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Redes neurais para reconhecimento de defeitos de
madeira serrada de eucalipto em imagens digitais

Neural networks for recognition of
eucalypts lumber defects in digital images

Joseph Kalil Khoury Junior; 2Francisco de Assis de Carvalho Pinto;
3Daniel Marcal de Queiroz, “Ricardo Marius Della Lucia e *Ricardo Captcio de Resende

Resumo

As redes neurais artificiais (RNA) vém sendo utilizadas em sistemas de visdo artificial para identificacao de
classes de padrées em imagens. Neste trabalho, o objetivo foi desenvolver e avaliar RNAs para identificar
classes de defeitos de madeira serrada de eucalipto em imagens digitais, utilizando-se como caracteris-
ticas os percentis das bandas do vermelho, verde e azul de cdmeras coloridas. Foram comparadas dife-
rentes arquiteturas e métodos de treinamento de RNAs. Os classificadores por RNAs foram considerados
satisfatorios para identificagdo dos defeitos de madeira serrada de eucalipto, apresentando as maiores
exatiddes globais de 83,1 e 76,6%, dependendo do tamanho de blocos da imagem.

Palavras-chave: Processamento de imagem, Visao artificial, Classificacdo de madeira

Abstract

The artificial neural networks (ANN) have been used in the machine vision systems for identifying the pat-
tern classes on images. The objective of this study was to develop and evaluate the ANNSs in order to iden-
tify the defects of eucalypts sawn lumber in digital images, using the percentile of the red, green and blue
bands in the color cameras as features. Different ANNs architectures and training methods were evaluated.
The neural artificial network classifiers showed to be satisfactory for the identification of defects in eucalypts
sawn lumber, because they presented the best overall accuracy of 83.1 and 76.6%, depending on the size
of image blocks.
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INTRODUCAO

A inddastria de madeira serrada tem dispen-
sado especial atencao as etapas de classificacao
e selecao de pecas de madeira. Estas etapas sao,
geralmente, realizadas por classificadores hu-
manos. A etapa de classificacio é considerada
uma atividade estressante em razao da dificul-
dade dos classificadores realizarem as tarefas de
identificacao dos tipos de defeitos, medirem e
graduarem a peca durante tempo prolongado.

Um sistema de visao artificial automatiza um
processo, baseado nas informacoes adquiridas
de imagens digitais. O sucesso deste sistema esta
no desenvolvimento de algoritmos de processa-
mento e analise das imagens, capaz de gerar o
sinal adequado para os atuadores eletromecani-
cos. Nesses algoritmos, geralmente sao incorpo-

radas técnicas de inteligéncia artificial, sendo as
redes neurais artificiais (RNAs) uma das técni-
cas mais utilizadas (PACKIANATHER e DRAKE,
2000; SARIGUL et al.,2003).

Em comparacao com classificadores esta-
tisticos que determinam planos lineares ou
quadraticos, o maior beneficio de uma RNA é
sua capacidade de determinar planos nao-li-
neares de separacao das classes (GONZALEZ e
WOODS, 1992). No desenvolvimento de uma
RNA, ndo ha necessidade de assumir um tipo de
funcao de distribuicao para os dados, bem como
existe a possibilidade de implementa-la em um
sistema de processamento paralelo (PINTO et
al., 1999).

Kauppinen (1999) avaliou os defeitos de ta-
buas de Pinus por um classificador de k-vizinhos
mais proximo, utilizando caracteristicas de per-
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centis do histograma das bandas vermelho (Vm),
verde(Vd) e azul(Az). Na andlise de exatiddao em
uma amostra de 2834 observagdes de seis tipos
de defeitos, o autor obteve um erro de classifica-
¢do de 34%. Concluiu-se que as caracteristicas de
percentis sdo simples de calcular, possuem boa
capacidade discriminante de defeitos de madei-
ra e sao convenientes para implementagio em
tempo real. O alto nivel de erro foi atribuido a
dificuldade em definir algumas classes de defei-
tos da amostra como, por exemplo, o né solto é
uma subcategoria do né morto.

Uma RNA é composta por um conjunto de
elementos computacionais (neurdnio artificial),
que relacionam os valores de saida e entrada por
meio da seguinte expressao:

n
y=A Z V0w I+bY)
i'=1
em que, y, €a saida do neur6nio i da camada j;
n é o nimero de neuronios da camada anterior;
0V é a saida do neur6nio i’ da camada anterior;
w7, € o peso sindptico do neur6nio i da camada
j, ativado pelo neur6nio i’ da camada anterior;
b7 é a compensac¢ao do neurdnio i da camada j; f
é a funcado de ativacao do neur6nio i.

O desenvolvimento de uma RNA consiste em
determinar sua arquitetura, isto é, os nimeros
de camadas e de neurdnios em cada camada,
bem como ajustar os seus parametros w’s e b’s,
fase esta conhecida como treinamento. A arqui-
tetura varia de acordo com a complexidade do
problema e nao pode ser definida a priori ao
treinamento. Um dos algoritmos mais utiliza-
dos para treinamento de uma RNA é o de retro-
propagacao de erro (HAYKIN,1999; MATLAB,
2000), em que o ajuste dos parametros é reali-
zado por método iterativo de minimizacao do
erro quadratico médio (EQM) entre os valores
calculados e aqueles esperados na saida.

No desenvolvimento de uma RNA, deve-se
sempre ter em mente o poder de generalizacao
da mesma, pois, caso contrario, a rede pode
apresentar baixos erros com a amostra de treina-
mento e altos niveis de erro com valores nao-uti-
lizados no ajuste dos parametros. Esta ‘memori-
zacao’ da amostra de treinamento pode ocorrer
devido a um nimero elevado de iteracdes ou a
uma arquitetura superdimensionada.

Para o desenvolvimento de uma RNA, uma
amostra da populagao é coletada. Esta amostra é
dividida em duas partes: uma para treinamento
e a outra para teste, em que se avalia o erro de
classificacio da RNA. O método de ‘parada mais

cedo’ utiliza parte da amostra de treinamento
para interromper a atualizagdo dos parametros
livres e, assim, evitar a ‘memorizacao’. Neste
método, a parada ocorre quando se detecta um
aumento do EQM na amostra utilizada para in-
terromper o treinamento (HAYKIN, 1999). O
numero de itera¢oes utilizadas para confirmar a
tendéncia a aumento do EQM é dependente do
problema (PRECHELI, 1998). Uma desvanta-
gem deste método é quando se tem uma amos-
tra para desenvolvimento de uma RNA com
ndmero reduzido de observacbes, pois, com a
‘parada mais cedo’, reduzira ainda mais o nu-
mero de observacoes para treinamento e teste.

