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Abstract
This article presents a modeling tool for image classification using artificial neural networks (RNA) and fuzzylogic, developed with focus on the industrial scenario. The design of this tool started with a previous research ofRNA and neuro-fuzzy modeling tools and a survey-type research in which it was identified that the industriesof a certain region do not know these technologies or do not know how to apply it in their processes. Fromthis, the tool called Neuro-Fuzzy Image Processor for Industry (PINFI) was developed based on the demandsof the survey and integrating open source software libraries researched in the bibliographic survey. This toolallows the modeling of projects in five stages: Acquisition of images; pre-processing; fuzzification block; RNAmodeling; and the presentation of the results (output). The PINFI was validated in terms of ergonomics andsoftware usability, meeting 91% of the requirements evaluated. As for the accuracy of the classifier, it reachedrecognition rates of 93% to 100% in the bases evaluated. These bases included images of tobacco leaves, vehiclewheels and human faces, which demonstrates that PINFI has the potential to be used in industrial demands andalso in diverse applications.
Keywords: Image processing; modeling tool; neuro-fuzzy
Resumo
Este artigo apresenta uma ferramenta de modelagem para classificação de imagens utilizando redes neuraisartificiais (RNA) e lógica difusa (fuzzy), desenvolvida com foco no cenário industrial. O projeto desta ferramentainiciou com um levantamento prévio de ferramentas de modelagem de RNA e neuro-fuzzy e de uma pesquisado tipo survey na qual se identificou que as indústrias de uma determinada região desconhecem ou não sabemcomo aplicar estas tecnologias em seus processos. A partir disso, foi desenvolvida a ferramenta denominadaProcessador de Imagens Neuro-Fuzzy para a Indústria (PINFI) com base nas demandas do survey e integrandobibliotecas de software de código aberto pesquisadas no levantamento bibliográfico. Esta ferramenta permitea modelagem de projetos em cinco etapas: Aquisição das imagens; pré-processamento; bloco de fuzzificação;modelagem da RNA; e a apresentação dos resultados (saída). O PINFI foi validado em termos de ergonomia eusabilidade de software atendendo a 91% dos requisitos avaliados. Quanto à acurácia do classificador, alcançoutaxas de reconhecimento de 93% a 100% nas bases avaliadas. Estas bases compreenderam, imagens de folhasde tabaco, rodas de veículos e faces humanas, o que demonstra que o PINFI tem potencial para ser utilizado emdemandas industriais e, também, em aplicações diversificadas.
Palavras-Chave: Ferramenta de modelagem; neuro-fuzzy; processamento de imagens
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1 Introdução

A inteligência artificial (IA) é uma área de pesquisada ciência da computação 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 lógica fuzzy em conjunto com técnicas de processa-mento de imagens visando aplicação em automação einstrumentação em ambiente industrial ou agrícola. Acombinação destas técnicas tem apresentado resultadospromissores como visto em: Beluco et al. (2015); Rosand 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); Sabanciet al. (2017); Gunes and Badem (2016); Tyryshkin andBelyaev (2016); Rao et al. (2018).
As RNAs têm sua arquitetura inspirada no modocomo trabalha o cérebro humano, com o objetivo detentar reproduzir suas habilidades como o reconheci-mento de padrões. Consegue-se este efeito por meiode neurônios artificiais interconectados por uma redede pesos variáveis que são ajustados por meio um algo-ritmo de aprendizado capaz de aproximar os padrõesde entrada aos padrões de saída (Haykin, 1999).
A lógica fuzzy pode ser compreendida como umaextensão da lógica booleana, possibilitando operaçõescom variáveis cujos valores não são absolutos, masapresentam certo grau de pertinência aos conjuntosdefinidos. Um típico sistema baseado em lógica difusaé composto de uma etapa de fuzzificação, uma máquinade inferência e uma etapa de defuzzificação (Chi et al.,1996).
Sistemas fuzzy funcionam bem para modelar o co-nhecimento explícito fornecido por especialistas hu-manos, ao passo que redes neurais artificiais são apro-priadas para desenvolver modelos baseados em conhe-cimentos implícitos (Figueiredo and Gomide, 1999).Neste trabalho, estas técnicas são combinadas por meiode uma abordagem descrita na literatura como redesneurais fuzzy, na qual o foco está na rede neural arti-ficial e as regras do sistema difuso servem de apoio, afim de melhorar o desempenho da RNA (Berenji andKhedkar, 1992).
A entrada de dados para a ferramenta desenvol-vida, ocorre por meio de imagens. O processamentode imagens pode ser dividido em: processamento debaixo nível, envolvendo a aquisição das imagens e pré-processamentos como redução de ruído e compensa-ções; nível intermediário, no qual são realizadas tarefasde segmentação e descrição; alto nível, envolvendo ta-refas de cognição inteligente, como reconhecimento einterpretação de padrões (Gonzalez and Woods, 2000).
O artigo está estruturado nas seguintes seções: Aseção 2 apresenta a metodologia aplicada no desen-volvimento do trabalho; a seção 3 aborda o projeto daferramenta desenvolvida; a seção 4 relata a validação eos testes realizados; na seção 5 é descrita a avaliaçãode ergonomia e usabilidade da ferramenta e a seção 6apresenta a conclusão da pesquisa.

