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RESUMO

Os métodos de classificação utilizados em processos industriais estão em constante aprimo-

ramento e um dos fatores está no alinhamento tecnológico em planta fabril. Porém, muitas

tecnologias não possuem custos viáveis para implantação em chão de fábrica. Um exemplo são

os métodos utilizados para análises de plumas e fibras curtas de algodão (linter), os quais utilizam

de tecnologia aplicada e estão disponíveis no Brasil apenas em alguns laboratórios de análise que

atendem às normas brasileiras de qualidade, o que torna a produção mais cara e demanda maior

tempo para disponibilização do produto ao mercado consumidor. O linter é um subproduto do

algodão, matéria-prima de larga aplicabilidade, utilizado na fabricação do papel-moeda, algodão

hidrofílico, placas de circuito impresso e tecidos cirúrgicos. A importância de sua classificação

vem da valorização da qualidade do produto no mercado interno e externo, os quais apresentam

diferentes padrões, levando a uma produção da matéria-prima com características de qualidade

distintas. Outro subproduto do algodão que necessita de análises laboratoriais durante seu

processo de fabricação é o óleo de algodão, que tem como característica coloração intensa em seu

estado bruto e que, quando usado para fins alimentícios, passa por procedimentos de clareamento

e redução de acidez, os quais podem ser realizados pelo processo de refino ou semirrefino. Neste

trabalho foi estudado o processo de semirrefino, no qual são analisadas concentrações de sabões,

qualidade e estabilidade do óleo, verificando ao fim do processo a ausência de carotenoides e

determinando se está apropriado para consumo. Considerando a importância da classificação

do linter e a técnica do semirrefino do óleo de algodão, este trabalho propõe desenvolver me-

todologias de análise semiautomática para a classificação de ambos os casos, proporcionando

velocidade no envio dos produtos para o mercado consumidor, obtenção de dados confiáveis e

alinhamento entre os setores de produção e qualidade. Assim, são propostas duas metodologias

utilizando processamento digital de imagens e reconhecimento de padrões. Na classificação do

linter para obtenção de características foram aplicados os descritores de textura e comparados

diferentes classificadores. Na classificação das etapas do semirrefino foram utilizados diferentes

modelos de cores para extração de características, que foram agrupadas pelos classificadores.

Com este estudo, resultados promissores foram obtidos tanto para a classificação do processo de

semirrefino do óleo de algodão como do linter.

Palavras-chave: Reconhecimento de padrões, Análise de textura, Óleo de algodão, linter.



ABSTRACT

The classification methods applied to industrial processes are in constant enhancement and one

of its factors is the technological alignment in industrial plant. However, many technologies are

not economically practicable for factory floor implantation. As an example the methods utilized

on feathers and cotton short fibers (linter) analysis which use applied technology and are only

available in a few Brazilian analysis laboratories that comply with national quality standards,

leading to higher production costs and longer periods to make the product available on market.

Linter is a cotton’s byproduct, raw material of wide applicability, used in the manufacture of

currency paper, hydrophilic cotton, printed circuit boards and surgical fabrics. Its classification

importance comes from the appreciation of product quality in the internal and external market,

which present different standards, leading to a raw material production with different quality

characteristics. Another byproduct that requires laboratory examination during its manufacture is

the cotton oil, characterized by intense coloring in its raw state, and, when it is used for alimentary

purposes, goes through a lightening procedure and acidity reduction, which can be carried out

by the refining or semi-refining processes. This study analyzes the semi-refining process, in

which are analyzed the soaps concentrations, oil’s quality and stability, verifying at the end of the

process the carotenoids absence and determining if it is suitable for consumption. Considering

the significance of the linter categorization and the cotton oil semi-refining technique, this

study proposes the semi-automatic analysis methodologies development for both classification

methods, providing readiness in the delivery of products to the consumer market, obtaining

reliable data and alignment between production and quality sectors. Thus, two methodologies

are proposed using digital image processing and pattern recognition. In the linter classification,

texture descriptors were applied to obtain characteristics and different classifiers were compared.

In the classification of the semi-refining stages, different color models were used to extract

characteristics, which were grouped by classifiers. With this study, promising results were

obtained both for the classification of cotton oil semi-refining process and linter.

Keywords: Pattern recognition, Texture analysis, Cotton oil, linter.
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1 INTRODUÇÃO

O cultivo de algodão representa uma das atividades tradicionais do Brasil desde o

século XIX, onde empresas como a Embrapa Algodão e a Companhia Industrial de Algodão

e Óleos (CIDAO) deram início a estudos e pesquisas visando obter melhorias na qualidade

do produto e na sua aplicação. Desse modo, mediante geração e transferência de tecnologias,

obteve-se o desenvolvimento da cotonicultura (VAINSENCHER, 2009) e (VAINSENCHER,

2012).

O desenvolvimento tecnológico junto com o aumento da produtividade agrícola

proporcionaram a transformação do Brasil de principal importador mundial de algodão para o

terceiro maior exportador do produto em 12 anos (DIAS, 2016). Atualmente está entre os cinco

maiores produtores de algodão, atrás da Índia, da China, dos EUA e do Paquistão (TEIXEIRA;

NETO, 2017). Chegando ao Produto Interno Bruto (PIB) do setor algodoeiro para o ano agrícola

2016/2017 em um valor estimado de 74,11 bilhões de dólares (UNIVERSOAGRO, 2017).

Através da colheita do algodão obtêm-se as plumas de algodão, as amêndoas e o

linter, que são fibras curtas aderidas às amêndoas. As plumas são separadas para comercialização

na indústria têxtil e as sementes com as fibras curtas são destinadas às indústrias produtoras de

torta de algodão (ração animal), óleo vegetal e demais subprodutos (ALGOTEC, 2010).

Um processo importante para o setor algodoeiro é o de beneficiamento, o qual é

responsável pela separação das plumas das sementes do algodão e armazenamento de forma a

reduzir as contaminações provenientes do campo, mantendo a qualidade do produto colhido.

Mesmo com o beneficiamento ainda ocorre da matéria-prima chegar à indústria apresentando

impurezas, o que ocasiona perdas na produção e, consequentemente, deságio no preço do produto

final (SILVA et al., 2010). A qualidade das fibras de algodão é determinada conforme o seu grau

de contaminação envolvendo: sisal, restos de cultura, como folhas, bráctea e galhos, sementes de

plantas daninhas, pedras, entre outros (ALGOTEC, 2010). Tais impurezas, além de elevar o custo

de produção, já que torna necessário o acréscimo do procedimento de limpeza em chão fabril,

dificulta a classificação da qualidade do produto. Um exemplo é na fabricação do linter, em que

boa parte da produção é destinada a processos que exigem determinados níveis de pureza, o que

faz necessária a especificação do percentual de celulose e de impurezas presentes no produto.

Dois subprodutos do caroço de algodão que são responsáveis por mais de cinquenta

por cento do faturamento das esmagadoras de algodão do Brasil são: óleo vegetal e linter

(NEVES; PINTO, 2012). Estes em seu processo de fabricação passam por etapa de classificação
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e em seguida por análise laboratorial de qualidade, o que demanda maior investimento e tempo

para disponibilização do produto ao mercado consumidor. Na literatura existem metodologias

analíticas para a classificação de qualidade de óleo vegetal. Por exemplo, Veras et al. (2010)

utilizaram a metodologia de Espectroscopia no Infravermelho Próximo ( Near Infrared Spec-

troscopy - NIR) e a metodologia do Ultravioleta-visível (UV-vis) para realizar a classificação

do biodiesel a partir da análise de qualidade do óleo utilizado como matéria-prima, aplicando

como técnica de reconhecimento de padrões o método de Modelagem Independente Flexível por

Analogia de Classe ( Soft Independent Modeling by Class Analogy - SIMCA). Balabin e Safieva

(2011) também desenvolveram métodos de classificação de óleo utilizando espectroscopia NIR

e a técnica de classificação multivariada de Análise Discriminante pelos Mínimos Quadrados

Parciais ( Partial Least Square Discriminant Analysis - PLS-DA).

O linter possui um mercado consumidor com suas próprias exigências, o qual

proporcionou o desenvolvimento de um produto com melhor qualidade, características diferentes,

mas aparências semelhantes. Os diferentes níveis de qualidade do linter por vezes ocasionam

dificuldades na identificação de amostras em chão fabril, a qual é realizada por inspeção visual,

sendo assim um método subjetivo e sujeito a erros. A qualidade do linter é determinada conforme

a contaminação de suas fibras, qual ocorre com a presença de matéria estranha como fragmentos

de corpo vegetal (folhas, caules, casca e caroço), material plástico, açúcares (pegajosidade),

minerais (areia, poeira), químicas (óleo, graxa) ou material metálico (ALGOTEC, 2010).

Outro método disponível para a classificação das fibras é utilizando o Instrumento

de Alto Volume ( High Volume Instrument - HVI) em que um grande volume de amostras pode

ser analisado em um curto período de tempo, sendo analisados parâmetros físicos como: cor,

resistência, espessura e contaminação (FONSECA; SANTANA, 2002). Contudo, para o uso do

HVI é preciso um alto investimento com equipamentos, infraestrutura laboratorial adequada e

a presença de um analista treinado. Um exemplo é o laboratório de classificação visual e por

HVI construído pela Associação Goiana dos Produtores de Algodão (AGOPA), com o apoio do

Governo do Estado de Goiás, cujo valor investido ultrapassou os 4 milhões de reais (CASCELLI

et al., 2016).

No Brasil o Centro Brasileiro de Referência em Análise de Algodão (CBRA) é o

responsável pela verificação e padronização dos processos classificatórios do algodão brasileiro,

garantindo a qualidade e a credibilidade dos resultados aferidos nos diversos laboratórios instala-

dos no território nacional. Atualmente o CBRA é composto por 14 unidades que juntas totalizam
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64 máquinas de HVI. Tendo programas de qualidade como o Standard Brasil HVI – SBHVI

com investimento de cerca de 50 milhões de reais, porém, ainda possui uma margem de análise

aleatória da safra nacional de 1% (MAGALHÃES, 2014).

Tanto as técnicas desenvolvidas para a classificação do óleo como do linter possuem

custos elevados em instrumentos e de manutenção, sendo notável a importância do desenvolvi-

mento de metodologias alternativas de fácil implementação em chão fabril, de baixo custo e que

forneçam dados confiáveis. O uso de técnicas de visão computacional é uma alternativa atrativa,

tendo como fatores positivos: o uso da imagem digital, que pode substituir o sistema visual

humano, eliminando o caráter subjetivo da análise; apresentar menos custos que as técnicas

laboratoriais já utilizadas; e redução de tempo para classificação do produto. Com o intuito de

melhorar o desempenho da análise de qualidade em indústrias que produzem subprodutos do

caroço de algodão, este trabalho apresenta a proposta de desenvolvimento de metodologias para

análise e classificação do óleo de algodão e do linter.

1.1 Objetivos do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho consiste em apresentar metodologias de análises

semiautomáticas para aplicação industrial na classificação do linter e do processo de semirrefino

do óleo de algodão, através do reconhecimento de padrões em imagens digitais do produto em

processo de fabricação, utilizando técnicas de visão computacional. Objetivos específicos:

• Realizar o pré-processamento das imagens obtidas tanto do óleo como do linter

para formar as bases de imagens;

• Aplicar técnicas de extração de características nas imagens para obter informa-

ções relevantes que permitam a classificação dos produtos em análise;

• Realizar comparações entre técnicas de reconhecimento de padrões para a classi-

ficação do óleo de algodão, tendo como parâmetro a cor;

• Classificar a qualidade do linter aplicando análise de textura, realizando a com-

paração entre distintos descritores de textura presentes na literatura.

1.2 Organização da Dissertação

Neste primeiro capítulo são introduzidas a motivação para o estudo, análise e classifi-

cação do linter e etapas do processo de semirrefino do óleo vegetal de algodão. É realizada uma
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revisão bibliográfica acerca do tema e são ressaltados os objetivos da dissertação. No Capítulo

2 são apresentadas algumas metodologias de extração de características por análise de textura

e cor. Em extração de textura são apresentados os Descritores de Haralick, Dimensão Fractal,

Lacunaridade, Local Binary Parttern - (LBP), Local Fuzzy Pattern - (LFP) e Filtros de Gabor. Já

na extração de características de cor são vistos diferentes modelos de cores para obtenção de

atributos. São apresentados também alguns métodos de classificação e validação. No Capítulo

3 é detalhada a metodologia proposta, que está dividida em: aquisição de imagens, modelos

de cores adotados, extração das características de textura e cor, segmentação e classificação. O

Capítulo 4 trata da análise dos resultados obtidos para a classificação do linter e processo de

semirrefino do óleo vegetal de algodão. As conclusões obtidas e propostas para trabalhos futuros

são apresentadas no Capítulo 5.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo serão apresentadas as bases teóricas para o desenvolvimento da

pesquisa. As seções 2.1 e 2.2 apresentam as características do óleo de algodão e do linter,

bem como alguns modelos literários utilizados para a classificação destes. Nas seções 2.3 a

2.6 é apresentada uma fundamentação teórica relacionada às ferramentas e técnicas de visão

computacional, bem como os métodos de reconhecimento de padrões, extração de características

por análise de textura e estratégias de validação.

2.1 Óleo Vegetal de Algodão

O óleo da semente de algodão possui uma larga aplicabilidade no Brasil, sendo o mais

antigo óleo vegetal produzido industrialmente (CARDELLO et al., 1995). É frequentemente

utilizado como medida padrão de qualidade para outros óleos, possuindo um sabor leve de

castanha. Normalmente é reluzente de cor dourado claro ao amarelo-avermelhado. Assim como

os demais óleos, seu nível de cor depende do grau de refinamento (CAMPESTRE, 2017).