Uma das maneiras utilizadas para melhorar
a estimativa do erro de classificacao, sem dimi-
nuir o tamanho da amostra de treinamento, é a
validacao cruzada (PRECHELT, 1998; HAYKIN,
1999). Neste método, a amostra é dividida em n
partes, mas somente uma das partes é reservada
para teste. As outras (n-1) partes restantes serao
utilizadas no treinamento. Para uma mesma ar-
quitetura, realiza-se o treinamento n vezes e o
erro de classificacao é avaliado pela soma dos
erros encontrados nas observacoes, quando es-
tas ficaram de fora do treinamento.

Neste trabalho, o objetivo foi desenvolver e
avaliar RNAs para discriminar defeitos de ma-
deiras serradas de eucalipto em imagens digi-
tais, utilizando-se como caracteristicas os per-
centis das bandas do vermelho, verde e azul de
cameras coloridas.

MATERIAL E METODOS

Foram amostradas 40 pecas de madeira serra-
da de eucalipto secas ao ar e previamente aplai-
nadas, provenientes do Laboratério de Proprie-
dades Fisicas e Mecanicas da Madeira da UFV. As
amostras foram escolhidas de forma que esta-
riam presentes, além de madeiras limpas de co-
loragdo mais clara ou mais escura, com ou sem
alburno, bem como os defeitos visuais mencio-
nados na Associacdo Brasileira de Normas Téc-
nicas (ABNT) - NBR 14806: (1) bolsa de goma,
(2) esmoado, (3) fendilhado, (4) furos de inse-
to, (5) medula, (6) no cariado, (7) né sadio, (8)
no sadio corrompido, (9) né solto encaixado,
(10) no6 solto oco, (11) podridao e (12) racha.

Para aquisicao das imagens, foi utilizada a
camera colorida Duncantech, modelo MS3100,
conectada a um computador por meio de uma
placa de aquisicao de video National Instru-
ments, modelo PCI 1424. A altura da camera foi



de 0,9 m da superficie da peca da madeira e a
resolucao espacial foi de 0,24 x 0,24 mm por
pixel. O sistema foi iluminado com duas lampa-
das halégenas de 300 w instaladas em refletores
com difusor de luz. Na superficie da face da ma-
deira, o iluminamento foi de 2500 lux.

As imagens das madeiras serradas, com 1392
pixels na horizontal e 1039 pixels na vertical, fo-
ram adquiridas nas suas duas faces. Feita a varre-
dura das faces da madeira serrada, obtiveram-se
594 imagens; destas, foram cortados blocos que
representaram as classes de defeito e madeira
limpa, obtendo-se a seguinte amostra: 41 de
madeira limpa de alburno, 48 de madeira limpa
clara, 24 de madeira limpa clara aspera, 74 de
madeira limpa escura, 25 de bolsa de goma, 9
de esmoado, 16 de fendilhado, 34 de furos de
inseto, 54 de medula, 46 de no cariado, 34 de
no sadio, 29 de no sadio corrompido, 28 de n6
solto encaixado, 9 de né solto oco, 5 de podri-
dao e 16 de racha. As madeiras limpas foram
subdivididas em trés tipos diferentes na inten-
cao de melhor descrever a amostra. Porém, no
desenvolvimento do classificador foram consi-
deradas pertencentes a mesma classe.

Dois tamanhos de blocos de imagens de
64x64 e 32x32 pixels foram comparados. Na
Figura 1 sdo mostrados exemplos de blocos de
imagens que representam as classes de defeitos
e madeira limpa estudadas.

Caracteristicas das imagens

As caracteristicas retiradas de cada bloco de
imagens foram 12 percentis das bandas Vm, Vd
e Az, construindo, assim, um vetor de 36 carac-
teristicas. Utilizaram-se os percentis de 2, 5, 10,
20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 95 %. A diferenca
entre os percentis 2 e 95% foi utilizada para nor-
malizar o vetor:
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v P
C Bd p95%Bd _ Pz%Bd
em que C", = caracteristica normalizada do
percentil y na banda Bd; P’,, = nivel de cinza
da banda Bd do percentil y; y = 2, 5, 10, 20, 30,
40, 50, 60, 70, 80, 90, 95 %; e Bd = bandas Vm,
Vd e Az.

A partir do vetor de caracteristicas originais foi
realizado o teste de médias T? de Hotelling para
verificar se a separacgao entre as classes de interes-
se foi significativa, ao nivel de 0,01. O teste T de
Hotelling da estatistica multivariada correspon-
de ao teste t de Student no campo univariado. A
distribuicao da estatistica T> de Hotelling pode
ser transformada por um valor correspondente
a distribuicao da estatistica E. O valor de F trans-
formado, conhecido por Fo, é calculado por Fo =
((n,+n,-p-1)/(n +n,-2)p)T?, no qual T ¢ a fun-
¢do de distribuicdo, n1 e n2 sio os nimeros de
observacoes das classes comparadas, p é o nime-
ro de caracteristicas. O valor Fo calculado pode
ser comparado com a distribuicao F tabelada,
que éfuncdodeF, = . (REGAZZI, 2000).

A diferenca significativa entre as médias nio
implica, necessariamente, em boa classificacdo. A
eficicia de um método de classificacio pode ser
avaliada, independentemente de qualquer teste de
médias. Por outro lado, se a diferenga nao for sig-
nificativa, a procura de uma regra de classificacao
seria, provavelmente, infrutifera (REGAZZI, 2000).

