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RESUMO

Neste trabalho, é discutido o problema de reconhecimento de objetos utilizando imagens
extraidas de um sensor industrial 3D. NOs nos concentramos em 9 extratores de
caracteristicas, dos quais 7 sdo baseados nos momentos invariantes (Hu, Zernike, Legendre,
Fourier-Mellin, Tchebichef, Bessel-Fourier e Gaussian-Hermite), um outro é baseado na
Transformada de Hough e o ultimo na analise de componentes independentes, e, 4
classificadores, Naive Bayes, k-Vizinhos mais Proximos, Maquina de Vetor de Suporte e Rede
Neural Artificial-Perceptron Multi-Camadas. Para a escolha do melhor extrator de
caracteristicas, foram comparados os seus desempenhos de classificacdo em termos de taxa de
acerto e de tempo de extracdo, através do classificador k-Vizinhos mais Proximos utilizando
distancia euclidiana. O extrator de caracteristicas baseado nos momentos de Zernike obteve as
melhores taxas de acerto, 98.00%, e tempo relativamente baixo de extracdo de caracteristicas,
0.3910 segundos. Os dados gerados a partir deste, foram apresentados a diferentes heuristicas
de classificacdo. Dentre os classificadores testados, o classificador k-Vizinhos mais Préximos,
obteve a melhor taxa média de acerto, 98.00% e, tempo médio de classificacdo relativamente
baixo, 0.0040 segundos, tornando-se o classificador mais adequado para a aplicacdo deste

estudo.

Palavras - chave: Momentos Invariantes, Transformada de Hough, Anélise de Componentes
Independentes, Naive Bayes, k-Vizinhos mais Préximos, Maquina de Vetor de Suporte, Rede
Neural Artificial-Perceptron Multi-Camadas.



ABSTRACT

In this work, the problem of recognition of objects using images extracted from a 3D
industrial sensor is discussed. We focus in 9 feature extractors (where seven are based on
invariant moments -Hu, Zernike, Legendre, Fourier-Mellin, Tchebichef, Bessel-Fourier and
Gaussian-Hermite-, another is based on the Hough transform and the last one on independent
component analysis), and 4 classifiers (Naive Bayes, k-Nearest Neighbor, Support Vector
machines and Artificial Neural Network-Multi-Layer Perceptron). To choose the best feature
extractor, their performance was compared in terms of classification accuracy rate and
extraction time by the k-nearest neighbors classifier using euclidean distance. The feature
extractor based on Zernike moments, got the best hit rates, 98.00 %, and relatively low time
feature extraction, 0.3910 seconds. The data generated from this, were presented to different
heuristic classification. Among the tested classifiers, the k-nearest neighbors classifier
achieved the highest average hit rate, 98.00%, and average time of relatively low rank, 0.0040

seconds, thus making it the most suitable classifier for the implementation of this study.

Keywords: Invariant Moments, Hough Transform, Independent Component Analysis, Naive
Bayes, k-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, Artificial Neural Network — Multi-
Layer Perceptron.
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1. INTRODUCAO

Esta dissertacdo apresenta uma investigacdo de desempenho entre diferentes
métodos de extracdo de caracteristicas e diferentes métodos de classificacdo visando uma
aplicacdo especifica no reconhecimento de imagens industriais.

Na Secdo 1.1 sdo apresentadas a caracterizagcdo do problema e a motivagdo que
influenciaram o desenvolvimento deste trabalho. Em seguida os objetivos geral e especificos

sdo indicados na Secéo 1.2.
1.1 Caracterizacdo do Problema e Motivacao

A capacidade humana de reconhecer objetos, independente de eventual rotacao,
translagdo ou mudanga de escala, é uma das caracteristicas mais basicas e importantes para a
interacdo do homem com o ambiente (CICHY et al, 2013). Esta capacidade de
reconhecimento proporciona também aos seres humanos, a habilidade Unica de deteccdo e de
acdo em uma vasta gama de situacdes. Além disso, a mesma permite a rotulacdo de objetos
presentes em qualquer lugar do espaco, independente de sua orientagéo.

Em aplicagbes de visdo computacional, uma questdo fundamental é o
reconhecimento de objetos no espaco de trabalho, independentemente de eventuais
transformacdes. O reconhecimento de objetos implica na atribui¢cdo de um roétulo de acordo
com a sua descricdo caracteristica, onde a mesma entende-se como uma quantidade minima
de dados que permite representar este objeto.

No contexto de automacdo industrial, a visdo computacional fornece solucdes
inovadoras. De fato, muitas atividades industriais, como sistema de inspecdo visual
automatica (PARK et al., 1989), controle de qualidade (ASOUDEGI et al., 1991), sistemas de
controle (CHEN et al., 1996), micromecanica (BAIDYK et al.,, 2009), entre outros,
beneficiaram-se com a aplicacdo da tecnologia de visdo de maquina em processos de
manufatura. A tecnologia de visdo de maquina melhora a produtividade e a gestdo da
qualidade, proporcionando uma vantagem competitiva para as indastrias que dela fazem uso
(MALAMAS et al., 2003).

Gragas aos recentes avangos na aquisicdo de dados, processamento e sistemas de
controle de processos, a eficiéncia de muitas das aplicagdes industriais, tais como a contagem
e selecdo de objetos em esteiras transportadoras (BOZMA et al., 2002; GLUD 2010), foi

melhorada com a ajuda de sistemas de processamento e classificacdo visual automatizada
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(SELVER et al., 2011). No entanto, a classificacdo de objetos tem-se revelado um problema
complexo para a automacao industrial em qualquer tipo de aplicacédo, pois envolve a aquisicao
de imagem, o pré-processamento, extracdo de caracteristicas e a classificacdo. Assim, embora
computadores de alta capacidade estejam disponiveis, a complexidade matematica na
modelagem dessas tarefas torna o controle baseado em imagens um problema desafiador em
ambiente industrial, particularmente porque 0s tempos nos processos produtivos exigem
rapidas tomadas de deciséo.

O reconhecimento de objetos invariantes a rotacdo tem recebido cada vez mais aten¢ao
em pesquisas da area de reconhecimento de padrdes (BELKASIM et al., 1991; FLUSSER et
al.,, 1994; SLUZEK et al.,, 1995; MUKUNDAN et al., 1996; NOVOTNI et al., 2004;
MERCIMEK et al., 2005; FLUSSER et al., 2006; WANG et al., 2010). Desde
reconhecimento de contornos de aeronaves, estimacdo de posigéo e altitude de objetos no
espaco 3D, registro de imagens de satélites e controle de qualidade industrial, cada tipo de
aplicacdo tem seus proprios requisitos e restricdes. Desta forma, se torna impossivel o
desenvolvimento de uma técnica que resolva todos 0s requisitos necessarios a verificacdo de
diferentes técnicas para uma adequada aplicacao.

Uma técnica largamente utilizada para a analise de imagens € a que se baseia nos
momentos invariantes, estes sdo utilizados como descritores de formas em uma variedade de
aplicacdes, reconhecimento de padrdes, classificacdo objeto, reconhecimento de face,
deteccdo de borda, visdo computacional aplicadas na robética, entre outras, (MINDRU et al.,
2004; MOKHATARIAN et al., 2005; FLUSER et al., 2006; NABTI et al., 2008; ZHANG et
al., 2009; MA et al., 2010; BELGHINI et al., 2012; FLUSER et al., 2013). Em muitas delas
as caracteristicas extraidas devem possuir invariancia a escala, rotacdo e translagdo, como

mostra a Figura 1.
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(b)

(d)

Figura 1 — (a) Imagem original, (b) rotacionada, (c) imagem que sofreu rotacéo e alteracdo na escala, e (d)

rotacéo e translacéo.

Outra abordagem para analise de imagem € a transformada de Hough, que é uma
técnica elegante e versatil (HAULE et al., 1989) a qual mapeia pontos do espaco de imagem
em curvas em um espacgo de parametros ou espaco de acumulador, e tem sido utilizada em
varios problemas incluindo a deteccdo de formas (MAJI et al., 2009; BARINOVA et al.,
2010).

Uma terceira e mais recente técnica para representacdo de dados, mais poderosa
no que se diz respeito a descri¢do das caracteristicas e a quantidade de descritores, € a Analise
de Componentes Independentes (HYVARINEN et al., 2000).

Uma pergunta natural que pode ser colocada neste cenario diz respeito a qual
técnica melhor se adapta as particularidades de aplicacbes industriais tipicas. A escolha de
uma ou outra técnica deve ser guiada, primordialmente, pelos tempos de processamento
envolvidos e pela taxa de acerto nesta fase de classificacao.

Portanto é notoria a importancia da comparacdo entre diferentes métodos de
extracdo de caracteristicas e classificadores aplicados ao reconhecimento de objetos, para a
automacado industrial, e, a partir deste contexto, o presente trabalho visa mostrar a viabilidade

na implantacdo pratica de sistemas de detec¢cdo de objetos. Em vista disso, pretende-se aplicar
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as técnicas de reconhecimento de padrGes utilizando as abordagens dos Momentos
Invariantes, Transformada de Hough e Anéalise de Componentes Independentes.

Por consequéncia, € de fundamental importancia avaliar se é possivel realizar
tarefas de classificacdo por visdo, em tempos breves com taxas de acerto satisfatorias, sem
que para isso se faca uso de grandes volumes de dados (tais quais 0s gerados por cameras de
alta qualidade de imagem). Assim, esta dissertacdo trata da investigacdo de algoritmos que
permitem a classificacdo de objetos através de sistemas de visdo por computador. Isto levaré a
tentativa de resolucdo de problemas recorrentes do quotidiano industrial, gerados pela
necessidade de aumento da produtividade.

Com o desenvolvimento deste tema, a deteccdo de objetos com um sistema
automatico ird melhorar a produtividade através da automatizacdo e reducdo dos tempos de

processamento.
1.2 Objetivo e Contribuicéo
1.2.1 Objetivo Principal

O objetivo geral desta dissertacdo é avaliar o desempenho de 9 algoritmos de
extracdo de caracteristicas baseados nos Momentos Invariantes, na Transformada de Hough e
na Analise de Componentes Independentes, buscando a melhora no processo de classificacao
de imagens feitas a partir de um sensor industrial 3D de baixa resolu¢do maximizando assim

seu potencial em aplica¢des industriais.
1.2.2 Objetivo Especifico

No intuito de alcancar o objetivo geral definido para esta pesquisa, 0s seguintes
objetivos especificos foram designados.
e Definir um extrator de caracteristicas através de comparacgdes entre varios
métodos de extracdo.
e Selecionar um classificador de padrdes de diferentes heuristicas através de
avaliacdes de desempenho em termos de acerto.
e Analisar e discutir os resultados obtidos na execugdo dos processos de

avaliagéo.
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1.3 Producéo Cientifica durante o mestrado

SILVA, R. D. C.,, NUNES, T. M, PINHEIRO, G. J. B., ALBUQUERQUE, V. H. C.
CUSTOMIZACAO DA TRANSFORMADA IMAGEM-FLORESTA PARA GRAFOS
DENSOS UTILIZANDO ALGORITMO DE FLOYD-WARSHALL - UM ESTUDO
INICIAL, In: XXIIl Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (CBEB). 2012, Porto
de Galinhas, Anais do XXIIl Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica, Porto de
Galinhas, 2012.

NUNES, T. M., SILVA, R. D. C., ALBUQUERQUE, V. H. C. DESEMPENHO
PRELIMINAR DE UMA ABORDAGEM VETORIAL SOBRE METODOS DE
CONTORNOS ATIVOS, In: XXIII Congresso Brasileiro de Engenharia Biomedica
(CBEB). 2012, Porto de Galinhas, Anais do XXIII Congresso Brasileiro de Engenharia
Biomedica, Porto de Galinhas, 2012.

A dissertacdo produziu os seguintes artigos:

SILVA, R. D. C., THE, G. A. P. Moment Invariant based Classification of objects from low-
resolution Industrial Sensor Images, In: 11th Brazilian Congress (CBIC), on
Computational Intelligence, 2013, Porto de Galinhas, Anais do 11th Brazilian Congress on

Computational Intelligence, Porto de Galinhas, 2013.

SILVA, R. D. C., THE, G. A. P. Comparison Between Hough Transform and Moment
Invariant to the Classification of Objects from low-resolution Industrial Sensor Images, In: XI
Simpdsio Brasileiro de Automacdo Inteligente (SBAI), 2013, Fortaleza, Anais do XI

Simpdsio Brasileiro de Automacao Inteligente, Fortaleza, 2013.

