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Abstract

This article presents a modeling tool for image classification using artificial neural networks (RNA) and fuzzy
logic, developed with focus on the industrial scenario. The design of this tool started with a previous research of
RNA and neuro-fuzzy modeling tools and a survey-type research in which it was identified that the industries
of a certain region do not know these technologies or do not know how to apply it in their processes. From
this, the tool called Neuro-Fuzzy Image Processor for Industry (PINFI) was developed based on the demands
of the survey and integrating open source software libraries researched in the bibliographic survey. This tool
allows the modeling of projects in five stages: Acquisition of images; pre-processing; fuzzification block; RNA
modeling; and the presentation of the results (output). The PINFI was validated in terms of ergonomics and
software usability, meeting 91% of the requirements evaluated. As for the accuracy of the classifier, it reached
recognition rates of 93% to 100% in the bases evaluated. These bases included images of tobacco leaves, vehicle
wheels and human faces, which demonstrates that PINFI has the potential to be used in industrial demands and
also in diverse applications.

Keywords: Image processing; modeling tool; neuro-fuzzy

Resumo

Este artigo apresenta uma ferramenta de modelagem para classificagao de imagens utilizando redes neurais
artificiais (RNA) e logica difusa (fuzzy), desenvolvida com foco no cenario industrial. O projeto desta ferramenta
iniciou com um levantamento prévio de ferramentas de modelagem de RNA e neuro-fuzzy e de uma pesquisa
do tipo survey na qual se identificou que as indistrias de uma determinada regido desconhecem ou nio sabem
como aplicar estas tecnologias em seus processos. A partir disso, foi desenvolvida a ferramenta denominada
Processador de Imagens Neuro-Fuzzy para a Industria (PINFI) com base nas demandas do survey e integrando
bibliotecas de software de cddigo aberto pesquisadas no levantamento bibliografico. Esta ferramenta permite
a modelagem de projetos em cinco etapas: Aquisicdo das imagens; pré-processamento; bloco de fuzzificagdo;
modelagem da RNA; e a apresentacdo dos resultados (saida). O PINFI foi validado em termos de ergonomia e
usabilidade de software atendendo a 91% dos requisitos avaliados. Quanto a acuracia do classificador, alcangou
taxas de reconhecimento de 93% a 100% nas bases avaliadas. Estas bases compreenderam, imagens de folhas
de tabaco, rodas de veiculos e faces humanas, o que demonstra que o PINFI tem potencial para ser utilizado em
demandas industriais e, também, em aplicacdes diversificadas.

Palavras-Chave: Ferramenta de modelagem; neuro-fuzzy; processamento de imagens



http://dx.doi.org/10.5335/rbca.v12i3.10991
http://seer.upf.br/index.php/rbca/index
https://orcid.org/0000-0001-6391-7287
https://orcid.org/0000-0002-3415-0870
https://orcid.org/0000-0002-4359-6751

62 Siiptitz, Frozza & Molz |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2020), v.12, n.3, pp.61-69

1 Introducao

A inteligéncia artificial (IA) é uma area de pesquisa
da ciéncia da computag¢do que tem como objetivo de-
senvolver métodos e sistemas computacionais com ca-
pacidade de resolver tarefas tipicamente humanas, e,
por este motivo, consideradas inteligentes (Haykin,
1999). Assim sendo, para essa pesquisa foram utiliza-
das duas técnicas de IA: redes neurais artificiais (RNAs)
e légica fuzzy em conjunto com técnicas de processa-
mento de imagens visando aplica¢do em automagao e
instrumenta¢do em ambiente industrial ou agricola. A
combinacdo destas técnicas tem apresentado resultados
promissores como visto em: Beluco et al. (2015); Ros
and Pasero (2013); Taghadomi-Saberi et al. (2014); Ge-
etha (2015); Bouzalmat et al. (2011); Silva et al. (2014);
Soares and da Silva (2013); Yen et al. (2019); Sabanci
et al. (2017); Gunes and Badem (2016); Tyryshkin and
Belyaev (2016); Rao et al. (2018).

As RNAs tém sua arquitetura inspirada no modo
como trabalha o cérebro humano, com o objetivo de
tentar reproduzir suas habilidades como o reconheci-
mento de padrdes. Consegue-se este efeito por meio
de neuronios artificiais interconectados por uma rede
de pesos variaveis que sdo ajustados por meio um algo-
ritmo de aprendizado capaz de aproximar os padroes
de entrada aos padrdes de saida (Haykin, 1999).

A légica fuzzy pode ser compreendida como uma
extensdo da logica booleana, possibilitando operagoes
com variaveis cujos valores ndo sdo absolutos, mas
apresentam certo grau de pertinéncia aos conjuntos
definidos. Um tipico sistema baseado em ldgica difusa
é composto de uma etapa de fuzzificacdo, uma maquina
de inferéncia e uma etapa de defuzzificacdo (Chi et al.,
1996).

