo Dual para Margens Suaves.

N N N

1 .

max{z o — E Z ociajyiij,-ij} st. 0<o;<C e Z ayy; 1= 1,...,.N (215)
i=1 i,j=1 i=1

2.1.7 SVM Kernel-Trick

Na formula¢do Dual do SVM podemos observar o produto interno XiTX j» que pode
ser substituido por K(x;,X;), em que K(.,.) é a fungdo do kernel. Seu uso permite que algoritmos
lineares solucione problemas ndo lineares.

Abaixo estdo listados as func¢des de kernel mais comum:

Linear: K(x;,X;) = XiTXj

Polinomial: K(x;,X;) = (OCXiTXj‘f'C)p

Gaussiano: K(x;,X;) = exp(—7|[x; —Xj||2)

Exponencial: K(x;,X;) = exp(—7Y||x; —X/||)

Sigmoidal: K(x;,x;) = tanh(kx!x;+ &)
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2.2 Classificacao com Miiltiplas Classes

Uma outra questdo a ser abordada sobre classificadores diz respeito ao nimero de
classes que se deseja classificar. Inicialmente o SVM foi proposto para tratar de problemas
bindrios, mas pode ser estendidos para problemas com nimero de classes maiores que 2, K>2.
O KNN, por verificar os vizinhos e votar pelo rétulo da maioria, se adapta mais facilmente em
problemas com multiplas classes.

Existem diferentes métodos para se modelar um classificador para multiplas classes,
existindo também algumas também dificuldades a serem analisadas, ilustradas na Figura 6
(BISHOP, 2006) para o caso de um classificador com trés classes. Por exemplo, podemos utilizar
uma estratégia um-contra-todos (termo em inglés: one-versus-all ou one-versus-rest). Nessa
estratégia K — 1 classificadores bindrios sdo treinados tendo em foco uma classe i em especifico,
enquanto que as outras classes sdo agrupadas como ndo sendo da classe i. O problema dessa
abordagem, como podemos ver na figura 6a) € a existéncia de regioes ambiguas, como a regido

verde (R1 e R2 ao mesmo tempo).

Figura 6 — Miuiltiplas Classes

not 'y

a) b) c)

Fonte — Adaptado de (BISHOP, 2006)

Ao invés de usar a estratégia um-contra-todos, outra op¢ao seria usar um-contra-um,
que considera duas classes por vez dentre todos os pares de classes possiveis ignorando todas
as outras e ao final a classe é estabelecida pelo voto majoritdrio. Essa estratégia gera K(K-1)/2
classificadores bindrios e também gera regido ambigua como ilustrado na figura 6b).

Outra abordagem para evitar os problemas mencionados utiliza K classificadores

e K func¢des lineares descrita pela equacao (2.16), e a nova amostra é associada a classe Cy se
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hi(x) > hj(x) para todos j # k. A regido de decisdo é mostrada na figura 6¢), sendo cada regido

convexa (BISHOP, 2006).

hi(X) = Wi x+ wyo (2.16)
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3 AQUISICAO DE DADOS

As imagens deste trabalho foram obtidas por Santos Filho (SANTOS FILHO, 2013).
Em sua dissertacdo de mestrado o autor descreve todo o processo industrial de tratamento do
couro e também uma mesa para aquisi¢ao de imagens conforme pode ser visto na Figura 7. As
dimensdes da mesa sdo de 1,00m x 1,20m que, em geral atende as restri¢des de tamanho das
pecas trabalhadas pela industria de curticdo. Ao topo uma camera € fixada para padronizagdo

das capturas.

Figura 7 — Mesa de Aquisicdo das Imagens

Fonte — (SANTOS FILHO, 2013)

Um exemplo de imagem capturada pelo mecanismo € demostrada na Figura 8. A
imagem ¢ capturada depois de ter passado por processos curti¢do, estando no estado chamado de
Wet-Blue, onde a peca de couro foi modificada quimicamente para obter resisténcia recebendo
a coloragdo azulada (blue) devido aos produtos quimicos aplicados e ficando com um aspecto
umido (wet).

A peca € colocada sobre um fundo preto para facilitar a extracdo da regido de
interesse. A imagem € entdo convertida para escala de cinza e um pré-processamento ¢ feito para

desconsiderar os pixeis de fundo.
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Figura 8 — Imagem Capturada

Fonte — (SANTOS FILHO, 2013)

O aparato de captura de imagens nos traz a garantia de distancia, necessdrio para
manter a escala da imagem. Também € importante manter as configuracdes da camera. No caso,
as imagens foram capturadas com os mesmos padrdes de fotografia, incluindo distancia focal de
18mm, tempo de exposi¢do de 1/50s e nivel de sensibilidade ISO-200.

A rotacdo da imagem € outra variacdo que temos levar em consideragdo, principal-
mente para o método de extragdo de atributos conforme serd visto no Capitulo 4. Para algumas
aplicacoes a mudanca na rotacdo € um efeito desejavel. Para a aplicacdo deste trabalho, a
classificacdo da qualidade de uma peca deve ser a mesma independente da rotacdo da fotografia.
Para diminuirmos a influéncia da rotagcao, podemos trabalhar na padroniza¢cdo no momento da
captura da imagem, ou podemos utilizar um método de extracdo invariante a rotacdo. Note
que ter um método invariante a rotacdo nos dd mais garantias matematicas para a classificacao,
enquanto que garantir que a foto foi retirada de maneira correta estd sujeito a fatores externos,
como o modo de operacdo da maquina de captura. Além disso, um mesmo tipo de falha em uma
superficie pode ter diferentes rotacdes mesmo com as imagens possuindo o mesmo padrao de

angulacao.
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Quanto a escolha das imagens para formar a base de dados, esta deve ser feita de
maneira que as pecas de couro representem todas as classes de qualidade possivel para melhor
generalizacdo do problema. Ao todo, a base de dados foi composta por 350 imagens, divididas
de modo que cada uma das 7 classes de qualidade seja representada por 50 imagens.

A origem das falhas na superficie do couro refletem na textura da imagem e podem
ser as mais diversas, podendo ser arranhdes ocorridos no campo ou mesmo causado por algum
tipo de parasita, como carrapato, a Figura 9 apresenta algumas dessas falhas para o couro bovino,
a imagem superior equivale a imagem da pele natural do animal e a inferior o couro apds passar

pelo processo quimico, no estado Wet-Blue. (AMORIM, 2009)

Figura 9 — Exemplo de defeitos em couro bovino. Imagem superior origem do defeito. Imagem
inferior o resultado no estado Wet-Blue. a) defeito sarna, b) defeito carrapato, c)

defeito risco.

a) b) c)

Fonte — Adaptado de (AMORIM, 2009)

Cada classe de qualidade estd associada a presenca de defeitos na peca de couro.
Porém, na abordagem deste trabalho ndo estamos interessados em detectar cada tipo de avaria,
isto tornaria o foco diferente, pois precisariamos rotular cada tipo de falha. O que estd sendo
proposto, no entanto, ¢ uma maneira para identificar as classes de qualidade em superficies
apenas com a informacao de textura, abstraindo em parte os detalhes do significado de cada
falha.

Para contextualizar o dominio do problema, apresentamos a seguir a Figura 10 e
a Tabela 2. A Figura 10 apresenta as regides especificas da peca de couro e ajuda a entender
alguns termos mencionados pela Tabela 2 como os termos grupao (regido central inferior) e
flanco (regides laterais).

