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RESUMO

GOMES, José Marcelo, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, janeiro de
2007. Desenvolvimento e avaliagdo de um protétipo classificador de
tabuas usando técnicas de visao artificial. Orientador: Francisco de
Assis de Carvalho Pinto. Co-orientadores: Daniel Margal de Queiroz e
Ricardo Marius Della Lucia.

Muito esforco tem sido despendido por pesquisadores no sentido de se
aplicar automacédo aos processos produtivos. A industria de produgao de
madeira tem um lugar de destaque nesta atividade, porque a madeira é
matéria prima de produtos com demanda crescente, como na producido de
moveis, que exige pecas com alta qualidade. A classe de qualidade de uma
peca de madeira serrada é determinada pelos defeitos que ela possui e por
algumas caracteristicas associadas a esses defeitos como: tamanho, posi¢ao,
quantidade e tipo. O objetivo deste trabalho foi desenvolver e avaliar um
protétipo para classificagdo de tabuas de madeira de eucalipto com base em
imagens digitais. Foi desenvolvido e testado um classificador para
reconhecimento de defeitos em tabuas de eucalipto levando-se em
consideragcao as caracteristicas de percentis dos valores de pixel do
histograma, além de informagdes morfoldgicas e de posicao dos defeitos. Foi
implementado no algoritmo de classificacdo as etapas de processamento e
analise de imagens para classificacdo de tabuas. O passo seguinte foi a
construcéo e teste de um protétipo de classificagdo de madeira serrada que
utiliza um sistema de visao artificial. Ele € composto de uma esteira rolante por
onde sao inseridas as tabuas para serem conduzidas para sob a cadmera de
leitura de suas faces e obtengao das imagens. O protétipo pode utilizar tanto a
norma da Associacao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) quanto a norma
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comercial das serrarias para a classificagdo. O processo pode ser
acompanhado na tela do microcomputador que apresenta em seguida a
imagem da tdbua com o resultado final da classificagcdo da mesma. As normas
sofreram simplificagcdes para viabilizar sua aplicacdo. A taxa de acerto no
processo de classificacdo foi de 64 e 81% usando, respectivamente, as

normas da ABNT e comercial. A produtividade do protétipo desenvolvido foi de

7,9 m3 h'1 na classificagcdo de madeira serrada de eucalipto.
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ABSTRACT

GOMES, José Marcelo, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, January of
2007. Development and evaluation of a prototype for sawn wood
classification using atificial vision technics. Adviser: Francisco de Assis
de Carvalho Pinto. Co-Advisers: Daniel Marcal de Queiroz and Ricardo
Marius Della Lucia.

Much effort has been expended by researchers to apply automation to
productive processes. The sawn wood industry has a promising place in this
activity, because lumber is a raw material for products with increasing demand,
such as furniture, which requires high quality pieces. The quality of the lumber
is determined by the defects it presents and some characteristics correlated to
these defects such as: size, position, amount and type. The goal of the present
research was to develop and evaluate a prototype to classify eucalyptus
lumber using digital images. A classifier was developed and tested to
recognize defects in eucalyptus lumbers taking in consideration the histogram
values of the percentiles of pixels, morphologic information and position of the
defects. Image processing and analysis for lumber classification was
implemented in the classification algorithm. The following step was the
construction and testing of a prototype for the classification of lumber using a
machine vision system. It is built in a conveyor belt where the lumbers are
inserted and conducted for image acquisition. The prototype can use both, the
Brazilian standard (ABNT) and a commercial rule for lumber classification. The
process can be followed in the microcomputer screen that shows the lumber
images with its final grade. The rules were simplified to make possible its
application. The overall accuracy in the classification process was 64 and 81%
percent using the ABNT and commercial rules, respectively. The productivity of

the developed prototype was 7.9 m3 h™1 in eucalyptus lumber grading.

X



1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas muito esforco tem sido despendido por
pesquisadores no sentido de se aplicar automacéo aos processos produtivos.
A industria, por exemplo, tem se empenhado em usar a tecnologia da
computacdo no sentido de aumentar a produtividade para redugao de custos.
Para ser competitivo, € preciso atualizar a linha de producido visando
incrementar a qualidade do produto, melhorar as condi¢cbes de trabalho,
minimizar custos para aumentar lucros, ou até mesmo, manter uma margem
aceitavel nos lucros uma vez que a competicdo tem reduzido
consideravelmente o pregco de produtos e servicos em geral.