No processo de refino do óleo de algodão ocorre a eliminação da umidade de

substâncias coloidais, coloridas, voláteis, inorgânicas e dos ácidos graxos. Este processo, além

de melhorar a aparência do óleo, deixa-o em condições adequadas para consumo alimentício

(MANDARINO et al., 2015) (MANDARINO; ROESSING, 2001).

O óleo de algodão é utilizado em diversos segmentos e a partir do óleo bruto são

obtidos o biodiesel, a borra e o óleo refinado (CAMPESTRE, 2017). No Brasil o óleo bruto de

algodão está entre as três principais matérias-primas vegetais mais utilizadas na fabricação do

biodiesel, ficando atrás apenas do óleo de soja e da gordura bovina (SCHUTTE et al., 2017). O

óleo refinado possui diversas aplicações, tais como na indústria alimentícia, na fabricação de

margarinas, biscoitos e chocolates. É também utilizado no setor farmacêutico, domissanitários,

na fabricação de lubrificantes e sabões (CAMPESTRE, 2017).

2.1.1 Processo de Semirrefino do Óleo de Algodão

O processo de semirrefino apresentado a seguir é o processo realizado na indústria

em que foram obtidas as amostras para análise. Para obter o óleo semirrefinado, o mesmo passa

por seis etapas: estado bruto; primeiro refino; segundo refino; lavagem; secagem do óleo e

braqueamento. Os subitens a seguir apresentam breves descrições sobre cada etapa.
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2.1.1.1 Estado Bruto

Inicialmente tem-se o óleo bruto, que, após ser extraído por processo de prensagem

do caroço de algodão, é destinado para centrífugas onde ocorre a separação de óleo e água e

sólidos por meio da força da centrifugação, dando assim início ao processo de semirrefino.

2.1.1.2 Primeiro Refino

Nesta etapa é dosada uma solução de soda cáustica conforme a quantidade e qua-

lidade do óleo. A aplicação da solução é realizada para que ocorra a neutralização alcalina do

óleo vegetal, por meio de reação dos ácidos graxos livres com a solução de soda. Estes ácidos

graxos irão se tornar em sabões que serão retirados do óleo neutro por processo físico.

Após a dosagem de soda, o óleo tem sua temperatura elevada em torno de 65oC,

mantendo-se nesse estado por todo o processo de retenção. Durante esse processo ocorre o

primeiro clareamento do óleo.

2.1.1.3 Segundo Refino

Na etapa de segundo refino é realizada uma pré-lavagem, em que após a neutralização

do óleo é removida parte da quantidade de sabões gerados no processo de primeiro refino (400 a

700 ppm de sabões). Durante o processo de pré-lavagem a temperatura das centrífugas é elevada

a 70oC, sem apresentar necessidade de retenção.

Visto que o óleo de algodão apresenta alta acidez e que a etapa de primeira lavagem

não é suficiente para a retirada de todos os resíduos de sabões, torna-se necessária a realização

de outro estágio de lavagem.

2.1.1.4 Lavagem

No segundo processo de lavagem é acrescentado cerca de 20% de água aquecida

em relação ao volume de óleo e a temperatura das centrífugas é elevada a 80 oC. O processo é

finalizado com a retirada de quase todo o volume de água contendo o material residual de sabões.
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2.1.1.5 Secagem do Óleo

A secagem do óleo é realizada por um secador a vácuo, retirando assim o excesso de

água que possa permanecer do processo anterior.

2.1.1.6 Branqueamento

No processo de branqueamento ocorre a adição de um auxiliar filtrante ao óleo,

sendo retido posteriormente em um clarificador a 110 oC e só então filtrado. Este processo tem a

finalidade de reduzir a quantidade de impurezas e substâncias que atuam como agentes catalíticos,

as quais podem prejudicar a qualidade de cor e estabilidade do óleo. Além disso, a clarificação

pode corrigir possíveis falhas que venham a ocorrer durante os processos de neutralização e

lavagem, além de facilitar a desodorização (OLIVEIRA, 2001).

2.1.2 Métodologias Utilizadas para Classificação do Óleo de Algodão

Para cada aplicação do óleo de algodão é necessário que este esteja atendendo a

determinadas características físicas e químicas, estando ele em seu estado bruto ou refinado. Na

produção do biodiesel é importante a observação dos dados de índice de acidez e de teor de umi-

dade, os quais devem apresentar valores baixos, em que a presença de ácidos monocarboxílicos

e água são desfavoráveis ao bom desempenho do processo produtivo de biodiesel (BARROS et

al., 2013).

No uso alimentício o óleo tem que passar pelo processo de branqueamento, no qual

um fator utilizado para a determinação de sucesso do processo é a baixa presença de clorofila,

que é um composto prejudicial tanto no nível oxidativo do óleo como na sua aparência visual,

ou seja, na sua cor. Uma técnica utilizada para realizar a medição dos níveis de clorofila é a

espectrofotoscopia UV-vis (PECEGO, 2014).

2.1.2.1 Métodos de Análise

A seguir são apresentadas duas metodologias utilizadas para análise de óleos brutos

e refinados por meio de espectroscopia. As técnicas espectroscópicas têm por base o índice de

radiação emitida ou absorvida por moléculas ou espécies químicas de interesse, as quais podem

ser classificadas em relação à região do espectro eletromagnético utilizado na medição (SKOOG

et al., 2007b). A Figura 1 apresenta várias bandas do espectro eletromagnético, inclusive nas
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Figura 1 – Região do espectro magnético.

Fonte – (MIGNANI et al., 2012).

faixas que serão abordadas, sendo elas a do UV-vis (400-780 nm) e do inframelho próximo

(780-2500 nm) (MIGNANI et al., 2012).

2.1.2.2 Near Infared Spectroscopy - NIR

O método da Espectroscopia no Infravermelho Próximo - NIR utiliza uma técnica não

destrutiva, a qual fornece informações químicas e físicas da amostra analisada. A quantificação é

realizada utilizando modelos matemáticos e por análise de dados multivariados. A análise por

espectroscopia no infravermelho próximo foi realizada pela primeira vez pelo Departamento

de Agricultura dos Estados Unidos (USDA) em meados da década de 1960 para o estudo de

maturação de frutas. Desde então esse método tem sido utilizado em indústrias alimentícias,

têxteis, farmacêuticas, entre outras (METROHM, 2013).

Na classificação de óleo o método NIR é utilizado na detecção de adulterações ou

impurezas no produto (HOURANT et al., 2000). Essa classificação é realizada com o uso da

radiação eletromagnética da luz, em que por meio da transferência da energia entre a luz e a

matéria são obtidos dados classificatórios (METROHM, 2013).

A espectrometria NIR é uma ferramenta eficiente em determinações analíticas. No

entanto, as bandas espectrais de baixa intensidade e muito sobrepostas, geradas por matrizes

complexas, por vezes dificultam a obtenção de uma boa correlação entre grupos de átomos
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presentes numa molécula e a sua composição nas amostras. Para melhor classificação, as

informações dos espectros gerados precisam passar por um tratamento, em que é fundamental a

aplicação de ferramentas quimiométricas, as quais utilizam métodos ou técnicas estatísticas para

interpretar melhor os dados obtidos (NUNES, 2008)(PEREIR, 2007).

2.1.2.3 Ultravioleta Visível

A espectroscopia UV-visível a partir do comprimento de onda específico para o

composto em estudo é capaz de determinar tanto a concentração como a composição da amostra.

Assim, ao realizar a classificação de óleos, é possível identificar a presença de substâncias

químicas (PALMER et al., 2000).

Os instrumentos que utilizam UV-visível são denominados de espectrofotômetros,

que podem ser de feixe simples ou duplo. O que diferencia um do outro é que no simples a

luz passa pela amostra, já no duplo a luz é emitida por um divisor de feixe, o qual de forma

alternada conduz o feixe de luz para a amostra ou para uma célula de referência, diversas vezes

por segundo (SKOOG et al., 2007a).

Para realizar a análise de uma amostra por espectroscopia no ultravioleta visível, esta

deve ser inserida no caminho óptico do espectrofotômetro. Após a emissão da luz é analisado

quanto de luz que foi absorvida pela amostra, logo a transmitância da amostra será a relação da

luz emitida pela quantidade que foi absorvida, ou seja, o espectro UV-visível é essencialmente

um gráfico que relaciona o valor da absorvância e o comprimento de onda na faixa do ultravioleta

visível (SKOOG et al., 2007a). Assim, quanto maior o valor de absorvância, maior é a presença

de substâncias indesejáveis. A Figura 2 mostra o esquema de um Espectrômetro UV-visível de

feixe duplo.

Os dados obtidos pelo espectrômetro UV-Vis por vezes possuem respostas com

sobreposição de bandas associadas a duas ou mais substâncias presentes em uma amostra. A

obtenção de respostas com essas características sucedem da classe de espectro emitido pelo

equipamento e de sua simples correlação com a estrutura molecular em análise. Dessa forma,

substâncias que apresentam arranjos moleculares diferentes, porém, mesma capacidade de

absorção de luz, podem apresentar espectros UV-Vis com perfis semelhantes e bandas localizadas

nas mesmas regiões de comprimentos de onda (SKOOG et al., 2007a).

Respostas obtidas pelo espectrômetro UV-Vis com sobreposições e classificação de

perfis distintos, porém, valores de banda bem próximos, podem ocasionar dificuldades em sua
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Figura 2 – Esquema de um espectrômetro UV-visível de feixe duplo.

Fonte – (SOBARWIK, 2013).

interpretação. Uma vez que são obtidas matrizes complexas é fundamental o uso de métodos

quimiométricos para facilitar na elucidação dos perfis espectrais (VÉRAS et al., 2012).

2.1.2.4 Modelos de Classificação

Para a classificação de dados existem diversos métodos, sendo eles estatísticos

supervisionados ou não. A seguir são apresentados dois modelos de classificação utilizados em

estudos de classificação de óleos.

Modelagem Independente Flexível por Analogia de Classe

O método SIMCA utiliza a comparação de semelhanças para o reconhecimento de

padrões (BEEBE et al., 1998). Para a realização da classificação dos padrões são consideradas

as informações de distribuição da população e o grau de confiança da classificação estimado.

Sendo assim, é possível prever as novas amostras como pertencentes a uma ou mais classes ou a

nenhuma das classes determinadas (FERREIRA et al., 1999).

A modelagem independente flexível por analogia de classe tem o propósito de criar

um espaço limitado para cada classe. Assim, é realizada a distinção das classes pela distância e

presença de resíduos em cada classe (CALAS et al., 1997). Na classificação de uma amostra são

vistas a projeção da mesma no espaço dos escores e sua dinâmica das fronteiras da classe em
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questão, sendo repetido esse processo para todas as classes (SRIVASTAVA; CARTER, 1983).

Um erro que pode ocorrer nesse processo de classificação é quando os modelos utilizados

não possuem características suficientes para a classificação da amostra em análise, podendo

caracterizar esta como pertencente a uma classe incorreta (FERREIRA, 2002).

Análise Discriminante pelos Mínimos Quadrados Parciais

A técnica de Análise Discriminante por Quadrados Mínimos Parciais (PLS-DA)

é uma variação do algoritmo de regressão por Quadrados Mínimos Parciais (PLS), método

de calibração inversa que tem por objetivo correlacionar a resposta instrumental (matriz x)

com um vetor y de concentrações. No PLS-DA a diferença consiste no fato de que o vetor

y conterá valores da classe a qual a amostra pertence (MASSART et al., 1998)(BARKER;

RAYENS, 2003). Para reduzir os erros no processo de determinação de classes é utilizado um

limiar no ponto em que o número de falsos positivos e falsos negativos sejam minimizados

(BALLABIO; CONSONNI, 2013), reduzindo assim o efeito da colinearidade dos dados do

modelo e maximizando a correlação entre as medidas de absorbância preditoras e a variável

resposta (MEVIK; CEDERKVIST, 2005).

2.2 Linter

O linter é formado por uma porção de fibras curtas aderidas ao invólucro da semente

de algodão. Estas são compostas principalmente por celulose de larga aplicabilidade na fabricação

de inúmeros produtos, como algodão cirúrgico, papel e papelões especiais, diversos tipos de

embalagem, fibras de celulose sintéticas, papel-moeda, acetatos e nitratos de celulose, dentre

outros (BELTRÃO; AZEVEDO, 2008). A Figura 3 apresenta a região do linter no invólucro das

sementes de algodão.
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Figura 3 – Demonstrativo da pluma de algodão e região do linter no invólucro das sementes de

algodão.

Fonte – Própria autora.

Para a remoção do linter das sementes de algodão podem ser utilizados meios

mecânicos, químicos ou por flambagem, sendo que os dois últimos processos destroem o linter,

enquanto o primeiro o preserva (BELTRÃO; AZEVEDO, 2008). No processo de deslintamento

mecânico são utilizadas máquinas denominadas deslintadeiras, compostas por bicas de ferro que

dosam a quantidade de sementes. Ao dosar pequenas porções de sementes, estas são direcionadas

a rolos de serras com pentes, os quais são responsáveis por retirar o linter do invólucro do grão.

O grão só é retirado da máquina quando cerca de 96% da fibra é retirada (MANDARINO;

ROESSING, 2001).

Ao finalizar o processo de retirada do linter este pode ser classificado conforme suas

características de qualidade, sendo normalmente analisados os parâmetros de cor, resistência,

espessura e contaminação (DOLENSI, 2013). A contaminação que ocorre nas fibras do algodão

é proveniente de partículas estranhas, podendo ser fragmentos de corpo vegetal (folhas, caules,

casca e caroço), açúcar (pegajosidade), material plástico, minerais (areia, poeira), metálicas ou

químicas (óleo, graxa) (ALGOTEC, 2010). A Figura 4 apresenta o linter com contaminação ao

nível aceitável para comercialização.
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Figura 4 – Amostra de linter com pequeno índice de contaminação.

Fonte – Própria autora.