Sistemas fuzzy funcionam bem para modelar o co-
nhecimento explicito fornecido por especialistas hu-
manos, ao passo que redes neurais artificiais sao apro-
priadas para desenvolver modelos baseados em conhe-
cimentos implicitos (Figueiredo and Gomide, 1999).
Neste trabalho, estas técnicas sdo combinadas por meio
de uma abordagem descrita na literatura como redes
neurais fuzzy, na qual o foco esta na rede neural arti-
ficial e as regras do sistema difuso servem de apoio, a
fim de melhorar o desempenho da RNA (Berenji and
Khedkar, 1992).

A entrada de dados para a ferramenta desenvol-
vida, ocorre por meio de imagens. O processamento
de imagens pode ser dividido em: processamento de
baixo nivel, envolvendo a aquisi¢do das imagens e pré-
processamentos como redugdo de ruido e compensa-
¢Oes; nivel intermediario, no qual sdo realizadas tarefas
de segmentacdo e descri¢do; alto nivel, envolvendo ta-
refas de cognic¢do inteligente, como reconhecimento e
interpretacdo de padroes (Gonzalez and Woods, 2000).

O artigo estd estruturado nas seguintes se¢des: A
secdo 2 apresenta a metodologia aplicada no desen-
volvimento do trabalho; a secdo 3 aborda o projeto da
ferramenta desenvolvida; a se¢do 4 relata a validacdo e
os testes realizados; na secdo 5 é descrita a avalia¢do
de ergonomia e usabilidade da ferramenta e a secdo 6
apresenta a conclusdo da pesquisa.

O objetivo principal desta pesquisa foi desenvolver
uma ferramenta de modelagem de aplica¢cdes com o
uso combinado de RNA, 1dgica fuzzy e processamento
de imagens para aplica¢do na industria.

2 Metodologia

Esta pesquisa iniciou com um levantamento de fer-
ramentas de modelagem de RNAs sendo avaliados 13
softwares que possibilitam modelagem de redes neu-
rais artificiais. Destes, apenas 3 apresentam todos os
requisitos avaliados, sendo, no entanto, pagas e volta-
das para problemas especificos. Também ha existéncia
de componentes de software de cddigo aberto em 11
das 13 ferramentas avaliadas. Estas APIs (Interfaces de
Programacao de Aplicacdes) podem ser utilizados na
confeccdo de uma ferramenta de modelagem com os
requisitos esperados.

A justificativa para este trabalho foi obtida a partir
das constatacdes de um levantamento do tipo pesquisa
de avaliacao publicado em Suptitz et al. (2017). O tra-
balho teve por objetivo identificar o estado da arte refe-
rente a aplicac¢do de IA (em especial RNA e l4gica fuzzy)
nas industrias do Rio Grande do Sul, a fim de contribuir
com a possibilidade de expansdo do uso destas técni-
cas em diferentes contextos, bem como a expectativa
dos usuarios em rela¢do a uma ferramenta com estas
tecnologias. Este tipo de pesquisa foi aplicado para
avaliar a utilizac¢do, por parte da industria, de técnicas
amplamente conhecidas no meio académico.

Para se chegar a estes resultados, trés questdes fo-
ram propostas: i) Qual o nivel de contato que as indis-
trias gaichas tém com técnicas de IA, em especial com
RNA e légica fuzzy?; ii) Quais sdo os empecilhos para
a utilizagdo de IA nas industrias gatichas?; iii) Quais
sdo os requisitos que uma ferramenta de modelagem
de RNAs e ldgica fuzzy deve ter para ser aplicada na
inddstria?

A maior representatividade das industrias do RS é
das Industrias de Transformacdo, com 86

A partir desta pesquisa foi possivel confirmar a afir-
macao de Bravo et al. (2014), que relata que o conhe-
cimento publico das técnicas de RNAs e logica fuzzy é
baixo. Ao mesmo tempo, foi possivel verificar que os
requisitos mais importantes em uma ferramenta que
se proponha a oferecer estas tecnologias sdo o baixo
custo e a facilidade de uso. Este dado sinaliza que a
industria aceitaria mais facilmente uma ferramenta de
uso gratuito desenvolvida com atencao especial para
questdes de ergonomia e usabilidade de software.

Apos a etapa de estudos e defini¢do das necessida-
des para desenvolvimento de uma nova ferramenta,
iniciou-se a etapa de implementac¢do dos mddulos de
processamento de imagens, redes neurais artificiais
e logica fuzzy para compor a ferramenta PINFI. No
desenvolvimento da ferramenta foram abordados as-
pectos de usabilidade e ergonomia para, entdo, realizar
o processo de uso e validacao do PINFI.
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3 Projeto do software PINFI

Atendendo as necessidades levantadas na survey e le-
vando em consideragdao o padrdao de organizacao de
sistemas semelhantes, foram definidos para o PINFI
dois casos de uso: modelagem de projetos e execugao
de projetos. Na Fig. 1 esta representada uma visdo geral
da modelagem de projetos.

