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Abstract. Back in 2015 was developed the SDPI software (Desenvolvimento de
uma ferramenta computacional para classificacdo de padroes em imagens), in
Instituto Federal Sudeste de Minas Gerais — Campus Juiz de Fora, with the
function of extracting texture descriptors of a group of images. This paper
shows how SDPI was enhanced with an Artificial Neural Network to train and
test the descriptors extracted on the software. On developing was used the
Encog library, and on validation three databases groups was tested, a breast
cancer database, a group of four databases with several different texture
formats and a database with two leaves species. All bases had the results
expected on image classification literature, which proves the network as
functional.

Resumo. Em 2015 no Instituto Federal Sudeste de Minas Gerais — Campus Juiz
de Fora, foi desenvolvido o software SDPI (Desenvolvimento de uma
ferramenta computacional para classificacdo de padroes em imagens), capaz
de extrair descritores de textura de um grupo de imagens. Este trabalho
apresenta como o SDPI foi aprimorado com uma rede neural artificial capaz de
treinar e testar os descritores de textura extraidos pelo software. Para o
desenvolvimento da rede foi utilizada a biblioteca Encog, e para sua valida¢cdo
foram testadas trés grupos de dados, uma base de dados de cancer mamdrio,
grupo de base de dados contendo diferentes formatos de textura e uma base de
dados com duas espécies diferentes de folha. Todas as bases obtiveram
resultados compativeis com os esperados pela literatura, o que comprova o
funcionamento da rede.

1. Introducao

Chama-se classificacdo de imagens o problema onde um algoritmo deve ser capaz de
reconhecer padrdes em uma serie de imagens, e distribui-las em um nimero pré-
determinado de grupos, com base na semelhangca em seus padrdes. A classificacdo de
imagens € considerada um promissor campo na aérea de processamento de imagens
digitais, encontrando aplicacdes em diferentes setores como agricultura, medicina e
industria, por exemplo. Infelizmente € também uma das mais dificeis tarefas, havendo
diferentes abordagens que buscam diminuir o custo computacional e utilizar os dados
extraidos em diferentes dominios de aplicagdes (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Dentre as possiveis diferentes maneiras de se classificar, uma delas € utilizando
descritores de textura de Haralick (1973). Haralik definiu textura como uniformidade,
densidade, aspereza, regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas da imagem.

Em 2015 no Instituto Federal Sudeste de Minas Gerais foi desenvolvido o software
SDPI (Sistema de Deteccdo de Padroes em Imagens) tendo como funcdo a partir da
leitura de uma base de imagens, extrair um vetor de descritores de textura. O SDPI



utiliza como método uma matriz de co-ocorréncia que retorna os seguintes descritores:
Segundo Momento Angular, Entropia, Contraste, Variincia, Correlacio e
Homogeneidade.

Entretanto, como € necessario um algoritmo de inteligéncia computacional para a
classificagdo das imagens, o SDPI ainda era limitado por softwares de terceiros.
Considerando as vantagens da inclusdo de um algoritmo capaz de classificar as imagens
no proprio software, como por exemplo torna-lo mais acessivel a profissionais de
diversas dreas, que € parte do objetivo do SDPI, foi decidido pela inclusdao de uma Rede
Neural Artificial (RNA) no préprio software.

Este trabalho apresenta como o software SDPI foi aprimorado com uma RNA, que a
partir dos descritores de textura ja gerados pelo software consiga identificar padroes em
imagens e classifica-las em dois grupos distintos.

2. Fundamentacao Tedrica
2.1 Descritores de Textura

A textura € uma das principais caracteristicas usadas pelo sistema humano para
interpretar informagdes visuais (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Métodos de
classificagdo por textura se baseiam na criacdo de medidas qualitativas, como, por
exemplo suavidade, rugosidade e regularidade, para classificar imagens inspirados pela
visdo humana.