A Tabela 2 tenta apenas agrupar visualmente as principais diferencas de cada classe
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Figura 10 — Regides do couro

Grupéio = A + B
Culatra=A + B + CD
Crop = EGA ou FHB

Fonte — (SANTOS FILHO, 2013)

de qualidade apresentadas em Santos Filho. Apesar de serem razoavelmente bem definidas, na
prética a identificacio das caracteristicas visuais tem se mostrado subjetiva por ser uma atividade
que depende da interpretacdo humana (SANTOS FILHO, 2013). A tabela também apresenta
alguns termos que estio abreviados por restri¢iio de espago, como ’Area de Aproveitamento’
(Area de Apr.) e ’Proporcional ao Tamanho’ (Prop.). Algum termos técnicos como "Flor’ e
"Flanco’ também sio citados, sendo que flor € a drea externa do couro, a mesma regiao da
pelagem, que pode se deteriorar por fatores como arranhdes ou ferimentos de parasitas como
carrapato e flanco a regido lateral do couro conforme especificado na figura 10.

Os valores das tabelas mais subjetivos foram divididos entre alta, média, baixa,
qualquer, nenhuma e proporcional. Dependendo da caracteristica o uso do nivel ’qualquer’ é
mais apropriado do que o nivel 'nenhuma’. Algumas caracteristicas apresentam o valor numérico

acompanhadas de uma descricao j4 outras apresentam um valor de porcentagem.

Tabela 2 — Pardmetros para classificacdo manual de couro

Caracteristicas Classes
1 2 3 4 5 6 7

Area de Apr. Mestigos >90% 852 90% 70 a 85% 55a70% 40a55% 30a40%
Area de Apr. Cabra >90% 75 a 85% 60 a 75% 45 a 60% 30a45% 25a35%
Exigéncia de formato de pele Alta Alta Média Baixa Nenhuma Nenhuma
Nivel de Deterioracédo da flor Nenhum Baixa Média Qualquer Qualquer  Qualquer
Nivel Arranhdes e Cicatrizes Nenhum Baixa Baixa Qualquer Qualquer  Qualquer
Exigéncia de pele encorpada Alta Prop. Prop. Baixa Nenhuma Nenhuma
Tolerancia de cortes de faca Baixa Baixa Média Qualquer Qualquer  Qualquer
N°de furos pequenos I noflanco 2nogrupdo 3 nogrupdo 3 nogrupdo Qualquer Qualquer
N° Max. de Furos grandes 0 1 (<10cm) 1(<10cm) 1(<10cm) 3(>10cm) Qualquer
Area de defeito 0% <5% <10% <20% Qualquer  Qualquer

Fonte — Baseado em (SANTOS FILHO, 2013)
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Assim, das trés etapas processo de classificacao, este capitulo representou os prin-
cipais elementos da etapa de Aquisi¢ao de Dados, levando em consideragdo os aspectos como
o contexto do problema e captura de imagens. Aspectos como padronizacdo e os problemas
envolvidos na aquisi¢do das imagens também foram discutidos. O préximo capitulo ird discutir a

etapa seguinte, focando nos métodos para extracdo de atributos das imagens, no caso os método

de padrdo bindrio local (LBP).
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4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS USANDO LBP

Ap0s a aquisi¢do dos dados, a segunda etapa do processo de classificagdo consiste
na extracdo de caracteristicas. No caso deste trabalho, estamos interessados em categorizar
diferentes tipos de qualidade de pegas de couro, mais precisamente 7 tipos de classes. E natural
pensar que um método descritor de texturas seja a op¢ao mais adequada visto que cada classe esta
associada a danos na superficie do couro, o que ird refletir na variacdo da textura da superficie.
No caso, o extrator escolhido para andlise foi o Padrao Bindrio Local.

Este capitulo iniciard fazendo uma breve introdugdo sobre o reconhecimento de
texturas e as secOes seguintes serdo direcionadas a explicar o LBP e suas variagdes mais
tradicionais, a saber: LBP Uniforme, LBP Invariante a Rotacdo e LBP Uniforme e Invariante a

Rotacao.

4.1 Textura em Processamento de Imagens

A textura esté frequentemente ligada a percepcao humana, nao existindo assim uma
definicdo matemadtica unica. A textura pode ser definida como se queira, e de acordo com o
problema (NIXON; AGUADO, 2012).

Petrou e Sevilla afirmam que textura é uma varia¢do de dados em uma escala menor
que a escala de interesse, assim, padrdes que em um momento podem ser descritos como objetos,
em outra escala poderdo ser resumidos em forma de textura (PETROU; SEVILLA, 2006).

Classificar imagens requer fazer com que o computador seja capaz de interpretar
elementos tteis para a discriminagdo de imagens que compartilham caracteristicas em comum.
Neste sentido, a extrag@o de atributos se torna uma etapa importante para que a classificagdo seja
bem sucedida. Diversos métodos em visdo computacional focam na identificacdo de algum tipo
de caracteristicas da imagens. Reconhecer faces, detectar de sorrisos, extrair olhos vermelhos,
identificar objetos e extrair de plano de fundo exemplificam tarefas com diferentes propriedades
que devem ser identificadas na imagem.

O reconhecimento de texturas tem destaque especial devido a sua caracteristica
natural de possibilitar a diferenciacido de regides em imagens. Assim, extrair informacao de
textura se torna uma tarefa util para solucdo de diversos problemas envolvendo andlise de

imagens, ndo se limitando apenas a identificacdo de texturas em si.
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4.2 Padrao Binario Local (LBP)

O Padrao Bindrio Local consiste em um descritor de texturas que realiza uma
operacao matematica sobre cada pixel, gerando uma nova imagem de padrdes bindrios locais.
A frequéncia (histograma) dos padrdes na imagem resultante da operacdo LBP é normalmente
usada como vetor de caracteristicas para a descri¢do de texturas. Para se ter uma ideia do
resultado da extragcdo usando o método LBP a Figura 11 exemplifica dois tipos de texturas com

suas respectivas extracdes da imagem LBP e do histograma LBP.

Figura 11 — Exemplo de texturas, com a extracdo de suas respectivas imagens e histograma LBP

Imagem Original Imagem

B

Histograma LBP U2
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Imagem Original Histograma LBP U2
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4000

2000 |
4]

0 10 20 30 40 50

Fonte — O Autor, Texturas utilizadas: (BRODATZ, 1999)

O operador LBP foi inicialmente proposto por Ojala (OJALA et al., 1994) como
uma modificacdo do método de anélise de textura de Wang e He (WANG; HE, 1990a), (WANG;
HE, 1990b), usando apenas dois niveis de comparacdo com pixel central ao invés de trés e ambos
estavam limitados como operador de tamanho 3x3. Em 2002 (OJALA et al., 2002) o operador
LBP foi generalizado permitindo qualquer quantidade de pontos de vizinhanca e qualquer valor
de raio, ou seja, permitindo a variagdo dos parametros de extragdo. Outra contribui¢do de seu
trabalho de 2002 foi ter constatado que existem padrdes binarios que descrevem propriedades
fundamentais de textura local, os chamados padrdes uniformes. Além disso, Ojala ef al. também
propds a versdo invariante a rotacdo, e a versdo uniforme e invariante a rotagao.

Atualmente o operador LBP tem sido extensamente estudado devido sua capacidade



38

de descrever texturas e atualmente possui diversas propostas de extensdo e variagdo da técnica,
que se adaptam a diferentes tipos de aplicag¢des, podendo fazer parte da solucdo de problemas
em reconhecimento de faces, detec¢do de objetos e extracdo de caracteristica em videos.

A extracdo do LBP bésico consiste em analisar os pixels da vizinha de um pixel
central. Os pixels da vizinhanca que tiverem a intensidade maior ou igual que a do pixel central
sao associados ao valor 1, e os pixels de intensidade menor s@o associados ao valor 0. Cada valor
bindrio € ponderado pela posi¢do de modo a formar um valor bindrio, que serd convertido em
um valor inteiro > 0. A figura 12 apresenta geometricamente a extracdo do LBP para melhor

entendimento da formalizacdo matematica.