A industria de producédo de madeira tem um lugar de destaque no que
diz respeito a automacao do processo produtivo de madeira serrada, porque a
madeira € matéria prima de produtos com demanda cada dia maior: casas
inteiras construidas quase que sem o uso de alvenaria; uso intenso na
construcéao civil na forma de suporte ao processo de edificacdo; construcéo de
janelas, portas e pisos; e pela industria de méveis em geral. Esta ultima
aplicagcédo do uso da madeira tem sido alvo de estudos para automagao de seu
processo produtivo, ndo s6 visando o aumento de produtividade, como
também melhoria do produto final que é a madeira serrada (KLINKHACHORN
et al.,, 1995; BHANDARKAR et al., 2002; CONNERS et al., 1989A; KLINE et
al., 2003; OJA et al., 2003; LEE et al., 2003).

Uns dos fatores que afetam sensivelmente a produtividade nos
ambiente de serraria sdo os graduadores humanos, pois esta € uma atividade

estressante porque exige grande atencéo por longos periodos de tempo. Os



graduadores sao aqueles trabalhadores das serrarias que observam as faces
das tdbuas (madeira serrada) para definir sua classificagdo em termos de
qualidade. A qualidade de uma peca de madeira serrada, ou seja, seu valor, &
determinada por varias caracteristicas dos defeitos que ela possui, como:
tamanho, posi¢do, quantidade e tipo (LEE et al., 2003). Quanto menos
defeitos uma pecga de madeira tiver maior seu valor (SARIGUL et al., 2003).

Segundo KLINE et al. (2003), os graduadores humanos possuem uma
taxa de acerto na classificacdo em torno de 48%. Portanto, um sistema
automatizado para realizagdo desta tarefa tem uma margem grande para
prover aumento na taxa de acerto, dado que o desempenho de classificadores
humanos ¢é relativamente baixo. Além disto, os equipamentos nao sao
afetados por fadiga ou estresse, que podem causar diminuicdo de rendimento.

Uma opcao que tem sido objeto de estudo para automacgao do processo
de classificacdo de madeira serrada é a utilizacdo de um sistema de viséo
artificial (LU, 1997; KAUPPINEN, 1999; KLINKHACHORN et al., 1995). Nestes
sistemas, a cena € adquirida por uma camera, processada e uma graduacao,
ou valor, é atribuido a peca de madeira. Segundo GONZALEZ e WOODS
(2000), um sistema de visao artificial pode operar em uma velocidade maior
que a de classificadores humanos, ininterruptamente, e prover qualidade
superior.

De maneira geral, o problema de inspecdo de superficies pode ser
dividido nos seguintes sub-problemas: detec¢ao do defeito, classificacdo do
mesmo e controle do processo (IIVARINEN e VISA, 2000). Dessa maneira,
um sistema automatico de classificacdo de pecas de madeira serrada
necessita de um sistema de visdo artificial para localizar, identificar e
quantificar defeitos na madeira serrada e classificar as pegas com base nesta
quantificacao.

Os sistemas de visao artificial para inspecao de superficies de pecgas de
madeira sao constituidos de trés etapas: aquisi¢ao, processamento e analise
de imagens. Na primeira etapa, utilizam-se os sensores Opticos para obtencao

das cenas. A etapa de processamento da imagem tem como objetivo a



segmentagao e reconhecimento (identificacdo e medicdo) dos objetos de
interesse. Na Ultima etapa, a informacédo é transformada de sua forma de
imagem digital para expressdes que designam a classificagcdo da peca da
madeira como, por exemplo, pertencente a uma determinada classe ou peca a
ser descartada (KHOURY JUNIOR, 2004).