1 - Configurar a origem das imagens

wh
Modelador I ‘

@ 2 - Configurar o Pré-processamento
- tad
Q-
o~ aAh

5 - Configurar a saida dos dados 3 - Definir as variaveis de fuzzificagdo

4 - Modelar e treinar a RNA

Figura 1: Caso de uso: modelagem de um projeto
PINFI.

Como se pode observar, o ator humano deste caso
de uso é o modelador, que pode ser um especialista
humano que pretende utilizar a ferramenta, ou um con-
sultor externo com algum conhecimento do processo
no qual a ferramenta sera aplicada. Ele sera respon-
savel pela criacdo e manutencdo dos projetos devendo
configurar as 5 etapas. A seguir estdo especificados os
requisitos de cada uma destas etapas.

+ Aquisicao de dados: Nesta primeira etapa, o mode-
lador escolhe a origem das imagens que serdo uti-
lizadas para o treinamento e para a execu¢do. O
sistema disponibiliza as op¢des: TCP, UDP, diretério
de arquivos, cimera ou ainda streaming (fluxo de
midia) JPEG ou MJPEG. TCP e UDP sdo protocolos
de comunicac¢do de dados comumente disponiveis
em equipamentos industriais. Nesse caso, é preciso
especificar o endereco IP e a porta do dispositivo. Em
caso de diretorio de arquivos, é preciso especificar
a pasta onde estdo os arquivos e um filtro de busca
como, por exemplo, *.jpg. Caso a origem escolhida
seja uma camera de video, é preciso definir o dispo-
sitivo de captura e o nimero de frames por segundo
que deve ser capturado. Nas opgdes de streaming
de video é preciso definir a URL (enderego web) da
origem do video e a frequéncia de captura.

+ Pré-processamento de imagens: A segunda etapa
da modelagem prepara as imagens e extrai as ca-
racteristicas necessarias para as etapas seguintes.
Inicialmente, o sistema exibe uma das imagens pro-
venientes da aquisicdo de dados para que seja possi-
vel acompanhar os tratamentos de forma visual. O
modelador pode adicionar, remover e editar filtros.
Os filtros podem ser adicionados em cascata. Cada
filtro tem suas proprias configura¢des. Um ou mais

dos filtros escolhidos tera opg¢des de extrair os da-
dos para as etapas seguintes. O modelador tera que
selecionar quais dados desta etapa serdo utilizados.
Definicdo das variaveis de fuzzificacdo: A terceira
etapa do projeto é opcional, se o0 modelador quiser
utilizar somente a RNA, pode desativar o bloco fuzzy
e ndo tera que configura-lo. Caso contrario, o sis-
tema lista todas as caracteristicas provenientes da
etapa anterior (que serdo as variaveis fuzzy) com um
nome e uma breve descri¢ao. O modelador precisa
especificar o universo e os termos linguisticos para
cada variavel. Para cada termo, é preciso escolher
uma das funcées de pertinéncia disponiveis e confi-
gurar os seus valores. A medida que o usuério define
as configuragdes, o sistema exibe um grafico com as
fungoes de todos os termos.

Modelar e treinar a RNA: Esta é a etapa mais impor-
tante do projeto PINFI. O modelador realiza testes
com diversas opcoes de configuracdo para verificar
qual melhor se aplica ao seu processo. As configu-
ragoes sdo as seguintes: Algoritmo de treinamento,
fungdo de ativagdo, niimero de camadas e neurénios
em cada camada, taxa de aprendizado, erro minimo
aceitavel e ainda opgdes especificas de cada algo-
ritmo. Também é necessario definir o conjunto de
treinamento. Para isso, o sistema carrega a lista
de imagens disponiveis a partir da etapa de aqui-
sicdo e o modelador cria as classes1 e vincular as
imagens nas suas respectivas classes. Em seguida,
o modelador deve iniciar o treinamento da RNA, po-
dendo interrompé-lo a qualquer momento. A cada
iteracdo, o sistema informa o progresso do treina-
mento por meio do erro médio. Por fim, é possivel
realizar testes definindo um percentual do conjunto
de treinamento para validacdo. O sistema reporta o
percentual de acertos da RNA.