Figura 12 — Representacdo geométrica do formalismo da Extracao LBP
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Fonte — Traduzido de (LIU et al., 2017)

A formalizacdo matematica segue da seguinte maneira. Os P pixels da vizinhancga sdo
identificados por g, (x,,y,) em uma regido da circunferéncia de raio R, com p = {0,...,P —1}.
O pixel central ¢ identificado como g, = (0,0). A formulagdo do posicionamento de cada pixel
da vizinhanga é dada por (x,y,) onde, x, = —Rsen(zg), ey, = Rcos(Z%). Desta maneira, o

LBP pode ser definido como segue

P—1 1 sex>0
LBPpr =) s(gp—gc)2",onde s(x)= (4.1)
p=0 0 sex<0

Como podemos ver na Figura 12a), o LBP € extraido a partir de uma topologia em
que os pixels da vizinhanca estdo localizados sobre uma circunferéncia de raio R, e igualmente
espacados. A Figura 12b), representa a etapa apds a comparagdo dos pixels da vizinhanga com

o pixel central. Como foi formalizado, aqueles pixels g, maiores ou iguais a g. sio atribuidos
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o valor 1 (pontos pretos), O (pontos brancos) caso contrdrio. Na Figura 12¢), podemos ver a
associacdo de cada posi¢ao dos bits com os pesos na poténcias de 2 sobre a topologia circular, a
fim de gerar um valor na base 10, representado matematicamente pela Figura 12d).

Para exemplificar esse processo, a Figura 13 descreve a extracdo o LBP de um pixel
usando 8 pontos vizinhos e 1 pixel de raio (denotado por LBF; 1). Na parte superior temos uma
sequencia de cinco imagens. A primeira corresponde a imagem original da Textura em escala
de cinza. A segunda imagem apresenta uma amplificagdo na regido do pixel, mostrando o pixel
central e os pixels da vizinhanca. A terceira imagem ainda na Figura 13 apresenta o resultado da
comparacao da intensidade dos pixels da vizinhanca com o a intensidade do pixel central. Note
que o valor bindrio associado aos pixels da vizinhanca com valores maiores ou igual ao do pixel
central receberam valor 1, enquanto os com intensidade menor receberam valor 0. Veja também

que a topologia para o LBP; | gerou o formato de um quadrado com 3x3 pixels.

Figura 13 — Tlustra¢do da Extracao LBP

PN s(9,9,) 2 8(9,-9,)2°

35 | 68 | 78 0 1 1 8 4 2 0 4 2

29 | 55 | 75 0 1 (x| 16 1= 0 1

29 | 38 | 61 0 0 1 32 | 64 | 128 0 0 | 128

~_

Imagem Amostra da Imagem Limiarizagdo pelo  Multiplicagdo por ~ Somatdrio:
pixel central poténcias de 2 Decimal: 135
Binario: 1000 0111

'/t

20s

Topologia do LBP(8,1) Padrao Extraido = 1000 0111

Fonte — O Autor

A Figura 13 apresenta ainda o padrdo extraido, 100001115, ou 1359, que coinciden-
temente exemplifica um padrao uniforme, possuindo zeros e uns contiguos na sequéncia bindria
circular. Esse tipo de padrdo serd visto mais em detalhes na Secdo 4.4. A quantidade de padroes
gerados pelo LBP bdsico é de 2F, exponencial no nimero de pontos. Porém o LBP Uniforme
reduz essa quantidade para a ordem de P? e o LBP Uniforme e Invariante a Rotagdo reduz a
quantidade para a ordem de P.

As préximas segdes irdo abordar o padrdo bindrio local uniforme (LBP;{%Q), o padrdo
bindrio local invariante a rotacao (LBPIQ"R) e o padrdo bindrio local invariante a rotacao e uniforme

(LBPS).



4.3 Método LBP Uniforme

O termo uniforme esta relacionado aos padroes LBP com a propriedade especial
de possuir blocos de 0 ou de 1 contiguos formando os chamados padrdes bindrios uniformes.
Descrevendo de maneira mais formal, esses padrdes, ou sequencia de bits, possuem poucas
transacoes de O para 1 ou 1 para 0, normalmente no maximo duas transagdes, levando em
consideracio a sequencia circular de bits e sendo denotado por LBP*>. Em 2002 Ojala et al.
constatou experimentalmente que cerca 90% de todos os padrdes 3x3 (LBF 1) sdo formados
pelos padrdes uniformes. O uso do LBP Uniforme diminui consideravelmente o nimero de
padrdes, se com o LBP basico, a quantidade estava na ordem de 2P com o LBP Uniforme passa

para a ordem de P?. Operador LBP Uniforme detecta esses padrdes uniformes e d4 novos rétulos

para cada padrao.

Figura 14 — Padrdes uniformes para 8 pontos.

..
.
oe
.

S| 9p oJawnN
-
v

o
-
.
e ©o e¢ o
.
-
.
.

B -

Rotagdo

N 7 Linhas
°J [ (Generalizando P-1 linhas)

N X 1

¢ o #le

J 8 Colunas
(Generalizando P colunas)

+1

Total de padrées no bloco central:
P(P-1)

+1 padr&o tudo zero
+ 1 padrao tudo um
rotulo Unico para padrées ndo uniformes

Total de rotulos no Uniformes U2:
P(P-1)+3

Fonte — Adaptado de (AHONEN et al., 2009)

A Figura 14 apresenta os padrdes uniformes para 8 pontos de vizinhanca, existindo
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no méaximo duas transi¢des de 0 para 1 ou 1 para 0. Na ilustracdo, cada linha i (comec¢ando da
linha zero) apresenta padrdes contendo i pontos com valor 1 e suas devidas rotagdes. Podemos
verificar a quantidade de padrdes gerados pelo LBP];}e através de uma generalizacdo da Figura
14, note que as 7 linhas centrais possuem 8 rotacdes, gerando 56 padrdes, generalizando, temos
P(P — 1) padrdes. Além disso, temos a linha 0 representando o padrdo "tudo zero", e a linha
8 representando o padriao "tudo um", e qualquer outro padrao diferente € rotulado de maneira

tnica. Totalizando 59, ou de maneira geral P(P — 1) + 3 padrdes.

Figura 15 — Determinando o nimero de transi¢des de 0 para 1 ou 1 para zero. Exemplificando a
aplicacdo da Equagao (4.2) para uma sequéncia de 8 bits. A sequencia foi espagcada

a cada 4 bits para facilitar a visualizacao.

Exemplo 1

Padr&o Binario: Q. 15 15 0, 03 1, 1, 00
Indices

Padréo Binério: OT 16 15 04 03 12 :|_1 00
Padréo binario com
i@; i5 i{.‘\l ﬁg iz iﬂ i{) ﬁy*_“ E:;:taé:;muz:\(;:Circular
-1 0-1 0 -1 0 1 O '
|=11+10[+[=11+]01+[-11+]0|+|1|+]0] = 4 — i

Exemplo 2
PadrdoBinario: 0, O, 0, 1, 1., 1, 1, 1,

o, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1,
-06-05-1.-1: -1.-1:-1,-0;
O 0-1 O 0O 0 0 1

[0O1+[0|+|=-1[+|0|+]|O0|+|0[|+|O|+]|1] = 2

Fonte — O autor.