SILVA, R. D. C., COELHO, D. N., THE, G. A. P. A Performance Analysis of Classifiers to
Recognition of Objects from low-resolution Images Industrial Sensor, In: XI Simpdsio
Brasileiro de Automacdo Inteligente (SBAI), 2013, Fortaleza, Anais do XI Simpésio

Brasileiro de Automacao Inteligente, Fortaleza, 2013.
Trabalhos submetidos e em desenvolvimento

SILVA, R. D. C., THE, G. A. P, MEDEIROS, F. N. S. Improved Independent Component
Analysis for Rotation-Invariant Image Description, Pattern Recognition Letters, 2014.
(Submetido)
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SILVA, R. D. C.,, COELHO, D. N., THE, G. A. P. Comparison Between Kk-Nearest
Neighbors, Neural Network — SOM and Optimum-Path Forest to Recognition of Objects
using Image Analysis by Zernike Moments, 11th IEEE Latin American Robotics
Symposium / 2nd Brazilian Robotics Symposium, S&o Carlos, 2014. (Submetido)

SILVA, R. D. C., THE, G. A. P. Image Processing to Objects Classify Invariant to Rotation
using a Resolution Low 3D Industrial Sensor, The International Journal of Advanced

Manufacturing Technology, 2014. (Em desenvolvimento)
1.4 Organizacdo da Dissertacéo

O restante desta dissertacao esta organizado conforme as descri¢cdes dos capitulos
a sequir:

No Capitulo 2 sdo apresentados os extratores abordados nesta pesquisa. Séo eles:
Momentos de Hu, Zernike, Legendre, Fourier-Mellin, Tchebichef, Bessel-Fourier e Gaussian-
Hermite, Transformada de Hough e a Analise de Componentes Independentes.

O Capitulo 3 introduz as diferentes heuristicas de classificacdo. Este capitulo
apresenta os seguintes classificadores: Naive Bayes, k-Vizinhos mais Proximos, Rede Neural
Artificial-Perceptron Multi-Camadas e Mé&quina de Vetor de Suporte.

Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada para pré-processamento, extracdo de
caracteristicas e classificacdo de objetos. O primeiro experimento é conduzido com vistas a
discussdo dos resultados das taxas de acertos de todos os extratores utilizando o classificador
k-NN com distancia euclidiana. O segundo por sua vez, utiliza o melhor extrator obtido no
primeiro experimento, permite comparar e discutir as varias heuristicas de classificacéo.

O Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho e sugestdes de trabalhos futuros.
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2. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Em visdo computacional, o conjunto de dados é formado por imagens que, a
principio, possuem consideravel quantidade de informacédo irrelevante, o que tornaria
qualquer computacdo sobre elas mais custosa. Neste contexto, a extracdo de caracteristicas,
pode ser visto como um meio de encontrar um conjunto de vetores que representem uma
observacgdo, enquanto reduzem a dimensionalidade do conjunto original de caracteristicas.
Assim, apos a extracdo de caracteristicas, obtemos um novo conjunto de dados com dimenséo
menor do que o conjunto original, o que pode diminuir consideravelmente o0 custo
computacional exigido no processo de reconhecimento (FARIAS, 2012).

Em problemas de classificacdo de padrles, é desejavel extrair caracteristicas que
introduzam alta discriminacéo entre as possiveis classes dos dados de entrada, eliminando as
caracteristicas redundantes que ndo contribuem no processo de classificacdo. Entretanto, a
diminuicdo da dimensdo dos dados ndo deve comprometer o desempenho do sistema de
classificacdo. Deste modo, o processo de extracdo de caracteristicas deve ser dirigido a fim de
que as caracteristicas geradas possibilitem ao classificador generalizar o problema
eficientemente e obter taxa de acerto elevada.

Em resumo, o objetivo principal da extracdo de caracteristicas, ¢ simplificar um
vetores de caracteristicas, que possam representar uma observacao, sem entretanto diminuir o
poder de discriminagéo entre as classes.

O objetivo deste capitulo é apresentar as técnicas de extracdo de caracteristicas

para a classificacdo de objetos representados por imagens extraidas do sensor 3D.
2.1 Momentos Invariantes

Momentos invariantes tém sido extensivamente utilizados na extracdo de
caracteristicas, em reconhecimento de padrdes e classificacdo de objetos. Umas das
propriedades mais importantes dos momentos é sua invariancia a transformacées afins, como
por exemplo, invariancia a rotacdo, translacdo e escala. Momentos sdo quantidades escalares
utilizadas para caracterizar uma funcdo e capturar suas caracteristicas mais significativas
(FLUSSER et al., 2009). Do ponto de vista mateméatico, momentos s&o projecGes de uma

funcdo em uma base polinomial.
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2.1.1 Momentos de Hu

O conceito de momento foi inicialmente apresentado por Hu (1962), e tem sido
amplamente utilizado no campo da analise de imagem e reconhecimento de padrdes (RANI et
al., 2007; BELGHINI et al., 2012; YANG et al., 2012).

Hu (1962) introduziu um conjunto de sete fungdes ndo lineares, sete momentos
que sdo invariantes a translacao, escala e rotacdo, os quais sdo calculados com os momentos

geométricos/regulares de uma imagem M x N

M

Mpq = z xPy sy , 1)

x=1
onde m,, € 0 momento de ordem (p + gq) de uma imageml,,,.
Essa equacdo permite calcular o centro de massa de uma imagem, e de uma regido, no caso de
uma mascara binéria.

A partir dos momentos regulares podemos definir algumas medidas importantes
sobre 0s objetos de interesse, e que sdo Uteis na identificacdo de diferentes formas. Assim, 0s
momentos regulares de ordem 0 e 1 sdo usados para o calculo do centro de massa do objeto
através de

(x,y) = (:Z—iz Z—Z;) (2)

Momentos centrais Hpq sd0 momentos geométricos da imagem calculada com

relacdo ao centro de massa (x, y):

M N
Hpg = Z;(x — Py~ )Ly - @)

Momentos centrais sdo invariantes a translacdo, para que sejam invariantes a escala, sdo

utilizados os momentos normalizados Ipq definidos pela seguinte férmula:

u p+q
npq=ﬁ, onde:y=—2 +1lvp+qg=2. (4)
pq

Assim, os sete momentos sdo calculados a partir dos momentos normalizados Ipq

até a terceira ordem, com as seguintes formulas:
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M1 =130 + 102, (5)

M2 = (120 — Mo2)* + 4111°, (6)

M3 = (130 — 3712)" + 3(Mo3 — 3m21)°, (7
M4 = (30 +n12)* + (M3 + 121)°, (8)

M5 = (30 — 3112) (N30 + M12)[(M30 + 112)* — 3(Moz + 121)°] + (BN21 — No3) (M3
+121)[3(M30 + 112)° — Moz + 121)°],

M6 = (20 — M02)[(M30 + N12)* — 7(Mo3z + N21)*] + 4011 (M30 + 112) Moz + 121)], (10)

M7 = (3121 —No3)(M30 + 7112)[(71230 +112)% — 3(;703 +121)%1 + (N30 — 3112) (Mo3
+ 120)[3(M30 + 112)" — (Mo3 + 121)7] - (11)

O inconveniente dos momentos regulares é que eles ndo sdo ortogonais, portanto,
0s momentos geométricos sofrem com o alto grau de redundancia de informacdo, e os de
ordem superior sdo sensiveis ao ruido (FU et al. 2007; SRIDHAR et al., 2012).

Assim, Teague (1980), baseado na teoria de polinémios ortogonais continuos,
introduziu inicialmente os momentos de Zernike e Legendre. Posteriormente, Sheng (1994)
introduziu os momentos ortogonais de Fourier-Mellin e mais recentemente, Mukundan (2001)

mostrou 0s momentos de Tchebichef.
2.1.2 Momentos de Zernike

Momentos de Zernike sdo 0 mapeamento de uma imagem em um conjunto de
polindmios de Zernike complexos (TEAGUE, 1980). Como estes polindmios de Zernike sdo
ortogonais entre si, 0s momentos de Zernike podem representar as propriedades de uma
imagem sem redundancia ou sobreposicdo de informacdes entre os momentos (KHOTANZA
et al., 1990). Devido a estas caracteristicas, 0s momentos de Zernike tém sido utilizados como
recurso definitivo em aplicagbes como reconhecimento de padrdes (KIM et al., 1994; HSE et
al., 2004; QADER et al., 2007; VOROBYOV, 2011), recuperagdo de imagens baseada em
contetdo (KIM et al., 1998), classificacdo de objetos (ARIF et al., 2009), reconstrucdo de
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alfabeto (TRIPATHY, 2010) e outros sistemas de analise de imagem (WANG et al., 1998;
KIM et al., 1999; SIT et al., 2013).

Para calcular os momentos de Zernike, a imagem (ou regido de interesse) é
inicialmente mapeada em um circulo unitario, onde o centro da imagem é a origem do circulo.
Os pixels que estdo fora do circulo ndo sdo utilizados no célculo. As coordenadas sdo entdo
descritas pelo tamanho do vetor desde a origem ao ponto de coordenada.

Assim, o processo para calcular os momentos de Zernike para uma imagem
consiste de trés passos: calculo do polinémio radial, calculo das funcdes de base de Zernike e
calculo dos momentos de Zernike projetando a imagem para as funcdes de base (HWANG et
al., 2006).

A obtencdo dos momentos de Zernike de uma imagem inicia-se com o célculo dos

polindmios radiais de Zernike Rym (p),

n-im|
Rnum(p) = z c(n,m,s)p™ 23, (12)
s=0
onde
c(n,m,s) = (—1)° (n = s)!
,m, o <n2+_|7;l|) | (nz—_lzll) X (13)

p € 0 comprimento do vetor desde a origem ao pixel (x, y)

_VQ@x—N+1)2+ (N —-1-2y)* (14)
pxy - N )

e n e m sdo geralmente chamados ordem e repeticdo, respectivamente. A ordem n é um
namero inteiro ndo negativo, e a repeticdo m é um inteiro satisfazendo 0 < |m| < n. A Figura
2 mostra 0s polindbmios radiais de ordem zero a quinta ordem no intervalo 0 < p < 1.

Para as funcOes de base, Zernike, (TEAGUE, 1980), introduziu um conjunto de
polindbmios complexos que formam um conjunto ortogonal completo sobre o interior de um

circulo unitario, x> + y* = 1,

Vam (%, ¥) = Vam(p, 0) = Rym(p)exp(jmo), (15)

onde j = v—1, e 6 € 0 angulo entre o vetor p e 0 eixo x no sentido anti-horério
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N—1-2y
By =tan"l0——— 16
v S Y N+ 1 10)

A ortogonalidade implica nenhuma redundéncia ou sobreposi¢éo de informacoes
entre os momentos com diferentes ordens e repeticbes. Assim, o terceiro e ultimo passo
consiste no calculo dos momentos de Zernike. A forma discreta dos momentos de Zernike de

uma imagem de tamanho NxN é expressa como

onde 0 < p,, <1 e Ay € um fator de normalizagdo, o qual deve ser o nimero de pixels

Vam (%, Yy 17

||'_\42

localizado no interior do circulo unitario.
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Figura 2 - Polinémio radial de Zernike de ordem 0-5 e baixas repetigdes.
2.1.3 Momentos de Legendre

Os momentos de Legendre foram introduzidos por Teague (1980), os quais séo
produzidos a partir da relacdo recursiva do polindmio de Legendre de ordem p que é definido
como (CHONG et al., 2004)

(Zp — DxPy_1(x) — (p — 1)Pp_»(x)

By (x) = . ” : (18)
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onde Py(x) =1,P;(x) =x e p> 1. Uma vez que a regido de definicdo de polinbmio de
Legendre é o interior de [-1, 1], uma imagem quadrada de NxN pixels com funcdo intensidade
[;;,0 <x,y <(N—1), € escalonada na regido —1<x,y <1. A Figura 3 mostra o
polindbmio de Legendre de ordem zero até a quinta ordem definido no intervalo [-1, 1].

A forma discreta dos momentos de Legendre de ordem (p + q) pode ser expressa

por:
Lpg = qu Pp(xi)Pq(Yj)Iij ’ (19)
onde a constante de normalizacéao é

= (2p + 113[(22q +1) , (20)

x; € y;denotam as coordenadas dos pixels normalizados no intervalo [-1, 1], o qual é dado por

2i 2j
o= 1, y=- g (21)
N-1 ;O N-1
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Figura 3 - Polinbmio de Legendre Pp(x) comp = 0,1,...,5.
2.1.4 Momentos de Fourier-Mellin

Os momentos ortogonais de Fourier-Mellin, introduzidos por Sheng (1994),
pertencem a uma classe de momentos circularmente ortogonais. Estes momentos possuem

caracteristicas importantes, como a invariancia a rotagdo, a redundancia de informacao

minima e robustez ao ruido de imagem.
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Assim, estes momentos sdo baseados no conjunto de polindbmios radiais onde 0s

polinbmios radiais de uma imagem I,.,, sdo dados por (SINGH et al., 2012)

(p +s+ D! (x% +y?)s/?
stp—s)!(s+1) ’

14
Qp(x,y) = ) (~1)P*? (22)

onde p é um inteiro tal que p = 0 e |q| = 0. Estes polindbmios também possuem formato
polar bastando apenas substituir r por x, y onde r = W A Figura 4 mostra 0s
polindmios radiais @, (r) para os valoresde p = 0,1,...,5.