Configurar a saida dos dados: A tltima etapa do
projeto consiste em especificar como ocorre a saida
do PINFI. O sistema disponibiliza as op¢oes: TCP,
UDP, diretério de arquivos ou saida em tela. As op-
¢6es TCP e UDP enviam o resultado (nome da classe
reconhecida) através do protocolo de rede, sendo
necessario especificar a porta que ira atender ao ser-
vico. A opcdo de diretério de arquivos cria uma pasta
para cada classe reconhecida no diretdrio configu-
rado e salva as imagens classificadas no interior da
respectiva pasta. Por fim, a opcao de exibir em tela
lista as imagens classificadas em uma interface do
proprio sistema, permitindo ao usudrio acompanhar
de forma visual o processo.

0 segundo caso de uso da ferramenta PINFI é a exe-

cucdo do projeto configurado no caso de uso da modela-
gem do projeto. O ator humano neste caso é o operador
do sistema. O PINFI recebe como entrada as imagens
de uma parte do processo, realiza cada uma das eta-
pas configuradas e apresenta a saida. Esta pode ser
apresentada ao operador que vai tomar determinada
decisdo na linha de producdo, ou pode ser conectada
a um atuador ou outro software. De qualquer forma,
a execucgao pode ser supervisionada pelo operador por
meio da visualizacdo dos logs gerados. As etapas sdo



64 Siiptitz, Frozza & Molz |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2020), v.12, n.3, pp.61-69

executadas da seguinte forma:

1. Aquisicao: As imagens sdo lidas pelo sistema a
partir da origem configurada e organizadas em uma
fila.

2. Pré-processamento: Cada imagem adquirida re-
cebe a aplicacdo dos filtros definidos. Os filtros apropri-
ados realizam a extracdo das caracteristicas da imagem.

3. Fuzzificacdao (caso definida): Para cada caracte-
ristica da etapa anterior, o sistema calcula o valor da
pertinéncia de todos os seus termos linguisticos con-
forme as func¢odes definidas.

4. Classificacdo: A RNA classifica cada uma das ima-
gens a partir do treinamento previamente realizado.
Se o bloco fuzzy estiver ativo, a origem do vetor de
dados de entrada da RNA sera a lista dos valores das
pertinéncias de cada termo de todas as carateristicas
escolhidas. Se ndo estiver ativo, a entrada da RNA sera
alimentada diretamente com os valores das caracteristi-
cas extraidas na etapa 2, sendo realizada, inicialmente,
a normalizagao dos valores.

5. Saida: As classes reconhecidas pela etapa 4 sdo
organizadas em uma fila aguardando serem encami-
nhadas ao destino configurado no projeto, podendo ser
exibida ao operador, ou ser enviado um comando para
outro sistema.

A especificacao destes casos de uso resultou na ela-
boracdo do diagrama de classes2 as quais sao utilizadas
para persisténcia dos dados e para execuc¢do dos pro-
Cessos.

A classe principal é a classe “Projeto” que retine
todos os dados e algoritmos para configurar e executar
um projeto no PINFI. A partir desta classe principal sao
instanciadas as demais classes, uma para cada etapa da
ferramenta: “AquisicaoDados”, “PreProcessamento”,
“Fuzzy”, “RedeNeural” e “Saida”.

A classe responsavel pela aquisi¢do das imagens ge-
rencia a fila de imagens obtidas, por este motivo ela faz
referéncia a uma lista de objetos “ImagemPinfi”. Esta
classe por sua vez possui a estrutura de dados necessa-
ria para armazenar em memoria a imagem adquirida e
as suas caracteristicas por meio da classe “Caracteris-
ticalmagem”.

A classe de preparacgdo das imagens possui uma lista
de filtros, representados pela referéncia a interface3
“IFilter”. Todos os filtros aplicaveis no PINFI imple-
mentam esta interface que esta definida no componente
AForge.NET (Kirillov, 2016). Para a extragdo das carac-
teristicas da imagem, é preciso que o filtro herde ainda
a classe abstrata “Estatisticas_ Pinfi_Base”.

O bloco de légica fuzzy é implementado por meio
da classe “Fuzzy” que possui uma lista de objetos da
classe “FuzzyVariavel” para representar as variaveis de
fuzzificacdo e cada uma delas possui ainda uma lista de
termos linguisticos por meio da classe “FuzzyTermo”.

A classe responsavel pela RNA faz referéncia a uma
lista de camadas (classe “RNACamada”) e ao conjunto
de treinamento (classe “RNATreinamento”). Esta é
a maior classe do projeto, reunindo referéncias a di-
versas classes e rotinas de componentes de terceiros,
como: Neuronios, Func¢des de Ativagdo e Algoritmos de
Treinamento.

Por fim, a classe denominada “Saida” possui o0 c6-

digo necessario para comunicar o resultado da classifi-
cacdo conforme a opgdo de saida configurada.