As normas utilizadas comercialmente nas serrarias para classificagao de
madeira serrada ndo levam em consideracdo tantos defeitos na hora da
identificacdo da classe da peca como a Norma NBR 14.806 (ABNT, 2002B).
Esta foi uma das dificuldades na obten¢do de uma exatiddo maior que 65% na
classificacdo das faces de tabuas com base na NBR 14.806 no trabalho de
KHOURY JUNIOR (2004), pois alguns defeitos sao parecidos e portanto faceis
de serem confundidos como, por exemplo, os diferentes tipos de nds (soltos,
cariados, vazados), ou o fendilhado com a racha. Observou-se também, que
alguns desses defeitos possuem o0 mesmo peso para a norma de classificacao
e que, portanto, podem ser considerados como “iguais”, sem que haja perda
significativa no resultado do processo de classificacdo. Ha trabalhos que
levaram em consideragdo um menor numero de defeitos para efeitos de
classificacao: KLINE et al. (2003) consideraram 10 tipos de defeitos no
desenvolvimento de uma maquina com multiplos sensores para classificagao
de madeira serrada, alcancando 63% de exatiddo. KLINKHACHORN et al.
(1995) implementaram a identificacdo de 7 tipos de defeitos em seu trabalho
de aplicacdo de automagao na industria de producdo de pecas de madeira
serrada.

Outros problemas sdo os defeitos de dimensao reduzida, como o furo
de inseto, que também dificulta a sua identificacdo (KLINE et al., 2003;
KHOURY JUNIOR, 2004). Geralmente, as normas comerciais ndo consideram
o furo de inseto, pois a madeira proveniente de reflorestamento € menos
suscetivel a este problema do que a madeira nativa (ARACRUZ, 2004).

Na etapa de processamento das imagens existem varias caracteristicas
que podem ser extraidas das mesmas com o objetivo de realizar a

identificacdo de defeitos e posterior classificacdo. Em trabalhos recentes



KAUPPINEN (1999) e KHOURY JUNIOR (2004) mostraram que os percentis
dos valores dos pixels das imagens sao caracteristicas simples de calcular e
permitem discriminacbes satisfatdérias dos defeitos de madeira serrada e
implementagcdo em tempo real. Por outro lado, a inclusdo de técnicas que
levam em consideracdo outras caracteristicas dos defeitos, como, por
exemplo, seus aspectos morfolégicos e caracteristicas de posicdo onde mais
ocorrem nas tabuas, pode melhorar a discriminacdo entre os mesmos e,
portanto, aumentar a taxa de acerto no processo de classificagéo.

Segundo IIVARINEN e VISA (2000), a forma é uma importante
caracteristica de um objeto. O objetivo do reconhecimento de formas é
encontrar descricbes que contenham informagdo suficiente para melhor
caracterizar os objetos de interesse bem como facilitar a distincdo uns dos
outros. Resultados satisfatorios foram obtidos por estes autores na
classificagdo de defeitos de madeira utilizando-se os aspectos morfolégicos
dos mesmos.

O presente trabalho faz parte da linha de pesquisa iniciada pelo trabalho
de KHOURY JUNIOR (2004) que tem como objetivo principal o
desenvolvimento de um sistema para classificagdo automatica de madeira
serrada. Uma hipotese desta pesquisa é de que € possivel aumentar a taxa de
acerto na utilizacdo de Sistemas de Visao Artificial para classificagdo de
madeira serrada. Para isso, deve-se levar em consideragao as caracteristicas
morfolégicas e de posicdo dos defeitos encontrados junto com caracteristicas
espectrais (percentis dos valores de pixel do histograma) de imagens
coloridas. Outra hipétese é de que levando em consideragdo normas menos

complexas pode-se melhorar a taxa de acerto de classificacao.
1.1 Objetivo geral
Este trabalho teve como objetivo geral desenvolver e avaliar um

prototipo para classificacdo de tabuas de madeira de eucalipto com base em

um sistema de visao artificial.



1.2 Objetivos especificos

1. Construir um protétipo de classificacdo de madeira serrada utilizando
um sistema de visao artificial;

2. Desenvolver uma interface de usuario para compor o sistema de visédo
artificial do protdtipo;

3. Desenvolver e testar um classificador para reconhecimento de defeitos
em tabuas de eucalipto levando-se em consideracdo percentis dos
valores de pixel do histograma, as caracteristicas morfologicas e
localizacido de cada defeito;

4. Implementar algoritmos de classificagcdo de tdbuas de eucalipto com
base em uma norma oficial e uma comercial;

5. Avaliar o desempenho do protétipo.



2 REVISAO DE LITERATURA

A utilizacdo de madeira vem sendo feita pela humanidade desde os
seus primoérdios.