2.2.1 Métodos Utilizados Para Análise de Qualidade do linter

Existem três métodos para análise do linter:

• Classificação manual/visual realizada por um profissional qualificador, especia-

lista em qualidade de fibras;

• Classificação tecnológica com o uso do Instrumento de Alto Volume (High

Volume Instrument - HVI);

• Classificação da qualidade do linter por base de gráficos de estimativas de

impurezas disponibilizados pela Associação Técnica da Indústria de Celulose e

Papel (Technical Association of the Pulp and Paper Industry - TAPPI) (DOLENSI,

2013).

2.2.1.1 Classificação Manual / Visual

O profissional responsável por determinar a qualidade das fibras pelo padrão visual

deve ser habilitado conforme o sistema americano, tendo que considerar a cor, percentual de

matéria estranha e o estado da amostra (LANA et al., 2014). As informações obtidas são

comparadas com um padrão que é organizado em caixas com amostras utilizadas atualmente por

mais de dezesseis países (REZENDE, 2010).

O padrão americano classifica as amostras (folhas) de linter em grau visual. Sendo

este classificado por três dígitos: O primeiro dígito refere-se principalmente ao brilho e à
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homogeneidade de aspecto. Quanto mais brilho e menos rugosidade, menor o número, que pode

ser classificável de 1 a 8. O segundo dígito refere-se à tonalidade. Quanto mais alto o número,

mais amarelo é o algodão, que é classificável de 1 a 5, sendo: 1 - Branco; 2 - Ligeiramente

Creme; 3 - Creme; 4 - Avermelhado; e 5 - Amarelado Estanhado. O terceiro dígito representa

a folha, que varia de 1 a 7. A folha recebe a numeração conforme seu índice de impurezas,

quanto maior o nível de partículas entranhas na amostra, maior será a numeração utilizada.

A matéria estranha quando detectada pelo classificador deve ser informada por uma menção

específica chamada de“call”. No relatório de classificação, o classificador deve mencionar o

tipo de matéria encontrada e o nível de contaminação. Conforme define a IN-MAPA 063/2002, a

combinação dos dois primeiros dígitos referentes a tipo e tonalidade representa o grau de cor do

algodão (LANA et al., 2014).

A classificação visual apresenta sensibilidade à qualidade da luz ambiente. Exigindo

assim, a sua realização em ambientes normalizados conforme a NBR 12276/1991, a qual define

e orienta várias especificações, tais como cor de piso e paredes, mesas e disposição de amostras,

entre outros (LANA et al., 2014).

2.2.1.2 Classificação Tecnológica por HVI

O sistema de classificação do HVI foi desenvolvido para realizar medições em larga

escala de amostras de algodão e do linter em um espaço mínimo de tempo. A análise por HVI

é realizada em laboratórios com estrutura adequada e composto por profissionais capacitados

a manusear equipamentos integrados de alta produção. Na classificação de fibras por HVI,

além de avaliar a quantidade de impurezas, são analisadas de forma objetiva suas características

como: resistência (STR), comprimento (UHML), micronaire (Finura da Fibra), SFI (Índice de

Fibras Curtas), Alongamento (ELG), Maturidade (MR), RD (Refletância/Brilho) e +B (Grau de

amarelamento) (FONSECA; SANTANA, 2002).

As amostras para análise do linter consistem em duas porções. Cada porção é tirada

de lados opostos do fardo e organizada manualmente em faixas. Cada porção deve possuir entre

150 a 300 mm de comprimento e cerca 150 mm de largura, devendo ter aproximadamente a

mesma massa. A amostra total submetida a teste deve pesar em torno de 225 gramas e ser

identificada por etiqueta, indicando o número do fardo do qual foi retirada (USDA, 2005).
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Tabela 1 – Níveis de classificação do linter conforme sua área de contaminação.

Nível de Contaminação Áreas Contaminadas

1 < 30
2 30 - 75
3 75 - 120
4 > 120

Fonte – (DOLENSI, 2013).

2.2.1.3 Classificação do Linter pelo princípio de TAPPI T213

O modelo TAPPI T213 utiliza como ferramenta a transparência dirt estimation chart

a qual é desenvolvida com base no gráfico estimativo de sujeiras da TAPPI. Essa transparência é

usada para medir o tamanho de pontos, defeitos ou inclusões no intervalo de 0,02 a 5 milímetros

quadrados em papel e outros materiais industriais como os têxteis e de plásticos (TAPPI, 2000).

Para aplicação desse procedimento é realizada a preparação de uma amostra de linter

em forma de folha, a qual será analisada com o auxílio de uma luz refletora, permitindo assim a

visualização de ambos os lados da folha. Na análise será determinada a área total de sujeiras que

sejam iguais ou maiores do que 0,1 milímetro quadrado (DOLENSI, 2013). O nível de sujeira

já está tabelado e conforme a área de sujeira encontrada em 20 gramas de linter por milímetro

quadrado é realizada a classificação do linter (DOLENSI, 2013). A Tabela 2 apresenta os níveis

classificáveis do linter conforme área de sujeira apresentada.

A execução da análise segue os seguintes passos:

• 1o Colocar a folha de linter sobre o iluminador;

• 2o Com o uso de uma dirt estimation chart, tipo James d’A Clark 1932, a qual é

apresentada na Figura 5, determinar o tamanho das áreas de sujeira;

• 3o No decorrer da análise, localizar uma área de sujeira por vez e determinar o

tamanho da área. Se o tamanho for igual ou maior que 0,1 milímetro quadrado

é anotado em uma planilha de controle o valor da área. Dar continuidade ao

processo até que cada área de sujeira seja localizada e os seus valores sejam

anotados;

• 4o Tendo todas as áreas visíveis de sujeira localizadas de um lado da folha,

realizar o mesmo procedimento do outro lado da folha;

• 5o Com todas as áreas de sujeiras localizadas, é realizada a soma das que possuem

tamanho igual ou maior do que 0,1 milímetro quadrado. O resultado é expresso
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Figura 5 – Dirt estimation chart, tipo James d’A Clark 1932.

Fonte – Própria autora.

em milímetro quadrado de sujeira por 20 gramas de amostra (DOLENSI, 2013).

2.3 Visão Computacional

A visão computacional é a área da ciência que estuda e atua no desenvolvimento

de teorias e metodologias voltadas à obtenção automática de informações pertinentes contidas

em imagens (CROWLEY; CHRISTENSEN, 1995). Estas informações proporcionam o reco-

nhecimento, manipulação e classificação de objetos que compõem uma imagem (BALLARD;

BROWN, 1982), contribuindo para o avanço no desenvolvimento de máquinas inteligentes

(JAHNE, 2005).

A visão computacional pode ser considerada uma área recente, sendo os primeiros

trabalhos realizados por volta dos anos 70 (LUCIANO; HONORATO, 2010). Os trabalhos

desenvolvidos com visão computacional objetivam auxiliar na resolução de problemas de alta

complexidade, visando imitar a cognição humana e a capacidade do ser humano em tomar

decisões de acordo com as informações presentes em imagens (RODRIGUES, 2015). Atualmente

as tecnologias da área de visão computacional estão sendo utilizadas em distintas áreas como:

aeronáutica, astronomia, medicina, multimídia, robótica, industrial, sistemas produtivos, entre



30

Figura 6 – Etapas de um sistema de processamento de imagem.

Fonte – Própria autora.

muitas outras (RUDEK et al., 2011).

Quando se trata do sistema de visão computacional, dois níveis de abstração são

normalmente determinados: processamento de imagens (baixo nível) e análise de imagens (alto

nível) (GONZALEZ; WOODS, 2008) (PEDRINI; SCHWARTZ, 1998). O processamento digital

de imagens consiste em um conjunto de técnicas, tais como: aquisição da imagem, digitalização,

pré-processamento, segmentação, pós-processamento, extração de características, classificação e

reconhecimento, como ilustra a Figura 6. A seguir, serão apresentadas breves descrições de cada

uma destas etapas.

2.3.1 Aquisição da Imagem e Digitalização

No processo de aquisição de uma imagem digital são realizadas três etapas: rastrea-

mento, amostragem e quantização. No rastreamento é determinado o endereç o de cada pixel da

imagem. Na amostragem, por sensoriamento é medida a intensidade de luz de cada pixel, sendo

obtido, assim, o nível de cinza do pixel. Na quantização, o nível de cinza é representado por

um valor inteiro. Desta forma, é possível gerar uma matriz (CASTLEMAN, 1996) a qual terá

tamanho N x M pixels (N: linhas e M: colunas) de valores de pixel p(x, y) inteiros positivos, que
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Figura 7 – Imagem monocromática e a sua representação digital.

Fonte – (QUEIROZ; GOMES, 2014) adaptado por (GONÇALVES, 2015).

indicam a intensidade de cor em cada posição (x, y) da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2008).

A Figura 7 apresenta uma imagem monocromática e a sua representação digital.

2.3.2 Pré-processamento

O pré-processamento tem o propósito de melhorar a qualidade da imagem. Nessa

etapa ocorre a exclusão de características do objeto a ser reconhecido, por meio de métodos

específicos que facilitam a sua identificação como, por exemplo, destaques de contornos, bordas,

destaque de figuras geométricas etc. (RODRIGUES, 2015). A aplicação desses métodos exclui

informações não úteis e que possam vir a atrapalhar o trabalho de reconhecimento (MOREIRA,

2002).

O pré-processamento é dividido em duas fases distintas: a segmentação de imagem

e a extração de características (CASTLEMAN, 1996).

2.3.2.1 Modelos de Cores

Em trabalhos que utilizam a cor como uma característica classificatória é comum o

uso de diferentes modelos de cores para análises comparativas e obtenção de melhores dados

descritivos. Segundo Gonzalez e Woods (2008) um modelo de cor é a denominação dada a uma

coordenada tridimensional onde cada ponto representa uma cor (MILANEZ, 2013).
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Os modelos de cores mais utilizados são RGB (red, green, blue), CMY (cyan,

magenta, yellow), CMYK (cyan, magenta, yellow and black (key)), HSI (hue, saturation e

intensity) YIQ e HSV (hue, saturation e value) (PLATANIOTIS; VENETSANOPOULOS,

2000)(MILANEZ, 2013).

Conforme as características do modelo de cor, este é destinado à distintas aplicações.

O RGB é orientado para hardware, utilizado para monitores e câmeras de vídeo a cores; os

modelos CMY e CMYK são modelos para impressão colorida; o modelo HSI corresponde

estritamente à forma como os seres humanos descrevem e interpretam as cores, separando o

componente intensidade das informações de cores (matiz e saturação) em uma imagem colorida

(GONZALEZ; WOODS, 2008) e o modelo YIQ baseia-se na segmentação dos sinais de cor

RGB em um sinal de luminosidade ou luminância (Y) e dois sinais de cromaticidade ou diferença

de cor (IQ) (SOUZA et al., 2009) .

2.3.2.2 Modelo de Cores RGB

O modelo RGB é o mais comum dos espaços, pois é diretamente suportado nos ecrãs

a cores, tendo em vista também que qualquer cor é expressa sobre a junção das cores Vermelho

(R), Verde (G) e Azul (B). Esse modelo baseia-se no mecanismo de formação de cores do olho

humano, o qual relaciona a combinação de radiações monocromáticas das três cores primárias

(vermelho, verde e azul), tornando-se então a formação de cores como um processo aditivo.

Assim, as cores podem ser representadas por um cubo definido sobre os eixos R, G e B, que

assumem valores de (0-255), ou seja, 256 níveis de cores. Desse modo, cada canal de cor é

formado por um conjunto de 8 bits, resultando em um imagem de 24 bits ou 16,7 milhões de

cores (GONZALEZ; WOODS, 2008) (SOLOMON; BRECKON, 2011). A Figura 8 apresenta o

cubo que representa o modelo de cores RGB.
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Figura 8 – Cubo representativo do modelo de cores RGB.

Fonte – (CARVALHO, 2008).

2.3.2.3 Modelo de Cores YIQ

O sistema NTSC (National Television Standards Committee) utilizou o modelo de

cor YIQ, o qual foi criado no período em que as TVs passaram a projetar em cores, sendo

assim, responsável por possibilitar que as emissões dos sistemas de televisão em cores fossem

conciliáveis com os receptores em preto e branco. A conversão do sistema RGB para o sistema

YIQ pode ser obtida de duas formas, a primeira é dada pelas equações 2.1, 2.2 e 2.3 (SOUZA et

al., 2009).

Y = 0.299R+0.587G+0.114GB, (2.1)

I = 0.74(R−Y )−0.27(B−Y ), (2.2)

Q = 0.48(R−Y )+0.41(B−Y ). (2.3)

A segunda metodologia de transformação do sistema RGB para o sistema YIQ é

realizada pela multiplicação de matrizes presentes na Figura 9.

Figura 9 – Cubo representativo do modelo de cores RGB.

Fonte – (SOUZA et al., 2009) (PLATANIOTIS; VENETSANOPOULOS, 2000).
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2.3.3 Segmentação

A segmentação é um processo complexo, uma vez que, além de tentar traduzir

para o computador um processo cognitivo realizado pela visão humana, possui metodologia

essencialmente empírica que deve ser ajustada conforme o que se deseja analisar. Assim existem

diferentes estruturas para a classificação de uma imagem, podendo ser, geometria, cor, textura,

topologia, entre outras (SOARES, 2008).

Na segmentação de uma imagem ocorre o processo de geração de regiões representa-

das por suas características espaciais e espectrais, em que à proporção que cada região é obtida,

ela é nomeada e os seus atributos estatísticos são extraídos (ERTHAL et al., 1991). Geralmente

tem por base duas características dos tons de cinza de uma imagem: a descontinuidade e a

similaridade (RODRIGUES, 2015). O método da similaridade baseia-se no agrupamento de

pixels conforme sua semelhança com os pixels vizinhos (SCHINDEWOLF et al., 1994). Já o

método de descontinuidade analisa as características que sobressaem em uma imagem, seja por

haver tons de cinza diferentes na região na qual estão inseridas (caso de pontos e linhas) ou

por demarcarem variações repentinas de tons de cinza entre regiões (caso de bordas e linhas)

(SALDANHA; FREITAS, 2010).