A uniformidade de um padrdo binario é medida pelo operador U, como mostrado na
Equacgdo (4.2), que calcula a quantidade transicdo de O para 1 ou de 1 para 0 de uma sequéncia

bindria circular. Por exemplo, um padrao 00000000, e o 11111111, ndo possui transic¢ao,
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portanto, o valor U é 0. J4 o padrao 00011110, possui valor U igual a 2 por possuir duas
transi¢des. A extra¢ao dos padrdes uniformes LBP},‘?2 considera no maximo duas transicdes. A
contagem de transi¢Oes realizadas pela Equacgdo (4.2) acontece subtraindo a sequencia original
dela mesma; porém, com um deslocamento circular para a esquerda, como mostrado na Figura
15. Em outras palavras, um bit na posi¢ao P € subtraido pelo bit na posicdo P — 1 e entdo
contabilizado o seu médulo. Podemos também ver a primeira componente da Equacao (4.2) de
U como uma excecdo, onde o bit da posi¢do zero ndo subtrai o anterior € sim o bit P — 1, o mais

significativo da sequencia.

pP-1

U(LBPpr) = |s(gp—1—8c) —s(go—gc)|+ Y. Is(gp — 8c) —5(gp—1 — g (4.2)
p=1

Em resumo, o operador LBP;;%e identifica os padrdes com no maximo duas transi¢des
(01 ou 10) através do operador U e atribui a esses padroes novos rotulos. Aos padroes ndao
uniformes é dado um rétulo inico. Assim, o LBP,’f% consegue diminuir a quantidade de padrdes
de 2 no LBP bésico para P(P — 1) +3. Além de reduzir a dimensionalidade do LBP, a
uniformizac¢ao também d4 mais robustez contra ruido, pois quando se considera apenas os
padroes LBP contendo apenas blocos de zeros e uns contiguos, sendo essas, propriedades

importante para o presente trabalho e sera citada nos experimentos.

4.4 Meétodo LBP Invariante a Rotacao

Invariancia a rotacao, consiste em diminuir os efeitos causados pela rotacao da ima-
gem na extracdo de caracteristicas ou, de uma maneira ideal, em eliminar esse efeito conseguindo
obter o mesmo padrdo de caracteristica mesmo quando as imagens estdo com rotagdes diferentes.

A invariancia a Rotagdo do LBP}’),"R podemos dizer que vai mais além de uma simples
rotacdo da imagem, nesse método cada pixel é considerado um ponto de rotacdo. Alguns padrdes
bindrios quando rotacionados podem equivaler a padrdes semelhantes. Tome por exemplo o
padrao 00010000, e o padrao 000000015, através de 4 deslocamento circular para a direita no
primeiro padrio € possivel se obter o segundo. A fungdo ROR(x,i) faz i deslocamento dos bits no
padrdo binério x e € usada pelo LB IﬁfR para fazer com que a maior quantidade de zeros estejam
nas posi¢des mais significativas. Em outras palavras, a fun¢do € usada para minimizar o valor
do padrao bindrio. Padrdes equivalentes recebem o mesmo rétulo e assim pode-se diminuir a

quantidade de padrdes possiveis e tornar o método invariante a rotagao.
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Figura 16 — Exemplo de padrdes invariantes a rotacao. A linha superior € equivalente a linha

inferior.

00O
000

Fonte — Adaptado de (MAENPAA, 2003)

Em uma linguagem mais informal podemos representar a funcdo ROR(x,i) como
o deslocamento de bits circular, mas para se ter uma definicdo mais precisa, iremos definir o
padrdo bindrio e, em seguida, a fun¢do ROR(x,i) e o LBP[,fR seguindo a definicdo usada por
Mienpii (2003) em sua tese de doutorado (MAENPAA, 2003).

Um valor inteiro, pode ser definido em termos de uma sequencia bindria ag, k €

{0,...,P— 1} e é apresentada na Equacdo (4.3).

P—1
x= Z 2Ka;, com  ag € {0,1} 4.3)
k=0
Ja a funcdo ROR(x,i) estd definida em 4.4.
yholok=ig pyi—toP=itkg - i>0

ROR(x,i) = x, i=0 4.4)

ROR(x,P+i) i<0
E, por fim, a definigdo do LBPy segue em 4.5.
LBP}x = min{ROR(LBPpg,)|i =0,1,...,P—1} 4.5)

Sobre a quantidade de padrdes gerados pelo método invariante a rotagdo, para uma
quantidade de pontos da vizinhanca P = 8 a quantidade extraida é de 36 padroes diferentes.
Segundo Mienpii (2013), determinar a quantidade de padrdes a partir do nimero P de pontos da
vizinhanca ndo € uma tarefa trivial e o algoritmo até entdao desenvolvido para realizar o cdlculo

leva tempo O(P?).
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A operacdo se torna mais relevante quando aplicada em conjunto com a extracao de
padroes LBP uniformes. (OJALA et al., 2002). A Equacao (4.5) descreve o LBP invariante a

rotacdo e na se¢do 4.5, o método LBP Uniforme e Invariante a rotagao.

4.5 Método LBP Uniforme e Invariante a Rotacao

Se aplicarmos a invaridncia a rotag@o sobre os padrdes uniformes, teremos o LBPIQ"I’:\Z.
Podemos representar esses padrdes através da primeira coluna da figura 14, formando um total
de P+ 1 padroes RIU2 (uniformes e invariante a rotagdo) e os demais padrdes sdo rotulados
com rotulo unico, totalizando P + 2 rétulos. O uso do LBP[{'IQ2 diminui consideravelmente a
quantidade de padrdes, consequentemente reduzindo a dimensionalidade além de dar maior
robustez contra ruido ao método. A formulagdo matemadtica do LBPIS%Z, consiste basicamente
em contar quantidade de 1’s em um padrao bindrio uniforme e classificar qualquer outro padrao
com um rétulo tnico (P+1). A formalizagdo matematica segue na Equacio (4.6), onde U foi

definida na Equacdo (4.2).

. Y ls(g,—gc) .SeU(LBPpg) <2
LBP}Q%ZZ p=0 ( )4 ) ( ) ) (46)

P+1 , Caso Contrario

Podemos comparar o método LBP;”}Q£2 com LBP},‘%, quanto a invariancia a rotacgao.
A Figura 17 apresenta os resultados da aplicacao de cada operador sobre uma textura artificial
em duas rotacdes. A primeira coluna apresenta a textura em dois angulos diferentes, a segunda
coluna mostra o histograma da aplicacdo do operador LBP Uniforme, e a terceira coluna que
mostra o histograma do LBPﬁ’%Z. Note que o LBPI{,f]‘é2 se manteve constante demonstrando a
invariancia dos padrdes com a rotacdo da imagens, embora a demonstracdo seja feita com uma
textura artificial e com angulos de rotacdes grandes saltando de O para 90 grau, € importante
ressaltar que menores angulos de rotagdo exigirdo maior nimero de pontos da vizinhanga LBP,
ou seja, a resolucdo angular, dada por 360° /P, pode melhorada com maior nimero P de pontos.
Porém, Méenpdd (2003) lembra que ndo se pode aumentar P de qualquer maneira, pois a escolha
de muitos pontos para valores de raio pequeno pode resultar em informacao redundante, como
por exemplo, em um raio de 1 pixel, usar um P maior de 8 ndo adicionaria informacdo a descricao
da textura.

Para entendermos a extracdo do LBP resultante da Figura 17 iremos analisar em
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Figura 17 — Comparacdo entre LBP U2 e LBP RIU2 (Textura Artificial 200x200)
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Fonte — O Autor

detalhes o deslocamento do operador LBF; | sobre a imagem com de listras vertical. A figura 18
apresenta 6 deslocamentos que representam todos os padroes LBP basicos extraidos e em seguida
sua codificagio em LBP?> e LBP""2. Observe que quanto o pixel central é zero, qual outro pixel
€ maior ou igual ao pixel central tornando os bits da vizinhanca iguais a 1 no deslocamento 1, 2
e 6. Em uma andlise superficial, poderia se pensar que o deslocamento 2 e 6, por apresentarem
deslocamentos distintos também apresentariam valores LBP distinto para os casos em que ndao
sdo invariantes a rotacdo, mas por se tratar de um pixel central com nivel de cinza de valor zero,

acaba sendo uma extragdo especial.
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Figura 18 — Entendendo os padrdes da textura artificial da Figura 17. Cada deslocamento

representa os tipos de LBP(8,1) possiveis na textura de listras verticais. Note que

quando o pixel central € zero, todos os pixels vizinhos sdo maiores ou iguais a ele.
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Fonte — O Autor
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5 CLASSIFICACAO DA QUALIDADE DE COURO CAPRINO UTILIZANDO LBP

Uma aplicagdo para auxiliar na identificacdo da qualidade de couro caprino teria
relevante papel para a inddstria visto que a atividade de classificacdo determina o valor de cada
peca. Por isso fazer uma classificacio agil, padronizada e objetiva (SANTOS FILHO, 2013)
ajudaria a desenvolver a atividade.