A funcédo imagem é definida ao longo do dominio quadrado discreto de pixels N x

N, e My, (x,y) sdo os conjugados complexos dos polindmios ortogonais M, (x,y) dado por
Mpq (x, y) = Qp(xr y)ejpe , (23)

ondej=+v—1e6 =tan? (%) 6 € [0, 2x].
A forma discreta dos momentos normalizados de Fourier-Mellin é

N—-1N-1
p+1 .
Opq = - 1(xy, yid) Mpq (xi, yi ) Ax Ay (24)
i=0 k=0
onde x? + yZ < 1,
20+1—N 2k+1—-N
2
Ax; = By, =3, i,k=01,.,N—-1, (26)
e
N, para circulo inscrito
D = ) . L 27)
N\/Z para circulo circunscrito

A escolha de D depende se os momentos devem ser calculados para imagem
circular inscrita, D = N, ou para a regido circular exterior, D = N+/2. Quando D = N+/2 séo

tomados, todos os pixels da imagem que fazem parte do calculo dos momentos.
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Figura 4 - Polindémio radial Qp(r) dos momentos de Fourier-Mellin comp = 0,1,...,5.

2.1.5 Momentos de Tchebichef

Os momentos e fungdes de momentos discutidos nas se¢fes anteriores apresentam
limitacGes como descritas a seguir. De fato, os polinémios de Zernike sdo definidos apenas
dentro de um circulo unitério, os polinémios de Legendre sdo validos apenas entre 0s
intervalos [-1, 1] e os momentos de Fourier-Mellin podem ser inscritos em um circulo ou no
exterior deste circulo, porém, assumindo qualquer uma das duas formas, ocorre falta ou
excesso de pixels que comprometem os momentos de Fourier-Mellin.

Desta forma, o calculo desses momentos exige uma transformacdo de
coordenadas e aproximacdes adequadas a partir dos momentos continuos. Isto ird levar a um
erro de discretizacdo devido a aproximacdes numéricas de momentos continuos
(TIAGRAJAH et al., 2011).

Para solucionar este problema, um conjunto de fun¢des de momentos ortogonais
discretos com base nos polindmios de Tchebichef foi introduzido por Mukundan (2001). A
implementacdo dos momentos de Tchebichef ndo envolve qualquer aproximacdo numeérica,
uma vez que 0 Seu conjunto de base é ortogonal no dominio discreto das coordenadas
espaciais da imagem.

Os polindmios discretos de Tchebichef foram definidos por Erdelyi (1953) e
baseado nestes polindmios, Mukundan (2001) definiu os polinémios escalados de Tchebichef

como
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(2p = Dy @) — 0= 1 (1 - E52) 1,000

tp (%) = > : (28)

onde ty(x) =1, t;(x) = w. A Figura 5 mostra os valores dos polinémios tp(x) para

p=01,...,5.
De acordo com a transformacdo citada anteriormente, na Eq. 28, a norma

quadrada dos polinémios escalados é modificada de acordo com a formula:

Y Pl Ry P
p(p,N)=N(1 NZ)(Zpivi) ( NZ)’ (29)

p=01,...,N—1.

Entdo, os momentos de Tchebichef sdo definidos como:

2

-1

ty (x)tq (Y)Ixy )
0

N-1

T = e )

><
<
Il

x,y=01...,N—1.

tp(x)

Figura 5 - Polindmios escalados de Tchebichef para N = 40.

Como descrito anteriormente, a implementacdo dos momentos de Tchebichef ndo

envolve qualquer aproximagado numeérica.
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Os momentos de Legendre, Tchebichef, e outros similares momentos ortogonais
discretos, tais como os momentos de Krawtchouk (YAP et al., 2003), dual Hahn (ZHU et al.,
2007a) e Racah (ZHU et al., 2007b), caem na mesma classe de momentos ortogonais
definidos no espaco de coordenadas cartesianas, onde momentos invariantes, particularmente
invariantes a rotacdo, ndo estdo prontamente disponiveis. No entanto, 0s momentos de
Zernike e Fourier Mellin podem ser definidos em coordenadas polares, de modo que a rotacao
da imagem néo altera a magnitude dos seus momentos.

Recentemente, um novo conjunto de momentos ortogonais definidos em
coordenadas polares foi apresentado por Xiao (2010), os momentos de Bessel-Fourier, 0s
quais também discute a invariancia a rotacdo. Além deste, mais recentemente ainda, Yang
(2011) reportou um sistematico e completo estudo relativo aos momentos de Gaussian-

Hermite, suas implementac6es discretas e formulaces.
2.1.6 Momentos de Bessel-Fourier

Os momentos de Bessel-Fourier sdo um conjunto de momentos baseados na

funcéo de Bessel de primeira ordem. Os momentos de Bessel-Fourier podem ser expressos

como segue
1
Bum = ra Z bnkaq ’ (31)
"
2
ond, a, = Dot1Gn)l” ¢ 3 constante de normalizacdo, b, €
b = e () (32
KIv+k+1)\2

onde v, é uma constante real, I'(a) é a funcdo gamma e A,, sdo 0s 0’s’ da fungdo de Bessel de
primeira ordem (ABRAMOWITZ et al., 1965; AMOS, 1986)

v+2k

, (33)

(—1)k (Anr)

Jo(Apr) = 2

!
kzok.l"(v +k+1)

e, 0s momentos complexos sdo definidos por Abu-Mostafa (1984) como:

Cpq = f f_ oof (e, ¥)(x +jy)P (x — jy)idxdy, (34)
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onde

v+ 2k—m v+2k+m
pzf, q:T_ (35)

Os polinémios J; (4,7) no intervalo 0 < r < 1 s&o dados na Figura 6.
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Figura 6 - Polindmio radial J1 (A,x) dos momentos de Bessel-Fourier comn = 0,1,...5.
2.1.7 Momentos de Gaussian-Hermite

Como outro tipo de momentos ortogonais continuos, 0s momentos de Gaussian-
Hermite foram inicialmente introduzidos por Shen (1997), contudo, as pesquisas para estes
tipos de momentos sdo relativamente iniciais comparadas as demais pesquisas. Recentemente,
Yang (2011b) voltou sua atencdo para o desenvolvimento das invariancias a rotacdo e
translacdo dos momentos de Gaussian-Hermite e Yang (2011a), descreve um sistematico e
completo estudo relativo a estes momentos.

Assim, os polindbmios de Gaussian-Hermite com parametro de escala o tém a

seguinte definigao:

—x2 X
exp(5.2)Hp ()

/zpp!\/Ea

Hp(x;0) = (36)

onde

Hp11(x) = 2xHy (x) — 2pHy_1 (%) , (37)
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forp>1,

com condicdes iniciais Hy(x) = 1 e H{(x) = 2x.
Logo, os momentos de Gaussian-Hermite, em forma de matriz, sdo entdo
definidos como (YANG et al., 2011a):

M = HIH" . (38)

Em que | é uma matriz de imagem digital, e T denota a opera¢édo de transposi¢do de matriz.
A Figura 7 mostra algumas ordens dos polinbmios de Gaussian-Hermite com

valor de parametro de escala o = 0.1.
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Figura 7 - Polinbmios de Gaussian-Hermite de graus p = 0,1,...5.

Como ja& mencionado, momentos e fung¢des de momentos, devido a sua
capacidade de representar os recursos globais de uma imagem, tém encontrado amplas
aplicacdes nas areas de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes. Contudo em
aplicacdes onde as imagens sdo sujeitas a distor¢des e ruidos, 0s momentos tém encontrado
dificuldades para a caracterizagdo das imagens (YANG et al., 2011b).

Outra abordagem para analise de imagem ¢é a transformada de Hough, que é uma
técnica elegante e versatil (HAULE et al., 1989).

2.2 Transformada de Hough

A Transformada de Hough (HT) é uma técnica para detectar caracteristicas de
uma forma particular, que pode ser parametrizada como segmentos de retas e circulos em
imagens binarias. Foi proposta por Hough em 1959 e modificada por ele em 1962, e é

considerada uma técnica classica de visdo computacional. A HT é amplamente utilizada para
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detectar a posicdo e orientacdo dos segmentos de linha reta em uma area da imagem de
interesse. E uma transformacdo a partir do espaco de imagem para outro espaco de
parametros, conhecido como o0 espago de Hough com o intuito de detectar linhas retas
(INRAWONG, 2012). A ideia € considerar as caracteristicas da linha reta ndo como pontos da
imagem, mas em termos de seus parametros. A intencdo é reduzir cada linha para um ponto
no espaco de parametros facilitando o processo para fins de deteccao.

A funcionalidade bésica e inicial da HT é detectar linhas retas. A equagdo de uma
linha reta é dada pela equagdo (HAULE et al., 1989; INRAWONG, 2012):

y=mxxx +b, (39)

onde (x,y) séo coordenadas de pontos no espago da imagem e (m, b) sdo dois parametros, 0
declive e a respectiva intersecao y.

Devido ao fato das linhas, perpendiculares ao eixo X, poderem dar valores
ilimitados para os parametros m e b, Duda e Hart (1972) parametrizaram as linhas em termos

de 6 e r tais que:

r = x*cos(0) +y *sin(0), (40)

em que r & o comprimento do vetor e 6 € [0, ] é 0 &ngulo formado. Assim, dado x e y, cada
linha que passa através do ponto (x,y) pode ser unicamente representada por (6, r). Ambos 6
e r tém tamanhos finitos. A Figura 8 mostra um objeto (caixa) e sua correspondente

representacdo no espaco de Hough.

(a) (b)

Figura 8 - (a) Imagem original e (b) seu correspondente espaco de Hough.

Quando a HT é utilizada como extrator de caracteristicas, a definicdo do vetor
caracteristico que representa a imagem consiste em tomar caracteristicas do espacgo de Hough.
Contudo, a tomada destas caracteristicas a partir de um espago dimensional elevado pode

diminuir significativamente a eficiéncia do desempenho do sistema. Analise por Componentes
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Principais (PCA) é amplamente utilizada para reduzir a dimensionalidade destes dados. A
PCA (HOTELLING, 1933) é uma técnica matematica que utiliza uma transformacéo
ortogonal para converter um conjunto de observacdes de dados possivelmente correlacionados
em um conjunto de varidveis descorrelacionadas, chamadas de componentes principais
(INRAWONG, 2012) onde cada um possui uma variancia menor que a do anterior
preservando coletivamente a variancia total dos dados originais (HAROON et al., 2009).

Seu objetivo consiste em reduzir a dimensdo dos dados enquanto mantém a
variagdo presente no conjunto de dados original. PCA permite calcular uma transformacao
linear de dados mapeados em um espaco dimensional elevado para um espaco dimensional
mais baixo (LIU et al., 2009), assim, utilizando a PCA € possivel reduzir a dimensdo do
espaco de Hough.

PCA tem base nas estatisticas de segunda ordem (ZHANG et al., 2006). Pode
descorrelacionar os dados de entrada, mas ndo resolve as dependéncias de alta ordem
(NAYAK et al., 2006). Mas, em processamento de imagem, grande parte das informacdes
importantes pode estar contida nas relagdes de ordem elevada (YANG, 2002).

Outro método de transformacdo de dados é Analise de Componentes
Independentes. Atualmente, avancgos significativos foram alcancados em termos de eficiéncia
de algoritmos e em uma gama de aplicacdes onde a ICA pode ser usado. O interesse sobre
esta técnica tem aumentado significativamente em &reas como sistemas de energia (LIMA et
al., 2012), visdo computacional (PAN et al., 2013), reconhecimento de face (SANCHETTA et
al., 2013), neuroimagem (TONG et al., 2013), neurocomputacdo (ROJAS et al., 2013),
processamento de sinais biomédicos (SINDHUMOL et al., 2013), estatistica computacional
(CHATTOPADHYAY et al., 2013), modelagem econémica (LIN et al., 2013).