Uma das abordagens mais diretas e simples para classificagdo de imagens por
textura € através de histograma de niveis de cinza de uma imagem, ou regido da
imagem. Entretanto esse método apresenta limitagGes, pois ndo considera a posi¢ao
relativa dos pixels em relacdo aos outros. Para solucdo desse problema o método
utilizado utiliza medidas que mostram ndo somente a distribuicdo de intensidades, mas
também as posicoes dos pixels com valores de intensidade iguais ou similares
(FERNANDES; ASSIS, 2014)

O método utilizado cria uma matriz, chamado matriz intermediaria, onde cada
elemento representa a frequéncia com que um pixel de nivel de cinza X e outro de nivel
de cinza Y ocorrem na imagem, separados por uma distancia d € um angulo

0 (HARALICK et al., 1973). Exemplificado na Figura 01 abaixo.

Imagem em tons de cinza
3 2 0 1 0
1 2 1 3 0
3 1 0 2 3
1 2 3 0 3
0 0 0 0 1
Matriz Intermediaria Matriz de Co-ocorréncia
Distancia=1e .:\ngulo =0° Distancia=1e .-‘\ngulo =0°
| o 1 2 3 | o 1 2 3
0 3 2 1 1 0 0,15 01 0,05 0,05
1 2 0 2 1 1 01 0 0.1 0,05
2 1 1 0 2 - 2 005 005 0 0.1
3 2 1 1 0 3 01 0,05 0,05 0

Figura 01. Matriz Intermediaria e Matriz de Co-ocorréncia.



Em seguida entdo € feita uma matriz de co-ocorréncia, que mostra a probabilidade
de determinado valor de cinza ocorrer na posi¢ao indicada. O SPDI utiliza por padrio o
angulo 0° e a distancia de um pixel, uma vez que sd@o os mais utilizados em exemplos
encontrados na literatura.

Os resultados gerados pela matriz de co-ocorréncia, podem ser utilizados para
diversos célculos estatisticos de segunda ordem, além de serem eficientes para a andlise
e classificagdo de imagens, mostrando ser uma assinatura de um padrio definido pela
regido de estudo. (HARALICK et al., 1973).

Haralick em seu estudo definiu quatorze medidas estatisticas, a serem calculadas a partir
das matrizes de co-ocorréncia. As mais relevantes entre elas sdo Segundo Momento
Angular, Entropia, Contraste, Varidncia, Correlacdo e Homogeneidade (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial € um modelo computacional inspirado pelo funcionamento
do sistema nervoso central. Seu modelo mais simples, chamado Perceptron, consiste de
um unico neurdnio que combina um vetor de entrada x recebido com um conjunto de
pesos y gerando assim uma saida que classifica a entrada como pertencente a uma saida
y binaria.
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Figura 02. Estrutura de uma rede neural Perceptron.

Entretanto este ¢ um modelo que apresenta limitacdes, como por exemplo, a
necessidade do conjunto de dados ser linearmente separdvel. Devido a esse problema
tarefas mais complexas utilizam modelos de Perceptron de multiplas camadas (MLP).
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Figura 03. Estrutura de uma rede neural com multiplos neurénios.

Como observado na Figura 03, a estrutura MLP possui trés camadas sendo uma
camada de Input, uma camada oculta e uma de output, onde cada uma estd conectada a
seguinte e possui uma funcdo diferente. A camada de Input corresponde a entrada da
rede possuindo um neurdnio para cada atributo que a rede neural ird utilizar para a
classificagdo. A camada oculta responsavel pelo processamento da rede, quanto maior o
nimero de neur6nios, maior a adaptabilidade da RNA. E por fim a camada Output, a
camada final da rede, aquela que recebe o resultado do processamento, possuindo um
nimero de neurdnios correspondente a quantidade de classes do problema.

Ainda € importante decidir sobre o algoritmo de treino da rede. O algoritmo mais
comum de treino em redes de arquitetura Feed-forward (estrutura linear) € o
Backpropagation. O Backpropagation consiste de duas etapas, a propragacdo, € a
retropropagacdo. Na propagacdo a rede percorre seu caminho normal, no sentido dos
inputs para os outputs, onde um vetor de entrada € aplicado aos nds da rede produzindo
um conjunto de saidas como resposta. Logo apds, na retropropagacao, a rede percorre o
caminho inverso, com os pesos sindpticos sendo ajustados de acordo com a regra de
corre¢do de erro. Entdo esse processo se repete até que o erro se encontre dentro de um
limite aceitavel.