Nas Uultimas décadas, a madeira foi sendo mais estudada e
compreendida, o que foi dando a ela iniumeros outros usos. A madeira é hoje
matéria prima para grande gama de produtos como: laminados,
compensados, chapas de madeira aglomerada, celulose, papel, energia,
madeira serrada, etc.

O consumo de madeira cresceu tentando acompanhar o crescimento da
populagdo mundial, causando um significativo impacto nos estoques de
madeiras nativas das florestas, principalmente as tropicais. Estes recursos
vém se tornando escassos e incapazes de acompanhar proporcionalmente o
aumento do consumo (ROCHA, 2000). No Brasil, no ano de 1998, em torno de
69% da madeira consumida era proveniente de florestas naturais, portanto,
ficando evidente que alguma atitude precisava ser tomada para frear o
desmatamento (MACIEL, 1998).

Uma das utilizacbes da madeira é na forma serrada. Assim requer um
grande volume com caracteristicas especificas necessarias para tal utilizagao.
O interesse pela utilizacdo de espécies de rapido crescimento, como fonte de
matéria prima para a obtengcdo de produtos solidos da madeira, cresce
constantemente devido as restricbes impostas ao uso de madeiras oriundas
de florestas tropicais nativas, além das dificuldades da exploracédo da floresta
tropical e as grandes distancias destas as regides de consumo (PONCE,
1995; SILVA, 2000). Dados publicados pela FAO (Organizagdo das Nagdes



Unidas para a Agricultura e a Alimentagdo) indicam para o Brasil um
crescimento médio anual por volta de 6% no consumo de madeira serrada,
pulando de 17,6 milhdes de m® no ano de 1989, para algo em torno de 59,2
milhdes de m®* em 2010 (COUTO, 1995). Tais fatos sdo apontados como
fatores que levaram a busca de espécies de rapido desenvolvimento para
atender as demandas das industrias madeireiras e de serrarias. No que diz
respeito a espécies de rapido crescimento, o eucalipto se apresenta como
uma opg¢ao de significativo potencial, pela sua capacidade produtiva,
adaptabilidade aos diversos ambientes e pela variedade de espécies,
tornando possivel atender aos requisitos dos mais diversos da industria
madeireira (COUTO, 1995). No Brasil as espécies do género Eucalyptus séo
mais frequentes nas regides Sudeste, Centro-Oeste e Nordeste.

A pouca utilizagdo do eucalipto para obtengcdo de madeira serrada é
devido a algumas caracteristicas que a tornam de dificil desdobro, o que
provoca nela o surgimento de varios defeitos, como rachaduras de topo, que
inviabilizam o seu uso. Apesar da grande necessidade de madeira serrada
para areas como construgcdo civil, moveis, etc., os eucaliptos eram pouco
utilizados, exceto para a producdo de carvao, celulose e chapas de fibras
(SIMOES et al., 1980). Mas, pesquisas cientificas recentes (SILVA, 2003)
comecaram a mudar a histéria desta madeira no Brasil e no mundo. De
madeira de ma qualidade e acusado de agredir a natureza, o eucalipto vem se
transformando em alternativa de madeira de qualidade para utilizagcdo na
industria de moéveis e construgao civil. A producédo de eucalipto é apontada
como tendo potencial de reduzir as pressdes sobre florestas nativas, como a
Amazobnia, na obtencdo de madeira de qualidade (ROCHA, 2000).

Sao cultivadas no Brasil varias espécies de eucalipto com uma grande
faixa de densidade, constituicdo quimica e anatbmica e, portanto, com
grandes diferencas nas propriedades fisicas e quimicas da madeira. Estas
variacdes tornam possivel o uso desta madeira para os mais variados fins
(VITAL e DELLA LUCIA, 1986). Pode-se dizer que o eucalipto tem todas as

caracteristicas para ser a principal madeira de serraria do pais. Para isso é



necessaria investigacao intensiva, nao so6 sob o ponto de vista tecnoldgico e
silvicultural (SILVA, 2000; SILVA, 2003; ROCHA, 2000), mas também
investimentos no processo de classificacdo das pecas de madeira apds a

serragem.