Apos o teste de médias, foi realizado o des-
carte de caracteristicas pelo método passo-a-pas-
so (stepwise). Neste método, o poder das carac-
teristicas em identificar as classes foi avaliado
pelo critério de Wilks Lambda, usando-se um
nivel de significancia de 0,15. O procedimento
STEPDISC do programa computacional SAS foi
utilizado para esta tarefa (SAS, 1999). As carac-
teristicas escolhidas pelo método passo-a-passo
definiram a dimensao do vetor de variaveis para
treinar e avaliar as RNAs.

ml

(5)

(7) (8)

(1) (2)

(6)

9) (10) (11) (12)

Figura 1. Exemplo de blocos de imagens de 64x64 pixels de (ml) madeira limpa, (1) bolsa de goma, (2) esmoado,
(3) fendilhado, (4) furos de inseto, (5) medula, (6) né cariado, (7) né sadio, (8) nd sadio corrompido, (9) no solto
encaixado, (10) no solto oco, (11) podriddo e (12) racha. (Sample of image blocks of 64x64 pixels of (ml) clear
wood, (1) pitch pocket, (2) wane,(3) seasoning check,(4) insect holes, (5) pith, (6) unsound knot , (7) sound knot,

(8) rotten sound knot, (9) encased loose knot, (10) loose knot, (11) decay e (12) splits)
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Classificador por redes neurais artificiais

Neste trabalho foram desenvolvidas RNAs
por dois métodos de treinamento e teste. No
primeiro, o treinamento foi por ‘parada mais
cedo’ e o teste foi por validacao cruzada, divi-
dindo-se a amostra em quatro partes iguais. De-
vido a agilidade de treinamento e teste, este mé-
todo foi utilizado para determinar as melhores
arquiteturas das RNAs. Entretanto, uma parte da
amostra é reservada para parada das iteragoes,
que tem a desvantagem de reduzir o tamanho da
amostra para treinamento. Com isto, pode ficar
comprometida a representatividade da amostra
no treinamento.

Um segundo método de desenvolvimento
de RNAs teve a finalidade de reduzir o proble-
ma de tamanho da amostra. Neste, a parada do
treinamento foi interrompida por um nimero
definido de iteracoes. O teste foi por validacao
cruzada, pelo método ‘deixando um de fora’
Desta forma, teve-se a vantagem de perder ape-
nas uma observagio para o treinamento. No
entanto, para acessar o erro de classificacao, foi

necessario realizar um nimero de treinamentos
igual ao tamanho da amostra.

As arquiteturas das RNAs propostas foram do
tipon-n,-n,-n , isto €, n, € o nimero de varidveis
da camada de entrada, n, e n, sdo nimeros de
neuronios nas camadas escondidas e n_ nimero
de neurdnios na camada de saida. O namero de
variaveis da camada de entrada correspondeu a
dimensdo do vetor de caracteristicas, enquanto
o nimero de neur6nios da camada de saida foi
igual ao ntimero de classes de defeitos e madeira
limpa a serem discriminados. As funcoes de ati-
vacao, utilizadas nos neurénios das camadas es-
condidas, foram tangente hiperbdlica sigméide,
que apresentam resultados entre menos um e
mais um, ao passo que, as funcoes da camada de
saida foram logistica sigmoide, que apresentam
resultados entre zero e um. Desta maneira, uma
vez apresentado a RNA um vetor de caracteristi-
cas de entrada, este era classificado para a classe
de defeito ou madeira limpa, cujo neurénio da
camada de saida tivesse valor mais préximo da
unidade (Figura 2).

-
T

Pela
vetor de entrada

L

camadas escondidas

y'* madeira limpa
y? defeito (1)
y* defeito (2)

Y* defeito (8)

camada de saida

¢” = caracteristica p do vetor de entrada
y' = saida do neurdnio i da camada j

b" = compensagao do neurdnio i da camada j

w,, = peso sinaptico do neurdnio i da camada j, ativado pelo neurdnio i' da camada anterior

E} = fungdo de ativagao tangente hiperbdlica sigmdide
-1
. =fungdo de ativacao logistica sigméide

= < ¢ g g

Figura 2. Arquitetura da rede neural artificial proposta para classificacao de defeitos de madeira serrada de eucalipto.
(Architecture of proposed artificial neural networks for recognition of eucalypts lumber defects)
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As arquiteturas das redes comparadas foram
28 combinacdes de n1 e n2: 26-26; 26-24; 26-
22; 26-20; 26-18; 26-16; 26-14; 24-24; 24-22;
24-20; 24-18; 24-16; 24-14; 22-22; 22-20; 22-
18; 22-16; 22-14; 20-20; 20-18; 20-16; 20-14;
18-18; 18-16; 18-14; 16-16; 16-14; 14-14.

As redes foram treinadas, utilizando-se o pa-
cote de ferramentas do programa computacio-
nal Matlab® (MathWorks, Inc.). O algoritmo
de retropropagacao do erro foi utilizado para
minimizacao do erro quadratico médio (EQM)
entre a resposta obtida de uma RNA e a resposta
esperada. A minimizacio foi realizada por mé-
todo iterativo, em que os parametros livres da
RNA (w's e b’s) foram ajustados por meio de um
gradiente, que da a dire¢ao de decrescimento do
EQM para cada iteragao.

Existem diversos métodos para encontrar este
gradiente. A escolha do método influi principal-
mente no tempo de treinamento, que é fungao
do ntmero de iteragdes para convergéncia e do
esfor¢o no processamento computacional para
cdlculo do gradiente. Os métodos padrdes de
minimizacao, que utilizam diferenciacao dos
parametros para calculo do gradiente, em ordem
crescente do esfor¢o computacional, sao: os do
gradiente, que utilizam derivada de primeira or-
dem; os de gradiente conjugado, que utilizam
derivadas de primeira ordem conjugadas ou
ortogonais; 0s quase-newton ou secante, que
utilizam uma aproximagio da inversa da matriz
hessiana e o de Newton, que utiliza a inversa da
matriz hessiana, composta de segundas deriva-
das (MATEUS e LUNA, 1986).

Neste trabalho foi utilizado o método de mi-
nimizacao do erro ‘uma etapa secante’, que utili-
za a funcao “TRAINOSS” do programa Matlab®.
Este é uma variante do método quase-newton,
em que a matriz hessiana é utilizada sem a ne-
cessidade de calcular sua inversa, sendo este o
maior motivo de seu melhor desempenho, co-
locando-o entre os métodos do gradiente conju-
gado e quase-newton quanto ao esfor¢o compu-
tacional (MATLAB, 2000).