Entretanto o Backpropagation tradicional possui algumas limitacdes, como com
relacdo ao tempo de execucdo, por exemplo (RIEDMILLER; BRAUN 1993). Uma
versao mais eficiente do Backpropagation € o Resilient Backpropagation.

O algoritmo de treino Resilient Backpropgation se destaca por possuir em cada peso
um valor de atualizacdo individual, sendo este valor adaptédvel, evoluindo durante a
aprendizagem.

2.2.1 Validacao cruzada

Durante o treinamento de uma RNA, os pesos sindpticos sdo ajustados da melhor
maneira possivel para atender ao conjunto de treinamento. Entretanto isso pode causar
problemas com o modelo final da rede ficando excessivamente condicionado ao préprio
conjunto treinado, situacao essa que recebe o nome de overfitting.



Uma maneira comum de evitar o overfitting é a validacdo cruzada. A validacdo
cruzada é uma técnica estatistica que busca validar o modelo obtido durante o
treinamento da rede, separando um conjunto de dados diferentes dos usados e usando-os
como parametros durante o treinamento (HAYKIN, 2001). Dessa forma a base ¢
dividida em dois conjuntos diferentes, sendo um o que serd usado para o treinamento € o
outro para validagdo, conseguindo assim resultados mais consistentes.

Uma das formas de se realizar a validacdo cruzada é o método k-fold. Nesse método
a base ¢é dividida em k partes, onde o modelo € treinado excluindo uma das partes para a
validagdo. Esse processo € repetido entdo até que cada uma das partes k tenha sido
usada para a validacdo. Ao fim do método elege-se 0 modelo que conseguiu o melhor
desempenho, dessa maneira sendo possivel através da validagao cruzada eleger modelos
mais eficientes.

3. Metodologia

No Instituto Federal Sudeste de Minas Gerais, campus Juiz de Fora, em 2014, Esmério e
Fernandes desenvolveram um modelo para classificar imagens baseado em descritores
de textura. Desenvolvido no software Matlab, da empresa Mathworks, o algoritmo
programado utilizando uma matriz de co-ocorréncia extraia descritores de textura de um
vetor de imagens.

O trabalho através de testes comprovou a viabilidade do algoritmo de classificacio
de imagens através de descritores de textura, obtendo resultados compativeis com os
esperados pela literatura. Entretanto existem vantagens ao se programar um algoritmo
de mais baixo nivel como por exemplo Java ou c++, como, por exemplo, o uso de
multithreading, desempenho e integracdo. Para isso em 2015 iniciou-se o processo de
desenvolvimento do SDPI, com o objetivo de implementar em Java um software capaz
de extrair descritores e treinar uma rede neural capaz de classificar imagens, e
apresenta-lo em uma interface acessivel a profissionais de outras areas.

Em 2015, Teixeira e Fernandes desenvolveram a primeira parte do SDPI,
implementando a funcionalidade de extrair os descritores de textura, usando como
entrada um vetor de imagens. O algoritmo foi novamente testado, utilizando a mesma
base de dados de imagens, e apresentando resultados semelhantes.

Com a funcionalidade de extracdo dos descritores resta a implementacdo da rede
neural, que é apresentada nesse trabalho. Para o desenvolvimento da rede foi escolhida a
biblioteca Encog. O Encog é uma biblioteca que permite a construcao de aplicagdes que
modelos sdao mais adequados a base de dados, o que permite que ela se comporte de
maneira mais eficiente que muitas outras bibliotecas em Java (HEATON, 2015).

3.1 Encog

No desenvolvimento da rede foi utilizado o Encog. O Encog é uma biblioteca que
dispde ferramentas automatizadas para selecdo de modelo, além de oferecer eficientes
algoritmos multithred o que reduzem o tempo de processamento (HEATON, 2015).
Essas caracteristicas permitem que o Encog funcione de maneira mais eficiente que
maioria das outras bibliotecas em Java e C#.

A base de dados é codificada pelo Encog, em um formato chamado
VersatileMLDataSet, a partir de um arquivo CSV. Nele sdo definidos quais sdo as
entradas da rede neural, e também qual a saida esperada.

Em seguida a base de dados é associada a uma classe EncogModel. Essa classe,
utilizando a base de dados como referéncia cria a estrutura da rede, definindo o nimero



de neurdnios em cada camada. E nessa classe que também se encontram os métodos
auxiliares para a normalizacdo da base de dados, e para o treinamento da rede.