2.3 Analise de Componentes Independentes

A Anélise de Componentes Independentes (ICA) é uma técnica matematica que
revela fatores que estdo por trds de um conjunto de variaveis aleatérias que sdo assumidas
ndo-gaussianas e mutuamente estatisticamente independentes; em outros palavras, € uma
técnica de processamento de sinal estatistico cujo objetivo & decompor um vetor aleatorio de
forma linear em componentes que ndo sdo apenas descorrelacionadas (como na PCA) mas
também o mais independentes possivel (FAN et al., 2002). Assim, ICA pode ser considerada
uma generalizagdo da andlise de componentes principais (PCA). A PCA tenta obter uma

representacdo das entradas a partir de variaveis ndo correlacionadas, enquanto a ICA fornece
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uma representacdo com base em variaveis estatisticamente independentes (DENIZ et al.,
2003).

Para definir rigorosamente ICA (HYVARINEN et al., 2000), dado um conjunto
de observacdes de variaveis aleatérias {x; (t), x,(t), ..., x,(t)}, onde t é o tempo ou indice de
amostras, assumimos que estas sdo geradas como uma mistura linear de componentes

independentes {s;(t), s, (t), ..., s, (t)}:
x = [x(6), x2(t), .., Xn (O]”
x = Als;(t),5(), ..., sp(D)]"

x =As, (41)

em que A é uma matriz de mistura desconhecida, A e R™™ (HUANG et al., 2005). O modelo
da ICA, equacao (41), é dito ser um modelo generativo, o que significa que ele descreve como
0s dados observados séo gerados por um processo de mistura das componentes independentes
s (ICs). As ICs sdo variaveis latentes, o que significa que elas ndo podem ser observadas
diretamente. O problema classico da ICA é o de estimar A e s, quando apenas X é observado,
desde que se obtenham observacdes que sejam independentes, de modo que A seja inversivel.
O problema dado pela equacédo (41) pode ser entdo reformulado, depois de estimar

a matriz A, como:

s=A"1x=Wx, (42)

de tal modo que uma combinacdo linear § = Wx é a estimativa otimizada dos sinais de
fontes independentes s.

Sob a hipdtese de independéncia estatistica dos componentes, cada um dos quais
se caracterizam por uma distribuicdo ndo-gaussiana ou no maximo um que seja gaussiana, 0
problema béasico da ICA dadas pelas equacBes (41) e (42) pode ser resolvido através da
maximizacao da independéncia estatistica das estimativas § (BIZON et al., 2013).

No processo de encontrar tal matriz W, algumas técnicas de pré-processamento
sdo Uteis para tornar mais facil seu calculo. Ha duas etapas de pré-processamento bastante
utilizadas na ICA. Em primeiro lugar, a média dos dados é geralmente subtraida para centrar

0s dados sobre a origem, em outras palavras:

X =x— E{x)}. (43)
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O segundo passo é o branqueamento dos dados, isto significa transformar os
dados de modo que os componentes ndo sejam mais correlacionados e tenham variancia

unitaria
z=VX, (44)

onde V é a matriz de branqueamento e z os dados branqueados.

Aplicagoes da ICA para o reconhecimento de imagens rotacionadas, requer que as
variaveis aleatdrias sejam as imagens de treinamento. Dados xi ser uma imagem vetorizada,
podemos construir um conjunto de imagens de treinamento {x;, x5, ..., Xx,} COM n variaveis
aleatdrias que sdo assumidas como combinacgdes lineares de m desconhecidas componentes
independentes s, denotados por s, s,, ..., S;,, convertidas em vetores e denotados por x =
[x1, %5, .., x,]T €8 = [S1,55,...,5,]7. A partir desta relacdo, cada imagem xi é representada
por uma combinacéo linear de sy, s5, ..., S;,, COM PESOS s = [sy, Sy, ..., S,]T respectivos da
matriz A. Quando a ICA é utilizada para a extracdo de parametros de imagens, as colunas de
Atreinamento SA0 @S caracteristicas das imagens, e 0s coeficientes S;einamento, Sinalizam a
presenca e a amplitude da i-ésima caracteristica nos dados observados Xiyeinamento- POrtanto,
a matriz de mistura A einamento POJE ser considerada como os vetores caracteristicos que
representam as caracteristicas de todas as imagens de treinamento (YUEN et al., 2002), e,
assim, para achar as caracteristicas A;esre das imagens X;qse, €Ste deve ser multiplicado pelo

vetor s treinamento como

- (45)

Aieste = Xteste Streinamento

Finalmente, estas matrizes contém os vetores caracteristicos representativos das
imagens e devem ser apresentadas ao classificador, como mostra a Figura 9.

Existem muitos algoritmos que realizam ou executam a ICA como FastICA
(Hyvarinen, 1999) (Hyvérinen et al., 2001), Jade (Cardoso, 1989), ProDenICA (Hastie e
Tibshirani, 2003), Infomax (Bell e Sejnowski, 1995), KernelICA (Bach e Jordan, 2002). Para
o célculo da ICA neste trabalho, FastICA foi escolhido porque é um eficiente e popular

algoritmo que permite uma facil modificagdo e manutencéo.
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Figura 9 - Passos para o processo de classificacdo.
2.4 Consideracdes Finais deste Capitulo

Este capitulo apresentou os extratores de caracteristicas, baseados nos momentos
de Hu, Zernike, Legendre, Fourier-Mellin, Tchebichef, Bessel-Fourier e Gaussian-Hermite,
foram abordadas também a Transformada de Hough e Anélise de Componentes
Independentes, bem como 0s passos necessarios para as suas utilizacbes na extracdo de
caracteristicas em imagens invariantes a rotacao.

O préximo capitulo descreverd os métodos de classificacdo Naive Bayes, k-
Vizinhos mais Proximo, Méaquina de Vetor de Suporte e Rede Neural Artificial — Perceptron

Multi-Camadas.



37

3. CLASSIFICADORES

A classificacdo é a fase final de todo o sistema de processamento de imagem em
que cada padrdo desconhecido € atribuido a uma categoria. O grau de dificuldade do problema
de classificacdo depende da variabilidade dos valores caracteristicos dos objetos da mesma
classe, em relacdo a diferenca entre os valores caracteristicos para objetos de diferentes
classes (Mercimek, 2005).

Um sistema de classificacdo pode ser projetado de trés formas distintas. Podemos
utilizar um conjunto de observacdes com o objetivo de estabelecer a existéncia de classes ou
clusters nos dados, baseando-se no principio de que o algoritmo é capaz de identificar por si
sO as classes. Outro método é admitir conhecida a classe que gerou cada padrdo no conjunto
de dados. E, um ultimo, é hibridizar os dois métodos quando normalmente as amostras
rotuladas sdo dificeis de serem obtidas, porém as sem rétulo sdo abundantes e de facil coleta.
O primeiro tipo é conhecido como aprendizagem ndo-supervisionada (ou Clustering); o
segundo é a aprendizagem supervisionada e o Ultimo, semi-supervisionada. Neste trabalho é
feita classificacdo por aprendizagem supervisionada, possibilitando avaliar a qualidade do
classificador.

Assim, vamos supor que temos um problema de classificacdo em que ha M
possiveis classes e hd N amostras independentes e identicamente distribuidas Z =
{(X1,0(X1)), (X2,0(X2)),...(Xn,0(Xy))}, onde X; é um vetor no espago caracteristico e 0
corresponde a classe a qual a amostra pertence. O problema de classificacdo supervisionada
consiste em utilizar esse conhecimento prévio para classificar novas amostras Xs a uma das M
possiveis classes de uma forma que minimiza o erro de classificacdo (SOUZA et al., 2012).

Assim, a aprendizagem supervisionada requer uma fase inicial denominada fase
de treinamento, de modo que, nesta fase, sdo apresentados padrbes de treinamento, que sdo
definidos com o roétulo da classe as quais pertencem. O resultado da fase de treinamento é um
conjunto de regras que exprimem os relacionamentos entre os atributos dos padrdes de
treinamento de modo a permitir a classificacdo de novos padrfes nas classes existentes
(HAYKIN, 2001).

Apbs o treinamento, da-se a fase de teste. Nela sdo apresentados ao classificador o
conjunto de regras, prototipos ou assinaturas, obtidos na fase anterior, e outros padrdes,
diferentes dos padrdes usados para o treinamento, que também possuam rotulo das classes as

quais pertencem. A finalidade disto é avaliar a consisténcia das regras, prot6tipos ou
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assinaturas vindas da fase de treinamento, assim, esses novos padrdes, chamados de padrbes
de teste, sdo classificados sem que a informacéo do rotulo de classe que carregam seja levada
em consideracdo. Depois disso, 0s padrdes de teste terdo dois rotulos de classe, o rétulo inicial
que informa precisamente a classe a qual eles pertencem e o rétulo calculado pelo
classificador. Isto nos possibilita contar os erros e acertos do classificador, permitindo aferir
sua preciséo.

Com a disponibilidade e avan¢o computacional, o projeto e a utilizagdo de
métodos de classificagdo distintos tornaram-se praticos. Para vérias aplicaces, ndo existe
somente uma abordagem para classificacdo, e, por isso, torna-se bastante necessaria a

comparagao entre estes.
3.1 Classificador Bayesiano Linear

Classificadores bayesianos ou procedimentos de testes pelas hipoteses de Bayes
sdo baseados na teoria de probabilidade conhecida como regra de Bayes, e a abordagem
fundamental para o problema de classificacédo é a teoria de decisdo de Bayes. O principio da
regra de decisdo de Bayes é escolher a op¢do de menor risco. Suponha que existam amostras
X =[X,X,,...,Xy] onde N é o nimero de amostras que devem ser classificadas para as
classes Y = [¥;,Y,,...,Yy] € M é o nimero de classes. O vetor caracteristico das amostras
X;(1 <i < N) édenotado como x; = [x;1,Xi2,.-.,Xin]", Onde n é a dimensdo do vetor x;. A
probabilidade que uma amostra X; com vetor caracteristico x; pertenca a classe Y;(1 <j <
M) e P(Y;|x;), e € referida muitas vezes como uma probabilidade posterior. A classificagdo
da amostra X; com vetor caracteristico x; é feita de acordo com as probabilidades posteriores.

Pela regra de Bayes, a probabilidade posterior pode ser escrita como:

P(x;|Y))P(¥))

Plx) =——p 5 (46)

onde P(x;|Y;) € a funcéo densidade de probabilidade de x; condicionada a classe Y; no espago
e descreve 0 modelo de distribuicdo dos dados da classe Y;. P(Y;) é a probabilidade a priori,
da classe Y; que descreve a probabilidade da classe Y; antes da medicdo de todas as

caracteristicas (ZHAO et al., 2013). Se as probabilidades a priori séo desconhecidas, elas sdo
muitas vezes estimadas pelas ocorréncias relativas (JUNIOR, 2004; KARCHER, 2009).
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3.1.1.Classificador Naive Bayes

O classificador Naive Bayes € os mais simples classificador bayesiano e ¢ um
classificador probabilistico simplificado baseado na aplicacdo do teorema de Bayes, o qual
possui a hipdtese que todos os atributos sdo independentes (FRIEDMAN et al., 1997; ZHAO
etal., 2013).

No classificador Naive Bayes, a probabilidade anterior P(Y;) pode ser calculada
simplesmente por contagem do numero de amostras da classe cujo rétulo € Y;. Assim, o
classificador introduz uma suposicdo de independéncia condicional na classe entre as
caracteristicas das amostras X = [X;, X5,..., Xy]. O classificador Naive Bayes € obtido como

se segue. Assumimos que a distribuicdo conjunta de classes e atributos pode ser escrita como:

-G

Este classificador classifica as amostras X; como classe Y;

n
Y, = arg max 1_[ 1P(Xi|Yj)P(Y}-) . (48)
1=
A probabilidade P(Xi|Y ) ¢ estimada por

Np + N,

PIXIY) = Ny

, (49)

onde p é a probabilidade anterior, N*i é o nlimero total de amostras de classe Y; ¢ N7 ¢éo

ndmero de vezes que a amostra X; com vetor caracteristico X = [X1,X2,...,Xn]T ocorre na
classe ¥; (ZHAO et al., 2013). O classificador Naive Bayes & conhecido por sua simplicidade
e eficiéncia, pois apresenta estrutura fixa e pardmetros ajustaveis.

Os classificadores Naive Bayes, na presenca de variaveis altamente
correlacionadas (redundantes), podem ampliar desnecessariamente 0 peso da evidéncia destes
atributos sobre a classe, o que pode prejudicar a assertividade das classificagdes. Outro
problema que pode ocorrer nas aplicacdes com este classificador, € o superajuste (overfitting).
Este problema é decorrente do grande numero de parametros que a rede bayesiana construida
pode apresentar o que pode degradar o desempenho do classificador (KARCHER, 2009).
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3.2  k-Vizinhos Mais Préximos

O meétodo k-vizinhos mais proximos (k-NN) é considerado um dos métodos mais
antigos, simples e conhecidos para reconhecimento de padrdes supervisionado. A primeira
andlise de uma regra de decisdo do tipo vizinho mais proximo foi feita em uma série de dois
artigos de Fix e Hodges (1951) e, Fix e Hodges (1952) para k—o0, posteriormente investigado
por Cover e Hart (1967) para valores fixos de k, até ser estabelecido por Patrick e Fischer
(1970) um classificador generalizado para maltiplas classes.