A segmentação é classificada como supervisionada quando existe alguma informação

a priori dos tipos de textura presentes na imagem e como não supervisionada caso as regiões

tenham que ser agrupadas com base em medidas de similaridade (BRAVO, 2016).

2.3.4 Extração de Características

A extração de características é o processo que define a forma de representação e

descrição dos dados, visando obter características úteis que possam ajudar nos processos de

distinção entre objetos. A representação constitui-se em determinar se os objetos da cena serão

representados por suas fronteiras ou por uma região completa. A representação por fronteira é

utilizada quando se tem interesse nas dimensões, forma, cantos ou pontos de inflexão. Quando

se pretende analisar as características de propriedade interna, como cor e textura, utiliza-se a

representação por regiões (GONZALEZ; WOODS, 2008).

As informações selecionadas das imagens e consideradas importantes para o que

se deseja analisar serão adicionadas a um vetor de características. Um vetor de características

é uma interpretação numérica resumida de uma imagem ou parte dela, representando suas
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particularidades mais significativas. O vetor de características é um vetor n-dimensional contendo

esses valores. Assim, os dados representativos de uma imagem podem ser armazenados para sua

utilização em distintos processos de classificação (SOARES, 2008).

2.3.5 Classificação e Reconhecimento de Padrões

O trabalho de reconhecimento de padrões tem o propósito de realizar a identificação

de objetos (padrões) em um número de classes ou categorias. Este pode ser realizado a partir

de duas etapas: o pré-processamento e o reconhecimento propriamente dito (THEODORIDIS;

KOUTROUMBAS, 2008).

Na etapa de reconhecimento e interpretação os dados obtidos na imagem são ava-

liados, onde cada objeto é rotulado, resultando assim, na caracterização do conjunto de dados

(SOUSA, 2015). O objeto só pode ser reconhecido se de forma prévia for conhecida sua geo-

metria. Não há como reconhecer algo desconhecido, ou seja, que não tenha sido previamente

armazenado em um banco de dados (TRUCCO; VERRI, 1998).

Nas próximas seções serão abordados os métodos de reconhecimento de padrões

utilizados para o desenvolvimento deste trabalho.

2.3.6 K-Nearest Neighbors (K-NN)

A metodologia K-NN, foi introduzida pela primeira vez por Hodges em seu estudo

de análise discriminante (EVELYN; HODGES, 1989). É uma variação do algoritmo NN (Nearest

Neighbor), que usa os K-vizinhos mais próximos e não apenas o vizinho mais próximo (WEBB,

2002). Apresenta modelo de classificação simples e objetiva, separando os dados em análise com

base em seus similares assumidos entre várias classes. Assim, dado um padrão X (desconhecido),

o K-NN calcula a distância entre X e seus K-vizinhos mais próximos, depois X é atribuído

à classe que apresenta maior frequência dentre os seus K-vizinhos (WEBB, 2002). Possui

aprendizagem fuzzy não-paramétrica, ou seja, que não faz suposições sobre a distribuição de

dados. Além disso, baseia-se em instâncias que podem ser representadas como pontos em um

espaço euclidiano (EVELYN; HODGES, 1989).

Na Figura 10 observa-se o classificador K-NN num espaço bidimensional, onde

existem três classes com suas amostras e dois elementos desconhecidos (X e Y). Pretende-se

classificar esses dois elementos utilizando sete vizinhos mais próximos (K = 7) para cada ponto

desconhecido, os quais são apresentados pelas linhas que os conectam. O elemento desconhecido
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Figura 10 – Classificador K-vizinhos mais próximos.

Fonte – Própria autora, tendo como base (MARTINS et al., 2005).

X pertence à classe B devido ao fato de o elemento X apresentar maior número de amostras na

classe B, enquanto que o elemento desconhecido Y pertence à classe A (MARTINS et al., 2005).

2.3.7 Linear Discriminant Analysis (LDA)

A Análise Discriminante Linear (LDA) é um dos métodos de reconhecimento de

padrões mais utilizados e constitui-se na determinação de funções discriminantes, as quais

maximizam a distância entre as classes e minimizam a distância entre os objetos ou amostras

dentro de cada classe (KUMAR et al., 2014) (PONTES, 2009). Essas novas variáveis são

obtidas por meio de combinações lineares das variáveis originais, de modo a obter a melhor

discriminação das classes de amostras (PONTES, 2009).

A Figura 11 mostra um esquema de obtenção de uma análise discriminante linear e

como ocorre a classificação de um dado elemento. Os centros de gravidade (os asteriscos) dos

grupos compostos por círculos e quadrados são inicialmente estabelecidos. Em seguida traça-se

um plano de decisão paralelo e perpendicular à linha que integra os centros de gravidade dos

grupos, formando as regiões R1 e R2. Se um ponto qualquer estiver presente na região R1, o

mesmo é classificado como pertencente ao grupo 1. Caso contrário, obrigatoriamente pertencerá

à categoria 2 (NETO et al., 2009).
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Figura 11 – Representação esquemática da Análise Discriminante Linear.

Fonte – (NETO et al., 2009) com alterações de (COSTA, 2015).

2.3.8 Quadratic Discriminant Analysis - QDA

A análise discriminante quadrática (QDA) é uma metodologia estatística simples

e flexível que considera que os dados analisados possuem distribuição normal e que tem por

finalidade separar os objetos de uma população em duas ou mais classes. Para análise as variáveis

dependentes representam as classes e as variáveis independentes representam as características

dos objetos que definem cada classe (FRIEDMAN, 1989)(JÚNIOR; FARIA, 2007)(KHATTREE;

NAIK, 2000).

O método QDA considera para cada classe uma matriz de covariância e vetor médio

próprios, resultando em funções de decisões quadráticas. Por meio da matriz de covariância

são obtidas informações referentes ao formato da distribuição dos pixels das classes, no espaço

multiespectral. Assim, classes que possuem o mesmo vetor médio podem ser distinguidos com

razoável grau de precisão, desde que as respectivas matrizes de covariância sejam suficientemente

distintas (FUKUNAGA; HAYES, 1989).

2.3.9 Análise de Textura

A textura é uma expressão referente as propriedades que retratam um objeto ou

imagem (SKLANSKY, 1978), e podem ser divididas em termos de distribuição espacial e

variação de luminosidade contidas na imagem. A textura também descreve o arranjo estrutural

das superfícies e relações entre regiões vizinhas, que na maioria das vezes são constituídas por
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padrões repetitivos, cuja disposição pode ser periódica ou aleatória (PEDRINI; SCHWARTZ,

1998). Gonzalez e Woods (2008) representam a textura por medidas que mensuram suas

propriedades de rugosidade, suavidade e regularidades.

O estudo da textura já se estende por mais de cinco décadas, em que boa parte das

pesquisas são motivadas pela grande quantidade de texturas presentes em imagens e pela eficiên-

cia do sistema visual humano em detectá-las e diferenciá-las. Embora o sistema visual humano

apresente capacidade de realizar o reconhecimento e descrição de texturas, é extremamente

difícil padronizar sua definição. Tal dificuldade implica em uma vasta quantidade de definições

de textura na literatura (JULESZ, 1962).

Através da análise de texturas é possível discriminar regiões que apresentam as

mesmas características de reflectância, e portanto, mesmas cores em determinada combinação

de bandas. Isso torna a textura um eficiente descritor regional capaz de ajudar na melhoria

da exatidão do processo de reconhecimento de imagens (MANJUNATH et al., 2002). Para

Sklansky (1978) uma região em uma imagem apresenta uma textura única se um conjunto de

características estatísticas ou outras propriedades locais da imagem forem constantes, com pouca

variação ou proximidades periódicas.

2.3.10 Descritores de Textura

A textura é um descritor que fornece medidas de propriedades de um objeto ou ima-

gem, tais como regularidade, suavidade e rugosidade. Além disso, ela também é adotada como

característica de grande importância na classificação e reconhecimento de padrões (GONZALEZ;

WOODS, 2008). Foram analisados diferentes algoritmos para gerar vetores de características

contento informações de textura do linter. A seguir, são apresentadas as descrições desses

métodos.

2.3.10.1 Matriz de Coocorrência

A matriz de coocorrência pode ter dependência espacial dos níveis de cinza com-

putadas em vários ângulos (0o, 45o, 90o e 135o) e distâncias. Esta se baseia no relacionamento

espacial entre os pixels que compõem uma textura. Cada elemento que compõe a matriz de

coocorrência simboliza a frequência com que um pixel de nível de cinza X e outro de nível

de cinza Y ocorrem na imagem, separados por uma distância x de linhas e y de colunas. Essa

abordagem fundamenta-se na dedução de que a referência de textura na imagem está contida
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no comportamento da distribuição espacial média ou global dos níveis de cinza na imagem

(GONZALEZ; WOODS, 2008). Assim, ao obter os dados da matriz de coocorrência tem-se um

conjunto de quatro valores para cada uma das 14 características introduzidas por Haralick. A

média e o alcance de cada uma dessas 14 medidas, calculadas sobre os quatro valores, compõem

um conjunto de 56 características que podem ser usadas como entradas para o classificador.

Nesse conjunto de 56 características, algumas estão fortemente correlacionadas entre si. Para

determinar as principais características de classificação, um subconjunto ou combinações lineares

podem ser selecionados por um procedimento de seleção de recursos (HARALICK et al., 1973).

2.3.10.2 Descritores de Haralick

A textura foi caracterizada como uma concepção bidimensional, onde uma dimensão

possui as propriedades primitivas da tonalidade e a outra corresponde às relações espaciais entre

essas propriedades. Haralick et al. (1973) assinalaram que a concepção de tonalidade e textura

não são independentes, de modo que em algumas imagens a tonalidade é dominante, e em outras

imagens, é a textura. As abordagens de estatística, estrutura e espectro são as três principais

técnicas utilizadas na classificação de imagens para a descrição de texturas (HARALICK et al.,

1973).

Haralick et al. (1973) introduziram um conjunto de 14 características para definir

textura, entre elas, uniformidade, densidade, rugosidade, regularidade e intensidade. As caracte-

rísticas propostas são medidas estatísticas de segunda ordem e são extraídas a partir da matriz de

coocorrência. A descrição do que cada medida representa é apresentada a seguir:

Entropia

É uma medida que representa a desordem dos pixels em uma imagem, tendo por

dados as informações contidas em p(i, j) de sua matriz de coocorrência. Assim, a entropia

apresenta um valor alto quando os valores da matriz de coocorrência são iguais e baixo quando

a concentração de valores na diagonal é alta ou quando as entradas da matriz de coocorrência

possuírem valores baixos.

Entropia =−Σ
Ng
i=1Σ

Ng
j=1 p(i, j)log(p(i, j)). (2.4)
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Segundo Momento Angular

É a medida da homogeneidade da imagem. Uma imagem é considerada homogênea

quando esta apresenta poucas variações de níveis de cinza.

Segundo Momento Angular = Σ
Ng
i=1Σ

Ng
j=1(p(i, j))2. (2.5)

Contraste

É a variação entre os pixels de determinado ponto, ou seja, mede a presença de

transição abrupta de níveis de cinza (bordas) em uma imagem.

Constraste = Σ
Ng
i=1Σ

Ng
j=1 p(i, j)(i− j)2. (2.6)

Momento da Diferença Inversa

Denota a homogeneidade da matriz de coocorrência. O momento da diferença é

máximo quando a concentração dos valores na diagonal da matriz de coocorrência for máxima.

Momento da Diferença Inversa = Σ
Ng
i=1Σ

Ng
j=1

1
1+(i+ j)2 p(i, j). (2.7)

Correlação

Corresponde a uma ideia de linearidade de dependências de tons de cinza em uma

imagem. O valor da correlação é alto em uma imagem onde existe uma certa ordenação local

dos níveis de cinza. A equação que representa essa medida é apresenta a seguir:

Correlaç̧ão =
Σ

Ng
i=1Σ

Ng
j=1(i j)p(i, j)−µxµy

σxσy
, (2.8)

em que µx µy e σx σy são as médias e os desvios padrão de px e py.

Média da Soma

É um indicador da média de tonalidades entre pares de pixels.

Média da Soma = Σ
2Ng
i=2 i.Px,y(i). (2.9)

Entropia da Soma

Indica quantidade de desorganização entre os pixels.

Entropia da Soma =−Σ
2Ng
i=2 Px,y(i)log(Px+y(i)). (2.10)
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Variância da Soma

Indica a variação da tonalidade do fundo da imagem.

Variância da Soma = Σ
2Ng
i=2 (i−Entropia da Soma)2Px + y(i). (2.11)

Variância

Mede a dispersão em relação à média, ou seja, indica a variação de tonalidades na

imagem.

Variância = Σ
Ng
i=1Σ

Ng
j=1(i−µxµy)

2 p(i, j). (2.12)

Variância da Diferença

Similar à variância da soma, mas com a média centrada em zero.

Variâcia da Diferença =Variância de px−y. (2.13)

Entropia da Diferença

Semelhante à entropia da soma, é um indicador de quantidade de desordem entre os

pixels.