O préximo passo € o treino da rede neural, onde utiliza-se também a classe
EncogModel. O Encog foi programado para treinar a rede com um modelo de validacao
cruzada, onde o treino é executado cinco vezes sendo armazenado o melhor resultado. O
algoritmo de treino utilizado foi Resilient Backpropagation e a fun¢do de ativagado foi a
tangente hiperbolica.

Por tratar-se de um problema de classificacdo, onde as entradas devem ser
associadas a um valor ndo numérico, o resultado do treino deve ser armazenado em uma
classe MLClassification. E nela que se encontram os valores referentes aos pesos e a
estrutura da rede, como demostrado na Figura 04, e esse o arquivo que € salvo para o
uso posterior da rede.

encog,BasicNetwork, java,3.3.0,1,1499020508634

[BASIC]

[BASIC:PARAMS)

[BASIC:NETWORK]

beginTraining=0

connectionLimit=0

contextTargetOffset=0,0,0

contextTargetSize=0,0,0

endTraining=2

hasContext=f

inputCount=6

layerCounts=2,11,7

layerFeedCounts=2,10,6

layerContextCount=0,0,0

layerIndex=0,2,13
output=-0.6890132151,0.8690586665,-0.9841589835,-0.8963321457,-0.4344011502,-0.9999999912,-0.9714461261,0.9127792208,-0.9992571992,-1,1,0.9280305521,1,-1,1,-
outputCount=2

weightIndex=0,22,92
weights=1.1774848684,1.0652957984,0.7135335154,0.4282319368,0.5533931766,-0.5287692399,-2.3303392181,-0.5028478485,-1.0363248154,0.8311710037,0.4595661052, -
biasActivation=0,1,1

[BASIC:ACTIVATION]
"org.encog.engine.network.activation.ActivationTANH"
"org.encog.engine.network.activation.ActivationTANH"
"org.encog.engine.network.activation.ActivationLinear”

Figura 04. Classe MLClassification

E também na classe MLClassification que se encontra o método Classify que é
usado tanto para a validag¢do quanto para a classificacdo de novas imagens.

3.2 SDPI

Ao SDPI foram acrescentadas duas fun¢des. Sendo a primeira a leitura de um vetor de
descritores para o treino de uma rede neural, e a segunda o uso de uma rede previamente
treinada para classificacdo de um novo grupo de imagens.

3.2.1 Ler um vetor de descritores e treinar uma rede neural

A primeira funcdo deve ser utilizada quando o objetivo € a treinar a rede a partir dos
descritores extraidos pelo software.

Inicialmente seleciona-se o arquivo de texto que contém os descritores de textura
previamente extraidos pelo software. Conforme mostra a Figura 05 abaixo.
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& Rede Neural (2[5 X]
Treinar Rede TestarImagem
N | &) Selecione a pasta co agens X
Treinar Salvar b Carregar Rede
Pesquisar em: [ﬁ descritores ;] @ @ ﬁi |E] B8]
Selecionar
I “| Imagens Mamariasml
Nome do Arquivo:  Imagens Mamarias.bt
Arquivos do Tipo: | \V]
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I
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Figura 05. Selecionando o arquivo que contém os descritores.

Apoés a selecdo basta clicar no botdo treinar para o resultado ser exibido na tela,
como mostrado na Figura 06. Caso haja interesse em usar novamente a rede treinada
para classificacdo de novas imagens, basta clicar em salvar.

| Sistema de Detecgdo de Padrées em Imagens — [m] X
3 9

SDPI Descritores Neural

C:\Users\Fred\Desktop\tcc\sdoiCerto\V05\V05\descritores. txt Selecionar

Treinar Rede Testar Imagem

Treinar Salvar Carregar Rede
-= Previsao: grupo 2(Correto: grupo 2){0.(A ﬂj
-= Previsao: grupo 1(Correto: grupo 1)[0.{\

-> Previsao: grupo 2(Correto: grupo 2)[0..
-> Previsao: grupo 2(Correto: grupo 1)[0.
-> Previsao: grupo 1(Correto: grupo 1)[0.
-> Previsao: grupo 2(Correto: grupo 2)[0.7
-> Previsao: grupo 1(Correto: grupo 1)[0.2
-> Previsao: grupo 2(Correto: grupo 2)[0.7
-> Previsao: grupo 1(Correto: grupo 1)[0.7
-> Previsao: grupo 2(Correto: grupo 2)[0.7
-» Previsao: grupo 1(Correto: grupo 2)[0.7
-» Previsao: grupo 2(Correto: grupo 2)[0.7
-> Previsao: grupo 2(Correto: grupo 2)[0."