O trabalho de Santos Filho (2013) apresenta uma primeira abordagem para a aplica-
¢ao de classificadores de couro caprino, fazendo uso de GLCM (Matriz de co-ocorréncias de
niveis de cinza) e outros métodos para extracdo de caracteristicas. Porém, a classificacao foi
feita simplificando de sete classes para apenas duas classes e, além disso, um estudo com LBP
ainda ndo foi explorado. No intuito de preencher essa lacuna, este trabalho pretende avaliar o
desempenho do LBP na classificacdo de diferentes qualidade de couro.

Foram apresentados nos Capitulos 2, 3 e 4 a fundamentacdo tedrica para a classifica-
¢do da qualidade das pecas de couro caprino. Pretende-se, entdo, fazer uso dos classificadores
KNN e SVM como métodos de aprendizagem de mdquina e trés métodos LBPpg para extracao
de atributos das imagens. Pretende-se fazer uma busca pelos melhores parametros de extracao
(P,R) para se obter a melhor acuracia possivel. Pretende-se, ainda, combinar os trés LBPpg mais
simples em uma abordagem multi-resolucao para verificar se ocorre melhorias na extracao de
caracteristicas.

Na etapa de experimentos, inicialmente foi feito uma série de testes para verificar o
desempenho dos operadores LBP quanto a capacidade de discriminagdo entre as classe de quali-
dade de couro caprino. Como cada operador possui parametros (P,R) para extracao de atributos,
os experimentos visaram a selecdo dos melhores pardmetros a fim de se obter a maior acuricia.
A classificagdo foi feita usando os métodos KNN e SVM em trés abordagens de extracao. Na
primeira abordagem os operadores LBP;ﬁ%, LBPIQ"R €eo LBP[{'I%2 foram comparados entre si quanto
ao desempenho da classifica¢do, na segunda foi feita a combinacao entre dois operadores, num
processo de multi-resolucdo, onde s@o modificados (P,R) de maneira independente, e na terceira
a multi-resolucao foi feita combinados trés operadores.

Na realizag@o dos experimentos cada um dos operadores foi aplicado por vez sobre
cada uma das imagens, gerando uma base de dados para cada alteracdo dos parametros do extrator
com as caracteristicas extraidas de cada imagem. Para a classificacdo, cada base foi divida entre
treinamento e teste e, entdo, aplicado o classificador KNN e o SVM com kernel polinomial

usando a estratégia um-contra-um (one-vs-one) com codigo de correcdo de erro de saida para
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multiplas classes (Error-correcting Output Codes). Ao final foi feito uma tabela comparando
os melhores resultados para os classificadores KNN e SVM para cada operador, como pode ser
visto nas Tabelas 6, 9 e 12. Como se trata um problema com multiplas classes, apenas média
da taxa de acerto das classes é mostrada nas tabelas para a andlise de desempenho. O operador
LBP mais adequado a aplicacdo é entdo escolhido e sua matriz de confusdo é mostrada para uma
andlise mais detalhada.

Quanto aos dados, a base de imagens utilizada foi composta por 350 imagens de
couro caprino, sendo cada uma das 7 classes com 50 imagens. Apds a aplicacdo de um operador
LBP cada imagem passou a ser representada por um vetor de caracteristicas, dado pelo histograma
dos valores LBP. Entdo, as 350 imagens foram divididas entre 30x7=210 para treino e 20x7=140

para testes. Uma discussdao mais detalhada de cada abordagem € feita nas se¢des seguintes.

5.1 Representaciao do Vetor de caracteristicas

Os extratores LBP utilizados neste trabalho retornam o histograma da ocorréncia
dos padrdes bindrios numa imagem. O histograma pode ser visto como um vetor em que cada
componente do vetor representa quantidade de ocorréncias de um determinado padrio bindrio do
LBP. Como foi visto durante todo o capitulo 4, a quantidade de padrdes, representado por valores
na base 10, depende do nimero P de pontos da vizinhanca e do tipo do LBP. Assim, do mesmo
modo o tamanho do vetor varia com o valor de P, independendo do tamanho da imagem ou do
valor R do raio utilizado. Podemos representar um vetor v de caracteristicas LBP de acordo com
a Equacgao (5.1) em que m representa a quantidades de padrdes bindrios possiveis de extrair com

o LBP em questao.
T
V=<V],V2,V3, ...,V > (5.1

Para se ter uma ideia da dimensionalidade de cada extrator, apresentamos as Tabelas
3,4, 5 com o tamanho dos vetores para cada tipo de LBP. A Tabela 3 apresenta todos os tamanhos
dos vetores para os operadores sem combinagdo, enquanto que as tabelas 4 e 5 devido as varias
possibilidade de combinagdo dos pardmetros (P, R) apresentam apenas os tamanhos minimos e
maximos possiveis para cada combinacao de extrator.

Na Tabela 3 podemos ver que o LBPlﬁfR possui 0 maior nimero de parametros quando
o numero de pontos € igual a 16. Ja o LBPI’[{%e apresenta uma quantidade intermedidria de

atributos. O LBP;’%Z apresenta menor quantidade de atributos. Vale ressaltar que o LB ﬁR € mais
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Tabela 3 — Tamanho do vetor LBP sem combinagao

P=4 P=8 P=16

1.LBP_U2 15 59 243
2.LBP_RI 6 36 4116
3.LBP_RIU2 6 10 18

Fonte — O autor

susceptivel a ruido, visto que ndo possui o critério de escolher apenas os padrdes uniformes.
Outra observagdo importante, dessa vez referente ao operador LBPIQi,’gz, € que além de apresentar
o menor nimero de atributos, ele ainda € invariante a rotacdo e mais imune a ruidos, tornando-se
a melhor escolha para a aplicacao.

Combinar operadores com parametros diferentes nos traz, ou pelo menos deveria
trazer, mais informacgdo sobre textura. A combina¢do de operadores foi feita concatenando-se os
histogramas de cada operador simples, deste modo, tamanho do vetor é a soma dos vetores de

cada operador simples. As Tabelas 4 e 5 apresentam a quantidade minima e médxima de atributos

que se pode obter combinando diferentes tipos de LBP.

Tabela 4 — Tamanho do vetor da combinac¢do de 2 LBP

Tam.Min Tam.Max
P1=4,P2=4 P1=16,P2=16

1. U2_U2 30 486
2. RLRI 12 8232
3. RIU2_RIU2 12 36
4. U2_RI 21 4359
5. U2_RIU2 21 261
6. RI_RIU2 12 4134

Fonte — O autor

A Tabela 4 apresenta a quantidade de caracteristicas obtidas com a combinacado de
2 operadores simples. Veja que a combinag¢do de operadores com maior dimensionalidade € a
LB 1-?1 rt LBPI?'L r2> Tepresentado na linha 2 da tabela e denodada por RI_RI, pois apresenta
8232 dimensdes quando configurada com os parametros P1=16 e P2=16. Quanto a combinacdo
LBP[,’K%e |+ LBP1§"2“’12ez representado pela linha 3, RIU2_RIU2, extrai no maximo 36 atributos,
sendo a menor quantidade de atributos extraidos quando comparados com os outros métodos na
configuracido P1 = 16,P2 = 16.

Ja na Tabela 5, podemos ver um dos principais motivos para nao se usar o operador

LB [,il r1+LB [,’2 T LBPI’,"& »» Tepresentado na tabela pela linha 2, RI_RI_RI. Veja que este
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possui a maior dimensionalidade para P1=16, P2=16 e P3=16, tendo 12348 dimensdes. E o
LBPg'%, + LBPE3'%, + LBPp,'2, representado na tabela pela linha 3 RIU2_RIU2_RIU2 possui

apenas 54 dimensodes para o0 mesmo valor de pontos vizinhos P1,P2,P3.