2.1 Classificagdo de madeira serrada e automacgao

Ao se pensar na utilizacdo da madeira para fins mais nobres, como a
producdo de moveis e painéis, a classificacdo torna-se uma etapa de grande
importancia pois € através dela que se seleciona pecas, apds a serragem,
com alto grau de qualidade.

Segundo CARREIRA (2003), na América do Norte a maior parte da
madeira serrada, por volta do ano 2000, ainda era manualmente classificada.
Porém o volume de madeira classificada mecanicamente vinha aumentando
com o passar do tempo. Este processo era totalmente manual, realizado por
individuos chamados graduadores, que ficavam proximos as serras,
esperando as pecas de madeira. Assim que desdobradas as toras, essas
pessoas pegavam as tabuas e, olhando rapidamente as suas faces, faziam a
identificacdo e quantificagcado dos defeitos, para entdo darem uma classificagao
final para a peca (CARREIRA, 2003). Como esta € uma tarefa estressante,
pouco produtiva do ponto de vista do percentual de acerto, e razoavelmente
insalubre devido ao barulho das serras e ao pé de madeira, pesquisas tém
sido conduzidas no sentido da automacao deste processo.

Nas duas Uultimas décadas esta tem sido area de interesse de
pesquisadores individuais e grupos de pesquisa (CONNERS et al., 1989B),
nas empresas privadas e universidades. Antes de 1989, pouca pesquisa
cientifica havia sido desenvolvida nesta area.

CONNERS et al. (1983) desenvolveram e usaram uma técnica para
localizar defeitos em imagens em escala de cinza de madeira bruta. A
separagao entre madeira e fundo era feita através de limiarizacdo. Depois a

imagem era dividida em blocos e um teste estatistico foi utilizado para separar



madeira limpa de defeito. No estagio de classificacdo tentaram diferenciar os
tipos de defeitos através de analise de textura sobre dependéncia espacial dos
niveis de cinza. A identificagdo de madeira limpa foi considerada alta (93,8%),
mas a separagao entre os tipos de defeitos nao foi satisfatéria.

CONNERS et al. (1989B) conduziram estudos com o intuito de testar a
possibilidade de uso de um sistema de viséo artificial para localizar variagcoes
na superficie de madeira serrada. Trés experimentos de analise de imagens
digitais foram conduzidos para investigar métodos de segmentacdo e
problemas causados pela variagao de coloragdo da madeira. Concluiu-se que,
naquela época esta era uma tarefa dificil pois exigia muito recurso
computacional, porém viavel, exigindo pesquisa adicional.

Segundo FUNK et al. (2003) pesquisas foram conduzidas no sentido de
mostrar que o uso de imagens RGB poderia incrementar a diferenciacédo entre
defeitos em comparacdo com imagens em escala de cinza. Conseguiu-se
melhorar em torno de 20% a taxa de acerto, mas observou-se também que o
aumento significativo na quantidade de informagdes fornecidas pelas cores
aumentaram também os desafios presentes no processo de analise como, por
exemplo, o tempo de processamento.

CHO et al. (1990) construiram um sistema de visdo artificial para
identificacdo de defeitos de madeira bruta serrada. O sistema identificava
quatro tipos de defeitos: nds, furos em geral, esmoado e “fendilhado/racha”
(que, neste trabalho foram considerados como sendo apenas um mesmo
defeito). Foram selecionadas 30 tadbuas de madeira das seguintes espécies:
cerejeira, carvalho, alamo-preto e bordo. O sistema foi testado com o objetivo
de apenas identificar os defeitos, sem quantifica-los. Seu desempenho foi
considerado limitado, mas a tarefa de identificagdo e quantificacdo de defeitos
foi considerada viavel através do uso de visao artificial.