Foram utilizados componentes de software de c6-
digo aberto disponiveis, visando reduzir o tempo de
desenvolvimento e partir de algoritmos ja validados.
Os levantamentos realizados, indicaram que o compo-
nente AForge.NET (Kirillov, 2016) é o mais adequado
para desenvolvimento de modelos de RNAs. Os mesmos
levantamentos também embasaram a decisdo de desen-
volver a ferramenta PINFI na linguagem de programa-
¢do C# da plataforma Microsoft .NET Framework.

Verificou-se que o componente AForge.NET dispo-
nibiliza também métodos para manipulagdo de 14gica
fuzzy e que, apesar de ndo contemplarem todas as situ-
acoes de modelagens, atendem aos requisitos do PINFI,
dispensando a necessidade de outro componente de
software.

Em relac¢do a etapa de pré-processamento das ima-
gens, foram utilizados filtros disponiveis nas biblio-
tecas AForge.NET (Kirillov, 2016) e OpenCV (Bradski,
2000). OpenCV é uma biblioteca de cddigo aberto com
mais de 2500 algoritmos voltada para visdo computaci-
onal (Bradski, 2000).

A seguir, sdo apresentadas as principais interfaces
do PINFI. A primeira delas permite configurar a etapa
de pré-processamento das imagens e esta apresentada
na Fig. 2.

5 Pré-processamento de imagens - o X
Lista de fitros aplicados nas imagens
‘Redimensionador

10 E B e Jriix

o Adicionar novo fitro 3¢ Rem. todos os fitros

‘Todas as imagens {selecione alguma) Visualizacdio da imagem atual selecionada

¢ J 7 )

~ O Tamanho nomal

(®) Prencher espago

@ Fechar

Figura 2: Tela de pré-processamento das imagens.

Pode-se observar que esta tela possui 3 regides de-
limitadas por caixas rotuladas. Na parte superior da
tela, existe uma regido destinada a abrigar a lista de
filtros que devem ser aplicados nas imagens. Na es-
querda da tela, sdo exibidas todas as imagens obtidas
a partir do médulo de aquisi¢do. O usuario pode clicar
sobre uma destas imagens e, no lado direito da tela,
na caixa indicada pelo rdtulo “Visualizagdo da imagem
atual selecionada”, a mesma sera exibida em tamanho
maior com todos os filtros ja aplicados.

Para adicionar um novo filtro na lista é preciso acio-
nar o botdo “Adicionar novo filtro”, o que leva a uma
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outra tela permitindo escolher qualquer filtro disponi-
bilizado pela ferramenta.

Dentre a lista de filtros disponibilizados na etapa
de preparacao, cinco deles possibilitam extrair caracte-
risticas das imagens, as quais servem de entrada para
as etapas seguintes (fuzzificacdo e RNA). Na Fig. 3 é
apresentada a tela de modelagem da RNA.

Defiicso da RNA Visualizagio da RNA

treivamerto: [Backpropagation v zoom: [100 2

Fun al Ver

Camada de Entrada
(3neurdeios)

Azul_Media->Pequeno

Azul_Media>Medio

Azul_Media>Grande.

Neheragies: 4297
Emoatia: 04009
Tempo (sea): 0
(D) Def cori

0 Parar @ Vidar

{E7Ep. desenho | [ savar @ Fechar

Figura 3: Tela de modelagem da RNA.

Como se pode observar, o lado esquerdo é destinado
ao preenchimento das configuracées e o lado direito
apresenta as informacoes na forma de um grafo da RNA
definida. As entradas, que podem ser provenientes do
bloco fuzzy ou diretamente dos filtros de extracdo de
carateristicas, sdo representadas pela coluna de nodos
de cor verde a esquerda do desenho juntamente com
rétulos com seus nomes. As camadas ocultas sdo repre-
sentadas por colunas de circulos amarelos e a camada
de saida por uma coluna de circulos azuis juntamente
com o respectivo nome da classe. As conexdes sdo
representadas por linhas vermelhas.

4 Testes e validagao

Concluido o desenvolvimento do software, foram re-
alizados os testes finais e a valida¢dao da ferramenta
desenvolvida. Para isso, foram utilizadas as seguintes
bases de dados:

- Rodas de veiculos: Base com 2079 fotografias ex-
traidas de uma gravagdo de video em uma praga de
pedagio. O objetivo é identificar frames do video que
correspondem a rodas e os que ndo sdo rodas, possi-
bilitando a contagem do ndmero de eixos do veiculo.
Desta forma, sdo duas classes distintas: “roda” e “ndo-
roda”. - Folhas de tabaco: Esta base é composta de 104
fotografias de folhas de tabaco do tipo Virginia, distri-
buidas nas seguintes classes de cores: cor “L” - cor de
limdo, admitindo-se manchas acastanhadas ocupando
até 50% da superficie; cor “O” - folhas de cor laranja,
admitindo-se manchas acastanhadas em até 50% da
superficie; cor “R” - folhas nas quais a cor castanho
claro e escuro ocupam mais de 50% da superficie. Esta
base de dados foi coletada por estudantes da mesma ins-
tituicdo autores para um trabalho ainda nao publicado