Entropia da Diferenç̧a =−Σ
Ng−1
i=0 px−y(i)log(Px−y(i)). (2.14)

Informação de Correlação 1

É um apontador da correlação fundamentada na medida da entropia para elementos

independentes e pares de elementos na imagem. A equação 2.15 representa essa característica

estatística:

Informaç̧ão de Correlaç̧ão 1 =
HXY −HXY 1
max[HX ,XY ]

, (2.15)

em que

HXY = −ΣiΣ j p(i, j)log(p(i, j)), (2.16)

HXY 1 = −ΣiΣ j p(i, j)log(px(i)py( j)), (2.17)

HX = entropia de px, (2.18)

HY = entropia de py. (2.19)
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Informação de Correlação 2

É a medida da correlação baseada na semelhança entre entropias de elementos

independentes da imagem e pares de elementos da imagem. A equação 2.20 representa essa

característica estatística:

Informaç̧ão de Correlaç̧ão 2 = (1− exp[−2.0(HXY 2−HXY )]1/2), (2.20)

em que

HXY 2 = −ΣiΣ j px(i)py( j)log(px(i)py( j)). (2.21)

2.3.10.3 Dimensão Fractal

A dimensão fractal é uma medida estatística que indica o nível de complexidade e

ocupação do espaço euclidiano por um objeto fractal ou uma quantidade que é auto-similar em

alguma região do espaço ou intervalo de tempo (NAKAMURA et al., 1985) (PETERS, 1994).

Quando aplicada a texturas, a dimensão fractal atua como medida dos pixels que compõem essa

textura, onde o nível de complexidade, por sua vez, está diretamente alusivo a sua aparência

e à homogeneidade da textura. Assim, é possível quantificar a textura analisada em termos

de homogeneidade, a fim de possibilitar sua comparação com outras texturas (CHAUDHURI;

SARKAR, 1995) (SMITH et al., 1996).

Existem diferentes métodos para mensurar a dimensão fractal e, entre eles, os princi-

pais métodos são: Bouligand-Minkowski, Massa-Raio e Box-couting (BACKES, 2010).

Bouligand-Minkowski

O método Bouligand-Minkowski apresenta uma grande sensibilidade em detectar as

diferentes mudanças estruturais da forma sob análise. A estimativa da dimensão fractal utilizando

o método de Bouligand-Minkowski é dada por meio do estudo da área de influência de um objeto.

Essa área é criada a partir da dilatação desse objeto por um disco com raio de valor determinado

(TRICOT, 1995)

Massa-Raio

O método Massa-Raio tem por base o estudo da distribuição dos pontos de uma

forma em análise dentro de uma vizinhança r. Assim, círculos de raio r são sobrepostos sobre
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Figura 12 – Divisão de uma imagem pelo método contagem de caixas para diferentes tamanhos

de caixas.

Fonte – (BACKES, 2010).

a forma, de modo a estimar a quantidade de pontos da forma presente no interior do círculo.

Conforme o raio r do círculo utilizado aumenta, o número de pontos contidos no interior do

círculo e a massa da forma aumentam também (FERNÁNDEZ; JELINEK., 2001)(CASERTA et

al., 1995).

Contagem de caixas

O método por contagem de caixas é um dos métodos mais conhecidos e utilizados

para medir a dimensão fractal de um objeto. Tendo como fator suas características de fácil

execução e simplicidade dos cálculos utilizados. Seu cálculo fundamenta-se na sobreposição

de uma malha de quadrados sobre uma imagem e na correspondente contagem do número

de quadrados necessários para cobrir o objeto contido na imagem. A Figura 12 apresenta a

sobreposição de malhas distintas sobre uma mesma imagem, onde são aplicados diferentes

tamanhos de caixas (COELHO; COSTA, 1995).

Ao utilizar a metodologia de contagem de caixas é possível realizar diversos refi-

namentos na sua técnica. Além do posicionamento da malha de quadrados sobre a imagem e

da variação do número de caixas que interceptam o objeto, existe ainda a viabilidade de inserir

os quadrados de forma independente, reduzindo ao máximo a contagem de caixas (JIAN et al.,

2006). A Figura 13 apresenta diferentes maneiras de sobrepor as caixas sobre a imagem.
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Figura 13 – Diferentes maneiras de sobrepor as caixas sobre a imagem. a) sobreposição da malha

de quadrados; b) sobreposição alinhada da malha de quadrados; c) Caixas ajustadas

de forma independente.

Fonte – (BACKES, 2010).

2.3.10.4 Aplicação da dimensão fractal em análise de textura

A dimensão fractal ao ser aplicada em análise de textura passa a atuar como uma

medida de complexidade da organização dos pixels que constituem as imagens. O nível de

complexidade obtido está diretamente relacionado ao aspecto visual, ou seja, homogeneidade

da textura, possibilitando a sua quantificação bem como a comparação com outras texturas

(CHAUDHURI; SARKAR, 1995)(SMITH et al., 1996).

A metodologia por contagem de caixas quando aplicada na classificação de imagens

em tons de cinza, como é o caso na análise de textura, considera a intensidade dos pixels como

a altura daquele ponto da imagem. Ou seja, sua equação representativa deixa de realizar a

contagem de quadrados para realizar a contagem de cubos de aresta r como apresentado na

Figura14 (BACKES; BRUNO, 2006).

As alterações que ocorrem na análise de textura produzem um novo (NA(r)), em que

(NA(r)) é agora o número de cubos que interceptam a imagem A, sem que isso modifique as

relações que estimam o valor da dimensão fractal. Logo a equação representativa da Dimensão

fractal pelo método contagem de caixas é dada pela equação 2.22.

DFBoxCounting = lim
x→0

log(NA(r))
log (r)

. (2.22)
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Figura 14 – Divisão de uma imagem pelo método BoxCounting aplicada em imagem em tom de

cinza.

Fonte – (BACKES, 2010).

2.3.10.5 Lacunaridade

O conceito de lacunaridade foi desenvolvido para identificação de padrões de texturas

de objetos fractais (PLOTNICK et al., 1993). Fractais, por sua vez, são formas geométricas

incapazes de serem classificadas nos padrões da geometria euclidiana, uma vez que apresentam

três características essenciais que os descrevem e os diferenciam de outras formas: dimensão

fractal, auto-semelhança em diferentes níveis de escala e sua complexidade infinita (GULICK,

1992).

A lacunaridade estabelece uma medida fundamentada no grau de invariância à

translação que um fractal apresenta. Ela descreve o modo de organização e distribuição dos

pixels em uma determinada região da imagem, ou seja, ela avalia o preenchimento do espaço

ao medir a distribuição espacial dos “gaps” ou buracos existentes na imagem, diferentemente

da dimensão fractal, que mede quão preenchido está o espaço. Assim é factível mensurar a

homogeneidade de uma imagem ou de parte dela, de forma a torná-la comparável com outras

imagens (PLOTNICK et al., 1996).

Vários métodos para estimar a lacunaridade estão sendo desenvolvidos, sendo os

mais populares baseados no uso do algoritmo gliding-box. Esse algoritmo faz uso dos momentos

de probabilidade de primeira e segunda ordem da imagem com o propósito de estimar a sua

lacunaridade. Tendo comportamento semelhante ao algoritmo do Box-counting utilizado para

calcular a Dimensão Fractal. Nele, uma caixa de lado r é sobreposta ao canto superior esquerdo

da imagem e então é realizada a contagem do número de pontos da imagem. Durante sua

execução o mesmo processo é aplicado para todas as linhas e colunas da imagem, gerando uma
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distribuição de frequência da massa da imagem. O número de caixas de lado r contendo uma

massa S da imagem é designado por n(S,r) e o total de caixas contadas por N(r). Essa distribuição

de frequência é então convertida para uma distribuição de probabilidade Q(S,r), onde

Q(S,r) = n(S,r)/N(r). (2.23)

O primeiro e o segundo momentos dessa distribuição são determinados como:

Z1 = ΣSQ(S,r), (2.24)

Z2 = ΣS2Q(S,r). (2.25)

A lacunaridade para uma caixa de tamanho r é então definida como:

λ (r) = Z2/(Z1)2. (2.26)

Outras características correspondentes à lacunaridade podem ser adquiridas alterando

o tamanho da caixa utilizada no gliding-box (PLOTNICK et al., 1996).

2.3.10.6 Local Binary Pattern - (LBP)

O LBP é um descritor estatístico desenvolvido para obter uma assinatura de textura

analisando as intensidades relativas entre o pixel central de um círculo e os pixels a sua volta.

O pixel central é utilizado como limiar para os pixels da circunferência, assim se um pixel

da vizinhança tiver valor maior que o pixel central este é definido como um, caso contrário,

será definido como zero. Um vetor binário é formado, concatenando todos os códigos binários

obtidos, como no exemplo mostrado na Figura 15. Os números binários obtidos são classificados

como padrões binários locais ou códigos LBP (HUANG et al., 2011) (OJALA et al., 2002).

A conversão do valor binário para um número decimal gera uma contagem para

o valor do histograma. O algoritmo funciona como um laço onde a cada iteração um pixel é

utilizado como pixel central e portanto um número é formado. Ao final é formado um histograma

com valores decimais, o qual é utilizado como vetor de característica da imagem. Na aplicação

do LBP pode-se escolher o tamanho do círculo a ser utilizado para composição do número

binário, e os valores máximos de vizinhos e raio. Se uma janela de 3x3 for escolhida, haverá 8

pixels a ser utilizados para formar o número binário. O histograma e, consequentemente, o vetor

de características, terá 28 = 256 posições. Assim, o histograma de rótulos LBP, calculados sobre

uma região, pode ser explorado como um descritor de textura (OJALA et al., 2002).
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Figura 15 – Aplicação básica do LBP a uma imagem em tons de cinza. Valor binário resultante

10111000 e decimal 184.

Fonte – (AMARAL; THOMAZ, 2012).

2.3.10.7 Local Fuzzy Pattern - (LFP)

Vieira et al. (2012) propuseram o Local Fuzzy Pattern - (LFP) como uma meto-

dologia para a classificação de texturas fundamentada em números fuzzy, capaz de lidar com

problemas que envolvem graus de ambiguidade e incerteza. Essa metodologia teve por base o

novo método de detecção de bordas apresentado por Boaventura e Gonzaga (2007), o Fuzzy

Number Edge Detector (FUNED), que foi desenvolvido para minimizar os defeitos apresentados

pela falta de robustez do LBP contra ruídos.

O LFP é um descritor de textura local que estabelece o grau de pertinência (mem-

bership degree) de cada pixel da região de interesse, considerando a intensidade dos tons de cinza

dos pixels como componentes de um conjunto fuzzy (VIEIRA et al., 2012), ou seja, ao analisar

a vizinhança de pixels, utiliza números fuzzy para determinar uma relação com propriedades

descritivas (RIBEIRO et al., 2014).

Analisando uma janela de Wx W pixels, a metodologia assume que cada distribuição

dos níveis de cinza dos pixels vizinhos ao pixel central é um conjunto fuzzy, devido ao grau de

incerteza gerado pelo processo de aquisição da imagem, pré-processamento e ao ruído produzido

por diversas fontes. Cada pixel central possui um identificador que indica a relação de seu valor
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Figura 16 – Geração de um código LFP.

Fonte – (TRAVAINI, 2015).

de cinza para com os valores da vizinhança. O grau de pertinência do pixel central g(i, j) para a

vizinhança Wx W é obtido pela média ponderada dos graus de pertinência dos pixels vizinhos,

conforme a equação 2.27, na qual Fg(i, j) é a função de pertinência aplicada para cada pixel

vizinho e P(k,l) é uma matriz de pesos de mesmo tamanho que a vizinhança Wx W . A Figura 16

exemplifica a geração de um código LFP.

µ(g(i, j)) =
Σw

k=1 Σw
l=1 Fg(i, j)(g,(k, l)) x P(k, l)

Σw
k=1 Σw

l=1P(k, l)
(2.27)

A função de pertinência pode ser definida pelo usuário durante a aplicação do método,

por isso que sua função de pertinência é heurística e não única (VIEIRA et al., 2012).

O LBP é paramétrico e passível de otimização por utilizar uma representação por

números fuzzy. O método foi sugerido com três principais funções de pertinência que geram, por

sua vez, as metodologias a seguir:

LFP-sigmóide

A função de pertinência que descreve o LFP-s é a função sigmóide, a qual é dada
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Figura 17 – exemplo do cálculo do LFP-s para uma amostra de 3 x 3.

Fonte – (VIEIRA et al., 2012).

pela equação 2.28

fg(i, j)(A(k,l)) =
1

1+ e− A(k,l)−g(i, j)
β

, (2.28)

na qual β é a inclinação da curva sigmóide, A(k, l) os pixels da vizinhança e g(i, j) é o pixel

central. A função LFP-s considera que os pixels de vizinhança apresentarão pesos iguais na

constituição do grau de pertinência do pixel central, assim para uma vizinhança de 3x3 pixels, a

matriz de pesos P(k, l) é dada por:

P =


1 1 1

1 1 1

1 1 1

 .

Tendo realizado a multiplicação dos graus de pertinência dos pixels da vizinhança

pelos seus respectivos pesos, uma média ponderada de seus valores é estabelecida. Este valor,

que pode variar entre 0 e 1, é convertido para uma escala de cinza (0-255). A Figura 17 apresenta

um exemplo do cálculo do LFP-s para uma amostra de 3x3 pixels.

A Figura 18 representa a função de pertinência sigmóide.
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Figura 18 – Função de pertinência sigmóide.

Fonte – (CHIERICI, 2015).

A partir dos códigos LFP-s já convertidos para escala de cinza, um histograma é

montado, representando a identidade da textura analisada.

LFP - triangular

A LFP triangular é obtida através de uma função de pertinência triangular e simétrica,

descrita pela equação 2.29

fg(i, j) = max(0.1− |g(i, j)−A(k, l)|
δ

), (2.29)

em que A(k, l) são os pixels na vizinhaça W xW , δ é o espalhamento de número fuzzy e a matriz

de pesos é da forma:

P =


1 1 1

1 0 1

1 1 1

 .

O valor zero do pixel central desta matriz de pesos deve-se ao fato de que o pixel

central da região analisada é excluído do cálculo de sua pertinência (BOAVENTURA, 2010).

LFP - gaussiana

Outra função de pertinência é a função gaussiana, dada pela equação 2.30

fg(i, j) = exp− A(k, l)−g(i, j)2

σ
, (2.30)

em que σ é o desvio padrão.
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Figura 19 – Um filtro de Gabor é formado por uma senóide convoluída com uma gaussiana no

domínio do espaço.