Tabela 5 — Tamanho do vetor da combinacdo de 3 LBP

Min Max
P1=4,P2=4,P3=4 P1=16,P2=16,P3=16
1. 0U2_U2_U2 45 729
2. RI_RI_RI 18 12348
3. RIU2_RIU2_RIU2 18 54
4. U2_RI_RIU2 27 4377
5. U2_U2_RI 36 4602
6. U2_U2_RIU2 36 504
7. U2_RI_RI 27 8475
8. U2_RIU2_RIU2 27 279
9. RI_RI_RIU2 18 8250
10. RI_RIU2_RIU2 18 4152

Fonte — O autor

5.2 Extracao Simples com 1 Operador LBP

A extragdo com operador simples, ou extracdo sem combinar operadores, é apre-
sentada em forma de diagrama como mostrado na Figura 19, que mostra o fluxo do método na
busca do melhor operador LBP bem como dos melhores parametros de extragcdo tendo a acurécia
como medicdo de desempenho. Na parte esquerda da figura, temos as 350 imagens, que em
seguida passa pela extracdo de caracteristicas por cada um dos trés operadores LBP, tendo seus
parametros ponto e raio (P,R) modificados para obter extracdes diferentes. Como foram usados 3
valores de pontos e 7 valores de raios, cada operador LBP simples extraiu 21 bases de dados
referentes a todas combinagdes (P,R) possiveis. Cada uma das bases de dados passa, entdo, para
a etapa de classificacdo, onde sdo separados o conjunto de treinamento e o de teste e classificados
com SVM e KNN. As melhores acurécias de cada método sdo mostradas na Tabela 6.

A Figura 20 mostra em um nivel mais detalhado a estrutura da regido pontilhada na
Figura 19. A partir da obtencio dos histogramas, sao feitos 5 ciclos de experimento utilizando
diferentes amostras para treinamento e teste e, em seguida, treinados os classificadores KNN e
SVM e calculada a acurdcia média, depois € verificado qual conjunto de parametros LBP gerou
a melhor acurdcia média. Essa mesma estrutura foi também realizada de maneira andloga nos

experimentos que envolvem a combinagdo de 2 e 3 métodos LBP.
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Além do ajuste dos parametros de extracdo do LBP, os classificadores também
tiveram seus parametros ajustados. No caso do KNN foram variados a quantidade k de vizinhos,
e no caso do SVM, a variacgdo foi feita modificando o grau p do polindmio do kernel.

O conjunto de valores avaliados para a variagdo dos parametros P, R, k e p foram os
mesmos para as trés abordagens e estao listados abaixo:

e Valores para a quantidade de pontos: P € {4,8,16};

e Valores para o raio: R € {1,2,4,8,16,32,64};

e Valor de k vizinhos no KNN: k € {3,5,7};

e Valor do grau do polinémio do kernel: p € {1,5,10,15,20,25,30}.

Figura 19 — Diagrama da Extragdo com Combinacdo Simples
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Fonte — O Autor

A Tabela 6 mostra os resultados da acurécia obtidos a partir da média da acurécia das
classes. Podemos ver que o SVM foi melhor ou no minimo, igual ao KNN. O melhor resultado
foi obtido com o operador U2 e o RIU2, usando SVM e apresentando uma acurécia de 76,85%.
Entretanto, estamos dando mais foco no comportamento do LBPIﬁ,"I’gZ, que possui caracteristicas
mais adequadas para a aplicacdo do mundo real. O operador U2 € variante a rotagdo, ou seja, ele
consegue capturar informacdo da angulagdo da imagem, sendo um efeito indesejdvel, pois ndo se
pode garantir a angulacio da peca de couro no momento da aquisicdo da imagem.

Portanto, para se garantir robustez na extra¢do e melhores resultados, os operadores

mais adequados sdo o RI e o RIU2, com uma ressalva para o operador RI, que € mais susceptivel
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a ruido e, além disso, pode retornar vetores com alta dimensionalidade dependendo dos valores

de P e R escolhidos.

Figura 20 — Diagrama detalhado da regido pontilhada da figura 19
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Fonte — O Autor

Os valores dos parametros (P,R) para a obtencdo de cada acurédcia € mostrada no

apéndice numa versdo mais detalhada da Tabela.

Tabela 6 — Acuracia sem combinar LBP

KNN SVM
Operador  Acuricia o Acuricia o
1. U2 0.754286 0.0356 0.768571 0.0337
2. RI 0.741429 0.0421 0.745714 0.0415
3.RIU2  0.754286 0.0412 0.768571 0.0388

Fonte — O autor

Para uma anélise mais detalhada do desempenho do operador RIU2 apresentamos a

matriz de confusado para os classificadores KNN e SVM nas Tabelas 7 e 8.

Podemos ver que para o operador simples LBPIQ%2 ambos os métodos tiveram com-

portamentos parecidos, possuindo a mesma tendéncia de erro, de diferentes maneiras. Ambos os

métodos classificaram melhor a classe 6. A semelhan¢a do comportamento também se verificou

para a classe com pior desempenho, no caso a classe 5, em que pouco mais da metade foi

classificada corretamente, com a mesma tendéncia de errar amostras da classe 5 como sendo

aclasse 2, 3,4 ou 7. A tendéncia de erro também se verificou para as outras classes (2, 3 e 7),
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Tabela 7 — Matriz de Confusao Operador Simples RIU2 com KNN

Previsto
Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4 Classe5 Classe6 Classe 7
Classe 1 14 1 2 0 0 0 3
Classe 2 0 13 2 5 0 0 0
Classe 3 3 0 13 1 0 1 2
Real Classe 4 0 2 0 16 2 0 0
Classe 5 0 3 1 4 11 0 1
Classe 6 0 0 0 0 0 20 0
Classe 7 2 2 2 0 1 0 13
Fonte — O autor
Tabela 8 — Matriz de Confusdo Operador Simples RIU2 com SVM
Previsto
Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4 Classe5 Classe6 Classe7
Classe 1 11 1 4 0 0 0 4
Classe 2 0 14 1 5 0 0 0
Classe 3 4 1 15 0 0 0 0
Real Classe 4 0 2 0 16 2 0 0
Classe 5 0 1 1 6 11 0 1
Classe 6 0 0 0 0 0 20 0
Classe 7 2 1 1 1 0 0 15

Fonte — O autor

tomando como exemplo a classe 2, que tanto o KNN quanto o SVM classificaram amostras da
classe 2 como sendo da classe 3 ou 4, variando apenas na quantidade.

Vale lembrar que das diversas matrizes de confusdo obtidas, foi mostrada apenas as
matrizes referentes ao primeiro ciclo do experimento, que apesar de ser relativamente limitada,

ilustra a tendéncia do comportamento de erros e acertos das classificagdes.

5.3 Extracao Multi-resolu¢ao com 2 Operadores LBP

A extracdo de caracteristicas com multi-resolu¢do de dois operadores tem como
objetivo obter mais informacdo da imagem, tendo vista que cada operador, mesmo que repetido,
pode ter parametros (P,R) diferentes. A quantidade de pontos possui uma relagdo, ndo obrigatdria,
com o valor do raio, mas € importante ser observada para se evitar redundancia na extracao,
principalmente quando se usa raios pequenos. Por exemplo, quanto menor o raio, menos pontos
de vizinhancga serdo necessarios para descrever a regido da imagem. Muitos pontos para raio
pequeno poderd trazer informac¢do redundante. Por outro lado, quanto o raio, maior a quantidade

pontos da vizinhanca para se obter uma informag¢ao mais precisa da vizinhanga. Para a invariancia



54

a rotacao, quanto maior a quantidade de pontos da vizinhanca resolugdo angular, melhorando
independéncia do método ao efeito da rotacao.