sobre analise multivariada. - Faces frontais de pes-
soas: E um conjunto de 4 bases de fotografias frontais
de rostos em graus de dificuldade crescente (Spacek,
2007). O download das bases foi realizado a partir do
site indicado na referéncia. Apds a descompactacdo,
alguns arquivos ficaram corrompidos, razao pela qual
o numero total de amostras indicado pelo autor (7900)
diverge da quantidade utilizada nos testes (7856). A
base “faces94” é composta de 3040 fotografias de ros-
tos de 152 pessoas, com plano de fundo estatico, sem
variacdo de distancia em relacdo a camera e sem varia-
¢oes de luminosidade, sendo, portanto, o conjunto com
menor grau de dificuldade. A base “faces95” possui
1440 fotografias de 72 pessoas com varia¢ao de dis-
tancia em relacdo a camera, tendo, desta forma, um
grau de dificuldade maior do que a anterior. As bases
“faces96” e “grimace” possuem o maior grau de di-
ficuldade de acordo com o autor. A primeira delas é
composta por 3016 imagens de 151 pessoas com varia-
¢do de luminosidade e distancia em relacdo a camera.
O ultimo conjunto é formado por 360 imagens de 18
pessoas fazendo caretas e movimentos (Spacek, 2007).

A escolha das bases de dados levou em consideragao
a diversidade dos objetos alvos da classificacdo, visando
demonstrar que o PINFI é uma ferramenta de ampla
aplicacdo. A escolha das bases de rodas e de folhas
de fumo foi motivada pela disponibilidade do material
pelo desenvolvimento de pesquisas paralelas a esta na
mesma instituicdo. A pesquisa com folhas de tabaco
tem ainda um forte apelo econémico para a regido. A
base de faces de pessoas foi escolhida em razdo da
dificuldade que reside em classificar rostos humanos,
da relevancia deste tipo de pesquisa para a area de visdo
computacional e pela qualidade metodoldgica presente
na producdo dos conjuntos de imagens.

Para cada uma das bases de dados, realizou-se uma
exaustiva bateria de experimentos, cruzando combi-
nagoes de filtros de pré-processamento, bloco fuzzy e
configuracdes da RNA.

Os melhores resultados obtidos estdao dispostos na
Tabela 1. Cada linha resume uma validacdo. A primeira
coluna indica o nome da base. A segunda coluna denota
como ocorreu a extragdo das caracteristicas. A terceira
coluna, indica o algoritmo utilizado na RNA e a quarta
indica o nimero de neurdnios por camada (o primeiro
ndmero indica a quantidade de neuronios na camada
de entrada, o ultimo numero indica os neurdnios de
saida e os intermedidrios, quando h4, se referem as
camadas ocultas). A tdltima coluna indica o percentual
de reconhecimento obtido em cada teste.

Em todos os testes utilizou-se o mesmo percentual
de validacao de 15% do conjunto de treinamento, sendo
este um valor frequentemente utilizado na literatura. A
funcdo de ativacao Sigmoidal com alfa = 2 apresentou
o melhor resultado em todos os casos, razao pela qual
esta informacdo foi omitida da tabela. Também ndo
aparece na tabela a informacgao dos filtros de redimen-
sionamento e ajuste de contraste para preparacao das
imagens. Em todos os casos, a taxa de aprendizado
utilizada foi de 0,3 e o tipo de saida foi “Um neuronio
por saida”.
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Tabela 1: Resultados dos testes de validacao

Base Método  Algoritmo Camadas % de
de da RNA da RNA Rec.
extragdo
rodas HOG Perceptron 3780; 2 100,00%
fumo Meédias Back- 8; 10; 5; 94,4.4%
de Histo- propagation 3
gramas
facesg4 Detector  Perceptron 3780; 99,78%
de rosto; 152
HOG
facesgs Detector  Perceptron 3780; 72 97,22%
de rosto;
HOG
faces96 Detector  Perceptron 3780; 151 93,75%
de rosto;
HOG
grimace Detector  Perceptron 3780; 18 98,15%
de rosto;
HOG

Verifica-se que, em todos os testes apresentados,
o percentual de reconhecimento foi superior a 90%,
chegando a 100% no caso base de rodas de veiculos.
O resultado referente a classifica¢do das folhas de ta-
baco foi levemente superior ao obtido pelos autores da
base, que obtiveram 92% de predicao utilizando PCA -
Analise de componentes principais.