.

Fonte – (NEIVA, 2016)

2.3.10.8 Filtros de Gabor

Os filtros de Gabor representam o tempo e a frequência de um sinal. A representação

no domínio do tempo define a amplitude do sinal em cada momento, enquanto que a do domínio

da frequência dispõe de senoides infinitamente longas (no domínio do tempo), definidas pela

frequência, amplitude e fase (GABOR, 1946), assim expressando, respectivamente, as carac-

terísticas de localização e textura, possibilitando a manipulação de vários parâmetros, como

orientação, simetria e excentricidade. Os bancos de filtros de Gabor são formados usando

combinações desses parâmetros (YIMING et al., 2004).

A formação dos filtros de Gabor é dada por um sinal senoidal modulado por uma

gaussiana, apresentada na equação 2.31

h(t) = e−γ−2(t−t0)2
.(cos[2π f (t− t0)+δ ]+ jsen[2π f (t− t0)+δ ]), (2.31)

em que γ é a constante da gaussiana, inversamente proporcional à largura da função, t0 representa

o centro da gaussiana, δ e f são, respectivamente, a fase da senoide complexa e sua frequência.

A Figura 19 demonstra a formação de um filtro de Gabor (GABOR, 1946).

A aplicação de um filtro de Gabor em uma imagem pode ser feita de três formas:

usando somente a parte real; usando somente a parte imaginária; ou usando a magnitude

(CHAVES, 2015). A extração de características consiste em cada filtro gσθ (x,y) ser convoluído

com a imagem, gerando assim uma saída cσθ (x,y) (NEIVA, 2016). O vetor de características

obtido v = [E11,E12, ...,Eσmaxθmax ] pode ser gerado calculando a energia de cada uma das imagens
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c de acordo com a equação 2.32

Eσ ,θ = Σx,y[cσ ,θ (x,y)]2. (2.32)

Os parâmetros determinados para a extração de características de uma imagem

utilizando filtros de Gabor são a quantidade de variações de escala e orientações. As imagens

obtidas após cada filtro ser convoluído com a imagem original são concatenadas para a geração

do vetor de características (MANJUNATH; MA, 1996). Geralmente, utilizam-se cinco escalas e

oito orientações, totalizando 40 filtros (DENG et al., 2005) (OWUSU et al., 2014).

2.3.10.9 Descritores de Fourier

Os descritores de Fourier são utilizados em análise de texturas, sendo capazes de

codificar informações sobre a forma de um objeto em um conjunto de dados. A obtenção dos

descritores pode ser realizada de forma simples ao utilizar os valores obtidos através de seu

espectro de potência P(u,v). Ao considerar que as frequências variam partindo do centro da

imagem os descritores podem ser considerados com a soma dos valores do espectro localizados

a uma certa distância do centro da imagem (WESZKA et al., 1976), como demonstrado na

equação 2.33

D(i) = Σ P(u,v),∀d(u,v) = i, (2.33)

em que P(u,v) = |F(u,v)|2, i é um valor inteiro de distância e d(u,v) é a distância da coordenada

(u,v) ao centro da imagem transformada.

Através da transformada de Fourier, é possível analisar uma imagem como um

conjunto de sinusoides espaciais em várias direções, tendo cada sinusoide uma frequência

precisa (ACHARYA; RAY, 2005). Além disso, também é possível realizar a remoção de ruídos

e desfoques (HSU, 2001).

Em processamento de imagens ou processamento de sinais, a série discreta de Fourier

é chamada de Transformada Discreta de Fourier (DFT). A DFT é uma transformação de coor-

denadas, que resulta em componentes pertencentes aos números complexos. Cada coeficiente

é obtido pela combinação linear dos elementos da entrada com o núcleo da transformada. O

resultado da transformada de Fourier representa exatamente um período (HAYKIN; VEEN,

2001). Linearidade, periodicidade e inversão são algumas propriedades básicas da DFT. A
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propriedade de inversão proporciona a definição do inverso da DFT e remoção da assimetria

entre a sequência original de comprimento N e a sequência transformada de comprimento infinito.

Uma consequência desta propriedade é que não existem duas sequências distintas que podem ter

a mesma DFT (PUPIN, 2011)

Para utilizar a transformada de Fourier em imagens deve-se usar sua forma bidi-

mensional, que nada mais é que a extensão do estado unidimensional. As propriedades da

transformada de Fourier bidimensional são translação, periodicidade, convolução e correlação

(GONÇALVES, 2004).

Segundo (SOLOMON; BRECKON, 2011) a função da transformada de Fourier

bidimensional é dada pela equação 2.34

F(Kx,Ky) =
∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

f (x,y)ei(Kxx+Kyy)dxdy . (2.34)

Para imagens a transformada pode ser calculada de acordo com a função abaixo (em

que M xN é referente ao tamanho da imagem):

F(Kx,Ky) =
1

MN
Σ

M−1
x=0 Σ

M−1
x=0 f (x,y)e−2 jπ(Kxx/M+Kyy/N) . (2.35)

Pode-se mostrar que Transformada de Fourier em duas dimensões é invertível e sua

inversa é dada pela equação 2.36

F(u−u0,v− v0) =
1

4π2

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

F(Kx,Ky)ei(Kxx+Kyy)dKxdKy . (2.36)

A Figura 20 apresenta uma imagem original, a aplicação da transformada de Fourier

(b) e da inversa de Fourier (c).
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Figura 20 – a) Representação da imagem original, b) Representação da transformada de Fourier,

c) Representação da transformada inversa de Fourier.

Fonte – (PUPIN, 2011).

2.3.11 Método de Validação

2.3.11.1 Rede Neural

A rede neural humana tem a predisposição natural de reter conhecimento experimen-

tal e torná-lo disponível para o uso (HAYKIN, 2001). Assim também é o comportamento de

uma rede neural artificial (RNA), a qual pode ser definida como uma estrutura de processamento

(rede), suscetível a implementação em dispositivos eletrônicos, formada por um número de uni-

dades interconectadas (neurônios artificiais), em que cada unidade apresenta um comportamento

particular de entrada/saída. O comportamento de cada unidade é diretamente relacionado aos

parâmetros adotados, como: função de transferência, tamanho da vizinhança, interações com

outras unidades, além das possíveis entradas externas (FERNANDES, 2005).

No modelo neural podem ser identificados três elementos básicos: o conjunto de

sinapses, um somatório e uma função de ativação (HAYKIN, 2001). Em sua aplicação o

conhecimento é obtido através de etapas de aprendizagem e pesos sinápticos, os quais são usados

para armazenar o conhecimento. A Figura 21 apresenta o esquema de um neurônio.

Uma sinapse é o nome dado à conexão existente entre neurônios e a função de

ativação simboliza o efeito que a entrada interna e o estado atual de ativação exercem na definição

do próximo estado de ativação da unidade. Geralmente o estado de ativação é classificado como

uma função algébrica (CASTRO, 1998).
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Figura 21 – Esquema de um neurônio.

Fonte – (HAYKIN, 2001).

Diferentes tipos (arquiteturas) de redes neurais são formadas realizando a variação de

alguns parâmetros, como: o tipo de neurônio utilizado, a função de ativação aplicada, quantidade

de camadas existentes, o modo de conexão entre os diversos neurônios, entre outros (NIGRIN,

1993) (HAYKIN, 1998) (BISHOP, 1996).

2.3.11.2 Extreme Learning Machine - (ELM)

A ELM é uma rede neural de aprendizado extremo, tendo por características o fato

de que sua camada oculta da rede não precisa ser treinada (YANG et al., 2016). Proposta

por Huang et al. (2004), com diferencial dos demais algoritmos clássicos de aprendizado que

são baseados em gradientes para atingir um erro mínimo de treinamento, mas não consideram

a magnitude dos pesos, a ELM tende a alcançar não apenas o menor erro de treinamento,

mas também a menor norma de pesos (HUANG et al., 2012). O que a leva a ter o melhor

desempenho de generalização para redes neurais feedforward, intervenção mínima e os benefícios

de escalabilidade, menos complexidade computacional e solução unificada para diferentes

aplicações práticas (por exemplo, regressão, classificação binária e multiclasse) (HUANG et al.,

2004)(HUANG et al., 2006) .

Os pesos nas camadas escondidas das ELMs são gerados de forma aleatória, ou seja,

apenas aqueles da camada de saída passam por um processo de ajuste. Essas redes possuem a

capacidade de aproximar qualquer mapeamento não linear, contínuo, limitado e diferenciável

com precisão arbitrária, fato demonstrado por meio de uma abordagem construtiva em Huang



56

Figura 22 – Rede Neural ELM.

Fonte – Própria autora, tendo base (DELATORRE et al., 2015).

et al. (2006). A precisão está aliada ao fato de que a inserção de novos neurônios na camada

escondida eleva o potencial de aproximação da rede (HUANG et al., 2004)(HUANG et al., 2006).

A Figura 22 apresenta esta arquitetura.

Os neurônios da camada intermediária possuem ativações dadas pela expressão a

seguir:

Xh
n = f h(W hun +b), (2.37)

na qual un = [un,un−1, ...,un−k+1]
T , é o vetor que contém o sinal de entrada, W h representa os

coeficientes (pesos) da camada intermediária, b significa o bias de cada unidade da camada

escondida e f h(.) especifica as ativações dos neurônios da camada escondida (DELATORRE et

al., 2015). As saídas são geradas pela expressão:

y =W outXh
n , (2.38)

em que W out representa os pesos da camada de saída, os quais podem ser obtidos pelo método

dos mínimos quadrados (BROTTO et al., 2017).

2.3.11.3 K-fold e Leave-one-out

A validação cruzada K-fold é uma técnica que utiliza todas as amostras disponíveis

como amostras de treinamento e teste, por isso é conhecida como uma técnica computacional

intensiva (DUCHESNE; BRUNO, 2005). Neste método de validação o conjunto de dados

é dividido em k subconjuntos, contendo exemplos de todas as classes. A cada iteração, é

determinado um subconjunto distinto para ser utilizado como teste, e os outros k-1 para treino.



57

Figura 23 – Visualização do funcionamento da validação cruzada k-fold.

Fonte – Própria autora, tendo base (MOURA, 2018).

Os processos de treinamento e teste são repetidos k vezes. Logo, ao considerar uma base de

dados hipotética que contenha 50 registros e definindo k = 5, a base de dados será dividida em 5

subconjuntos. Concluída a divisão, um subconjunto será empregado na validação do modelo e

os conjuntos restantes são utilizados como treinamento. O processo é então repetido k vezes, de

forma que cada um dos k subconjuntos sejam usados para teste na validação do modelo. Por

fim é calculada a média dos erros das k iterações. Na Figura 23 é mostrada a representação do

funcionamento da validação cruzada k-fold.

O leave-one-out é um método simplificado da validação cruzada e extrema da

validação k-fold. Nele os N padrões são divididos em dois conjuntos: um com 1 elemento e o

outro com N-1 elementos. O método realiza a modificação dos conjuntos da mesma forma que

ocorre no método da validação cruzada. Tendo, por exemplo, uma base de n dados com 100

padrões, primeiramente o treino é efetuado com 99 padrões e o teste é realizado com a amostra

restante. Depois o treinamento é feito com outros 99 padrões e o teste é feito com a amostra

remanescente. Ao término todas as amostras passaram pelo processo de treinamento, gerando

100 valores de erros. Então é calculada a média desses erros para gerar o erro final. Esse método

possui a mesma vantagem de confiabilidade da validação cruzada, em que todos os padrões

passam pelas fases de treinamento e de teste (DIAS, 2004)(RIBEIRO, 2003)

2.3.11.4 Métricas para Avaliar os Classificadores

Para avaliar os resultados de um classificador, utiliza-se a matriz de confusão, também

denominada tabela de contingência, a qual mostra as predições corretas, bem como das confusões
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geradas. Na matriz de confusão K xK, os elementos da diagonal principal dão o número dos

acertos do classificador. Os elementos das colunas i da matriz representam o número de amostras

que o classificador identificou como sendo das classes 1 a k. Na Tabela 2 observa-se uma matriz

de confusão de duas classes (MATHER; KOCH, 2011).

Tabela 2 – Esquema de um neurônio.

Classe Predita
P N

Classe Correta
P Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
N Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte – (BRAGEIRO, 2015).

A partir desta matriz, quatro indicadores são obtidos: VP - número de amostras

classificadas corretamente como positivas, FP - número de amostras classificadas erroneamente

como positivas, FN - número de amostras classificadas erronemamente como negativas e VN -

número de amostras classificadas corretamente como negativas. Em seguida, são calculadas as

métricas (BRAGEIRO, 2015):

Acurácia (Acc): calcula a proporção de resultados verdadeiros (VP e VN) entre o

total de classes.

ACC =
V P+V N

V P+FP+V N +FN
. (2.39)

Precisão: calcula a precisão das predições de uma classe.

precisão =
V P

V P+FP
. (2.40)

Sensibilidade (S): proporção de amostras positivas que foram corretamente identificadas como

positivas.

S =
V P

V P+FN
. (2.41)

Especificidade: proporção de amostras negativas que foram corretamente identificadas como

negativas.

Especi f icidade =
V N

V N +FP
. (2.42)
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2.3.12 Aplicação de Análise de Textura em Inspeção Industrial

Em vários segmentos industriais, uma das propriedades visuais mais importantes que

devem ser sujeitas ao controle de qualidade é a textura de matérias-primas e produtos. Exemplo

desta aplicação está na detecção de defeitos em têxteis e inspeção automatizada do desgaste de

tapetes e pinturas de automóveis por meio de análise de imagens. Siewe et al. (1988) propuseram

um método para a avaliação do desgaste de tapetes, utilizando características de texturas simples

que são computadas a partir da diferença entre as estatísticas de segunda e de primeira ordem

dos níveis de cinza. Eles demonstraram que as características numéricas de texturas obtidas a

partir dessas técnicas podem ser usadas com sucesso para caracterizar um tapete.