A Figura 21 apresenta, em uma forma andloga a ilustracdo da combinacao simples,
como foi feita a extrag@o para multi-resolu¢do com dois operadores. Podemos ver que o nimero
de bases de dados extraidas aumentou devido ao nimero de combinagdes possiveis de raio
e pontos (P,R) de cada operador, desta vez temos dois pares (P1,R1) e (P2,R2). Lembrando
que a combinacdo de operadores foi feita concatenando os vetores extraidos por cada operador.
Note que na segunda etapa do processo foram geradas 441 base de dados para cada operadores
(composto por dois operadores simples).

A tabela 9 apresenta os resultados obtidos para cada uma das seis combinagdes de
dois operadores. Podemos observar que o SVM superou o KNN em todos os operadores. Mais
uma vez é importante destacar que os operadores mais adequados para a aplicacao sdo o LBP,’f{e
e/ou LBP},?{QUZ bem como suas combinagdes, pois oferecem invariancia a rotacdo. Portanto, o
operador "2.RI_RI", "3.RIU2_RIU2" e o operador "6.RI_RIU2"sdo os mais interessantes para
a aplicacdo, com uma ressalva de que o operador RI possui um grande nimero de dimensdes
conforme se aumenta nimero de pontos da vizinhanca. Dado a pouca variacdo entre eles, a
melhor escolha continua sendo o operador "3.RIU2_RIU2", pois € mais imune a ruido que o

operador "2.RI_RI"e o "6.RI_RIU2", e possui menor dimensionalidade.

Figura 21 — Diagrama da Extracdo com Combinag¢do Dupla
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Fonte — O Autor

Quanto a anélise da matriz de confusdao do operador "3.RIU2_RIU2"percebemos
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Tabela 9 — Melhor Acurdcia média Combinando 2 Operadores LBP

KNN SVM
Operador Acurécia c Acurécia o
1. U2_U2 0.800000 0.0431 0.847143 0.0433
2. RI_RI 0.767143  0.0442 0.831429 0.0341
3. RIU2_RIU2 0.784286 0.0313 0.830000 0.0389
4. U2_RI 0.784286 0.0439 0.845714 0.0260

5. U2_RIU2 0.791429 0.0427 0.841429 0.0358
6. RI_RIU2 0.780000 0.0424  0.830000 0.0340

Fonte — O autor

que tanto o KNN como o SVM continuam com a mesma tendéncia de erro para algumas classes
como foi mostrado na extracdo sem combinar operadores. Por exemplo, amostras da classe 1
foram classificadas erroneamente com sendo das classes 3, 6 € 7 em ambos os classificadores,
porém com menores erros no SVM. Amostras da classe 2 sdo classificadas erroneamente como
sendo da classe 3 e 4 tanto no KNN como no SVM, contudo, o SVM inclui a classe 5. Note que
o erro varia em quantidade, tendo o SVM melhor desempenho que o KNN.

O KNN teve melhor desempenho na classificagdo da classe 6, enquanto que o KNN
teve melhor desempenho na classificacio da classe 4. Outra observagdo que vale ser enfatizada
¢é acurdcia apresentada diz respeito a melhor escolha de parametros (P1,R1)(P2,R2) e que sdo
escolhidos de forma independente para o KNN e para o SVM. O que explicaria o melhor
desempenho do KNN para a classe 6 e o melhor desempenho do SVM para a classe 4, pois
a base de dados extraida para cada operador foi extraida com parametros diferentes. Nesse
sentido pode-se pensar que nao faz sentido comparar SVM e KNN, visto que utilizam bases de
dados diferentes, porém o ponto de interesse se encontra na escolha dos melhores parametros
de extracdo e no melhor classificador para os dados extraidos. A configuracao dos parametros
de ponto e raio dos operadores LBP sao mostrados no apéndice em uma versdo detalhada das
tabelas, incluindo também o parametro k do KNN e o grau p do polindmio do kernel usado no

SVM.

5.4 Extracao Multi-resolu¢io com 3 Operadores LBP

O processo da extracdo multi-resolucao com trés operadores LBP segue de maneira
andloga as extracdes anteriores, desta vez com 10 combinag¢des utilizando trés operadores simples.
Cada uma das 10 combinacdes dos trés de operador extraiu 9261 base de dados, referentes as

diferentes combinag¢des de (P1,R1),(P2,R2) e (P3,R3). A classificacio com SVM foi feita
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Tabela 10 — Matriz de Confusao Combinando 2 Operadores RIU2 com KNN

Previsto
Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4 Classe5 Classe6 Classe 7
Classe 1 13 0 3 0 0 1 3
Classe 2 0 16 1 3 0 0 0
Classe 3 3 2 15 0 0 0 0
Real Classe 4 0 4 0 15 1 0 0
Classe 5 0 2 0 6 12 0 0
Classe 6 0 0 0 0 0 20 0
Classe 7 5 0 0 0 1 0 14

Fonte — O autor

Tabela 11 — Matriz de Confusdo Combinando 2 Operadores RIU2 com SVM

Previsto
Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4 Classe5 Classe6 Classe7
Classe 1 17 0 1 0 0 1 1
Classe 2 0 13 1 5 1 0 0
Classe 3 3 2 14 0 0 0 1
Real Classe 4 0 0 0 20 0 0 0
Classe 5 0 0 0 4 16 0 0
Classe 6 0 0 0 0 0 19 1
Classe 7 7 0 0 0 0 0 13

Fonte — O autor

apenas com um parametro para o kernel polinomial (p=25) devido a viabilidade de tempo de
processamento.

O melhor resultado de acuracia média da tabela 12 mostra uma acuracia de 86%, mas
devemos verificar que este operador, o U2_RI_RI (linha 8 da Tabela), apresenta um operador U2,
que varia de acordo com a rotacdo, nao sendo um resultado adequado para o tipo de aplicacao,
além de possuir dois operadores de alta dimensionalidade, no caso o RI. Como foi visto nos dois
experimentos anteriores, o operador com menor dimensionalidade e maior tolerancia a ruidos é
o RIU2_RIU2_RIU2 (linha 3) que apresentou 83,42% de acuricia.

Analisando a matriz de confusdo para o KNN e SVM, a tendéncia a errar classes
se manteve, sendo que desta vez, os resultados da classe 3 foram mais distintos, o KNN errou
amostras da classe 3 como sendo da classe 2 e 7, j4 o SVM errou amostras da classe 3 como

sendo da classe 1 e 2. Ambos acertaram mais a classe 6 e ambos erraram mais a classe 1.



Figura 22 — Diagrama da Extracdo com Combinacao Tripla
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Tabela 12 — Melhor Acurdcia média Combinando 3 Operadores LBP

KNN SVM

Operador Acuricia c Acuricia c

1. U2_U2_U2 0.801429 0.0386 0.831429 0.0256
2. RI_RI_RI 0.787143  0.0205 0.838571 0.0341
3. RIU2_RIU2_RIU2 0.790000 0.0293 0.834286 0.0234
4. U2_RI_RIU2 0.798571 0.0317 0.861429 0.0212
5.U2_U2_RI 0.797143 0.0345 0.852857 0.0265
6. U2_U2_RIU2 0.798571 0.0450 0.841429 0.0106
7. U2_RI_RI 0.792857  0.0303  0.860000 0.0260
8. U2_RIU2_RIU2 0.795714  0.0348 0.848571 0.0274
9. RI_RI_RIU2 0.790000 0.0179 0.840000 0.0284
10. RI_RIU2_RIU2 0.791429 0.0223  0.838571 0.0341

Fonte — O autor

Tabela 13 — Matriz de Confusdo Combinando 3 Operadores RIU2 com KNN

Previsto
Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4 ClasseS5 Classe6 Classe 7
Classe 1 12 0 5 0 0 1 2
Classe 2 0 17 1 2 0 0 0
Classe 3 0 1 16 0 0 0 3
Real Classe 4 0 4 0 16 0 0 0
Classe 5 0 5 0 2 13 0 0
Classe 6 0 0 0 0 0 20 0
Classe 7 3 0 1 0 1 1 14

Fonte — O autor




Tabela 14 — Matriz de Confusao Combinando 3 Operadores RIU2 com SVM

Previsto
Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4 Classe5 Classe6 Classe 7

Classe 1 14 0 4 0 0 1 1
Classe 2 0 16 1 3 0 0 0
Classe 3 2 3 15 0 0 0 0
Real Classe 4 0 0 0 19 1 0 0
Classe 5 0 1 0 3 16 0 0
Classe 6 0 0 0 0 0 20 0
Classe 7 3 0 0 0 1 0 16

Fonte — O autor
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Dados os experimentos, podemos concluir que o LBP se mostrou capaz de discri-
minar os sete 7 tipos de classe de couro caprino. Foi visto também que apesar do extrator
LBP uniforme ter obtido bons resultados, estudos tedricos mostram que a infuéncia da rotagao
pode afetar o resultado da extracdo, sendo assim, para uso em aplicacdo pratica é recomendavel
considerar o uso de métodos invariante a rotacao.