O primeiro método de desenvolvimento
das RNAs proposto neste trabalho foi por ‘pa-
rada mais cedo’, em que se utiliza uma parte
da amostra nao vista no treinamento, a fim de
parar as atualizacoes dos parametros livres da
RNA. Desta maneira, o EQM foi calculado nes-
ta parte separada da amostra para cada iteracao.
Depois de detectado um aumento do EQM, os
parametros da rede foram, ainda, atualizados
por mais um namero pré-definido de iteragoes,
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e se dentro deste limite pré-definido o EQM vol-
tasse a decrescer o treinamento seguiria normal-
mente, caso contrario ele pararia. Neste trabalho
foram comparadas cinco, 100, 200, 400, 600 e
800 atualizacbes apds a deteccio do aumento
do EQM antes que fosse realizada a parada do
treinamento. Tendo em vista que no inicio do
treinamento os parametros livres foram gera-
dos aleatoriamente e que esses valores iniciais
podem influenciar o resultado final do treina-
mento, cada arquitetura foi treinada cinco vezes.
Dentre essas cinco RNAs treinadas, foi selecio-
nada a que apresentou menor erro de classifica-
¢ao na amostra de teste.

Para acessar o erro de classificacio de cada
arquitetura comparada, aplicou-se o método de
validacdo cruzada. A amostra foi dividida em
quatro partes (Al, A2, A3 e A4) de tal maneira
que cada parte tivesse observacoes de todas as
classes. Duas partes foram utilizadas para trei-
namento, sendo uma para parada das iteracoes
e outra para teste. Para cada arquitetura, realiza-
ram-se quatro treinamentos e quatro testes (Ta-
bela 1). O erro de classificacao foi determinado,
somando-se os erros obtidos com as amostras
de teste.

Tabela 1. Esquema das amostras utilizadas para treina-
mento, parada e teste das RNAs no método ‘parada mais

cedo’. (Scheme of the samples used to train, stop and
test of ANNs using early stop method)

Treinamento Parada Teste
Rede 1 A2, A3 A1 Ad
Rede 2 A1, A4 A2 A3
Rede 3 A1, A4 A3 A2
Rede 4 A2, A3 A4 A1

O segundo método de treinamento e tes-
te de RNAs, utilizado neste trabalho, foi com
treinamento por limite de iteracoes e teste pelo
método ‘deixando um de fora’ Este método é
uma variante da validacao cruzada, sendo utili-
zado quando a amostra tem ndmero reduzido
de observagoes (HAYKIN, 1999). Para cada trei-
namento, fica somente uma observacao de fora
para teste. Assim, consegue-se um maior nime-
ro de observacbes na amostra de treinamento.
As arquiteturas das RNAs que apresentaram me-
lhores resultados pelo método de treinamen-
to por ‘parada mais cedo’ foram utilizadas no
treinamento deste método. Os nimeros de ite-
racoes utilizadas nos treinamentos foram 500,
1000, 2000, 5000 e 8000. Tendo em vista que,
no inicio do treinamento, os parametros livres
foram gerados aleatoriamente e que esses valo-
res iniciais podem influenciar o resultado final
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do treinamento, cada arquitetura foi treinada
trés vezes. Entre essas trés RNAs treinadas, sele-
cionava-se aquela com menor erro de classifica-
¢ao na observacao de teste.

Avaliacao dos classificadores

Partindo-se da amostra de teste, os resulta-
dos da classificacio foram avaliados em uma
matriz quadrada de dimensao igual ao nimero
de classes, denominada matriz de erro ou confu-
sao (CONGALTON, 1991). Esta matriz permite
calcular os erros de omissao, de comissdo e o
global, bem como as exatiddes.

Uma maneira simples de avaliar um grupo de
classificadores é por meio do erro global. Entre-
tanto, este erro independe dos erros de omissao
e comissdo, que sio importantes na avaliacao
de um classificador. Cohen (1960), citado por
Rosenfield e Fitzpatrick-Lins (1986), desenvol-
veu um método de avaliacio denominado co-
eficiente Kappa, que na comparagao entre clas-
sificadores envolvem estes erros. O coeficiente
Kappa é definido de acordo com a equacao:

A P-P.
\ N
em que, K = estimativa do coeficiente Kappa; P,
= propor¢ao de unidades corretamente classi-
ficadas; P_ = proporcao esperada de acerto por
acaso,
k k
P{)ZL fof’. P[: Lz waxn’.
n n
i=1 i=1
x,=valor nalinhaie coluna i da matriz de erros;
x,, = total da linha i; x, = total da coluna i; n =
nuamero total da amostra; e k = namero total de
classes.

Citados pelos mesmos autores, para com-
parar dois coeficientes Kappa independentes,
pode-se utilizar o teste Z a um determinado ni-
vel de significancia, que é calculado por:

A A
KK
7 =
A/ A A
var(K/ + var(K/

em que, Z é padronizado e normalmente dis-
tribuido; var(k ) € a estimativa da variancia do
coeficiente Kappa.

Hudson e Ramm (1987) apresentam a for-
mulacdo da variancia desenvolvida original-
mente por Cohen (1960) citado por Rosenfield
e Fitzpatrick-Lins (1986):

110,1-6)  2(1-0)20,0:0) (1-6,(6,40.)
[ (1-6,) (1-6.)} (1-6,)* ]

A
var(K)=

n

em que,

C

C
1 1 1
(91 :; xii’. 92 :; Z xi+x+i’. 93 :; Z xii(xi+x+i) ;e
=1 j i=1

i=1 j=

(@) coejﬁciente Kappa pode ser estimado para
cada classe individual, empregando-se a equa-
¢do citada por Rosenfield e Fitzpatrick-Lins
(1986), podendo ser calculada referente ao erro
de omissao ou comissao. Neste trabalho o Ka-
ppa por classe foi avaliado em relagio ao erro de
omissao dado por:

nx -x.XxX

i i

K
¢ -
A X, XX

em que, K .= coeficiente Kappa por classe.