Analisando as atividades nas serrarias, KLINE et al. (1992) observaram
que a producao de madeira serrada para venda por classe de qualidade era
considerada pequena devido a varios fatores: complexidade das normas de

classificacao, inabilidade e fadiga dos operadores, maquinario inadequado,



entre outros. Assim, concluiram que para melhorar a producédo seria
necessario a automagao deste processo. Varias tecnologias foram estudadas
como o uso de imagens RGB, laser para exame de superficie, raios-X,
algoritmos computacionais, entre outras. Os mesmos autores concluiram
entdo que, para que um protétipo de identificacdo, quantificagado de defeitos e
classificacdo de madeira serrada, retornasse resultados satisfatérios, seria
necessario a integracdo de varios sistemas de exame da superficie da
madeira, tendo os algoritmos computacionais varias fontes na tomada de
decisao no processo de identificagao dos defeitos.

KLINKHACHORN et al. (1995) também projetaram um sistema de visao
artificial para classificacdo de madeira serrada com o objetivo de comparar
seus resultados com o de classificadores humanos. Quinze tdbuas de
carvalho foram selecionadas, aplainadas e submetidas ao sistema. Quatro
tabuas foram classificadas em classes inferiores e trés em classes superiores,
apresentando o sistema 55% de acerto.

Segundo FUNK et al. (2003), na investigacdao de nove algoritmos de
segmentacao para deteccdo de defeitos em madeira, concluiu-se que, de
maneira geral, a maior fraqueza dos algoritmos estd no estagio de
segmentagao da imagem.

Com o objetivo de melhorar a taxa de acerto alcangada por maquinas
com apenas um sensor, na classificagcdo de madeira serrada, KLINE et al.
(2003) projetaram e construiram uma maquina com multiplos sensores para
esta tarefa. O protétipo possuia um mecanismo de leitura gerando imagens
através de uma camera RGB, um mecanismo de geragcao de imagens através
de raios-x e outro mecanismo de geracdo de imagens atraves de raios laser.
O sistema alcancou resultados melhores do que os de graduadores humanos
que realizaram a mesma tarefa, com as mesmas tabuas, na linha de
producdo. Os graduadores, em média, apresentaram uma taxa de acerto em
torno de 48%, enquanto a maquina de multiplos sensores alcangou acerto de
63%.

Outros autores realizaram pesquisas apenas no intuito de otimizar
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algumas das tarefas envolvidas no processo de classificagdo de madeira
serrada.

FUNCK et al. (2003) avaliaram varios algoritmos de segmentacédo de
imagens de madeira serrada para detectar seis tipos diferentes de defeitos.
Os autores concluiram que, devido a complexidade do problema e a grande
variedade de tipos diferentes de madeira, ndo existe um algoritmo que possa
ser dito o melhor, mas sim aquele que retorna melhores resultados para
classificagcdo de uma espécie de madeira em especifico.

KAUPPINEN (1999) testou um algoritmo de identificacao de defeitos em
imagens de madeira serrada. O autor transformou o espag¢o de cor RGB para
outros espagos com o objetivo de verificar qual deles retornaria melhores
resultados na identificacdo de defeitos. Ele concluiu que a melhor
classificagao foi obtida com o espago RGB, porém foi baixa a diferenga na
classificagcdo comparada com a cor transformada para escala de cinza,
deixando claro a possibilidade de se utilizar cameras monocromaticas neste
processo.

Este mesmo autor pesquisou a identificagdo dos defeitos de tabuas de
pinos por um classificador de k-vizinhos mais préximos, utilizando-se
caracteristicas de percentis do histograma das bandas RGB de imagens
coloridas. Alcangou-se uma taxa de erro de classificacdo de aproximadamente
34%. O autor concluiu que as caracteristicas de percentis sado faceis de se
calcular em tempo real e possuem boa capacidade discriminante de defeitos
de madeira.