Sucesso Treino: 81.25%

-«

Figura 06. Resultado Treinamento.



3.2.2 Verificar a qual grupo pertence uma imagem utilizando uma rede
previamente treinada.

E possivel no SDPI usar uma rede previamente treinada para classificar novas imagens.
Para isso basta clicar em carregar rede e selecionar ao arquivo com extensao eg, aonde
estdo contidas as informacoes da rede neural salva pelo Encog.

Além disso, também € necessdrio selecionar a pasta com as imagens a serem
classificadas. Apds isso basta clicar no botdo Testar. O resultado exibido pelo software
€ exemplificado na Figura 07.

|%/ Sistema de Detecgdo de Padrdes em Imagens - [m] X
SDPI Descritores Neural
@ Rede Neural 8E8
Selecionar
Treinar Rede Testar Imagem
|_Treinar | |_sabar | C:\Users\FredDesktooitccis doiCerto\/05\0S\networkTeste.ea CanegarRede
C:\Users\Fred\Desktoo\tcc 2imaaens Mamoarafia\Teste Selecionar
Testar

C_0006_1.LEFT_CC.LJPEG.1_highpass.bmp -= predicted: Grupo A)
C_0006_1.LEFT_MLO.LJPEG.1_highpass.omp -= predicted: Grupo A)
C_0006_1.RIGHT_CC.LJPEG.1_highpass.bmp -= predicted: Grupo A)
C_0006_1.RIGHT_MLO.LJPEG.1_highpass.omp -= predicted: Grupo B)
C_0007_1.LEFT_CC.LJPEG.1_highpass.omp -= predicted: Grupo B)
C_0007_1.RIGHT_CC.LJPEG.1_highpass.bmp ->= predicted: Grupo B)
C_0007_1.LEFT_MLO.LJPEG.1_highpass.omp -= predicted: Grupo B)
C_0007_1.RIGHT_MLO.LJPEG.1_highpass.bmp -= predicted: Grupo B)
C_0009_1.LEFT_CC.LJPEG.1_highpass.bmp -> predicted: Grupo B)
C_0009_1.LEFT_MLO.LJPEG.1_highpass.bmp -= predicted: Grupo A)
C_0009_1.RIGHT_CC.LJPEG.1_highpass.bmp -= predicted: Grupo A) v

LD DOAD A DLOLIT AL O L IOE O A dimbe o ndnmn i cdicod an s D mnsin. o

Sair

Figura 07. Resultado da Classificacao

4. Testes e Resultados

Para os testes da ferramenta e validacdo da rede neural artificial desenvolvida foram
escolhidos trés grupos de dados. O primeira uma base de dados de cancer mamario
cedida por pelo site da University of South Florida - Digital Mammography. O segundo
conjunto ¢ um grupo de imagens contendo diferentes tipo possiveis de textura
encontradas na URL http://www .cb.uu.se/~gustafi/texture. O terceiro grupo € uma base

de dados com duas espécies de folhas diferentes.

4.1 Base de dados de cancer mamario

A base de dados de cancer mamadrio foi a mesma utilizada no trabalho Desenvolvimento
de uma ferramenta computacional para classificacio de padroes em imagens
(TEIXEIRA; FERNANDES, 2015) que apresenta como foi desenvolvida a fungdo de
extrair descritores do SDPI.
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C_0001_1.LEFT_CC.LJPEG.1_hig ~ C_0001_1.RIGHT_MLO.LJPEG.1_ ~ C_0002_1.RIGHT_CC.LJPEG.1_hi ~ C_0002_1.RIGHT_MLO.LJPEG.1_  C_0003_1.LEFT_CC.LJPEG.1_hig
hpass.bmp highpass.bmp ghpass.bmp highpass.bmp hpass.bmp