As arquiteturas das redes, os métodos de trei-
namento e o tamanho de blocos da imagem
foram comparados utilizando-se o coeficiente
Kappa, com o teste Z a um nivel de significancia
de 5%.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 2 apresenta os valores de Fo, calcu-
lado para o teste T2 de Hotelling dos vetores de
médias das classes de defeitos e madeira limpa
estudados, para os dois tamanhos de blocos de
imagens. As diferencas entre as médias das clas-
ses 1, 6, 9 e das classes 7 e 8 nao foram signifi-
cativas (p>0,01). Segundo a norma de classifi-
cacdo de madeira serrada de eucalipto (ABNT,
2002), os defeitos 1, 6, 9 e 10 sao igualmente
quantificados e pontuados para definicio das
classes de qualidade das pegas, assim como os
defeitos 7 e 8. Deste modo, pode-se agrupar es-
tes defeitos sem causar prejuizo na classificacao
final da peca.

A Tabela 3 apresenta os resultados do teste T?
de Hotelling dos vetores de médias apds o agru-
pamento das classes 1, 6, 9 e 10, bem como das
classes 7 e 8 para dois tamanhos de blocos. Os
resultados das diferencas entre as médias destas
novas classes foram significativos (p<0,01). Por-
tanto, o desenvolvimento de um classificador
para discriminar essas classes é viavel.

Os resultados do descarte de caracteristicas
pelo método passo-a-passo sao apresentados na
Tabela 4. Para caracteristicas retiradas de blocos
de 64x64 pixels, ocorreu reducao de 36 para 21
variaveis. Para blocos de 32x32 pixels, resultou
uma reducdo de 36 para 18 varidveis. Estes resul-
tados demonstraram a dificuldade de se utilizar
uma camera com apenas uma banda espectral
na classificagio de madeiras, pois, mesmo apds
o descarte, as caracteristicas de todas as bandas
contribuem para discriminar as classes.
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Tabela 2. Valores de Fo calculado para o teste T? de Hotelling das 12 classes de defeitos e madeira limpa usando blo-
cos de imagens de 64x64 pixels (acima da diagonal principal) e para blocos de 32x32 (abaixo da diagonal principal).
(Values of Fo for T?-Hotelling test of 12 defect classes and clear wood using image blocks of 64x64 pixels (above the
main diagonal) and 32x32 pixels (below the main diagonal))

classe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 ml
1 - 532 505 569 339 118 396 2,74 1,18 2,61 3,72 6,76 14,69
2 3,51 - 7,05 542 6,31 514 441 455 577 366 6,00 752 6,87
3 8,23 7,62 - 458 425 644 504 395 496 546 367 233 12,06
4 6,81 6,61 5,96 - 548 572 291 299 517 398 405 467 514
5 363 536 647 4,58 - 594 325 290 415 397 504 6,61 19,69
6 2,5 328 10,09 7,89 5,86 - 412 283 149 199 415 7,74 21,01
7 55 462 757 400 2,76 4,96 - 0,73 392 323 428 533 941
8 4,11 482 429 212 1,86 4,26 1,65™ - 291 3,01 394 446 9,89
9 1,41~ 418 7,09 507 253 183 365 228 - 239 393 6,00 16,16
10 368 426 747 57 473 236 437 417 3,13 - 398 545 6,99
11 2,88 3,6 3,75 243 24 3,31 254 243 263 3,60 - 3,89 570
12 7,91 634 383 602 604 934 659 3,98 6,9 7,05 3,20 - 11,12
ml 12,34 697 124 755 11,77 1747 6,67 7,73 10,33 692 228 10,23 -

Fo = valor calculado da estatistica F correspondente a estatistica T de Hotelling.

| = bolsa de goma; 2 = esmoado; 3 = fendilhado; 4 = furos de inseto; 5 = medula; 6 = né cariado; 7 = né sadio; 8 = né sadio corrompido; 9 =
né solto encaixado; 10 = né solto oco; | | = podridao; 12 = racha e ml = madeira limpa.

Classes i de uma linha e j de uma coluna nao diferem (p>0,01) se o valor de Fo(i,j) é seguido de ns.

Tabela 3. Valores de Fo calculado para o teste T? de Hotelling das oito classes de defeitos e madeira limpa usando
blocos de imagens de 64x64 pixels (acima da diagonal principal) e para blocos de 32x32 (abaixo da diagonal prin-
cipal). (Values of Fo for T?-Hotelling test of eight defect classes and clear wood using image blocks of 64x64 pixels
(above the main diagonal) and 32x32 pixels (below the main diagonal))

classe 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml
1/6/9/10 - 5,91 7,05 7,83 7,25 6,97 4,31 8,71 40,30
2 3,92 - 6,89 5,41 6,21 4,92 5,98 7,43 6,90
3 10,56 7,32 - 4,47 4,22 5,20 3,69 2,32 11,84
4 9,45 6,47 5,89 - 5,39 3,74 4,06 4,65 5,14
5 5,98 5,21 6,29 4,54 - 4,11 5,08 6,60 19,47
7/8 7,75 4,98 6,59 3,55 2,52 - 4,39 5,74 16,35
11 3,15 3,54 3,7 2,43 2,43 2,55 - 3,91 5,69
12 10,09 6,14 3,85 6,02 5,96 5,94 3,18 - 11,02
ml 30,11 6,85 11,89 7,35 11,57 11,38 2,27 9,91 -

Fo = valor calculado da estatistica F correspondente a estatistica T? de Hotelling.

| = bolsa de goma; 2 = esmoado; 3 = fendilhado; 4 = furos de inseto; 5 = medula; 6 = né cariado; 7 = né sadio; 8 = né sadio corrompido;9 =
né solto encaixado; 10 = né solto oco; | | = podridao; 12 = rachae ml = madeira limpa.

Classes i de uma linha e j de uma coluna nao diferem (p>0,01) se o valor de Fo(i,j) é seguido de ns.

Tabela 4. Caracteristicas selecionadas pelo método passo-a-passo para os blocos da imagem de 64x64 e 32x32
pixels. (Selected features by the stepwise method for image blocks of 64x64 and 32x32 pixels)

Blocos Caracteristicas’

2 10 30 60 70 90 5 10 40 60 70 95 5 10 30 40 50 60
64x64 C Vm’ C vm’ C Vm’ C Vm’ C vm’ C vm’ C vd’ C vd’ C vd’ C vd’ C vd’ C vd’ C Az’ C Az’ C Az’ C Az’ C Az’ C Az’

C0 C% %
Az’ Az’

5 10 20 30 95 5 20 30 60 70 80 2 5 10 20 40 60 70
32x32 Cop Cp G2y O Gy, CFy G2y 2, Oy, B Gy €2 CFy G, C20, CF, CF%, C7F
cr = PYeq ; C"yy =caracteristica normalizada do percentil y na banda Bd; P",, = nivel de cinza da banda Bd do percentily; y = 2,5, 10,

Bd PO - PY%_ 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 95 %; e Bd = bandas Vm, Vd e Az.