Muitas abordagens para classificação de textura se encontram hoje na literatura.

Conners et al. (1983) utilizaram métodos de análise de texturas para detectar automaticamente

defeitos em madeira serrada. A detecção de defeitos é realizada dividindo a imagem em sub-

janelas e classificando cada sub-janela em uma das categorias de defeitos. Os recursos utilizados

para executar esta classificação são baseados em características tonais tais como variância, média,

assimetria, curtose de níveis de cinza, juntamente com características texturais calculadas a partir

de matrizes de coocorrência de níveis de cinza, analisadas por meio das imagens da madeira.

Jain et al. (1990) também usaram as características de texturas, calculadas a partir

de um banco de filtros de Gabor para classificar automaticamente a qualidade de superfícies

metálicas pintadas. Diversas abordagens para inspeção por texturas também foram propostas por

(FARROKHINIA, 1990) , (RAO; SCHUNCK, 1991) e (CHEN; JAIN, 1988).

Este capítulo abordou os fundamentos necessários para o desenvolvimento da me-

todologia proposta. O próximo capítulo apresenta os seus detalhes da implementação, que

compreende as etapas de pré-processamento, extração de características e classificação do óleo

vegetal de algodão e linter.
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3 METODOLOGIA

Este capítulo detalha a metodologia proposta para a classificação do linter e óleo do

algodão. Por se tratar de objetivos diferentes para a análise de cada tipo de material, este capítulo

está dividido em duas partes. Na primeira parte será tratado o processo de classificação do linter,

com explanação de cada um dos passos. A segunda parte corresponde à análise de imagens do

óleo vegetal de algodão.

3.1 CLASSIFICAÇÃO DO LINTER

A Figura 24 apresenta de forma resumida a metodologia adotada para análise e

classificação do linter. Inicia-se com a captura das imagens, após esta etapa, as imagens são

subdivididas para obter uma base de dados maior. Posteriormente são aplicadas as metodologias

de extração de características, as quais serão a base de entrada para os métodos de reconhecimento

de padrões adotados: KNN, LDA e QDA. A forma de validação cruzada dos classificadores foi o

método leave-one-out. Para facilitar a visualização dos desempenhos dos métodos utilizados, os

valores de acurácia obtidos foram inseridos em matrizes de confusão.

Figura 24 – Metodologia proposta para classificação do linter.

Fonte – Própria autora.
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3.1.1 Amostras

As amostras de linter estudadas neste trabalho foram disponibilizadas pela Indústria

e Comércio de Rações Golfinho Ltda, localizada na cidade de Sobral-Ce, Brasil.

3.1.2 Aquisições de imagens e pré-processamento

As imagens utilizadas para análise foram obtidas com uma câmera semiprofissional,

no formato JPG. No total foram adquiridas 124 imagens com dimensões de 1000 x 780 pixels,

contendo cinco classes comerciais distintas. Com o objetivo de aumentar a base de imagens e

diminuir o tempo de processamento, as imagens são subdivididas em 20 recortes cada uma e

organizadas conforme o padrão de qualidade do linter, tendo assim, 2470 imagens de 200 x 195

pixels. A Figura 25 apresenta como as imagens foram divididas em sub-imagens.

Figura 25 – Divisão da amostra médio Japão.

Fonte – Própria autora.

Para avaliar o comportamento do classificador conforme a complexidade de classifi-

cação, ou seja, tendo em consideração a quantidade de classes a serem determinadas, o grupo de

sub-imagens foi analisado de duas formas: A primeira possuindo cinco classes, padrão china

(510 sub-imagens), qualidade média Japão (490 sub-imagens), alta qualidade Japão (510 sub-

imagens), baixa qualidade (500 sub-imagens) e péssima qualidade (460 sub-imagens). A segunda

forma consistiu em agrupar as cinco classes de linter em dois grupos, boa qualidade (padrão

China, alto Japão e médio Japão) e qualidade ruim (baixa qualidade e péssima qualidade).
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Figura 26 – Classes comerciais do linter.

Fonte – Própria autora.

As amostras do linter foram adquiridas de lotes diferentes de cada tipo comercial da

indústria. A Figura 26 apresenta as cinco categorias diferentes de classes do linter presentes no

banco de dados.

Como apresentado na Figura 26, as classes de linter analisadas apresentam seme-

lhanças, o que torna difícil identificá-las por uma inspeção visual. Apesar da similaridade visual

do linter entre distintas classes, este subproduto do algodão também apresenta características

diferentes, o que impacta no seu valor comercial.

3.1.3 Extração das características

A extração de características é a etapa em que as informações quantitativas da

imagem são extraídas para descrever diferentes informações como cor, forma e textura. O

método utilizado para classificação do linter foi por análise de textura.

Tanto os extratores de características como os classificadores aplicados neste trabalho

foram desenvolvidos no software Matlab-R2016a. Inicialmente as imagens que compõem a base

de dados foram convertidas em escala de cinza para extração dos dados e formação dos vetores

de características.

3.1.3.1 Parâmetros dos descritores de textura

• Descritores de Haralick

De cada uma das sub-imagens resultantes foram extraídas as características de

textura apresentadas por Haralick, as quais se baseiam na matriz de coocorrência. A matriz de
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coocorrência relaciona cada um dos pixels com seus vizinhos e para cobrir toda a vizinhança é

preciso gerar quatro matrizes simétricas, cada uma delas obtidas por um ângulo diferente (0o,

45o, 90o e 135o) (HARALICK et al., 1973). Outro parâmetro definido é a distância (d), e neste

trabalho foi adotado d = 1.

Para definir quais características apresentadas por Haralick proporcionam a melhor

acurácia na classificação do linter, foi feita uma combinação com as 14 características apresenta-

das e os valores de acurácia obtidos foram comparados. Assim, foram definidos para obtenção do

vetor de características os dados de contraste, entropia, correlação, média da soma, informação

de correlação 2, momento da diferença inversa e energia. Para cada sub-imagem foram extraídas

7 características de textura e para cada medida quatro valores, logo é obtido um vetor com 28

características de cada imagem analisada.

• Dimensão fractal

O método utilizado foi o de contagem de caixas, em que o tamanho das caixas a

serem utilizadas foi obtido por busca exaustiva. A melhor acurácia foi obtida com os tamanhos de

caixa d = [5,10]. O vetor de características para o método é formado por 1 atributo normalizado.

• Lacunaridade

O método de lacunaridade quantifica como o espaço em uma imagem está preen-

chido. Para análise de textura é utilizada uma binarização simples dentro da caixa determinada.

Esta caixa é utilizada para medir a quantidade de pixels na imagem que possuem intensidade

acima do valor médio de intensidade apresentado na caixa. O tamanho dos lados (l) do quadrado

foi adotado por busca exaustiva, resultando em l = 8. O vetor de características resultante é de 1

atributo normalizado.

• LBP

Para cada sub-imagem é aplicado o descritor de textura. A seguir é construído um

histograma registrando a distribuição das probabilidades dos códigos LBP gerados. O código

LBP é calculado usando n pontos de amostragem em uma tabela de mapeamento. O ponto de

amostragem é de 8 vizinhos tendo como mapeamento uma rotação invariável em quatro graus.

Assim, esse procedimento gera um vetor de características contendo 32 atributos.
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• LFP

Diferentemente do LBP, que tem uma formação direta do histograma de característi-

cas, o LFP precisa que o valor de seu código seja quantizado, de modo a permitir a construção

do histograma. Neste trabalho, o método LFP foi aplicado utilizando a função sigmóide, por

meio de uma variante do LFP-s, Sampled Local Fuzzy Pattern (Sampled LFP). A escolha da

resolução empregada na descrição de textura é feita de maneira heurística, visto que determinada

característica pode ser mais evidente em determinada resolução.

O Sampled LFP é um método paramétrico que compõe a vizinhança de um pixel

central a partir de uma vizinhança de simetria circular de raio R. Ou seja, a configuração da

análise multirresolução é dada pelo número de vizinhos, ou amostras, e pelo valor de raio da

vizinhança. A determinação do melhor valor de β , utilizado na definição do valor da pertinência

de cada pixel da vizinhança, é chamada sintonização e foi feita por treinamento, repetindo o

processo de classificação até obter a sensibilidade máxima.

Para o presente trabalho, o número de vizinhos adotado foi de 8, raio igual a 1 e o

valor para β foi definido em 1,20. Essas faixas de valores foram definidas empiricamente. O

vetor obtido possui 239 atributos.

• Filtros de Gabor

Os parâmetros de um filtro de Gabor são a frequência W, o parâmetro de orientação θ

e as escalas σx e σy da função gaussiana. As diferentes orientações σ e frequências W são, dessa

forma, parâmetros-chave em uma aplicação de processamento de textura. Assim as imagens

analisadas passam por uma convolução ao serem submetidas aos filtros de Gabor, apresentando

em sua composição várias escalas e orientações de uma determinada configuração original

(MANJUNATH; MA, 1996). Para a análise realizada neste trabalho, foi considerada uma família

de 24 filtros (4 filtros de rotação e 6 filtros de escala), com frequências inferior e superior de

0,05 e 0,4, respectivamente. O vetor obtido possui 48 atributos.

• Descritores de Fourier

O vetor utilizado foi formado pelas características extraídas pelo espectro de potência,

em que cada descritor de característica corresponde à soma dos valores do espectro de potência

localizados a uma certa distância radial do centro da imagem. O vetor com os descritores de

Fourier possui 96 atributos.



65

Figura 27 – Metodologia proposta para classificação do óleo vegetal.

Fonte – Própria autora.

3.1.4 Classificadores

Para classificação foram utilizados os classificadores: LDA, QDA e KNN com K

= 1 e distância euclidiana. Todos os classificadores foram repetidos 20 vezes para avaliar a

veracidade dos dados de acurácia. O metodo de validação cruzada adotado foi o leave-one-out.

3.2 CLASSIFICAÇÃO DO ÓLEO VEGETAL

As amostras de óleo vegetal de algodão são compostas por seis níveis diferentes

do seu processo de semirrefino. Todas as amostras foram disponibilizadas pela Indústria e

Comércio de Rações Golfinho Ltda. A Figura 27 apresenta a metodologia proposta para análise

e classificação do processo de semirrefino do óleo de algodão. O processo de classificação se

inicia com a captura das imagens, posteriormente é determinada qual área das imagens é de

interesse realizar análise. Com a área desejada classificada, esta é dividida em 4 sub-imagens. O

próximo passo é a aplicação de diferentes modelos de cores, levando a obter diferentes vetores

de características. Os dados obtidos serão utilizados para a descrição de padrões e validados por

dois métodos de validação. Os resultados obtidos são apresentados por matriz de confusão.
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3.2.1 Aquisições de imagens e pré-processamento

Durante o processo de semirrefino o óleo passa por diversas etapas e alterações

químicas, que não são de fácil percepção visual. A Figura 28 apresenta o estado do óleo em

cada fase do processo, sendo possível notar a semelhança entre as etapas de lavagem, secagem

e branqueamento, o que pode prejudicar na hora de verificar se o processo de semirrefino foi

concluído e em qual grau de eficiência.

Figura 28 – Classes comerciais do óleo.

Fonte – Própria autora.

Com o intuito de que as imagens ao serem capturadas fossem obtidas nas mesmas

circunstâncias, um sistema simples de captura foi montado. Neste sistema foi usado uma webcam

Microsoft LifeCam HD-3000 conectada a um notebook e fixada a uma altura aproximada de

28,5 centímetros das amostras. Foram definidos padrões de volume, posição e características

do recipiente a serem utilizados, sendo 5 ml de óleo para cada amostra e o recipientes em aço

inoxidável para amenizar interferências na cor do óleo. A Figura 29 apresenta o sistema utilizado

na aquisição das imagens.
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Figura 29 – Sistema para captura de imagens.

Fonte – Própria autora.

Figura 30 – Subimagens do processo de Segundo refino.

Fonte – Própria autora.

As imagens obtidas possuem a dimensão de 1280 x 800 pixels, porém, além de boa

parte da área capturada apresentar o que se pretende analisar, esta também apresenta elementos

alheios ao óleo, como as bordas do recipiente utilizado para amostragem e a própria mesa. Com

isso foi utilizado um algoritmo que identifica a área desejada e a partir desta área geram-se quatro

subimagens de 100 x 100 pixels, totalizando 96 subimagens como base de dados. A Figura 30

apresenta um exemplo da imagem original obtida pelo sistema de aquisição e suas subimagens.

3.2.2 Extração das características

Inicialmente as imagens foram convertidas em diferentes modelos de cores. A seguir,

foram analisados quais modelos representavam melhor as características de classificação do óleo
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de algodão. Com isso foi adotado o uso dos modelos de cor RGB e YIQ para formação do vetor

de características, uma vez que os dois tratam de cores importantes para a classificação do óleo

vegetal de algodão. Na análise laboratorial é analisado um conjunto de parâmetros, entre eles:

turbidez e tonalidade. Quando a amostra apresenta tons avermelhados, indica a presença de

caratenóides. Se a taxa de cor vermelha for elevada, isso indica que o produto não é próprio

para consumo. Assim são obtidos dois vetores de características, um para cada modelo de cor,

abrangendo três atributos cada, contendo a informação da média dos valores de cada faixa de cor.

3.2.3 Classificação

A classificação foi realizada por três métodos distintos: QDA, KNN com K = 4 e

ELM com duas camadas (13 neurônios ocultos e 4 neurônios de saída). As validações cruzadas

adotadas foram k-fold com k = 4 e leave-one-out.