O objetivo principal desta pesquisa foi desenvolveruma ferramenta de modelagem de aplicações com ouso combinado de RNA, lógica fuzzy e processamentode imagens para aplicação na indústria.

2 Metodologia

Esta pesquisa iniciou com um levantamento de fer-ramentas de modelagem de RNAs sendo avaliados 13softwares que possibilitam modelagem de redes neu-rais artificiais. Destes, apenas 3 apresentam todos osrequisitos avaliados, sendo, no entanto, pagas e volta-das para problemas específicos. Também há existênciade componentes de software de código aberto em 11das 13 ferramentas avaliadas. Estas APIs (Interfaces deProgramação de Aplicações) podem ser utilizados naconfecção de uma ferramenta de modelagem com osrequisitos esperados.
A justificativa para este trabalho foi obtida a partirdas constatações de um levantamento do tipo pesquisade avaliação publicado em Suptitz et al. (2017). O tra-balho teve por objetivo identificar o estado da arte refe-rente à aplicação de IA (em especial RNA e lógica fuzzy)nas indústrias do Rio Grande do Sul, a fim de contribuircom a possibilidade de expansão do uso destas técni-cas em diferentes contextos, bem como a expectativados usuários em relação a uma ferramenta com estastecnologias. Este tipo de pesquisa foi aplicado paraavaliar a utilização, por parte da indústria, de técnicasamplamente conhecidas no meio acadêmico.
Para se chegar a estes resultados, três questões fo-ram propostas: i) Qual o nível de contato que as indús-trias gaúchas têm com técnicas de IA, em especial comRNA e lógica fuzzy?; ii) Quais são os empecilhos paraa utilização de IA nas indústrias gaúchas?; iii) Quaissão os requisitos que uma ferramenta de modelagemde RNAs e lógica fuzzy deve ter para ser aplicada naindústria?
A maior representatividade das indústrias do RS édas Indústrias de Transformação, com 86
A partir desta pesquisa foi possível confirmar a afir-mação de Bravo et al. (2014), que relata que o conhe-cimento público das técnicas de RNAs e lógica fuzzy ébaixo. Ao mesmo tempo, foi possível verificar que osrequisitos mais importantes em uma ferramenta quese proponha a oferecer estas tecnologias são o baixocusto e a facilidade de uso. Este dado sinaliza que aindústria aceitaria mais facilmente uma ferramenta deuso gratuito desenvolvida com atenção especial paraquestões de ergonomia e usabilidade de software.
Após a etapa de estudos e definição das necessida-des para desenvolvimento de uma nova ferramenta,iniciou-se a etapa de implementação dos módulos deprocessamento de imagens, redes neurais artificiaise lógica fuzzy para compor a ferramenta PINFI. Nodesenvolvimento da ferramenta foram abordados as-pectos de usabilidade e ergonomia para, então, realizaro processo de uso e validação do PINFI.
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3 Projeto do software PINFI
Atendendo às necessidades levantadas na survey e le-vando em consideração o padrão de organização desistemas semelhantes, foram definidos para o PINFIdois casos de uso: modelagem de projetos e execuçãode projetos. Na Fig. 1 está representada uma visão geralda modelagem de projetos.