Quanto a dimensionalidade, os extratores compostos pelo LBP invariante a rota-
¢ao possuem grande dimensionalidade, afetando o tempo de processamento, além disso, sdao
susceptiveis a ruidos, sendo esses dois fatores que limitam seu uso em aplicagdes do mundo real.

O Método LBP uniforme e invariante a rotacdo, apesar de ser o que extrai a menor
quantidade de informacdo de textura, conseguiu descrever de maneira satisfatdria as classes de
qualidade de couro, com a vantagem de ser invariante a rota¢ao, imunidade a ruidos e possuir
baixa dimensionalidade.

Da extragdo com a combinac¢io de métodos LBP com diferentes resolugdes (P,R),
esta foi capaz de melhorar a acurdcia média dos modelos de classificacao, porém para o caso
onde temos 3 combinacdes envolvendo apenas o operador LBP RIU2 (invariante a rotacdo
e uniforme), ndo houve relativa melhoria quando aumentada a quantidade de dois para trés
operadores, mantendo uma acurédcia média proxima a 83%, conforme pode ser visto nas Tabelas
9e 12.

Para trabalhos futuros, pode ser feito a sele¢do de atributos além da aplicacdo do
LBP Multi-resolu¢do com filtro passa-baixa (LBPF). A selecdo de atributos visa investigar e
escolher os melhores atributos de cada base gerada pela extracio LBP com diferentes parametros
(P,R), removendo componentes irrelevantes além da composi¢do uma nova base usando atributos
mistos (das bases de diferentes extracdes). Em tese, a sele¢cdo pode melhorar o desempenho da
classificacdo além de reduzir a dimensionalidade na composicdo de bases. Diversos métodos
poderao ser aplicados, como Sequential Feature Selection (WHITNEY, 1971), ou o Floating
Search Methods (PUDIL et al., 1994). Outros métodos de selecdo de atributos estdo estruturados
e reunidos em (SHEIKHPOUR et al., 2017).

Ja no LBPF, a multi-resolugdo € feita aplicando diferentes filtros gaussianos para
cada distancia de raio adotado de modo que os pontos amostrados por raios maiores repre-
sentem melhor a drea de abrangéncia daquele raio, complementando a informacao de textura

(MAENPAA, 2003).
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A seguir apresentamos a configuracao dos parametros (P,R) de cada LBP para a

obtencao da acurdcia mostrada nas tabelas dos resultados. Note que a melhor acurécia para o

SVM nio apresenta os mesmos parametros (P,R) da melhor acurdcia do KNN.

Tabela 15 — Melhor Acuracia média sem combinar LBP - Detalhada

KNN SVM
(PR).,k  Acuricia o (PR),p Acuréacia o
1. 02 8,4),5 0.754286 0.0356 (8,64),30 0.768571 0.0337
2. RI 8,4),7 0.741429 0.0421 (4,2),30 0.745714 0.0415
3.RIU2 (8,2),3 0.754286 0.0412 (16,8),30 0.764286 0.0388

Fonte — O autor

Tabela 16 — Melhor Acurdcia média Combinando 2 Operadores LBP - Detalhada

KNN SVM
(PLRI)(P2,R2)k  Acuricia o (PLRI)P2R2).,p Acuricia o
1. U2_U2 (8,4),(8,64),3 0.800000 0.0431  (4,1),(8,16),20 0.847143  0.0433
2. RLRI (4,32),(8,1),7 0.767143  0.0442  (8.8).,(8,32),25 0.831429  0.0341
3. RIU2_RIU2  (8,1),(16,64),5 0.784286 0.0313  (8,16),(16,1),20  0.830000 0.0389
4. U2_RI (8,4),(16,32),3 0.784286  0.0439 (8,16),(16,1),20  0.845714  0.0260
5.U2_RIU2  (8,64),(8,4),3 0.791429 0.0427 (8,16).(8,1),20 0.841429  0.0358
6. RI_RIU2 (16,32),(8.,4),7 0.780000 0.0424 (8,32),(16,4),30  0.830000 0.0340

Fonte — O autor

Tabela 17 — Melhor Acurdcia média Combinando 3 Operadores LBP - Detalhada

KNN SVM
(PLRI)(P2,R2)(P3,R3)k  Ac. o (PLRI)P2R2)(P3,R3)p Ac. o

1. U2_U2_U2 (8,4),(8,4),(8,64),3 0.8014 0.0386 (8,4),(16,16),(16,64)25  0.8314 0.0256
2. RL_RI_RI (8,2),(16,16),(16,64),3 0.7871 0.0205 (8,1),(8,16),(8,32),25 0.8386  0.0341
3. RIU2_RIU2_RIU2  (4,1),(16,4),(16,64),5 0.7900 0.0293  (4,1),(8,32),(16,16),25 0.8343  0.0234
4. U2_RL RIU2 (8,64),(16,32),(8,4),3 0.7986 0.0317 (16,64),(8,32),(164),25  0.8614 0.0212
5. U2_U2_RI (8,4),(8,64),(16,16),3 07971 0.0345 (16,4),(16,64),(8,32),25  0.8528  0.0265
6. U2_U2_RIU2 (8,4),(8,64),(16,4),3 0.7986  0.0450 (8,4),(16,64),(16,64)25  0.8414 0.0106
7. U2_RI_RI (8,64),(8,1),(8,16),3 0.7929 0.0303 (16,64),(8,32),(16,4),25  0.8600 0.0260
8. U2_RIU2_RIU2  (8,64),(8,16),(16,4),3 0.7957 0.0348 (16,64),(8,32),(16,8),25  0.8486 0.0274
9. RI_RI_RIU2 (16,2),(16,64),(16,32),7  0.7900 0.0179  (8,1),(8,32),(8,16),25 0.8400 0.0284
10. RLRIU2_RIU2  (16,1),(16,4),(16,64),5 07914 0.0223  (8,32),(8,1),(8,16),25 0.8385 0.0341

Fonte — O autor
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8 TEMPO DE PROCESSAMENTO

Quanto ao tempo aproximado de processamento para um ciclo de experimentos
estdo dispostos abaixo, para um sistema composto por processador core 15 5200U, 2.2GHz, 4GB

RAM.

8.1 Tempo do classificador simples

e 3 combinagdes de LBP — KNN e SVM
e 63 bases x [(3 parametros KNN) + (7 pardmetros SVM)] = 630 resultados

e 4 minutos

8.2 Tempo do classificador com 2 combinacoes

e 6 combinagdes de LBP - KNN e SVM
e 2.646 bases x [(3 parametros KNN ) + (7 parametros SVM)] = 26460 resultados

e 4 Horas e 30 minutos

8.3 Tempo do Classificador com 3 combinac¢oes

e 10 combinacdes de LBP — KNN e SVM
e 92.610 bases x [(3 parametros KNN) + (1 parametros SVM)] = 370440 resultados
e 55 Horas
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