Classificadores de Redes Neurais significativas as diferencas do coeficiente Kappa

As Tabelas 5, 6 e 7 apresentam os resultados
da comparacdo do tamanho de arquiteturas e
métodos de treinamento de RNAs para caracte-
risticas de blocos de 64x64 pixels.

Na Tabela 5 sao apresentados os coeficientes
Kappa global, variando-se o nimero de neuro-
nios nas camadas escondidas. Somente foram

das arquiteturas 21-24-18-9, 21-24-16-9 e 21-20-
18-9 com a arquitetura 21-20-16-9. Entretanto, os
resultados mostraram que nao houve diferencas
significativas entre as redes de maior e as de me-
nor nimero de neur6nios escondidos. Por exem-
plo, a diferenca do Kappa entre as arquiteturas
21-14-14-9 e 21-26-26-9 nio foi significativa.
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Tabela 5. Coeficiente Kappa global, em percentagem, para o método de treinamento ‘parada mais cedo’ das diferen-
tes RNAs (21-n,-n,-9)*, para blocos de imagens de 64x64 pixels. (Overall Kappa Coefficient, in percentage, for the
early stop method training for different ANNs (21-n,-n,-9)* using images blocks of 64x64 pixels)

nZ

n1 26 24 22 20 18 16 14

26 63,7ab 60,4ab 61,2ab 60,5ab 61,5ab 64,2ab 60,0ab
24 63,5ab 61,1ab 61,2ab 59,1b 59,6 b 60,8ab
22 62,7ab 60,3ab 63,2ab 61,7ab 61,1ab
20 62,3ab 59,1b 65,3a 60,3ab
18 60,1ab 60,1ab 60,1ab
16 60,4ab 62,1ab
14 63,6ab

! = ndmero de neurdnios nas camadas de entrada, intermedidrias e saida, respectivamente.
Coeficientes Kappa seguidos de mesma letra, nio diferem entre si pelo teste Z, ao nivel de 5 %.

Na Tabela 6 sao apresentados os coeficientes
Kappa globais dos diferentes niimeros de itera-
¢Oes para a interrup¢ao do treinamento no mé-
todo de ‘parada mais cedo’, para diferentes ar-
quiteturas de RNA. Somente cinco iteracoes nao
foram suficientes para encontrar o melhor ajuste
da RNA. No entanto, de 100 a 800 iteracoes nao
houve diferencas significativas do valor de Kappa.
Portanto, 100 iteracoes foram suficientes para
qualquer uma das arquiteturas comparadas.

Como nao houve diferencas significativas
quanto ao efeito das arquiteturas e que arquite-
turas mais simples possuem maior capacidade
de generalizagdo e demandam menor esforco
computacional, o nimero de neuronios escolhi-
dos para ambas as camadas escondidas foi 14.

Na Tabela 7 sao apresentados os resultados
do coeficiente Kappa global, variando-se o nu-
mero de iteracoes no método ‘deixando um de
fora’ Mil iteragdes foram suficientes para obter
o ajuste da RNA, pois, o mesmo nao diferiu sig-
nificativamente do maior coeficiente Kappa ob-
tido, quando o treinamento foi realizado com
2000 iteracoes.

As Tabelas 8, 9 e 10 apresentam os resultados
da comparacao do tamanho de arquiteturas e
métodos de treinamento de RNAs para caracte-
risticas de blocos de 32x32 pixels.

Nao foram obtidas diferencas significativas
dos coeficientes Kappa em comparagoes mul-
tiplas dos tamanhos de arquitetura (Tabela 8).
Assim, analogamente ao observado para blocos
de 64x64 pixels, o nimero de neurdénios esco-
lhidos para as camadas escondidas foi 14.

Conforme se observa na Tabela 9, ao variar o
numero de iteragdes para interrup¢ao de treina-
mento no método ‘parada mais cedo’, verificou-
se que o nimero de 100 iteracdes nao diferiu, es-
tatisticamente, dos melhores resultados para as
arquiteturas comparadas. Portanto, 100 iteracoes
foram suficientes para este tamanho de bloco,
independentemente da variacao da arquitetura.

Tabela 7. Coeficiente Kappa global, em percentagem,
segundo treinamento pelo método ‘deixando um de fora’
com diferentes nimeros de iteragdes, da RNA (21-14-
14-9)! e blocos de imagens de 64x64 pixels. (Overall
Kappa coefficient, in percentage, trained by leave-one-
out method with different epoch numbers, of ANNs (21-
14-14-9) and images blocks of 64x64 pixels)

Iteragoes Kappa global
500 712 b
1000 752ab
2000 77,8 a
5000 754 ab
8000 76,1ab

' = nlmero de neurdénios nas camadas de entrada, intermediarias e
saida, respectivamente.

Coeficientes Kappa global seguidos de mesma letra, nao diferem entre
si pelo teste Z, ao nivel de 5 %.