Figura 1: Caso de uso: modelagem de um projetoPINFI.

Como se pode observar, o ator humano deste casode uso é o modelador, que pode ser um especialistahumano que pretende utilizar a ferramenta, ou um con-sultor externo com algum conhecimento do processono qual a ferramenta será aplicada. Ele será respon-sável pela criação e manutenção dos projetos devendoconfigurar as 5 etapas. A seguir estão especificados osrequisitos de cada uma destas etapas.
• Aquisição de dados: Nesta primeira etapa, o mode-lador escolhe a origem das imagens que serão uti-lizadas para o treinamento e para a execução. Osistema disponibiliza as opções: TCP, UDP, diretóriode arquivos, câmera ou ainda streaming (fluxo demídia) JPEG ou MJPEG. TCP e UDP são protocolosde comunicação de dados comumente disponíveisem equipamentos industriais. Nesse caso, é precisoespecificar o endereço IP e a porta do dispositivo. Emcaso de diretório de arquivos, é preciso especificara pasta onde estão os arquivos e um filtro de buscacomo, por exemplo, *.jpg. Caso a origem escolhidaseja uma câmera de vídeo, é preciso definir o dispo-sitivo de captura e o número de frames por segundoque deve ser capturado. Nas opções de streamingde vídeo é preciso definir a URL (endereço web) daorigem do vídeo e a frequência de captura.• Pré-processamento de imagens: A segunda etapada modelagem prepara as imagens e extrai as ca-racterísticas necessárias para as etapas seguintes.Inicialmente, o sistema exibe uma das imagens pro-venientes da aquisição de dados para que seja possí-vel acompanhar os tratamentos de forma visual. Omodelador pode adicionar, remover e editar filtros.Os filtros podem ser adicionados em cascata. Cadafiltro tem suas próprias configurações. Um ou mais