3.3 Considerações finais

Neste capítulo foram apresentadas as etapas para extração de características e classi-

ficação da metodologia proposta. Os detalhes e restrições da implementação são descritos em

seguida. Os resultados obtidos nos vários métodos de classificação são mostrados e analisados

no capítulo seguinte.
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4 RESULTADOS

Este capítulo apresenta os resultados obtidos com o método de extração de caracte-

rísticas proposto neste trabalho, comparando as técnicas de classificação utilizadas. Na Seção 4.1

são apresentados os resultados das análises de imagens do linter com diferentes descritores de

textura e na Seção 4.2 são apresentados os resultados da classificação do óleo vegetal aplicando

dois modelos de cores e classificadores diferentes.

4.1 Classificação do Linter

Foram propostas duas formas de classificação da base de dados do linter. Na primeira

a base é classificada em dois tipos de qualidade, já na segunda são considerados cinco tipos de

classificação adotados pela indústria em que foram obtidas as amostras. O processo de obtenção

de características foi realizado por alguns métodos descritivos de textura e posteriormente foram

aplicados diferentes classificadores para conhecer a taxa de acerto em cada caso.

As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam os resultados de classificação do linter em duas

classes utilizando diferentes descritores de textura e os classificadores KNN, QDA e LDA

respectivamente. Na aplicação dos três classificadores os descritores de Haralick apresentaram

melhores respostas, uma vez que estes descritores têm como propriedade a distinção de texturas

semelhantes. A melhor resposta obtida para a classificação do linter em duas classes foi com

o uso do classificador LDA, o qual apresenta bons resultados quando utilizado na distinção de

duas classes, além de apresentar baixo custo computacional, tendo 96,4% de acurácia, como

apresentado na Tabela 5.

Tabela 3 – Classificação do linter em duas classes (boa qualidade e qualidade ruim), classificador

KNN e validação leave-one out.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)

Descritor de Haralick 2,210 89,50
Dimensão fractal 1,515 61,13

Lacunaridade 1,778 71,99
LBP 2,142 86,76
LFP 1,668 67,53

Filtros de Gabor 1,454 58,80
Descritores de Fourier 1,690 68,46

Fonte – Elaborado pela autora.
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Tabela 4 – Classificação do linter em duas classes (boa qualidade e qualidade ruim), classificador

QDA e validação leave-one out.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)

Descritor de Haralick 2,172 87,93
Dimensão fractal 960 38,86

Lacunaridade 1,980 80,16
LBP 2,142 86,76
LFP 1,802 72,95

Filtros de Gabor 1,664 67,40
Descritores de Fourier 1,691 68,46

Fonte – Elaborado pela autora.

Tabela 5 – Classificação do linter em duas classes (boa qualidade e qualidade ruim), classificador

LDA e validação leave-one out.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)

Descritor de Haralick 2,381 96,40
Dimensão fractal 960 38,86

Lacunaridade 1,981 80,20
LBP 1,340 54,29
LFP 1,827 74,00

Filtros de Gabor 1,750 70,85
Descritores de Fourier 2,142 86,72

Fonte – Elaborado pela autora.

As Tabelas 6, 7 e 8 apresentam os resultados de classificação do linter em cinco

classes utilizando diferentes descritores de textura e os classificadores KNN, QDA e LDA

respectivamente. A melhor resposta para a classificação do linter em cinco classes também foi

obtida utilizando os descritores de Haralick, porém com o classificador QDA, o qual apresenta

melhor comportamento em classificações de maior complexidade, no caso a distinção das cinco

classes do línter. A melhor acurácia obtida foi de 64%, como apresentado na Tabela 7.
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Tabela 6 – Classificação do linter em cinco classes (alta qualidade Japão, média qualidade Japão,

padrão China, baixa qualidade e péssima qualidade), classificador KNN e validação

leave-one out.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)

Descritor de Haralick 1,254 50,76
Dimensão fractal 460 18,62

Lacunaridade 797 32,36
LBP 1,326 53,68
LFP 746 30,20

Filtros de Gabor 1,358 55,00
Descritores de Fourier 923 37,36

Fonte – Elaborado pela autora.

Tabela 7 – Classificação do linter em cinco (alta qualidade Japão, média qualidade Japão, padrão

China, baixa qualidade e péssima qualidade), classificador QDA e validação leave-one

out.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)

Descritor de Haralick 1,580 64,00
Dimensão fractal 460 18,62

Lacunaridade 958 38,80
LBP 1,534 62,10
LFP 698 28,25

Filtros de Gabor 1,364 55,22
Descritores de Fourier 1,176 47,61

Fonte – Elaborado pela autora.

Tabela 8 – Classificação do linter em cinco classes (alta qualidade Japão, média qualidade Japão,

padrão China, baixa qualidade e péssima qualidade), classificador LDA e validação

leave-one out.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)

Descritor de Haralick 1,464 59,30
Dimensão fractal 460 18,62

Lacunaridade 963 39,00
LBP 1,448 58,62
LFP 780 32,38

Filtros de Gabor 1,457 58,98
Descritores de Fourier 1,467 59,39

Fonte – Elaborado pela autora.
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4.2 Classificação do Óleo de Algodão

Com os melhores resultados para a classificação de etapas do processo de semirrefino

do óleo, foram geradas matrizes de confusão para cada caso. Nelas, suas entradas diagonais

apresentam a quantidade de amostras classificadas corretamente. Assim, é possível analisar

os pontos do processo em que acontecem maior confusão e a taxa de acerto para cada classe.

As matrizes de confusão para a classificação KNN nos modelos de cores RGB e YIQ são

apresentadas nas Tabelas 9 e 10. Na Tabela 9, as classes de óleo bruto e secagem foram

classificadas com 100% de acurácia. Já as classes de primeiro refino, segundo refino e lavagem

do óleo foram as que apresentaram o menor percentual de classificação, tendo como fator a

semelhança de características que estas etapas apresentam entre si. Utilizando o modelo de cor

YIQ foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 10, em que as classes de óleo bruto,

lavagem e secagem apresentaram acurácia de 100%, tendo um resultado mais significante tendo

em vista as características do modelo de cor, como a consideração da intensidade.

Tabela 9 – Matriz de confusão, para KNN = 4, método Leave-one-out e modelo de cor RGB.

Óleo bruto 1o Ref. 2o Ref. Lavagem Secagem Branqueamento Acurácia (%) Classe real
16 0 0 0 0 0 100 Óleo bruto
0 15 1 0 0 0 93,75 1o Ref.
0 1 11 4 0 0 68,75 2o Ref.
0 0 1 14 0 1 87,5 Lavagem
0 0 0 0 16 0 100 Secagem
0 0 0 1 0 15 93,75 Branqueamento

Fonte – Elaborado pela autora.

Tabela 10 – Matriz de confusão, para KNN = 4, método Leave-one-out e modelo de cor YIQ.

Óleo bruto 1o Ref. 2o Ref. Lavagem Secagem Branqueamento Acurácia (%) Classe real
16 0 0 0 0 0 100 Óleo bruto
0 15 1 0 0 0 93,75 1o Ref.
0 1 11 4 0 0 68,75 2o Ref.
0 0 0 16 0 0 100 Lavagem
0 0 0 0 16 0 100 Secagem
0 0 0 1 0 15 93,75 Branqueamento

Fonte – Elaborado pela autora.

Para a classificação QDA, a matriz de confusão apresentou os mesmos resultados

tanto para o modelo de cores RGB quanto para o modelo YIQ, que são apresentados na Tabela

11. As acurácias obtidas foram de 100% para as etapas de óleo bruto, lavagem e secagem do óleo,
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e de 81,25% na classificação do processo de segundo refino. Ao utilizar o classificador QDA,

foram obtidos acurácias melhores em todas as etapas do processo de semirrefino em relação ao

classificador KNN.

Tabela 11 – Matriz de confusão, com classificador QDA, método Leave-one-out.

Óleo bruto 1o Ref. 2o Ref. Lavagem Secagem Branqueamento Acurácia (%) Classe real
16 0 0 0 0 0 100 Óleo bruto
0 15 1 0 0 0 93,75 1o Ref.
0 0 13 2 0 1 81,25 2o Ref.
0 0 0 16 0 0 100 Lavagem
0 0 0 0 16 0 100 Secagem
0 0 0 1 0 15 93,75 Branqueamento

Fonte – Elaborado pela autora.

A Tabela 12 apresenta a matriz de confusão para a rede neural ELM, na qual os

parâmetros utilizados para a classificação das seis classes de óleo foram: 13 neurônios e 4-fold.

A matriz demonstra a eficácia da ELM na classificação das etapas do processo de semirrefino do

óleo de algodão, tendo margem de erro em apenas uma das classes, que é na etapa de segundo

refino.

Tabela 12 – Matriz de confusão utilizando ELM, método K-fold e os modelos de cores RGB e

YIQ.

Óleo bruto 1o Ref. 2o Ref. Lavagem Secagem Branqueamento Acurácia (%) Classe real
16 0 0 0 0 0 100 Óleo bruto
0 16 0 0 0 0 100 1o Ref.
0 0 12 4 0 0 75 2o Ref.
0 0 0 16 0 0 100 Lavagem
0 0 0 0 16 0 100 Secagem
0 0 0 0 0 16 100 Branqueamento

Fonte – Elaborado pela autora.

A Tabela 13 apresenta a comparação entres as respostas obtidas com os distintos

classificadores utilizados na classificação do processo de semirrefino do óleo. Com aplicação

da ELM teve-se o melhor resultado de classificação e mesmo comportamento para os distintos

modelos de cores utilizados.



74

Tabela 13 – Acurácia média da classificação dos estados de semirrefino do óleo de algodão,

conforme classificador e modelo de cor aplicados.

Modelo de cor Acurária KNN(%) Acurácia QDA (%) Acurácia ELM (%)

RGB 90,6 94,7 95,8
YIQ 92,7 94,7 95,8

Fonte – Elaborado pela autora.

Por fim, os resultados obtidos indicam que é possível realizar a classificação do linter

por análise de textura e do processo de semirrefino do óleo de algodão pelas características de

cor, utilizando técnicas de visão computacional, as quais são viáveis para implementação em

chão fabril. Para a classificação do processo de semirrefino do óleo de algodão foi obtida uma

proposta eficaz e de baixo custo, quando comparada com as demais metodologias presentes

na literatura. Já para classificação do linter foi obtida uma proposta útil na distinção de duas

classes, porém, na indústria em que foi realizado o estudo é necessária a classificação de cinco

classes, sendo proposto estudo para melhorar a acurácia obtida, viabilizando sua aplicação na

área industrial.
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5 CONCLUSÕES

Este trabalho teve por objetivo proporcionar metodologias viáveis e de fácil im-

plantação em chão fabril para a classificação do linter e óleo vegetal de algodão, que venham

apresentar potencial que substitua o atual processo manual de classificação por um método

semiautomático, mais eficiente e confiável, impulsionando o estudo para o desenvolvimento

de técnicas que possam ser utilizadas em chão fabril na classificação de óleos vegetais e/ou

subprodutos do algodão.

Para o desenvolvimento das metodologias apresentadas foram obtidas bases de dados

tanto para a classificação do processo de semirrefino do óleo de algodão como do linter, sendo

utilizados os descritores de cor e textura como parâmetros de características. Através de técnicas

de processamento de imagens e reconhecimento de padrões foram alcançadas boas respostas

para a classificação dos dois subprodutos do algodão. A utilização dos descritores de textura de

Haralick para a classificação do linter apresentou resultados promissores para as duas condições

analisadas, uma considerando duas classes e utilizando o classificador LDA e a outra cinco

classes e usando classificador QDA, obtendo acurácias de 96,40% e 64,00%, respectivamente.

Logo, para a classificação do linter tem aplicação útil considerando a distinção de duas classes,

porém, sendo necessário efetuar melhorias na classificação de cinco classes para aplicação

industrial, onde o ideal seria acurácia na faixa de 90,00 a 95,00%.

Na classificação das etapas de semirrefino do óleo de algodão, os resultados mos-

traram que as técnicas de processamento digital de imagens são capazes de extrair atributos e

informações necessárias para classificar em qual estágio do processo as amostras de óleo se

encontram. Assim, obteve-se um método de classificação mais eficiente utilizando a rede neural

ELM, modelo de cor RGB e método de validação k-fold, apresentando acurácia de 95,80%.

É importante ressaltar que este estudo demonstra a possibilidade e importância de

executar os procedimentos de classificação analisados de forma semiautomática, tendo como

diferencial dos métodos existentes:

- Redução do tempo de análise e de envio do produto ao mercado consumidor;

- Melhoria ergonômica da atividade de classificação;

- Confiabilidade na classificação dos produtos;

- Arquivamento de dados, evitando assim a intervenção humana nos resultados;

- Disponibilidade dos dados obtidos por produto em relação à qualidade, auxiliando

no planejamento de melhoria contínua.
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5.1 Trabalhos futuros:

A seguir, como continuação do estudo iniciado nesta dissertação, são apresentados

os seguintes projetos:

• Para a classificação do linter, utilizar o algoritmo aplicando base de dados com

descritores de características de texturas coloridas;

• Na classificação das etapas do processo do óleo vegetal, avaliar o desempenho do

algoritmo proposto, com uma base de imagens maior.

5.2 Trabalhos publicados

Durante a pesquisa para a presente dissertação, os seguintes trabalhos foram publica-

dos em eventos da área científica:

ARAÚJO, Patrícia D.; MERA MOYA, Victoria; DE PAULA JUNIOR, Iális C. Clas-

sificação do óleo de algodão em processo de semirrefino usando técnicas de processamento

de imagem In: XXXV SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇÕES E PROCES-

SAMENTO DE SINAIS - SBrT. Sociedade Brasileira de Telecomunicação, 2017, São Pedro-SP.

p.137 - 141

ARAÚJO, Patrícia D.; MERA MOYA, Victoria; DE PAULA JUNIOR, Iális C. Classi-

fication of cotton oil in the semi-refining process using image processing techniques: Image

processing for industrial applications; In: Seventh International Conference on Innovative

Computing Technology (INTECH), 2017, Luton. p.21 - DOI: 10.1109/INTECH.2017.8102417
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