Tabela 6. Coeficiente Kappa global, em percentagem, para o método ‘parada mais cedo’ com diferentes nimeros de
iteracdes para interrupgdo do treinamento e diferentes RNAs (21-n,-n,-9)! com blocos de imagens de 64x64 pixels.
(Overall Kappa coefficient, in percentage, for the early stop training method with different numbers of epochs to stop
the training and different ANNs (21-n,-n,-9)! using image blocks of 64x64 pixels)

Iteragoes n1-n2
14-14 16-16 18-18 20-20

5 63,6 Ba 60,4 Ba 60,1B a 62,3B a
100 73,8A a 748A a 724 Aa 74,4 Aa
200 73,8A a 73,3A a 73,2 Aa 73,4 Aa
400 746 A a 729A a 749 Aa 76,0 Aa
600 744 A a 751A a 75,0 Aa 75,3 Aa
800 73,2A a 75,1A a 75,4 Aa 75,2 Aa

! = ndmero de neurdnios nas camadas de entrada, intermedirias e saida, respectivamente.
Coeficientes Kappa seguidos de mesma letra mailscula na vertical ou mindscula na horizontal, nao diferem entre si pelo teste Z, ao nivel de 5 %

de probabilidade.
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Tabela 8. Coeficiente Kappa global?, em percentagem, para o método de treinamento ‘parada mais cedo’ das dife-
rentes RNAs (21-n,-n,-9)*, para blocos de imagens de 32x32 pixels. (Overall Kappa Coefficient, in percentage, for the
early stop method training for different ANNs (21-n,-n,-9)* using images blocks of 32x32 pixels)

nZ
K 26 24 22 20 18 16 14
26 60,2 61,6 59,4 60,0 59,4 60,1 59,7
24 59,9 57,9 59,3 61,6 57,3 59,7
22 60,1 59,4 59,6 60,0 57,8
20 58,6 60,4 58,8 58,3
18 58,4 60,8 58,2
16 58,3 56,5
14 58,2

! = nGmero de neurdnios nas camadas de entrada, intermediarias e saida, respectivamente.
2 = comparacdes mdltiplas de coeficientes Kappa pelo teste Z, nio diferiram entre si, ao nivel de 5 % .

Tabela 9. Coeficiente Kappa global, em percentagem, para o método ‘parada mais cedo’ com diferentes niimeros de
iteragdes para interrupgao do treinamento e diferentes RNAs (21-n,-n,-9)* com blocos de imagens de 32x32 pixels.
(Overall Kappa coefficient, in percentage, for the early stop training method with different numbers of epochs to stop
the training and different ANNs (21-n,-n,-9)! using image blocks of 32x32 pixels)

| . n1- n2
teragoes 1414 16-16 18-18 20-20
5 582 Ba 583 Ba 584 Ba 586 Ba
100 62,9ABa 64,2A a 64.4A a 622ABa
200 63,8ABa 64,8A a 657A a 643ABa
400 63,6ABa 64,9A a 652A a 647A a
600 650A a 658A a 64,9A a 645A a
800 65,1A a 65,8 A a 649A a 65,7A a

! = ndmero de neurdnios nas camadas de entrada, intermediarias e saida, respectivamente.
Coeficientes Kappa seguidos de mesma letra maitiscula na vertical ou minuscula na horizontal, nao diferem entre si pelo teste Z, ao nivel de 5 %

de probabilidade.

Na Tabela 10, comparando a variagdo no
namero de iteracdes pelo método de treina-
mento ‘deixando um de fora’, nao foram ob-
tidas diferengas significativas do coeficiente
Kappa. Ou seja, para os nimeros de iteragoes
comparadas, ndo houve nem ‘memoriza¢ao’ da
amostra com 8000 iteracOes, nem falta de ajus-
te da RNA com apenas 500 iteracOes para este
tamanho de bloco.

Tabela 10. Coeficiente Kappa global, em percentagem,
segundo treinamento pelo método ‘deixando um de fora’
com diferentes niumeros de iteragdes, da RNA (21-14-
14-9)! e blocos de imagens de 32x32 pixels. (Overall
Kappa coefficient, in percentage, trained by leave-one-
out method with different epoch numbers, of ANNs (21-
14-14-9)! and images blocks of 32x32 pixels)

Iteragoes Kappa global?
500 64,6
1000 66,2
2000 68,8
5000 69,3
8000 66,1

' = nlmero de neurdénios nas camadas de entrada, intermediarias e
saida, respectivamente.

2 = comparacdes mltiplas de coeficientes Kappa pelo teste Z, nio
diferiram entre si, ao nivel de 5 %.

Na Tabela 11 sdo comparados os resultados
do coeficiente Kappa nos dois tamanhos de
blocos e os métodos de treinamento estudados.

Comparando o coeficiente Kappa global den-
tro de cada bloco nao apresentaram diferencas
significativas entre os métodos de treinamento.
Entretanto, os resultados do Kappa por classe
no método de treinamento ‘deixando um de
fora’ tenderam a resultados superiores em algu-
mas classes de defeitos em relacio ao método
de ‘parada mais cedo’. Isto indica que, em tais
classes de defeito, o0 niimero de observacdes nao
foi suficientemente representativo para o ajuste
da rede por meio deste método.

O método ‘deixando um de fora’, para blocos
de 64x64 pixels, apresentou melhor resultado
que os métodos de treinamento realizados para
os blocos de 32x32 pixels. Porém, o método
‘deixando um de fora” para os blocos de 32x32
pixels nao diferiu do método ‘parada mais cedo’
para os blocos de 64x64 pixels.

Apesar do melhor resultado para bloco de
64x64 pixels, nao se deve descartar a utilizacao
de blocos menores em um classificador, pois, es-
tes apresentam uma melhor resolucao espacial
na imagem classificada. Conseqiientemente, os
formatos dos defeitos serdo mais bem represen-
tados e quantificados. Portanto, o tamanho de
bloco 32x32 pixels deve ser, também, utilizado
na identificacao de defeitos de madeira.
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Tabela 11. Coeficiente Kappa por classe e global para dois tamanhos de blocos de imagem e dois métodos de trei-
namento. (Class and overall Kappa coefficients for two images block sizes and two training methods)

Classes 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml | Kappa global
Blocos 64x64

Parada mais cedo 92,7 0,0 35,5 26,7 65,0 83,3 0,0 12,1 96,1 [73,2ab

Deixando um de fora 95,2 44,0 48,3 58,5 77,0 78,3 0,0 5,5 91,0 |77,8a
Blocos 32x32

Parada mais cedo 91,5 -0,2 42,3 10,9 49,8 54,4 0,0 -0,2 96,1 [651 ¢

Deixando um de fora 90,5 54,9 48 1 40,7 56,8 53,1 0,0 28,8 88,1 69,3 bc

|-bolsa de goma; 2-esmoado; 3-fendilhado; 4-furos de inseto; 5-medula;

10-né solto oco; | I-podridao; 12-racha e ml - madeira limpa.