O k-NN ¢ um classificador onde o aprendizado é baseado na analogia (MITCHEL,
1997). O conjunto de treinamento € formado por vetores n-dimensionais e cada elemento
deste conjunto representa um ponto no espacgo n-dimensional. Para determinar a classe de um
elemento que ndo pertenca ao conjunto de treinamento, o classificador k-NN procura k
elementos do conjunto de treinamento que estejam mais préximos deste elemento
desconhecido, ou seja, que tenham a menor distancia. Estes k elementos sdo chamados de k-
vizinhos mais proximos (SILVA, 2005). Verifica-se quais sdo as classes desses k vizinhos e a
classe mais frequente sera atribuida a classe do elemento desconhecido.

Considere um padrdo de teste desconhecido x. Em geral, as seguintes etapas séo

executadas para algoritmo k-NN:

1. Escolha do valor de k: o valor k é completamente definido pelo usuarios.
Geralmente depois de algumas tentativas, o valor de k é escolhido de acordo com
0s resultados obtidos.

2. Calculo da distancia: Qualquer medida de distancia pode ser utilizada para esta

etapa.

3. Classificar as distancias obtidas em ordem crescente: o valor escolhido de k
também é importante nesta etapa. As distancias encontradas sdo classificadas em

ordem crescente e k distancias minimas sdo tomadas.

4. A classificacdo dos vizinhos mais préximos: as classes dos k vizinhos mais

proximos séo identificadas.

Existem varias formas de medir a distancia entre os conjuntos de classes

diferentes no espago de caracteristicas. Dentre elas, pode-se citar (WEBB, 2011):
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Distancia Euclidiana
Vamos considerar 0s casos de duas variaveis de entrada, uma vez que é facil
representar no espago bidimensional. A distancia entre estes dois pontos é calculada como a

diferenca do comprimento dos pontos. E denotada por:

p 2
de = {Z(xi - }’i)z} . (50)

Distancia City Block (Manhattan)
A distancia City Block entre dois pontos, x e y, é calculada como:

p
dep = Z|xi —yil - (51)
i=1

Distancia Cosseno
A distancia Cosseno entre dois pontos é:

deos =1

X xiyi
/2" (52)

[Z?=1 xP X o yi
Distancia Correlagdo
A distancia correlacédo entre dois pontos:
PG —x) i — )
(57 G~ %02 50, — 2]

onde x; e y; é a média de x; e y; respectivamente.

dcorr =1- (53)

3.3 Méaquina de Vetor de Suporte

Maquina de vetor de suporte (SVM) é uma técnica para classificacdo e regressao.
Foi proposto inicialmente por Vapnik e Lerner (1963) como um classificador linear. Sua ideia
¢ muito simples, ele mapeia os vetores padrdes para um espaco caracteristico de maior
dimensdo, onde um hiperplano de separacdo é melhor construido (o hiperplano de margem
maxima). Boser et al. (1992) sugeriu um método para criagdo de um classificador ndo linear.
A ideia principal consiste na construcdo de hiperplanos 6timos, ou seja, hiperplanos que
maximizam a margem de separacdo das classes, com a finalidade de separar padrbes de

treinamento de diferentes classes, minimizando o niumero de erros no conjunto de
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treinamento. A Figura 10a mostra a aplicacdo do SVM em um problema linearmente

separavel e a Figura 10b para um problema ndo linearmente separavel.

Figura 10 - (a) Problema linearmente separavel. O espaco entre as linhas tracejadas é a margem de separacgao
6tima, maxima. (b) Problema ndo linearmente separdvel. As linhas tracejadas, margem de separacdo 6tima, sao

encontradas de modo a ser a maior margem com menor erro no conjunto de treinamento.

A classificacdo linear é frequentemente implementada pelo uso de uma funcéo
real g(x) na seguinte forma: a entrada x = (xy,...,x,)" para duas classes, w; e w,, com

classe positiva, y; = 1, e negativa caso contrario. A funcdo discriminante linear €

gx)=wix+w,, (54)

com regra de decisdo

w; com correspondente valor numérico y; = +1

T >0
w'x +w - X € [
w, com correspondente valor numérico y; = —1

<0
podendo ser combinadas na seguinte inequacgéo

y;(w'x + wgy) > 0 paratodo i . (55)

Normalmente em aplicacdes reais, 0s dados ndo sdo linearmente separaveis. Logo,
o algoritmo de vetor de suporte pode ser aplicado em um espaco de caracteristicas
transformadas, ¢ (x), para alguma funcdo ¢ ndo linear. Na verdade, este principio constitui a
base de muitos métodos de classificacdo de padrdes: transformar as caracteristicas de entrada
ndo lineares para um espaco no qual métodos lineares possam ser aplicados, ou seja, fazer um
mapeamento dos dados para um espaco onde os dados possam ser linearmente separaveis
(WEBB et al., 2011). Assim, a fungdo discriminante é:

g(x) =wlp(x) +wq, (56)
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com regra de decisdo

0 {wl com correspondente valor numérico y; = +1

>

T

w p(x)+w - X € [ .
¢ +wo {< 0 w,com correspondente valor numérico y; = —1

A solugdo de margem maxima é feita através da maximizacdo de uma

lagrangiana. Assim, o problema dual pode ser formulado como:

Lp = Zn: a; — %Zn: zn: ai“j}’i}’j¢T(xi)¢(xj) ) (57)

i=1 i=1 i=j

onde y; =41, i=1,...,n, sdo valores do indicador de classe e a;,i=1,...,n, sdo
multiplicadores de Lagrange que satisfazem 0 < a; < C, para um parametro de regularizacéo
C,edXi,a;y; =0.

Os vetores caracteristicos transformados podem ser substituidos por uma funcéo
de kernel:

K(x,y)=¢"(0)o©), (58)

evitando assim o célculo da transformagéo ¢ (x). Assim, a fungdo discriminante torna-se

909 = Y ayiK (e, x) + wo, )

LESV

em que SV é o conjunto de vetores de suporte que satisfazem 0 < a; < C,
wo = ¥; — iy (x)d(x;) - (60)

Para a funcdo de kernel, ha muitos tipos que podem ser utilizados em uma SVM.

A tabela abaixo lista algumas formas mais comumente utilizadas.

Tabela 1 : Kernels para Maquina de Vetor de Suporte.

Forma matematica

K(x,y)
Polindmio de grau d (14 x xy)?
Gaussiano (rbf) exp —|x——y|2
202

Perceptron Multi-Camadas (mlp) tanh(x *y — 0)
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3.4 Rede Neural Artificial

Redes Neurais Artificiais (RNA) foram inicialmente idealizadas por McCulloch e
Pitts (1943) que desenvolveu um estudo sobre o comportamento do neurdnio biolégico, com o
objetivo de criar um modelo matematico para este. McCulloch e Pitts sugeriram como modelo
semelhante para o processamento ldgico, uma possivel estrutura baseada na forma como os
neurdnios bioldgicos processam informacéo, e demostrou que este modelo pode ser utilizado
para criar qualquer expresséo logica finita (MICHIE et al., 1994).

Desta forma, RNA sdo maquinas desenvolvidas para modelar a forma com que o
cérebro executa determinadas tarefas. Além disso, uma RNA pode ser vista como um
processador de distribuicdo paralela que tem uma propensdo natural para acumular
conhecimento e fazé-lo disponivel para uso. Este método baseia-se em adquirir conhecimento,
através de um processo de aprendizagem, e guardar as informacdes adquiridas a partir de
interconexdes, sinapses, entre 0s neurdnios. O exemplo mais antigo de RNA sdo as redes
Perceptron a qual se caracterizam por possuir apenas uma camada de saida conectada as
entradas por conjuntos de pesos.

Minsky e Papert (1969) analisaram matematicamente o Perceptron e expuseram
que redes de uma camada ndo sdo capazes de solucionar problemas que ndo sejam
linearmente separaveis devido as restricGes de representacdo. Como ndo acreditavam na
possibilidade de se construir um método de treinamento para redes com mais de uma camada,
eles concluiram que as redes neurais seriam sempre suscetiveis a essa limitacao.

Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinamento retropropagacéo do erro
(backpropagation) por Rumelhart (1986), mostrou que é possivel treinar eficientemente redes
com camadas intermediérias, resultando no modelo de RNA mais utilizado atualmente, as
redes Perceptron Multi-Camadas (MLP), e desde ent&o tem sido utilizada extensivamente em
varias aplicacdes de reconhecimento de padrdes.

Existem varios algoritmos para treinar as redes MLP. Dentre esses, 0 algoritmo de
aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes é o da retropropagacdo do
gradiente do erro observado (HAYKIN, 2001). Este é um algoritmo supervisionado, que usa a
saida desejada para cada entrada fornecida para ajustar os parametros, denominados pesos da
rede de acordo com a regra delta. Além disso, o ajuste de pesos utiliza 0 método da

retropropagacéo do gradiente para definir as correcfes a serem aplicadas.
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0 neurdnio j ¢ um no de saida, na iteracdo n.

Gradiente descendente pode ser definido por:

de(n)

Awj;i(n) = —UW' (62)

onde # é a taxa de aprendizagem e e(n) € a soma instantanea dos erros quadraticos, na
iteracdo n.

O algoritmo de treinamento backpropagation, consiste basicamente de dois passos:

e Propagacéo positiva do sinal funcional: durante este processo todos os pesos da

rede sdo mantidos fixos, e

e Retropropagacao do erro: durante este processo 0s pesos da rede sdo ajustados

tendo por base uma medida de erro.

Assim, o sinal de erro é propagado em sentido oposto ao de propagacdo do sinal funcional,
por isso 0 nome de retropropagacéo do erro.

A variacdo dos pesos sinapticos, €:
Awji(n) = alw;;(n — 1) + n6;(n)y;(n), (63)

onde 6;(n) é o gradiente local, y;(n) € o sinal funcional que aparece no neurdnio i, na
iteracdo n, n é a taxa de aprendizagem da rede que tem como funcdo escalonar o gradiente do
neurdnio permitindo variacBes mais ou menos rapidas, e « é a constante de momento que
modifica a taxa de aprendizado, alterando, assim, a instabilidade (HAYKIN, 2001).

O MLP basico produz uma transformacdo de um padrdo x € RP para um espaco

n'-dimensional de acordo com:
m
g5(m) = D wi(myi(m), (64)
i=0

onde m é o numero total de entradas aplicados no neurdnio j e y;(n) é uma funcéo de

ativacdo, sendo comumente utilizada aa fungéo logistica:

yi(n) = ¢jg;(n)) = (65)

1+ exp(—axg;(m)’

e tangente hiperbolica:
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yj(n) = ax tanh(b * gj(n), (66)

onde a e b sdo constantes positivas.
Assim, a transformacdo consiste em projetar os dados para cada uma das m orientacdes; em
seguida, transformar os dados projetados pelas fun¢fes ndo lineares y;(n); e finalmente,
formar uma combinacéo linear usando 0s pesos wji (WEBB et al., 2011).

Uma rede MLP tipica possui trés caracteristicas principais; os neurbnios das
camadas intermediarias possuem uma funcéo de ativacdo ndo-linear do tipo sigmoidal, a rede

possui uma ou mais camadas intermediarias e a rede possui um alto grau de conectividade.
3.5 Avaliacdo do Desempenho dos Classificadores

Um dos passos mais importantes em sistemas de reconhecimento de padrdes é a
avaliacdo do desempenho dos classificadores. Podemos obter nimeros que indicam quais
foram as performances obtidas pelos classificadores utilizados através de métodos de medicao
do erro e, juntamente com as taxas de acerto, podemos escolher o classificador ideal para uma
dada aplicacdo. Como metodo de avaliacdo do desempenho dos classificadores, iremos

apresentar a matriz de confusao.
3.5.1 Matriz de Confusao

Véarios métodos de avaliacdo de acuracia tém sido discutidos na literatura. Os
métodos mais utilizados, ainda hoje, sdo baseados na matriz de confusdo ou de erros. Uma
analise consistente do comportamento do classificador pode ser fornecida pela matriz de
desempenho semi-global, matriz de confusdo. Esta matriz fornece uma representagdo de
desempenho quantitativo para cada classificador em termos de reconhecimento de classe. A
matriz de confusdo pode ser definida por:

RR11 - RR1N

4= : (67)

RRN1 - RRNN
onde RR;j corresponde ao numero total de entidades de classe C; que foram classificados na
classe Cj. Os elementos da diagonal principal indicam o numero total de amostras na classe

C; reconhecidos corretamente pelo sistema. Pela matriz A, é possivel calcular uma taxa de

desempenho global para o classificador (FREITAS et al., 2007)
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Al
RR =Nz RRi,j, (68)

ij=1

assim, pode-se construir a matriz e confusédo como a Tabela 2,

Tabela 2 : Matriz de Confusdo.