dos filtros escolhidos terá opções de extrair os da-dos para as etapas seguintes. O modelador terá queselecionar quais dados desta etapa serão utilizados.• Definição das variáveis de fuzzificação: A terceiraetapa do projeto é opcional, se o modelador quiserutilizar somente a RNA, pode desativar o bloco fuzzye não terá que configurá-lo. Caso contrário, o sis-tema lista todas as características provenientes daetapa anterior (que serão as variáveis fuzzy) com umnome e uma breve descrição. O modelador precisaespecificar o universo e os termos linguísticos paracada variável. Para cada termo, é preciso escolheruma das funções de pertinência disponíveis e confi-
gurar os seus valores. À medida que o usuário defineas configurações, o sistema exibe um gráfico com asfunções de todos os termos.• Modelar e treinar a RNA: Esta é a etapa mais impor-tante do projeto PINFI. O modelador realiza testescom diversas opções de configuração para verificarqual melhor se aplica ao seu processo. As configu-rações são as seguintes: Algoritmo de treinamento,função de ativação, número de camadas e neurôniosem cada camada, taxa de aprendizado, erro mínimoaceitável e ainda opções específicas de cada algo-ritmo. Também é necessário definir o conjunto detreinamento. Para isso, o sistema carrega a listade imagens disponíveis a partir da etapa de aqui-sição e o modelador cria as classes1 e vincular asimagens nas suas respectivas classes. Em seguida,o modelador deve iniciar o treinamento da RNA, po-dendo interrompê-lo a qualquer momento. A cadaiteração, o sistema informa o progresso do treina-mento por meio do erro médio. Por fim, é possívelrealizar testes definindo um percentual do conjuntode treinamento para validação. O sistema reporta opercentual de acertos da RNA.• Configurar a saída dos dados: A última etapa doprojeto consiste em especificar como ocorre a saídado PINFI. O sistema disponibiliza as opções: TCP,UDP, diretório de arquivos ou saída em tela. As op-ções TCP e UDP enviam o resultado (nome da classereconhecida) através do protocolo de rede, sendonecessário especificar a porta que irá atender ao ser-viço. A opção de diretório de arquivos cria uma pastapara cada classe reconhecida no diretório configu-rado e salva as imagens classificadas no interior darespectiva pasta. Por fim, a opção de exibir em telalista as imagens classificadas em uma interface dopróprio sistema, permitindo ao usuário acompanharde forma visual o processo.
O segundo caso de uso da ferramenta PINFI é a exe-cução do projeto configurado no caso de uso da modela-gem do projeto. O ator humano neste caso é o operadordo sistema. O PINFI recebe como entrada as imagensde uma parte do processo, realiza cada uma das eta-pas configuradas e apresenta a saída. Esta pode serapresentada ao operador que vai tomar determinadadecisão na linha de produção, ou pode ser conectadaa um atuador ou outro software. De qualquer forma,a execução pode ser supervisionada pelo operador pormeio da visualização dos logs gerados. As etapas são
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executadas da seguinte forma:1. Aquisição: As imagens são lidas pelo sistema apartir da origem configurada e organizadas em umafila.2. Pré-processamento: Cada imagem adquirida re-cebe a aplicação dos filtros definidos. Os filtros apropri-ados realizam a extração das características da imagem.3. Fuzzificação (caso definida): Para cada caracte-rística da etapa anterior, o sistema calcula o valor dapertinência de todos os seus termos linguísticos con-forme as funções definidas.4. Classificação: A RNA classifica cada uma das ima-gens a partir do treinamento previamente realizado.Se o bloco fuzzy estiver ativo, a origem do vetor dedados de entrada da RNA será a lista dos valores daspertinências de cada termo de todas as caraterísticasescolhidas. Se não estiver ativo, a entrada da RNA seráalimentada diretamente com os valores das característi-cas extraídas na etapa 2, sendo realizada, inicialmente,a normalização dos valores.5. Saída: As classes reconhecidas pela etapa 4 sãoorganizadas em uma fila aguardando serem encami-nhadas ao destino configurado no projeto, podendo serexibida ao operador, ou ser enviado um comando paraoutro sistema.A especificação destes casos de uso resultou na ela-boração do diagrama de classes2 as quais são utilizadaspara persistência dos dados e para execução dos pro-cessos.A classe principal é a classe “Projeto” que reúnetodos os dados e algoritmos para configurar e executarum projeto no PINFI. A partir desta classe principal sãoinstanciadas as demais classes, uma para cada etapa daferramenta: “AquisicaoDados”, “PreProcessamento”,“Fuzzy”, “RedeNeural” e “Saida”.A classe responsável pela aquisição das imagens ge-rencia a fila de imagens obtidas, por este motivo ela fazreferência a uma lista de objetos “ImagemPinfi”. Estaclasse por sua vez possui a estrutura de dados necessá-ria para armazenar em memória a imagem adquirida eas suas características por meio da classe “Caracteris-ticaImagem”.A classe de preparação das imagens possui uma listade filtros, representados pela referência à interface3“IFilter”. Todos os filtros aplicáveis no PINFI imple-mentam esta interface que está definida no componenteAForge.NET (Kirillov, 2016). Para a extração das carac-terísticas da imagem, é preciso que o filtro herde aindaa classe abstrata “Estatisticas_Pinfi_Base”.O bloco de lógica fuzzy é implementado por meioda classe “Fuzzy” que possui uma lista de objetos daclasse “FuzzyVariavel” para representar as variáveis defuzzificação e cada uma delas possui ainda uma lista determos linguísticos por meio da classe “FuzzyTermo”.A classe responsável pela RNA faz referência a umalista de camadas (classe “RNACamada”) e ao conjuntode treinamento (classe “RNATreinamento”). Esta éa maior classe do projeto, reunindo referências a di-versas classes e rotinas de componentes de terceiros,como: Neurônios, Funções de Ativação e Algoritmos deTreinamento.Por fim, a classe denominada “Saida” possui o có-