Os resultados com os 4 conjuntos de faces confir-
mam a expectativa do autor das bases em relacdo a
ordem de dificuldade para classificacdo devido a qua-
lidade da aquisi¢do, chegando a 99,78% na base com
menor grau de varia¢do e 93,75% no caso da base com
mais dificuldade (Spacek, 2007). Para efeito de com-
paracdo, Belghini et al. (2012) alcangam 98% de reco-
nhecimento com imagens das bases faces94, faces9s e
grimace. Em outro trabalho, Toygar and Acan (2003)
utilizaram o conjunto completo (faces94, faces9s, fa-
ces96 e grimace) e obtiveram 93% de reconhecimento
com a técnica de PCA.

Pode-se observar que o método de extracdo de his-
tograma orientado por gradientes (HOG) aparece em 5
dos 6 testes mais bem-sucedidos, o que determina este
como sendo o algoritmo de extra¢ao mais eficiente do
PINFI. De fato, ele foi utilizado com sucesso para ali-
mentar a RNA na base de rodas, e nas 4 bases de faces,
sendo que nestas foi precedido pela aplicacdo do filtro
detector de rosto com a funcao de recortar somente a
regido do rosto das imagens.

O filtro de extracgdo de histograma convencional foi
bem-sucedido no caso da base de folhas de tabaco, na
qual a analise da cor é essencial. Foram extraidos os va-
lores da média de azul, vermelho e verde do histograma
RGB, além das médias dos componentes do histograma
YCbCr e as médias de Satura¢do e Luminancia do histo-
grama HSL.

Pode-se observar ainda que o algoritmo Perceptron
aparece na maioria dos testes da tabela. Isso ocorre de-
vido ao fato de que o elevado niimero de entradas forne-
cido pelo filtro de extracao HOG inviabiliza a utilizacao
dos demais algoritmos. Durante os testes verificou-

se que os algoritmos Backpropagation, Deep Neural
Network e Resilient Backpropagation atingem percen-
tuais de reconhecimento maiores do que o Perceptron,
mas isso somente é verificado apés um ndmero muito
grande de iteracdes (em torno de 200.000). Em caso
de um conjunto de poucas entradas (menos de 20) e
poucos neurdnios nas camadas intermediarias, este nii-
mero de itera¢des, e consequentemente o erro aceitavel,
é atingido rapidamente. Mas no caso das 3780 entradas
fornecidas pelo algoritmo HOG, o tempo (estimado em
semanas para cada teste) é impraticavel com o hard-
ware de que se dispde neste trabalho (computador com
processador "Intel(R) Core(TM) i7-5500U"de 2.40GHz
e Memdria RAM de 8GB). Como o algoritmo Perceptron
¢é mais simples, ndo permitindo utilizacdo de camadas
intermediarias e como a atualizacdo dos pesos ocorre
em maior velocidade, o tempo para realizar cada itera-
¢do é menor e o numero de itera¢des necessarias para
atingir o erro aceitavel é menor.

Nos casos em que foi possivel aplicar os algoritmos
Deep Neural Network e Resilient Backpropagation, es-
tes apresentaram resultados de percentual de acertos
similares ao Backpropagation, apresentando um de-
sempenho superior apenas no tempo de convergéncia
da RNA, ou seja, o tempo em que a mesma leva para
aproximar o erro médio de zero.

Outro resultado a relatar, diz respeito a utilizacdo da
etapa de fuzzificagdo, que esta resumida na Tabela 2.
Foram utilizadas as mesmas bases e as mesmas confi-
guracoes de extracdao de dados e da RNA daTabela 1. Na
coluna central estdo os resultados obtidos com a RNA
recebendo diretamente os dados do filtro de extracao.
Na udltima coluna estdo os resultados obtidos quando
foi definida a etapa de fuzzifica¢do como entrada para
a RNA.

Tabela 2: Validacdao com e sem fuzzificacdao

Base Rec. sem fuzzy Rec. com fuzzy

rodas 100,00% 100,00%

fumo 94,44% 72,22%
faces94 99,78% 98,03%
faces9s 97,22% 89,81%
faces96 93,75% 93,56%
grimace 98,15% 96,30%

Como se pode observar em nenhuma situacao a uti-
lizacdo do bloco fuzzy trouxe resultados superiores em
relacdao ao modelo que ndo o utiliza. Os resultados sdao
sempre similares ou levemente inferiores.

Uma razdo para isso pode ser o fato de que os mo-
delos que fuzzificacdo foram construidos pelos autores
deste trabalho, sem a presenca de um especialista na
area, o que costuma ser um grande diferencial da légica
fuzzy. Ainda assim, deve-se afirmar que a presenca da
etapa de fuzzificacdao ndo apresenta ganhos para a clas-
sificacdo de imagens por RNA para os casos estudados.