6-n6 cariado; 7-né sadio; 8-né sadio corrompido; 9-né solto encaixado;

Coeficientes Kappa global seguidos de mesma letra, ndo diferem entre si pelo teste Z, ao nivel de 5 % de probabilidade.

Nas Tabelas 12 e 13 s3do apresentadas as ma-
trizes de erro para os melhores resultados, para
blocos de 64x64 e 32x32 pixels, respectivamente.
Os maiores erros ocorreram nas classes de defeitos
com menor nimero de observacoes na amostra.
Como sao realmente menos freqiientes nas ma-
deiras, esses defeitos teriam um peso menor no
desempenho final de um sistema de classificacao
automatica de defeitos. Os defeitos furo de inseto
e podriddo apresentaram os piores resultados, por
terem sido incluidos na classe de madeira limpa.
Isto poderia classificar uma pega de quinta classe

como de primeira (ABNT, 2002). Os defeitos fen-
dilhado e racha também tiveram altos niveis de
erro, porém foram confundidos entre si. Tendo em
vista que as rachas sao mais freqiientes nas extre-
midades da peca, tal fato poderia ajudar na distin-
cao entre eles, acrescentando ao classificador uma
informacao da localizacao do defeito. O defeito
no sadio foi confundido com madeira limpa, o
que afetaria pouco na classificacao final, pois este
defeito afeta somente a primeira classe de qualida-
de da peca (ABNT, 2002) e algumas serrarias nem
o consideram como defeito (ARACRUZ, 2000).

Tabela 12. Matriz de erro da rede neural com treinamento ‘deixando um de fora’ com 2000 iteragdes, blocos de
imagens de 64x64 pixels. (Error matrix for neural network trained by leave-one-out method with 2000 epochs and
images blocks of 64x64 pixels)

Dados de referéncia

Classe 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 1 12 ml Total |Erro comissao’
1/6/9/10 104 2 1 0 0 3 1 2 0 113 |8,0

2 0 4 0 0 0 0 0 0 0 4 0,0

3 1 0 8 0 0 0 2 5 0 16 50,0

4 0 0 2 21 2 1 0 5 8 39 46,2

5 1 0 3 2 43 5 0 2 0 56 23,2

7/8 2 1 1 0 3 51 0 0 2 60 15,0

11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0

12 0 0 1 0 1 1 0 1 0 4 75,0

ml 0 2 0 11 5 2 2 1 177 200 |111,5

Total 108 9 16 34 54 63 5 16 187 |Erro global 16,9 %
Erro omisséo 3,7 556 50,0 382 204 19,0 100,0 93,8 5,3 |Exatidao global 83,1 %

|-bolsa de goma; 2-esmoado; 3-fendilhado; 4-furos de inseto; 5-medula; 6-né cariado; 7-né sadio; 8-né sadio corrompido;9-né solto encaixado;

10-né solto oco; | |-podridao; 12-racha e ml -madeira limpa.

! = valores de erro e exatidio em percentagem.

Tabela 13. Matriz de erro da rede neural com treinamento ‘deixando um de fora’ com 2000 iteragdes, blocos de
imagens de 32x32 pixels. (Error matrix for neural network trained by leave-one-out method with 5000 epochs and
images blocks of 32x32 pixels)

Dados de referéncia

Classe 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 1 12 ml |Total Erro comissao’
1/6/9/10 100 3 0 0 1 4 0 1 0 109 8,3

2 1 5 0 0 0 0 0 0 1 7 28,6

3 0 0 8 2 1 2 0 5 0 18 55,6

4 0 0 2 15 3 3 1 0 4 28 46,4

5 1 0 0 5 33 8 0 1 1 49 32,7

7/8 5 1 0 1 7 37 0 2 6 59 37,3

11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0

12 0 0 6 2 1 1 1 5 1 17 70,6

ml 1 0 0 9 8 8 3 2 174 | 205 15,1

Total 108 9 16 34 54 63 5 16 187 |Erro global=23,4 %
Erro omisséo 7.4 444 50,0 559 389 413 100,0 68,8 7,0 |Exatidao global=76,6 %

I-bolsa de goma; 2-esmoado; 3-fendilhado; 4-furos de inseto; 5-medula; 6-né cariado; 7-né sadio; 8-n6 sadio corrompido;9-né solto encaixado;
10-né solto oco; | |-podridao; 12-racha e ml -madeira limpa.
! = valores de erro e exatidio em percentagem.




Para confirmar se as caracteristicas de percentis
nao foram eficientes na identificacio dos defeitos
que apresentaram altos niveis de erro, deve-se co-
letar um maior niimero de observacoes. No entan-
to, a exatidao dos classificadores de 83,1 e 76,6%,
respectivamente para os blocos de 64x64 e 32x32
pixels, foi considerada satisfatéria para que fossem
utilizados na identificacdo de defeitos de madeira.
Os defeitos de maior freqiiéncia e importancia na
pontuacao das classes de qualidade das pecas de
madeira serrada obtiveram baixos niveis de erro,
comparativamente a classificacgio humana obtida
no trabalho de Huber et al. (1985). Estes autores
avaliaram a performance de seis classificadores em
trés inddustrias, nos quais a exatidao na discrimina-
¢ao de tipos de defeitos foi de 65%, valor inferior
ao obtido pelo classificador de RNAs.

CONCLUSOES

A arquitetura das RNAs escolhida apresentou
14 neur6nios nas duas camadas escondidas.

Os métodos de treinamento comparados
em cada tamanho de bloco, ndo apresentaram
diferencas significativas quanto ao coeficiente
Kappa. Porém, existiu uma tendéncia de melhor
coeficiente Kappa nas classes de menor freqiién-
cia, quando se utilizou o método ‘deixando um
de fora’

Apesar do melhor resultado do coeficiente
Kappa para bloco de 64x64 pixels, nao se deve
descartar a utilizacao de blocos menores em um
classificador, pois, estes apresentam uma me-
lhor resolugao espacial na imagem classificada.

Classificadores por redes neurais artificiais,
utilizando-se caracteristicas de percentis das
bandas vermelho, verde e azul foram considera-
dos satisfatorios na identificacao dos defeitos de
madeira serrada de eucalipto, obtendo exatidao
global de 83,1 e 76,6% para os blocos de 64x64
e 32x32 pixels, respectivamente.
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