digo necessário para comunicar o resultado da classifi-cação conforme a opção de saída configurada.Foram utilizados componentes de software de có-digo aberto disponíveis, visando reduzir o tempo dedesenvolvimento e partir de algoritmos já validados.Os levantamentos realizados, indicaram que o compo-nente AForge.NET (Kirillov, 2016) é o mais adequadopara desenvolvimento de modelos de RNAs. Os mesmoslevantamentos também embasaram a decisão de desen-volver a ferramenta PINFI na linguagem de programa-ção C# da plataforma Microsoft .NET Framework.Verificou-se que o componente AForge.NET dispo-nibiliza também métodos para manipulação de lógicafuzzy e que, apesar de não contemplarem todas as situ-ações de modelagens, atendem aos requisitos do PINFI,dispensando a necessidade de outro componente desoftware.Em relação à etapa de pré-processamento das ima-gens, foram utilizados filtros disponíveis nas biblio-tecas AForge.NET (Kirillov, 2016) e OpenCV (Bradski,2000). OpenCV é uma biblioteca de código aberto commais de 2500 algoritmos voltada para visão computaci-onal (Bradski, 2000).A seguir, são apresentadas as principais interfacesdo PINFI. A primeira delas permite configurar a etapade pré-processamento das imagens e está apresentadana Fig. 2.

Figura 2: Tela de pré-processamento das imagens.

Pode-se observar que esta tela possui 3 regiões de-limitadas por caixas rotuladas. Na parte superior datela, existe uma região destinada a abrigar a lista defiltros que devem ser aplicados nas imagens. Na es-querda da tela, são exibidas todas as imagens obtidasa partir do módulo de aquisição. O usuário pode clicarsobre uma destas imagens e, no lado direito da tela,na caixa indicada pelo rótulo “Visualização da imagematual selecionada”, a mesma será exibida em tamanhomaior com todos os filtros já aplicados.Para adicionar um novo filtro na lista é preciso acio-nar o botão “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 etapade preparação, cinco deles possibilitam extrair caracte-rísticas das imagens, as quais servem de entrada paraas etapas seguintes (fuzzificação e RNA). Na Fig. 3 éapresentada a tela de modelagem da RNA.

Figura 3: Tela de modelagem da RNA.

Como se pode observar, o lado esquerdo é destinadoao preenchimento das configurações e o lado direitoapresenta as informações na forma de um grafo da RNAdefinida. As entradas, que podem ser provenientes dobloco fuzzy ou diretamente dos filtros de extração decaraterísticas, são representadas pela coluna de nodosde cor verde à esquerda do desenho juntamente comrótulos com seus nomes. As camadas ocultas são repre-sentadas por colunas de círculos amarelos e a camadade saída por uma coluna de círculos azuis juntamentecom o respectivo nome da classe. As conexões sãorepresentadas por linhas vermelhas.

4 Testes e validação
Concluído o desenvolvimento do software, foram re-alizados os testes finais e a validação da ferramentadesenvolvida. Para isso, foram utilizadas as seguintesbases de dados:• Rodas de veículos: Base com 2079 fotografias ex-traídas de uma gravação de vídeo em uma praça depedágio. O objetivo é identificar frames do vídeo quecorrespondem a rodas e os que não são rodas, possi-bilitando a contagem do número de eixos do veículo.Desta forma, são duas classes distintas: “roda” e “não-roda”. • Folhas de tabaco: Esta base é composta de 104fotografias de folhas de tabaco do tipo Virgínia, distri-buídas nas seguintes classes de cores: cor “L” - cor delimão, admitindo-se manchas acastanhadas ocupandoaté 50% da superfície; cor “O” - folhas de cor laranja,admitindo-se manchas acastanhadas em até 50% dasuperfície; cor “R” - folhas nas quais a cor castanhoclaro e escuro ocupam mais de 50% da superfície. Estabase de dados foi coletada por estudantes da mesma ins-tituição autores para um trabalho ainda não publicado