C_0004_1.LEFT_CC.LJPEG.1_hig ~ C_0004_1.RIGHT_MLO.LJPEG.1_ ~ C_0006_1.LEFT_CC.LJPEG.1_hig ~ C_0006_1.LEFT_MLO.LJPEG.1_hi  C_0006_1.RIGHT_CC.LJPEG.1_hi
hpass.bmp highpass.bmp hpass.bmp ghpass.bmp ghpass.bmp

@,

C_0009_1.RIGHT_CC.LJPEG.1_hi ~ C_0009_1.RIGHT_MLO.LJPEG.1_  C_0010_1.LEFT_CC.LJPEG.1_hig ~ C_0010_1.LEFT_MLO.LJPEG.1_hi
ghpass.bmp highpass.bmp hpass.bmp ghpass.bmp

Figura 08. Amostra do grupo de imagens.

Foram utilizadas 16 imagens para o treinamento da rede, sendo essas oito imagens
com lesdo e oito imagens sem lesdo, e a porcentagem de acerto obtido durante a
validagdo utilizando as mesmas imagens usadas no treino foi de 87.5%. Embora o
resultado seja inferior ao obtido nos testes anteriores feitos no MatLab por Esmerio e

L

C_0003_1.RIGHT_MLO.LJPEG."
highpass.bmp

C_0009_1.LEFT_CC.LJPEG.1_hi
hpass.bmp



Fernandes, que foi de 100%, uma das possiveis consequéncias da diferenca de
resultados pode ser atribuida ao uso de um maior nimero de imagens nos testes feitos
em Java, uma vez que em testes anteriores foram utilizadas apenas oito imagens,
diferente dos testes executados no proprio SDPI onde foram adicionadas oito imagens
novas além das oito anteriores.

Tabela 1. Comparacao entre Java e MatLab para imagens de cancer mamario o mesmo
grupo de imagens do treino

Treinamento Numero de Imagens Numero de Proporcao
Acertos

Mat Lab Imagens com Lesao 4 4 1

Mat Lab Imagens sem Lesdo 4 4 1

Mat Lab Total de Imagens 8 8 1
Java Imagens com Lesdo 8 7 0,875
Java Imagens sem Lesdo 8 7 0,875
Java Total de Imagens 16 14 0875

A fim de obter resultados mais consistentes, também foram feitos testes utilizando
um grupo de imagens diferente daquelas usadas no treino da rede. Para esses testes foi
usado um total de 16 imagens, sendo 12 imagens com lesdo e 4 imagens sem lesdo. Nos
testes realizados o SDPI obteve uma taxa de acerto de 68,7%, em comparagdo aos
87,5% obtidos nos testes usando o MatLab.

Tabela 2. Comparacao entre Java e MatLab para imagens de cancer mamario utilizando
um grupo de imagens diferente

Testes Nimero de Imagens Nimero de Proporcao
Acertos

Mat Lab Imagens com Lesao 4 4 1

Mat Lab Imagens sem Lesao 3 0,75

Mat Lab Total de Imagens 7 0,875
Java Imagens com Lesdo 12 8 0,67
Java Imagens sem Lesdo 4 3 0,75
Java Total de Imagens 16 11 0,69

4.2 Base de dados de textura

Como € objetivo do SDPI ser utilizado em diferentes aplicacdes da area de classificagdo
de imagens, € importante que ele seja avaliado em diferentes tipos de problema. Por
esse motivo foram escolhidas quatro grupos de bases de dados, contendo diferentes
formatos de textura.

Tais bases foram escolhidas por tratarem-se de problemas simples onde seriam
esperados resultados positivos, visando assim avaliar o funcionamento do software em
diferentes possiveis problemas envolvendo textura.



Cobertor 1 Cobertor 2 Teto 1 Teto 2

Piso2

Figura 09. Imagens contendo diferentes tipos de textura.

As bases foram avaliadas par a par em seus respectivos grupos, sendo sempre o
tipo 1 comparado ao tipo 2. Cada grupo consistia em total de 256 imagens, com 128
pertencendo ao tipo 1 e 128 ao tipo 2.