Entrada

FPR
Classe1 Classe2 Classe 3

Classe 1 VP FN2/FP1 FP3/FP1 FPR1
Saida | Classe 2 | FN1/FP2 VP FP3/FP2 FPR2

Classe 3 | FN1/FP3 FN2/FP3 VP FPR3

FNR FNR1 FNR2 FNR3 TPR

onde:

VP (Verdadeiro Positivo) - O elemento de entrada é genuino (positivo) e o classificador o
classifica como positivo.

FP (Falso Positivo) - O elemento de entrada é impostor (negativo) e o classificador o
classifica como positivo.

FN (Falso Negativo) — O elemento de entrada é genuino (positivo) e o classificador o
classifica como negativo.

FNR (Razdo de Falsos Negativos — Falsa Rejeicdo) — Propor¢cdo de amostras genuinas
erroneamente classificadas como impostoras.

FPR (Razdo de Falsos Positivos — Falsa Aceitacdo) — Proporcdo de impostores erroneamente
classificados como genuinos.

TPR (Proporcdo de Verdadeiros Positivos - Sensibilidade) — Proporcdo de genuinos de uma
classe que foram classificados como genuinos (GONZAGA, 2014).
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3.6 ConsideracOes Finais deste Capitulo

Este capitulo apresentou os classificadores Naive Bayes, k-NN, SVM e RNA-
MLP, mostrando seus diferentes parametros que devem ser escolhidos ou selecionados
quando aplicados.

O que se pretende com este trabalho é focar apenas no problema da rotacéo, e
assim, selecionar um algoritmo que obtenha tempos baixos de extracdo de caracteristicas e
classificacdo bem como boas taxas de acerto, considerando as imagens extraidas do sensor 3D
em varios angulos. Assim, o proximo capitulo mostra a metodologia empregada neste
trabalho bem como os resultados obtidos pelos diferentes extratores de caracteristicas e

classificadores.
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4. METODOLOGIA E ANALISE DOS RESULTADOS

O planejamento de um sistema de reconhecimento invariante a rotacdo é feito em
varios estagios, entre eles destacam-se: Aquisicdo dos Dados, Pré-processamento, Extracdo de
Caracteristicas e Classificacdo. Varios métodos de reconhecimento podem ser definidos em
relacdo a etapa de aquisi¢do de dados.

O presente trabalho propde um estudo comparativo entre extratores e classificadores
para classificacdo de imagens invariantes a rotacdo extraidas de um sensor industrial 3D.
Nesse capitulo é apresentado um estudo envolvendo a aplicacédo das técnicas apresentadas nos
capitulos anteriores, tanto para extracdo de caracteristicas como para classificacdo de padrdes,
aplicados a um problema de classificagdo de objetos invariantes a rotacdo. Assim, inicia-se 0
estudo mostrando a metodologia utilizada. Posteriormente, os extratores sdo comparados. Por
fim, utilizando os extratores que obtiveram as melhores taxas, foi feito um estudo
comparativo também entre os classificadores. Para este fim, foi montado um aparato, descrito

a sequir.
4.1 Metodologia

O diagrama do sistema para a extracdo, processamento e classificacdo das
imagens pode ser visto na Figura 11, onde o funcionamento global do sistema, atividade
principal, € representado pelos blocos em negrito e as atividades secundarias ao fundo séo
representadas pelos blocos em cinza. O bloco pré-processamento esta sendo representado por

linha tracejada, pois varios extratores exigem pré-processamento.

Detecta a

Extracio de
Caracteristicas

Aquisicao
da Imagem

Objeto na
Esteira

Classificagao

Processa Aciona U S .
. . "
Sinal Sensor 3D - Pr¢-Processamentor

Figura 11 - Representacdo das etapas para classificacdo dos objetos.

O aparato experimental, por sua vez, € mostrado na Figura 12, e consiste de
sensores que monitoram uma area de trabalho sobre uma esteira transportadora. O movimento
da esteira é iniciado a partir de um motor trifasico e, o acionamento € feito por meio de um

inversor de frequéncia PowerFlex 40P. Este inversor de frequéncia esta ligado as saidas do
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CLP Micrologix 1200. Neste mesmo CLP esta conectado um sensor éptico, responsavel pela
deteccdo da presenca do objeto e por disparar a aquisi¢do da imagem através do sensor 3D
(montado na barra superior).

O hardware utilizado para a aquisicdo das imagens foi o sensor 3D effector pmd
E3D200 da ifm electronic®, com resolucdo de 50x64 pixels. Este sensor possui interface
Ethernet, permitindo assim, a implementacédo de aplicacdes em tempo real de algoritmos de
classificacdo. Apds a aquisicdo, as imagens sdo transferidas para processamento e
classificagdo no MATLAB da MathWorks®. Os experimentos foram executados em uma

maquina fisica com as seguintes caracteristicas:
e CPU: Intel Core i5-3210M 2.5 GHz
e Memodria RAM: 6 GB
e Hard disk: 500GB —5.400 rpm
e Sistema operacional: Windows 7 Home Basic (64 Bits)

A solucdo escolhida para estabelecer a comunicagdo entre dois dispositivos ou
aplicacdes que implementem diferentes protocolos, foi utilizar um servidor OPC (OLE for
Process Control). Nesta solucdo utilizamos o software RSLinx da Rockwell Automation©
para comunicar os dados gerenciados pelo CLP Micrologix 1200®, também da Rockwell
Automation®©, e a aplicacdo implementada. Uma descricdo aprofundada pode ser encontrada
em (SERPA, 2014), onde os algoritmos descritos neste trabalho estavam em execugdo e foram

apresentados através de um video.

S D)

Motor C. A
e
Inversor de Freq.

Figura 12 - Estrutura fisica mostrando os equipamentos utilizados.
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Na fase de testes, 3 caixas com geometrias muito proximas, 15 x 10.5 x 7.2 cm,
15 x 14 x 6 cm, e 21.5 x 16.2 x 9.6 cm, foram utilizadas. A Figura 13 mostra as imagens das

3 caixas selecionadas para teste. E possivel verificar a ma qualidade da imagem adquirida e a

influéncia da iluminacao.

Figura 13 - Caixas com dimens@es 15 x 10.5 x 7.2 cm, 15 x 14 x 6 cm, e 21.5 x 16.2 x 9.6 cm respectivamente,
e com resolugéo 50x64 pixels.

Os experimentos sdo baseados em apenas 3 classes, onde ha 6 protétipos por
classe, cada qual correspondendo aos seis lados de cada caixa. Desta forma, o banco de dados
para o treinamento contém 18 objetos. Para o conjunto de dados de testes, este possui 150
Imagens que sofreram rotagao

No experimento realizado, o nimero de caracteristicas extraidas para cada extrator

€ mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 : NUmero de caracteristicas extraidas.

NUmero de Entrada

Hu 7
Zernike 36
Legendre 36
Fourier-Mellin 36
Tchebichef 36
Bessel-Fourier 36
Gaussian-Hermite 36
HT 36
ICA 18

Para os momentos, as dimensdes de seus vetores caracteristicos dizem respeito as
suas particularidades individuais bem como as caracteristicas de seus polindmios. Estas

caracteristicas sao descritas a seqguir:

e Hu — possui apenas 7 momentos;
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e Legendre, Fourier-Mellin, Tchebichef, Bessel-Fourier e Gaussian-Hermite — seus
vetores caracteristicos sao formados pelas ordens de 0 a 5 e repeticBes de 0 a 5, formando

vetores caracteristicos com dimensdes 36: [(0,0), (0,1), ..., (5,5)].

e Zernike — ordens de 0 — 10 e repeticdes de 0 — 10. Esta escolha deve-se ao fato de que
varios momentos, tais como os momentos de ordens e repeticdes (0, 1), (0, 2), (0, 3), ...,
entre outros, sdo nulos, assim, foram necessarias 10 ordens e 10 repeticdes de modo a
formar um vetor caracteristico de mesmo comprimento que os momentos anteriores, 36

caracteristicas.

A escolha das ordens e repeticdes foi feita visando obterem-se 0s menores tempos possiveis
para a extracdo das caracteristicas dos momentos, pois se trata de um processo industrial em
tempo real. Em muitos problemas em andlise de imagens, a ordem e as repeticdes sao
aleatorias, como pode ser visto em (TEAGUE, 1980; MUKUNDA et al., 2001).

A extragdo do vetor caracteristico através da HT consiste em tomar as
caracteristicas do espago de Hough através do método da Andlise de Componentes Principais
(PCA). Deste modo, foi possivel reduzir a dimensédo do espa¢o de Hough, 161 x 180, para um
vetor com 36 caracteristicas. Além da PCA, para melhorar a descri¢do do vetor caracteristico
e consequentemente aumentar as taxas de classificagdo do HT, foi utilizado um filtro
Laplaciano da Gaussiana (LoG) pois o desempenho da HT é altamente dependente dos
resultados a partir da deteccdo de arestas, j& que as imagens de entrada ndo puderam ser
cuidadosamente escolhidas para uma melhor deteccao destas.

Para a ICA, como foi utilizado o algoritmo FastICA, este algoritmo mantém o
tamanho padrdo do vetor caracteristico, sendo igual ao numero de dados de entrada. Assim,

manteve-se 0 padréo para a escolha do tamanho do vetor caracteristico no algoritmo FastICA.
4.2 Resultados Experimentais | — Extracdo de Caracteristicas

A etapa de extracdo de caracteristicas do experimento consiste na execucao dos
algoritmos de extracdo de caracteristicas baseado nos momentos de Hu, Zernike, Legendre,
Fourier-Mellin, Tchebichef, Bessel-Fourier e Gaussian-Hermite, e nos algoritmos
Transformada de Hough e Analise de Componentes Independentes. Para a escolha dos
melhores extratores de caracteristicas e posteriormente suas comparagfes com diferentes
heuristicas de classificacdo, estes vetores caracteristicos, foram apresentados para o

classificador k-NN, utilizando a distancia euclidiana, visto ser um classificador de simples
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utilizacdo. Os resultados experimentais podem ser vistos na Tabela 4, onde Min - Minimo,
Max - maximo, Me - Média, Med - Mediana e STD - Desvio padrdo, referentes as taxas de
acerto (%) para os valores de k de 1 a 18, e, os momentos de H — Hu, Z - Zernike, L -
Legendre, FM - Fourier-Mellin, T - Tchebichef, BF - Bessel-Fourier e GH - Gaussian-

Hermite.

Tabela 4 : Taxa de reconhecimento dos momentos, HT e ICA, utilizando k-NN.

Min Max Me Med STD
H 42.00 68.67 59.37 62.33 8.770
z 70.00 97.33 81.63 79.00 10.18
L 62.67 87.33 76.93 79.00 8.880
FM 60.67 83.33 70.30 68.00 7.440
T 70.67 89.33 81.07 82.33 6.990
BF 66.00 78.00 72.70 72.67 3.330
GH 56.67 68.00 63.48 64.67 3.323
HT 70.00 81.33 73.89 71.67 3.980
ICA 57.33 72.00 64.51 65.66 3.910

Como este trabalho concentra-se em uma aplicacdo industrial em tempo real, é de
fundamental importancia haver um compromisso entre os dois aspectos, rapidez x eficiéncia
de classificagdo, assim, é necessario determinar o tempo médio para extrair as caracteristicas
de cada extrator utilizado, e o tempo médio para treinamento e classificacdo do classificador
k-NN, levando em considera¢do todo o algoritmo para classificacdo. Assim, a Tabela 5 mostra

0 tempo médio para cada extrator, os quais sao dados em segundos.

Tabela 5 : Tempo extracdo e classificacdo.