sobre análise multivariada. • Faces frontais de pes-
soas: É um conjunto de 4 bases de fotografias frontaisde rostos em graus de dificuldade crescente (Spacek,2007). O download das bases foi realizado a partir dosite indicado na referência. Após a descompactação,alguns arquivos ficaram corrompidos, razão pela qualo número total de amostras indicado pelo autor (7900)diverge da quantidade utilizada nos testes (7856). Abase “faces94” é composta de 3040 fotografias de ros-tos de 152 pessoas, com plano de fundo estático, semvariação de distância em relação à câmera e sem varia-ções de luminosidade, sendo, portanto, o conjunto commenor grau de dificuldade. A base “faces95” possui1440 fotografias de 72 pessoas com variação de dis-tância em relação à câmera, tendo, desta forma, umgrau 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 écomposta por 3016 imagens de 151 pessoas com varia-ção de luminosidade e distância em relação à câmera.O último conjunto é formado por 360 imagens de 18pessoas fazendo caretas e movimentos (Spacek, 2007).

A escolha das bases de dados levou em consideraçãoa diversidade dos objetos alvos da classificação, visandodemonstrar que o PINFI é uma ferramenta de amplaaplicação. A escolha das bases de rodas e de folhasde fumo foi motivada pela disponibilidade do materialpelo desenvolvimento de pesquisas paralelas a esta namesma instituição. A pesquisa com folhas de tabacotem ainda um forte apelo econômico para a região. Abase de faces de pessoas foi escolhida em razão dadificuldade que reside em classificar rostos humanos,da relevância deste tipo de pesquisa para a área de visãocomputacional e pela qualidade metodológica presentena produção dos conjuntos de imagens.
Para cada uma das bases de dados, realizou-se umaexaustiva bateria de experimentos, cruzando combi-nações de filtros de pré-processamento, bloco fuzzy econfigurações da RNA.
Os melhores resultados obtidos estão dispostos naTabela 1. Cada linha resume uma validação. A primeiracoluna indica o nome da base. A segunda coluna denotacomo ocorreu a extração das características. A terceiracoluna, indica o algoritmo utilizado na RNA e a quartaindica o número de neurônios por camada (o primeironúmero indica a quantidade de neurônios na camadade entrada, o último número indica os neurônios desaída e os intermediários, quando há, se referem àscamadas ocultas). A última coluna indica o percentualde reconhecimento obtido em cada teste.
Em todos os testes utilizou-se o mesmo percentualde validação de 15% do conjunto de treinamento, sendoeste um valor frequentemente utilizado na literatura. Afunção de ativação Sigmoidal com alfa = 2 apresentouo melhor resultado em todos os casos, razão pela qualesta informação foi omitida da tabela. Também nãoaparece na tabela a informação dos filtros de redimen-sionamento e ajuste de contraste para preparação dasimagens. Em todos os casos, a taxa de aprendizadoutilizada foi de 0,3 e o tipo de saída foi “Um neurôniopor saída”.
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Tabela 1: Resultados dos testes de validação
Base Métododeextração

Algoritmoda RNA Camadasda RNA % deRec.
rodas HOG Perceptron 3780; 2 100,00%
fumo Médiasde Histo-gramas