KHOURY JUNIOR (2004) desenvolveu e testou Redes Neurais
Artificiais (RNA) para identificar defeitos em madeira serrada de eucalipto.
Foram utilizadas as caracteristicas de percentis das bandas RGB de imagens
obtidas com cameras coloridas. Os classificadores foram considerados
satisfatorios na separagao entre defeitos e madeira limpa, e na identificacdo

dos defeitos em madeira serrada desta espécie.
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2.2 Reconhecimento de padrées para o processo de classificagdao

Os humanos desenvolveram bem a habilidade de lidar com padrdes.
Eles sdo capazes de distingui-los com rapidez e clareza. E parte da nossa
natureza, ao observar um objeto, fazer observacbes, as quais sao
comparadas com as informagdes e comportamentos previamente conhecidos
por nos. Por esse processo somos capazes de reconhecer o objeto
observado. Para nés esta € uma tarefa simples e automatica, porém, no
contexto da inteligéncia artificial, o reconhecimento de padrdées ndao é uma
tarefa assim trivial. Até os dias de hoje, ainda nao existe nenhuma maquina ou
software que emprega inteligéncia artificial capaz de reproduzir a capacidade
de reconhecimento do cérebro dos seres humanos. Técnicas de
reconhecimento de padrdes sao alvos de pesquisas desde os anos 60, época
em que se iniciou o desenvolvimento da ciéncia da informagao por intermédio
da computacdo. Nao foram poucos os métodos criados, nas quatro ultimas
décadas, com este fim, como Arvores de Decisdo, Redes Neurais Artificiais,
Algoritmos Genéticos, entre outros (CARVALHO, 2005; CERA, 2005; MAXIMO
e FERNANDES, 2005).

O reconhecimento de padrbes, artificialmente, pode ser dividido em
duas categorias principais: a de reconhecimento de objetos concretos e a de
identificacdo de itens abstratos. Os elementos abstratos seriam itens sem
forma fisica como, por exemplo, a resolugdo para um determinado problema.
O reconhecimento de itens concretos tem como alvo, por exemplo,
impressoes digitais, assinaturas, objetos das mais variadas formas, faces,
enfim, itens do mundo real, com os quais lidamos no nosso dia a dia (CERA,
2005).

Considerando entdo uma base de dados constituida de diversos
exemplos, e que cada um possui um tipo especifico de padrdo associado a
ele, um padrdo nada mais é do que o tipo do exemplo, um rétulo que o
caracterize ou que o classifique. Os exemplos das bases de dados séao

geralmente medigdes ou observagdes sobre determinado assunto, definindo o
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dominio do processo de aprendizagem (CARVALHO, 2005).

Assim, a solugado do problema de reconhecimento de padrdes envolve
trés niveis de processamento para cada novo elemento a ser inserido na base
de dados (CERA, 2005): a) filtragem da entrada; b) extracdo de caracteristicas
do objeto a ser classificado e; ¢) sua classificagao propriamente dita.

A etapa de filtragem da entrada visa eliminar dados desnecessarios ou
distorcidos fazendo com que esta apresente apenas dados relevantes para
discriminagao do objeto que precisa ser reconhecido. A etapa de extracédo de
caracteristicas consiste da andlise dos dados de entrada a fim de se obter
informagdes que serdo usadas no processo de reconhecimento. A fase de
classificagcao é aquela onde, através de estudo das caracteristicas da entrada
filtrada, o objeto em andlise é reconhecido como pertencente a uma
determinada categoria dentre as varias categorias conhecidas previamente, ou
como integrante de um dos grupos formados a partir de um certo instante
(CERA, 2005).

De acordo com TOU e GONZALEZ (1974) sao trés as metodologias
mais usadas para o reconhecimento automatico de padrdes: a heuristica, a
sintatica e a matematica.

Os métodos heuristicos baseiam-se na intuicdo e experiéncia humanas.
Cada problema requer a aplicagcado de regras de decisdo especializadas, de
forma que a estrutura e desempenho dependem do conhecimento prévio que
se tem do problema.

Os métodos sintaticos (também conhecidos por linguisticos) fazem uso
do conceito de propriedades comuns para descrever as relagdes hierarquicas
existentes entre os elementos, e, portanto, caracteriza-los por intermédio de
elementos primitivos.

Os métodos matematicos baseiam-se em regras de classificagao,
utilizando propriedades comuns e conceitos de agrupamento, expressos na
forma de equagdes matematicas para esse fim. Tais métodos sé&o
deterministicos ou estatisticos. Deterministicos quando baseiam-se em uma

estrutura matematica que n&o emprega explicitamente as propriedades
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estatisticas das classes em consideracao. Estatisticos quando baseiam-se em
regras de classificagdo matematica que sao derivadas de uma estrutura
estatistica.