Extracdo de Caracteristicas Treinamento / Classificacéo

(segundos) (segundos)
H 0.3128 0.0197
Z 0.3910 0.0173
L 0.2986 0.0177
FM 3.7672 0.0164
T 0.3041 0.0176
BF 0.3673 0.0193
GH 0.3113 0.0183
HT 0.3614 0.0184

ICA 0.2901 0.3546
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Os momentos de Zernike e Tchebichef tém melhores capacidades de
representacdo de imagem do que 0s momentos continuos tradicionais, porque esses momentos
preservam quase toda a informacgéo da imagem em poucos coeficientes (HUAZHONG et al.,
2010). Como exemplo, temos os polindbmios de Legendre afetados quando a imagem é
discretizada. Como consequéncia, tais discretizacdes podem causar erros numéricos quando
0s momentos sdo computados. Descritores de recursos que sdo invariantes em relacdo a
rotagcbes no plano da imagem podem ser facilmente construidos utilizando os momentos de
Tchebichef e Zernike (SILVA et al., 2013a; SILVA et al., 2013b; SILVA et al., 2013c).

A otima taxa de classificacdo dos momentos de Zernike pode estar relacionada
com o0 uso dos momentos de ordens e repeticbes 0-10, em comparagdo com apenas 0S
momentos de ordens e repeticdes 0-5 dos outros extratores.

Os momentos de Fourier-Mellin demandam, contudo, maiores esforgos
computacionais que 0s outros momentos. Além disto, o grande tempo de duracdo na extracdo
de caracteristicas dos momentos de Fourier-Mellin limita a sua utilizacdo nesta tarefa. Este
fato pode ser atribuido ao grande nimero de somas nas equac¢@es. Quando levado ao nivel
computacional, séo traduzidos em lagos iterativos, o que, por sua vez, demanda muito esforgo
computacional.

Os momentos de Legendre e Tchebichef caem na mesma classe de momentos
ortogonais definidos no espago de coordenadas cartesianas, onde momentos invariantes,
particularmente invariantes a rotagdo, ndo estdo prontamente disponiveis.

Para os momentos de Gaussian-Hermite, podemos relacionar suas taxas com a
escolha de o = 0.1. Este foi escolhido apos testes para varios valores de @, contudo, pode-se
ainda variar o seu valor e assim obter-se uma melhora na taxa de acerto destes momentos.
Para as taxas dos momentos de Hu, além de ndo se encontrar nas classes dos momentos
ortogonais, este possui poucas caracteristicas que podem ser extraidas para descrever uma
imagem. Para 0s momentos de Bessel-Fourier, 0 baixo grau das ordens e repeti¢cGes pode estar
relacionado com sua taxa de acerto, ja que em outros trabalhos estas taxas sdo melhores (MA
etal., 2011; GAO et al., 2013; FEN et al., 2011).

Quanto a transformada de Hough e a Anéalise de Componentes Independentes,
embora uma investigacdo mais profunda seja necessaria, pode-se dizer que a rotacdo das
imagens afeta o seu desempenho.

Para os momentos de Zernike, de fato, sua precisdo obtida atingiu 97.33 %, no

entanto, obteve um desvio padrdo de 10.18 % e esta & uma incerteza muito grande para
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considerar o reconhecimento de imagens em tempo real. Este fato pode ser relacionado com a
falta de qualidade, ruido, imperfei¢cGes na iluminacdo contida nas imagens extraidas a partir
do sensor de 3D (baixa resolucéo), pequena quantidade de ordens e repeti¢des utilizadas, (0 -
10), que formam o vetor de entrada de 36 caracteristicas e, uma quantidade muito baixa de
amostras para treinamento, 18 amostras.

Assim, como o conjunto de dados para treinamento foi de apenas 18 amostras
torna-se interessante verificar as taxas quando o conjunto de treinamento for maior. Portanto,
separando 50% da base de dados, 28 amostras por classe, para o treinamento e 50% para teste,
alcancou-se os resultados apresentados na Tabela 6, e, separando 80% da base de dados para
treinamento, 45 amostras por classe, e 20% para teste, obteve-se os resultados mostram na
Tabela 7.

Tabela 6 : Taxa de acerto tomando 50% da base de dados para treinamento.

Min Max Me Med STD
H 33.33 85.71 60.47 63.1 16.96
Z 64.28 100.0 79.96 77.38 10.38
L 39.28 89.28 59.15 57.73 13.29
FM 50.00 91.66 72.03 73.81 10.76
T 51.19 98.81 73.38 73.81 14.76
BF 63.09 85.71 76.21 75.59 4.210
GH 44.44 84.85 61.29 62.63 12.73
HT 76.19 85.71 81.22 80.95 1.730
ICA 54.76 92.85 75.82 78.57 11.91

Tabela 7 : Taxa de acerto tomando 80% da base de dados para treinamento.

Min Max Me Med STD
H 33.33 84.84 64.42 69.69 16.78
Z 75.75 100.0 89.78 90.90 6.470
L 57.57 100.0 71.98 69.69 10.19
FM 66.66 90.90 79.79 81.81 4.560
T 69.69 96.96 79.86 72.72 10.27
BF 72.72 93.93 84.66 84.84 4.720
GH 45.45 100.0 77.76 87.88 20.39
HT 69.69 90.90 80.69 78.78 7.250

ICA 66.66 100.0 88.53 90.90 10.72
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De acordo com as Tabelas II, 11, IV e V, fica evidente a evolucdo e, portanto, o
uso de extracdo de caracteristicas baseado em momentos de Zernike, que oferece boas taxas

de acertos e tempo de extracdo de caracteristicas baixo.
4.3 Resultados Experimentais 11 — Classificagio

A etapa de classificacdo do experimento consiste na execucdo dos algoritmos de
classificacdo Naive Bayes, k-NN, RNA-MLP e SVM, onde a entrada dos algoritmos foi obtida
pelo extrator baseado em momentos de Zernike. Para comparagdes de possiveis erros entre
classes, foi utilizado o método da matriz de confusdo. Além deste método os dados foram
divididos em:

(a) 18 amostras para treinamento (referentes aos 6 lados de cada caixa) / 150 amostras para
teste (10.71% treinamento — 89.28% teste);

(b) 84 amostras para treinamento (aleatorias) / 84 amostras para teste (50% treinamento —
50% teste), e;

(c) 135 amostras para treinamento (aleatdrias) / 33 amostras para teste (80.35% treinamento
—19.64% teste).

A divisdo de dados (a) é a investigacdo deste trabalho. As investigacGes (b) e (c), foram

desenvolvidas para averiguar a possivel evolucdo/comportamento de cada classificador e,

consequentemente, identificar qual ou quais classes sdo mais dificeis de serem

representadas/identificadas, utilizando o método da matriz de confuséo.
4.3.1. Classificador Naive Bayes

Para este classificador, a Figura 14 mostra o resultado e a matriz de confuséo para
0s casos de divisdo de dados (a), (b) e (c).

Através das matrizes de confusdo, inicialmente (divisdo de dados (a)) fica
evidente a maior falha na representacdo da classe 2, a qual classificou a amostra como
pertencente a classe 1 em 46.00%. Para as demais matrizes de confusdo (divisdo de dados (b)
e (c)) as maiores confusdes dos dados se encontram na classe 1, onde em (b) ha 35.71% de
confusdo com a classe 2 e, em (c) ha 27.27% de confusdo com a classe 3 classificada como 2.
Como a matriz relevante para este estudo é a relacionada a divisdo de dados (a), o
classificador Naive Bayes classificou amostras da classe 2 como sendo da classe 1 ha uma
razdo FNR1 = 0.4600.
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3 0.0000 0.0000 0.7800 | 0.0000 3 0.0000 0.0000 0.7419 | 0.0000
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FNR | 0.0769 0.0000 0.3636 | 0.8485

Figura 14 - Taxa de acerto e Matriz de Confusao.
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4.3.2. Classificador k-NN

Para este classificador, as Figuras 15, 16 e 17 mostram as taxas de acerto e a
matriz de confusdo da distancia que conquistou o melhor acerto para os casos de divisdo de
dados (a), (b) e (c) respectivamente.

A matriz de confusdo da Figura 15 mostra que o maior erro entre classes se
encontra na classe 3 onde ha um erro de 4.00% com a classe 2. Para os dados (b), Figura 16, o
erro entre classes permanece entre as classes 3 e 2, contudo, hd um decréscimo indo para
3.23%. Finalmente os dados (c), Figura 17, possuem taxa de acerto de 100.00%. Como o
conjunto de dados que possui maior relevancia para esta investigacdo é o (a), este classificou

como classe 2 uma parte da classe 3, gerando uma FNR1 = 0.04.
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Valor de K
(a) 1 2 3 FPR

1 |1.0000 0.0200 0.0000 | 0.0099
2 | 0.0000 0.9800 0.0400 |0.0196

3 |0.0000 0.0000 0.9600 | 0.0000

FNR | 0.0000 0.0200 0.0400 | 0.9800

Figura 15 - Acuracia e Matriz de Confusdo da distancia City Block para k = 1 (Taxa de acerto = 98.00%).
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Valor de k
(b) 1 2 3 FPR
1 1.0000 0.0000 0.0000 | 0.0000
2 | 0.0000 1.0000 0.0322 |0.0167
3 0.0000 0.0000 0.9677 | 0.0000
FNR | 0.0000 0.0000 0.0322 | 0.9881

Figura 16 - Acuracia e Matriz de Confusdo da distancia City Block para k = 1 (Taxa de acerto = 98.81%).
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Valor de k
(c) 1 2 3 FPR
1 1.0000 0.0000 0.0000 | 0.0000
2 | 0.0000 1.0000 0.0000 |0.0000
3 0.0000 0.0000 1.0000 | 0.0000
FNR | 0.0000 0.0000 0.0000 | 1.0000

Figura 17 - Acurécia e Matriz de Confusdo da distancia City Block para k = 1 (Taxa de acerto = 100.00%).



4.3.3. Classificador Maquina de Vetor de Suporte

Para o classificador SVM, alguns parametros foram testados, e consequentemente
adotados, priorizando a melhora na taxa de acerto. Para a funcao kernel rbf, foi adotado o =

1, para kernel polinomial, foi adotado d = 1, e para kernel mlp, foi adotado o vetor de dois

elementos [2.4, -31] que especifica os parametros de escala e limiar tanh(2.4 * x * y — 31).

Assim, a Figura 18 mostra os resultados dos 3 kernels e, consequentemente, a matriz de

confuséo do kernel que atingiu a melhor taxa de acerto, para as diferentes divisées de dados.

Para todos estes kernels, foi utilizado na fase de treinamento programacao quadrética (QP).

O maior erro encontrado entre classes, conjunto (a), esta entre na classe 2 a qual

classificou em 16,00% como pertencente a classe 1. Além disto, esta classe possui uma FNR1

= 0.2400. Para os dados (b) e (c), foi obtido uma taxa de acerto de 100%.

100

2
% 85
a 8ol * mip
o rbf
. . ¢ polinomial
7? 0 210 Sb 40 50 60 70 80 90
Amostras de Treinamento (%)
(a) 1 2 FPR (b) 1 2 3 FPR
1 |[1.0000 0.1600 0.1200 | 0.1228 1 |1.0000 0.0000 0.0000 |0.0000
2 | 0.0000 0.7600 0.0400 | 0.0196 2 | 0.0000 1.0000 0.0000 | 0.0000
3 | 0.0000 0.0800 0.8400 | 0.0385 3 | 0.0000 0.0000 1.0000 | 0.0000
FNR | 0.0000 0.2400 0.1600 | 0.8667 FNR | 0.0000 0.0000 0.0000 | 1.0000
() 1 2 3 FPR
1 |1.0000 0.0000 0.0000 |0.0000
2 | 0.0000 1.0000 0.0000 |0.0000
3 | 0.0000 0.0000 1.0000 | 0.0000
FNR | 0.0000 0.0000 0.0000 | 1.0000

Figura 18 - Acuracia e Matriz de Confusdo a funcdo kernel polinomial (a), rbf (b) e rbf / polinomial (c).
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4.3.4. Classificador Rede Neural — Perceptron Multi-Camadas

O classificador Rede Neural Artificial — Perceptron Multi-Camadas, teve de ser
verificado e seus parametros tiveram de ser exaustivamente alterados para que fosse possivel

obter taxas boas de acertos. Por fim, os pardmetros encontrados podem ser observados abaixo:

Funcdo de Ativacdo Tangente Hiperbolica — neurdnio ocultos [7 5], algoritmo de

treinamento backpropagation gradiente descendente.

Funcdo de Ativacdo Logistica — neurdnio ocultos [8 8], algoritmo de treinamento
backpropagation gradiente descendente.

Para a fase de treinamento, foram adotados os seguintes parametros:
e Epocas — 1400,
e Erro final desejado — 0,
e Taxa de aprendizagem — 0.01,
e Desempenho minimo de gradiente — 10719,

Assim, Figura 19 mostra os resultados das classificagdes dos dados (a), (b) e (c), e suas
respectivas matrizes de confuséo referente a fungéo de ativagéo que alcangou a melhor taxa de
acerto.