De qualquer forma, o bloco de fuzzificacao perma-
nece como uma ferramenta opcional no PINFI, possibi-
litando que sejam realizados testes mais acurados com
presenca de especialistas.
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5 Avaliacao de ergonomia e usabilidade

Além da validacdo da acuracia do classificador e testes
no sistema como um todo, também foi realizada uma
avaliacdo das caracteristicas de ergonomia e usabilidade
do PINFI por meio da técnica de checklist. A lista de
questdes aplicadas foi extraida do software ErgoList
(Cybis, 2003b).

A Tabela 3 demonstra o resultado da aplicacao
da checklist totalizado por grupo de questdes. O
significado das colunas é o seguinte:

- T: Numero total de questdes no grupo.

- S: Numero de questdes que atendem as exigéncias.

- N: Nimero de questdes que ndo atendem as exigén-
cias.

- NA: Numero de questdes nio aplicaveis ao PINFI.

Tabela 3: Resumo da checklist de usabilidade por
grupo de questoes

Grupo de T S N NA
questdes
Presteza 17 10 3 4
Agrupamento 11 10 0] 1
por loca-
lizacdo
Agrupamento 17 15 0 2
por
formato
Feedback 12 10 0 2
Legibilidade 27 20 1 6
Concisao 14 1 1 2
Acoes 5 5 0 0
Minimas
Densidade 9 8 0 1
Informa-
cional
AcoOes 4 4 0 0
Explici-
tas
Controle 4 3 1 0
do
Usudrio
Flexibilidade 3 0 3 0
Experiéncia 6 3 0 3
do
Usuario
Protecao 7 5 1 1
contra
erros
Mensagens 9 6 2 1
de erro
Correcao S5 1 1 3
de erros
Consistencia 11 11 0 0
Significados 12 10 0 2
Compatibilidadez1 18 1 2
Total 194 150 14 30

Sdo 18 grupos de questdes, totalizando 194 perguntas.
Destas 30 ndo foram aplicaveis ao PINFI, 150 foram

atendidas e 14 ndo foram atendidas. A especificagao de
cada grupo de questao pode ser consultada em (Cybis,
2003b).

Os resultados da checklist apontam que em 77% das
questoes de avaliagdo de ergonomia o PINFI atendeu
a expetativa, 16% foram consideradas ndo aplicaveis e
somente 7% ndo atenderam a exigéncia. Considerando
somente as 164 questdes aplicaveis ao PINFI, observa-
se que 91% dos itens avaliados foram atendidos com
sucesso pela ferramenta desenvolvida.

Segundo Cybis (2003a), um software sera conside-
rado em ndo conformidade em termos de usabilidade
quando os critérios avaliados se encontrarem abaixo
de 50%. Desta forma, o resultado obtido é conside-
rado satisfatdrio e valido para o PINFI em termos de
usabilidade de software. A titulo de comparagdo, ou-
tro software avaliado com a mesma checklist em outro
trabalho apresentou percentual de 85% (Posselt et al.,
2015).

6 Conclusao

Os resultados da avaliac¢dao do percentual de reconhe-
cimento do PINFI demonstraram que a ferramenta se
apresenta como um bom classificador de imagens em
termos de capacidade de reconhecimento. Ao mesmo
tempo, mostra-se como uma ferramenta aplicavel a
diferentes situacGes, inclusive em ambiente industrial
ou agricola, com numerosas op¢des de aquisic¢do, pre-
paracdo, processamento e saida das imagens.

Quanto a avaliacao de ergonomia e usabilidade, foi
possivel demonstrar que o projeto e desenvolvimento
do software foram bem-sucedidos e que o PINFI esta
pronto para ser utilizado em ambiente real. Por um
lado o operador do chdo de fabrica tera uma interface
simples para interagir ao passo que o especialista (res-
ponsavel pela montagem da sequéncia de técnicas) tera
a disposicao todos os recursos desenvolvidos. Ainda
que, cada novo contexto exigira nova bateria de testes
por parte do especialista, estes sdo de facil realizacdo
nas interfaces da ferramenta.

Desta forma, o PINFI se apresenta como uma so-
lucdo para melhorar processos industriais modelando
sistemas que precisam do processamento de imagens
com redes neurais artificiais e légica fuzzy. Por ser
uma ferramenta com diversas opg¢oes de configuracao e
integracdo destas trés tecnologias, o PINFI pode ser uti-
lizado para testar diferentes possibilidades de aplicacdao
destas técnicas, contribuindo assim para a dissemina-
¢do da aplicagdo pratica e o conhecimento ptblico da
inteligéncia artificial. Podem ser utilizadas bases de
imagens de diferentes dreas do conhecimento, como
plantacées afetadas por pragas e doengas, alimentos
em condicoes ndao adequadas para consumo humano,
entre outros.

Destaca-se também o Registro da Ferramenta PINFI
ja concedido pelo INPI (Instituto Nacional da Proprie-
dade Industrial) em 2017.
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