Nos testes realizados usando a mesma base de dados do treino, foi obtido um
resultado de 100% nos grupos Cobertor, Teto e Piso e um acerto de 99.6% no grupo
Arroz, que considerando o nimero de imagens usadas também pode ser aproximado a
100%.

Tabela 3. Resultados de testes em bases de textura usando o mesmo grupo de imagens

do treino
Treinamento Nuamero de Imagens Nuamero de Proporcao
Acertos
Cobertor 1 128 128 1
Cobertor 2 128 128 1
Cobertor Total 256 256 1
Teto 1 128 128 1
Teto 2 128 128 1
Teto Total 256 256 1
Piso 1 128 128 1
Piso 2 128 128 1
Piso Total 256 256 1
Arroz 1 128 128 1
Arroz 2 128 127 0,992
Arroz Total 256 255 0,996




Para os testes com outras imagens foram utilizadas 128 imagens de cada grupo,
sendo sempre 64 do tipo 1 e 64 do tipo 2. Nos grupos Cobertor, Teto e Piso a taxa de
acerto foi de 100%, ja no grupo Arroz o resultado foi de 95%.

Tabela 4. Resultados de testes em bases de textura usando um grupo de imagens
diferente do treino.

Teste Nimero de Imagens Nuamero de Proporcao
Acertos

Cobertor 1 64 64 1
Cobertor 2 64 64 1
Cobertor Total 128 128 1
Teto 1 64 64 1
Teto 2 64 64 1
Teto Total 128 128 1
Piso 1 64 64 1
Piso 2 64 64 1
Piso Total 128 128 1

Arroz 1 64 58 0,906
Arroz 2 64 64 1

Arroz Total 128 122 0,953

4.3 Base de dados de Folha

Comparar espécies de folhas € um problema bastante comum em classificacdo de
imagens. Por esse motivo foi escolhida uma base de dados comparando folhas da
espécie Ulmus carpinifolia com a espécie Salix aurita.



Ulmus carpinifolia Salix aurita

Figura 10: Amostra imagens de folhas
Para o treinamento foram utilizadas 100 imagens, sendo 50 da espécie Ulmus

carpinifolia e 50 da espécie Salix aurita. Os resultados gerais da validagdo foram de
87%.

Tabela 5. Resultados de testes em folhas usando o mesmo grupo de imagens do treino

Treinamento Numero de Imagens Numero de Proporc¢do
Acertos
Ulmus carpinifolia 50 41 0,82
Salix aurita 50 46 0,92
Folha Total 100 87 0,87

Para os testes foram usadas 50 imagens, 25 da espécie Ulmus carpinifolia e 25 da
espécie Salix aurita. Obtendo uma taxa de acerto de 58%.

Tabela 6. Resultados de testes em folhas usando um grupo de imagens diferentes do

treino
Treinamento Numero de Imagens | NUmero de Acertos | Proporgdo
Ulmus carpinifolia 25 10 0,4
Salix aurita 25 19 0,76
Folha Total 50 29 0,58




5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Através dos testes realizados no SDPI foi observado o funcionamento do software, e
que este pode ser utilizado em diversas tarefas envolvendo descritores de textura. Os
resultados também se mostraram compativeis os testes previamente realizados no
MatLab e com os esperados pela literatura.

Embora o resultado atingido tenha sido o esperado entende-se que ainda existe
melhorias a ser feitas que poderiam melhorar o seu funcionamento. Como por exemplo
a implementacdo de Deep Learning, um algoritmo de treinamento mais moderno onde
cada entrada de dados na rede neural é considerada para o treinamento da entrada
seguinte.

O software também se beneficiaria da inclusdo de filtros capazes de tratar
impurezas das imagens, além de testes com mais bases de dados a fim de um grau de
informagdo maior sobre qual a expectativa de resultados em tipos diferentes de bases de
dados.

Também € objetivo que o SDPI funcione como ferramenta de auxilio a profissionais
de diversas dreas, e ndo como substituto a esses profissionais, havendo-se, portanto,
ainda a necessidade de um especialista, para que os resultados obtidos sejam os de sua
melhor forma.

Seguindo essas recomendacdes o SDPI pode ser considerado uma titil ferramenta
na drea de classificagdo de padrdes em imagens.
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