Para o conjunto (a), a classe que obteve a maior quantidade de erros foi a classe 2
onde, ocorreu 24.0% de equivoco entre esta classe e a classe 1. A maior FNR1 = 0.2600, foi
encontrada nesta mesma classe, consequentemente entre as classes 2 e 1. Para 0s demais
dados, (b) e (c), a taxa de acerto obtida foi de 100%.
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1 |0.9400 0.2400 0.0000 | 0.1071 1 | 1.0000 0.0000 0.0000 | 0.0000
2 0.0600 0.7400 0.0000 | 0.0291 2 0.0000 1.0000 0.0000 | 0.0000
3 | 0.0000 0.0200 1.0000 | 0.0099 3 | 0.0000 0.0000 1.0000 | 0.0000
FNR | 0.0600 0.2600 0.0000 |0.8933 FNR | 0.0000 0.0000 0.0000 | 1.0000
() 1 2 3 FPR
1 1.0000 0.0000 0.0000 | 0.0000
2 | 0.0000 1.0000 0.0000 |0.0000
3 0.0000 0.0000 1.0000 | 0.0000
FNR | 0.0000 0.0000 0.0000 | 1.0000

Figura 19 - Acuracia e Matriz de Confusdo da funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica (a), (b) e tangente

dados (a), é perceptivel que alguns classificadores encontram dificuldades em representar

hiperbdlica / logistica (c).

Apos a analise das taxas de acerto e matrizes de confusdo, para o conjunto de

algumas classes e consequentemente, a falha em suas eventuais classificages. Assim, torna-

se fundamental verificar como cada classificador representa os dados de treinamento.
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4.3.5. Representacdo das Classes

Para verificar quais classes sdo melhores representadas pelos classificadores,
foram utilizados, como treinamento e teste, os dados de treinamento do conjunto (a).

A Figura 20 mostra o comportamento das classes classificadas para o0s
classificadores Naive Bayes e RNA-MLP com funcdo de ativacdo tangente hiperbolica, os
quais sdo representados por (*), em confronto com os rétulos reais das classes representadas
por (o). E evidente o erro cometido por estes classificadores ao representarem a amostra 7, a
qual pertence a classe 2 e ¢ classificada como classe 1. Este erro possivelmente deve-se a

geometria muito proxima entre as duas imagens.
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Figura 20 — Amostras classificadas x amostras reais dos classificadores Naive Bayes e RNA-MLP.

Ao confrontar a Figura 20 com as respectivas matrizes de confusdo dos
classificadores Naive Bayes e RNA-MLP, encontradas nas Figuras 14 e 19, fica evidente que
0s erros nas representacdes da amostra 7 afeta suas eventuais classificacoes.

Para os classificadores k-NN e SVM, a Figura 21 representa os dados
classificados e reais. Estes dois classificadores obtiveram acuracia maxima,

consequentemente, conseguem representar bem as amostras.
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Figura 21 - Amostras classificadas x amostras reais classificador k-NN e SVM.

Como a intencdo deste trabalho é investigar, e por fim, mostrar qual extrator e
classificador é mais adequado para classificacdo de objetos em tempo real, uma Ultima
verificacdo se torna fundamental, com que velocidade cada classificador treina e classifica

cada amostra?
4.3.6. Tempo de Processamento dos Classificadores

Os tempos de treinamento e classificacdo para todos os classificadores sédo
descritos nas Tabelas 8 e 9.

Na Tabela 8, o classificador RNA-MLP, teve maior tempo de treinamento,
contudo isto ja era previsto, visto que este fato é conhecido em redes neurais utilizando
backpropagation (normalmente atribuido a necessidade de milhares de ciclos para se chegar a
niveis de erros aceitaveis, tempo de aprendizado, grande quantidade de padrdes, quantidade
de camadas), contudo outras adaptacdes do algoritmo backpropagation, como o resilient
backpropagation, podem obter melhores tempos de treinamento. Ja o classificador k-NN
atingiu os menores tempos de treinamento.

A Tabela 9 mostra que o classificador que levou mais tempo para classificar as
amostras foi 0 SVM (provavelmente esta relacionado com a dimensionalidade dos dados, a
separacdo das classes, de 2 em 2, favorecendo o desempenho ao custo de maior

complexidade, sua fungdo kernel). Na fase de treinamento, a SVM foi treinada por
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programacdo quadratica (QP), e o tempo de treinamento € geralmente proporcional ao
quadrado do numero de amostras ocasionando um tempo baixo de treinamento. O
classificador que alcangou o menor tempo de classificagdo foi o Naive Bayes, contudo, este

classificador possui uma taxa baixa de acertos.

Tabela 8 : Tempo de treinamento dos classificadores.

Treinamento (segundos)

Min Max Me Med STD
Naive Bayes 0.0006 0.0954 0.0006 0.0006 0.0008
k-NN 0.0003 0.0595 0.0003 0.0003 0.0002
SVM 0.0228 1.4075 0.0346 0.242 0.1129
RNA-MLP 0.4279 13.8281 3.7361 1.7394 4.3255

Tabela 9 : Tempo de classificagdo dos classificadores.

Classificac¢ao (segundos)

Min Max Me Med STD
Naive Bayes 0.0005 0.0831 0.0006 0.0005 0.0007
k-NN 0.0038 0.0723 0.0041 0.0040 0.0005
SVM 0.0811 0.1721 0.0913 0.0884 0.0109
RNA-MLP 0.0094 0.0187 0.0103 0.0102 0.0009

Por fim, podemos gerar um gréfico representando as taxas médias de acerto
versus os tempos que classificacdo visto que estes sejam de maior interesse para este trabalho.
A Figura 22 apresenta este gréafico.

As taxas médias de acerto é o ponto principal a ser verificado. Um segundo ponto
de fundamental importancia é a dispersdo (desvio padrdo) dos tempos de classificacdo.
Dependendo das caracteristicas do sistema, como por exemplo, a velocidade de deslocamento
da esteira, torna-se inadequada a aplicacdo de um determinado classificador, visto que a
aquisicdo das imagens e, posteriormente, a tomada de decisdo do sistema (identificacdo da

classe do objeto) é limitada por esta.
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Figura 22 — Taxa Média de Acerto versus Tempo de Classificagdo. As barras representam os tempos minimos e
méaximos de classifica¢do para cada um dos classificadores e 0s simbolos seus respectivos tempos médios.
Como pode ser observado no gréafico, o0 SVM é o principal classificador que é
limitado pela velocidade de deslocamento da esteira, ja que seus tempos de classificacdo se

encontram entre 0.0811 e 0.1721 segundos.
4.4 Softwares Utilizados

O software base para o desenvolvimento deste trabalho foi 0 MATLAB, pois
muitos classificadores, como Naive Bayes, k-NN e RNA-MLP, e um extrator de
caracteristicas, Transformada de Hough, ja estdo implementados em toolboxs neste software.
Para o classificador SVM, a toolbox implementada em MATLAB classifica apenas 2 classes,
logo, foi utilizado o codigo desenvolvido por Cody Neuburger, da Florida Atlantic University,

Florida USA, o qual pode ser encontrado em:

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/39352-multi-class-svm/content/multisvm.m

Para o extrator Analise de Componentes Independente, foi utilizada a ferramenta
desenvolvida para MATLAB FastICA verséo 2.5 de 19 de outubro de 2005. Este toolbox foi


http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/39352-multi-class-svm/content/multisvm.m
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desenvolvido por Hugo Gévert, Jarmo Hurri, Jaakko Sareld, e Aapo Hyvérinen, e pode ser
encontrado em:

http://research.ics.aalto.fi/ica/fastica/code/dlcode.shtml

Para os extratores de caracteristicas baseado nos momentos, foram desenvolvidas

scripts proprios com base nos trabalhos:

(Hu) - Mercimek, M., Gulez, K., Mumcu, T. V. Real Object Recognition using Moment
Invariants, Sadhana, v. 30, part 6, p. 765-775, 2005.

(Zernike) — HWANG, S. K., KIM, W. Y. A Novel Approach to the Fast Computation of
Zernike Moments, Pattern Recognition, v. 39, p. 2065-2076, 2006.

(Legendre) — CHONG, C. W., RAVEENDRAN, P., MUKUNDAN, R. Translation and Scale
Invariants of Legendre Moments, Pattern Recognition, v. 27, p. 119-129, 2004.

(Fourier-Mellin) — SINGH, C., UPNEJA, R. Accurate Computation of Orthogonal Fourier-
Mellin Moments,Journal of Mathematical Imaging and Vision, v. 44, issue 3, p. 411-431,
2012.

(Tchebichef) — MUKUNDAN, R., ONG, S. H., LEE, P. A. Image Analysis by Tchebichef
Moments, IEEE Transactions on Image Processing, v. 10, n. 9, p. 1357-1364, 2001.

(Bessel-Fourier) — XIAO, B., MA, J. F., WANG, X. Image Analysis by Bessel-Fourier
Moments, Pattern Recognition, v. 43, p. 2620-2629, 2010.

(Gaussian-Hermite) - YANG, B., DAI, M. Image Analysis by Gaussian-Hermite Moments,
Signal Processing, v. 91, issue 10, p. 2290-2303, 2011.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo comparativo entre sete conjuntos de
momentos invariantes (Hu, Zernike, Legendre, Fourier-Mellin, Tchebichef, Bessel-Fourier e
Gaussian-Hermite), a Transformada de Hough e a Analise de Componentes Independentes
como métodos de extracdo de caracteristicas, para 0 reconhecimento de objetos invariantes a
rotacdo, cujas imagens foram obtidas através de um sensor industrial 3D de baixa resolucéo.
Inicialmente, foi utilizado o classificador k-NN, usando distancia euclidiana, para verificar
qual destes extratores representaria melhor os objetos. Os resultados experimentais mostraram
que a taxa de reconhecimento do classificador k-NN com representacdo dos momentos de
Zernike, sdo mais elevadas do que dos demais momentos, transformada de Hough e da anélise
de componentes independentes, e possui um tempo de extracdo, treinamento e classificagéo,
relativamente baixo.

De fato, a precisdo obtida com o melhor extrator, Zernike, atingiu 97.33 %, no
entanto, 10.18 % de desvio padrdo € uma incerteza muito grande para considerar 0
reconhecimento de imagens em tempo real. Uma possivel solucdo para este problema, como
mostrado neste estudo, é o aumento da quantidade de amostras de treinamento, neste caso,
verificou-se um aumento significativo na média e nas taxas de sucesso dos momentos de
Zernike.

Uma verificacdo a posteriori se deu na analise da melhoria da classificacdo
utilizando métodos distintos (Naive Bayes, k-NN, SVM e RNA-MLP). Apos investigacoes
exaustivas podemos concluir que o classificador Naive Bayes ndo pode representar bem as
amostras de treinamento alcancando apenas 77.33% de acerto no conjunto principal deste
trabalho, (a). Por outro lado, o classificador k-NN atingiu boas taxas de representacdo das
classes, acerto, 98.00%, e tempos de treinamento e classificacdo baixos.

Para a SVM o seu desempenho depende da selecdo do tipo de kernel e dos seus
parametros, o qual conseguiu uma boa representacdo das classes, taxas de acerto de 86.67% e
tempos moderados para treinamento e classificacéo.

Para o classificador RNA-MLP, pode-se concluir que o seu desempenho é
sensivel ao tamanho da estrutura logo, este classificador sofreu com a pouca quantidade de
representantes dos objetos, vetores caracteristicos para o treinamento, desta forma, este
classificador ndo adquiriu uma boa taxa de representacdo de classe esperada, resultando em
uma taxa de acerto de 89.33% além de um tempo de treinamento elevado, contudo, com um

tempo de classificacao relativamente baixo.
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Ao final, a Figura 22 confrontou a taxa média de acerto com o tempo necessario
para classificacdo de cada classificador, e, foi discutida a influéncia do sistema fisico (real) na
escolha do melhor método de classificacdo, visto que estes sdo limitados pelos tempos de
classificagéo.

Assim, podemos concluir que os classificadores individualmente apresentaram um
comportamento interessante. Para a divisao de dados (a), o0 melhor desempenho em geral foi
do classificador k-NN. Para as divisbes de dados (b) e (c), todos, com excecdo do
classificador Naive Bayes, obtiveram taxa maxima de acerto. Isto demostra as diferentes
capacidades de cada classificador para tratar com atributos distintos de treinamento.

Em suma, para o propdsito de classificacdo dos objetos que constituiram o
presente estudo de caso, a melhor solucdo encontrada foi aquela baseada na andlise de

imagem por momento de Zernike, juntamente com o classificador k-Vizinhos mais Proximos.
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