Back-propagation 8; 10; 5;3 94,44%

faces94 Detectorde rosto;HOG
Perceptron 3780;152 99,78%

faces95 Detectorde rosto;HOG
Perceptron 3780; 72 97,22%

faces96 Detectorde rosto;HOG
Perceptron 3780; 151 93,75%

grimace Detectorde rosto;HOG
Perceptron 3780; 18 98,15%

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 veículos.O resultado referente à classificação das folhas de ta-baco foi levemente superior ao obtido pelos autores dabase, que obtiveram 92% de predição utilizando PCA -Análise de componentes principais.
Os resultados com os 4 conjuntos de faces confir-mam a expectativa do autor das bases em relação àordem de dificuldade para classificação devido à qua-lidade da aquisição, chegando a 99,78% na base commenor grau de variação e 93,75% no caso da base commais dificuldade (Spacek, 2007). Para efeito de com-paração, Belghini et al. (2012) alcançam 98% de reco-nhecimento com imagens das bases faces94, faces95 egrimace. Em outro trabalho, Toygar and Acan (2003)utilizaram o conjunto completo (faces94, faces95, fa-ces96 e grimace) e obtiveram 93% de reconhecimentocom a técnica de PCA.
Pode-se observar que o método de extração de his-tograma orientado por gradientes (HOG) aparece em 5dos 6 testes mais bem-sucedidos, o que determina estecomo sendo o algoritmo de extração mais eficiente doPINFI. 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 aplicação do filtrodetector de rosto com a função de recortar somente aregião do rosto das imagens.
O filtro de extração de histograma convencional foibem-sucedido no caso da base de folhas de tabaco, naqual a análise da cor é essencial. Foram extraídos os va-lores da média de azul, vermelho e verde do histogramaRGB, além das médias dos componentes do histogramaYCbCr e as médias de Saturação e Luminância do histo-grama HSL.
Pode-se observar ainda que o algoritmo Perceptronaparece na maioria dos testes da tabela. Isso ocorre de-vido ao fato de que o elevado número de entradas forne-cido pelo filtro de extração HOG inviabiliza a utilizaçãodos demais algoritmos. Durante os testes verificou-

se que os algoritmos Backpropagation, Deep NeuralNetwork e Resilient Backpropagation atingem percen-tuais de reconhecimento maiores do que o Perceptron,mas isso somente é verificado após um número muitogrande de iterações (em torno de 200.000). Em casode um conjunto de poucas entradas (menos de 20) epoucos neurônios nas camadas intermediárias, este nú-mero de iterações, e consequentemente o erro aceitável,é atingido rapidamente. Mas no caso das 3780 entradasfornecidas pelo algoritmo HOG, o tempo (estimado emsemanas para cada teste) é impraticável com o hard-ware de que se dispõe neste trabalho (computador comprocessador "Intel(R) Core(TM) i7-5500U"de 2.40GHze Memória RAM de 8GB). Como o algoritmo Perceptroné mais simples, não permitindo utilização de camadasintermediárias e como a atualização dos pesos ocorreem maior velocidade, o tempo para realizar cada itera-ção é menor e o número de iterações necessárias paraatingir o erro aceitável é menor.Nos casos em que foi possível aplicar os algoritmosDeep Neural Network e Resilient Backpropagation, es-tes apresentaram resultados de percentual de acertossimilares ao Backpropagation, apresentando um de-sempenho superior apenas no tempo de convergênciada RNA, ou seja, o tempo em que a mesma leva paraaproximar o erro médio de zero.Outro resultado a relatar, diz respeito à utilização daetapa de fuzzificação, que está resumida na Tabela 2.Foram utilizadas as mesmas bases e as mesmas confi-gurações de extração de dados e da RNA daTabela 1. Nacoluna central estão os resultados obtidos com a RNArecebendo diretamente os dados do filtro de extração.Na última coluna estão os resultados obtidos quandofoi definida a etapa de fuzzificação como entrada paraa RNA.
Tabela 2: Validação com e sem fuzzificação

Base Rec. sem fuzzy Rec. com fuzzy
rodas 100,00% 100,00%fumo 94,44% 72,22%faces94 99,78% 98,03%faces95 97,22% 89,81%faces96 93,75% 93,56%grimace 98,15% 96,30%

Como se pode observar em nenhuma situação a uti-lização do bloco fuzzy trouxe resultados superiores emrelação ao modelo que não o utiliza. Os resultados sãosempre similares ou levemente inferiores.Uma razão para isso pode ser o fato de que os mo-delos que fuzzificação foram construídos pelos autoresdeste trabalho, sem a presença de um especialista naárea, o que costuma ser um grande diferencial da lógicafuzzy. Ainda assim, deve-se afirmar que a presença daetapa de fuzzificação não apresenta ganhos para a clas-sificação de imagens por RNA para os casos estudados.De qualquer forma, o bloco de fuzzificação perma-nece como uma ferramenta opcional no PINFI, possibi-litando que sejam realizados testes mais acurados compresença de especialistas.
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5 Avaliação de ergonomia e usabilidade

Além da validação da acurácia do classificador e testesno sistema como um todo, também foi realizada umaavaliação das características de ergonomia e usabilidadedo PINFI por meio da técnica de checklist. A lista dequestões aplicadas foi extraída do software ErgoList(Cybis, 2003b).
A Tabela 3 demonstra o resultado da aplicaçãoda checklist totalizado por grupo de questões. Osignificado das colunas é o seguinte:• T: Número total de questões no grupo.• S: Número de questões que atendem às exigências.• N: Número de questões que não atendem às exigên-cias.• NA: Número de questões não aplicáveis ao PINFI.

Tabela 3: Resumo da checklist de usabilidade porgrupo de questões
Grupo dequestões T S N NA
Presteza 17 10 3 4
Agrupamentopor loca-lização

11 10 0 1

Agrupamentoporformato
17 15 0 2

Feedback 12 10 0 2
Legibilidade 27 20 1 6
Concisão 14 11 1 2

AçõesMínimas 5 5 0 0
DensidadeInforma-cional

9 8 0 1

AçõesExplíci-tas
4 4 0 0

ControledoUsuário
4 3 1 0

Flexibilidade 3 0 3 0
ExperiênciadoUsuário

6 3 0 3

Proteçãocontraerros
7 5 1 1

Mensagensde erro 9 6 2 1
Correçãode erros S5 1 1 3
Consistência 11 11 0 0
Significados 12 10 0 2
Compatibilidade21 18 1 2
Total 194 150 14 30

São 18 grupos de questões, totalizando 194 perguntas.Destas 30 não foram aplicáveis ao PINFI, 150 foram

atendidas e 14 não foram atendidas. A especificação decada grupo de questão pode ser consultada em (Cybis,2003b).
Os resultados da checklist apontam que em 77% dasquestões de avaliação de ergonomia o PINFI atendeua expetativa, 16% foram consideradas não aplicáveis esomente 7% não atenderam a exigência. Considerandosomente as 164 questões aplicáveis ao PINFI, observa-se que 91% dos itens avaliados foram atendidos comsucesso pela ferramenta desenvolvida.
Segundo Cybis (2003a), um software será conside-rado em não conformidade em termos de usabilidadequando os critérios avaliados se encontrarem abaixode 50%. Desta forma, o resultado obtido é conside-rado satisfatório e válido para o PINFI em termos deusabilidade de software. A título de comparação, ou-tro software avaliado com a mesma checklist em outrotrabalho apresentou percentual de 85% (Posselt et al.,2015).

6 Conclusão

Os resultados da avaliação do percentual de reconhe-cimento do PINFI demonstraram que a ferramenta seapresenta como um bom classificador de imagens emtermos de capacidade de reconhecimento. Ao mesmotempo, mostra-se como uma ferramenta aplicável adiferentes situações, inclusive em ambiente industrialou agrícola, com numerosas opções de aquisição, pre-paração, processamento e saída das imagens.
Quanto a avaliação de ergonomia e usabilidade, foipossível demonstrar que o projeto e desenvolvimentodo software foram bem-sucedidos e que o PINFI estápronto para ser utilizado em ambiente real. Por umlado o operador do chão de fábrica terá uma interfacesimples para interagir ao passo que o especialista (res-ponsável pela montagem da sequência de técnicas) teráa disposição todos os recursos desenvolvidos. Aindaque, cada novo contexto exigirá nova bateria de testespor parte do especialista, estes são de fácil realizaçãonas interfaces da ferramenta.
Desta forma, o PINFI se apresenta como uma so-lução para melhorar processos industriais modelandosistemas que precisam do processamento de imagenscom redes neurais artificiais e lógica fuzzy. Por seruma ferramenta com diversas opções de configuração eintegração destas três tecnologias, o PINFI pode ser uti-lizado para testar diferentes possibilidades de aplicaçãodestas técnicas, contribuindo assim para a dissemina-ção da aplicação prática e o conhecimento público dainteligência artificial. Podem ser utilizadas bases deimagens de diferentes áreas do conhecimento, comoplantações afetadas por pragas e doenças, alimentosem condições não adequadas para consumo humano,entre outros.
Destaca-se também o Registro da Ferramenta PINFIjá concedido pelo INPI (Instituto Nacional da Proprie-dade Industrial) em 2017.
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