Classificadores estatisticos sdo derivados do teorema de Bayes, no qual
determina-se a probabilidade a posteriori, P(Cjlv), de que um individuo v seja
classificado na classe C;. A probabilidade a posteriori é obtida para cada uma
das classes C; por meio do produto da probabilidade a priori de ocorréncia da
classe, P(Cj), pela probabilidade condicional da caracteristica v dentro da
classe C;, P(v|Cj). A probabilidade a priori P(C;) pode ser estimada pela
freqiéncia de ocorréncia das classes na amostra. O individuo sera
classificado na classe que apresentar maior valor da probabilidade a posteriori
P(Cj|v).

Assumindo uma distribuicdo gaussiana para o valor de P(v|C;), pode-se
estimar a probabilidade a posteriori, P(Cjv), pela seguinte expressao
(GONZALES e WOODS, 2000):

D, (W==[(v=5) (M, (v=v)l= 2 In|M | +In(P(C ) (1)

em que: DJ-(V) = probabilidade a posteriori ou valor da fungdo discr. da classe C;;

v = vetor (coluna) de caracteristicas de um dado bloco;
V; = vetor (coluna) de média das caracteristicas da classe Cj;
M; = matriz de covariancia da classe C,.

O desenvolvimento dos classificadores pode ser realizado de duas
maneiras: considerando-se uma covariancia para cada classe, ou que todas
as classes possuam uma covariancia comum (KHOURY JUNIOR, 2004). A
covariancia comum para as classes € obtida pela média aritmética simples das
covariancias das classes. Assim, considerando uma mesma matriz de
covariancia para todas as classes, a Equacao 1 assume a forma reduzida da
Equacéao 2 e é conhecida como fungao discriminante linear:
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B vj+ln(P(C.)) (2)

em que: Dj(v) = valor da fungéo discriminante linear da classe C; dado v;

v = vetor (coluna) de caracteristicas de um dado bloco;
v, = vetor (coluna) de média das caracteristicas da classe C;;

M = matriz de covaridncia comum das classes C,.

Apos determinados os valores de D+(v), Dz(v),..., Dj(v) das j classes de
defeitos da tabua, o maior desses valores é onde o individuo v tem maior
probabilidade de pertencer.

VIEIRA (2000) diz que embora a normalidade assumida algumas vezes
nao seja observada na pratica, esse classificador apresenta resultados
satisfatorios, e que a fungdo de densidade normal multivaridada é bastante
utilizada pela facilidade de entendimento. O autor diz ainda que o
desempenho do classificador depende do quanto as estimativas do “vetor de
médias amostrais” e da matriz de “varidancia e covaridncia amostral’ se
aproximam dos respectivos “vetor real de médias da populagao” e “matriz de
variancia e covariancia populacional”, pois a sub-amostragem pode prejudicar
a acuracia no processo de classificagao.

Os classificadores também podem ser divididos em supervisionados e
nao supervisionados.

Quando usa-se um conjunto de dados conhecidos e disponiveis, e que
o classificador foi desenhado explorando esta informacédo conhecida a priori,
este processo € designado por reconhecimento supervisionado de padroes
(MAXIMO e FERNANDES, 2005). Porém, existe um outro tipo de tarefa de
reconhecimento de padrbes para os quais dados de classes conhecidas nao
estao disponiveis. Neste tipo de problema, tem-se um conjunto de vetores de
caracteristicas v e o0 objetivo é decifrar as semelhangcas fundamentais e

agrupa-los por critérios de similaridade. Ja neste caso o processo é designado
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de reconhecimento nao-supervisionado de padroes. Um algoritmo de
agrupamento pode ser utilizado para revelar os grupos nos quais vetores de
caracteristicas sdo agrupados no espaco de caracteristicas N dimensional. Os
pontos que correspondem a informagdes semelhantes sao passivos de serem
agrupados.

Outro aspecto importante no reconhecimento de padrbes nao
supervisionado € a definicdo de “semelhanca” entre dois vetores de
caracteristicas e a escolha da medida apropriada para o efeito. E preciso que
se faca a escolha de uma estrutura algoritmica que ira agrupar os vetores com
base na medida de semelhanca adotada, pois algoritmos diferentes podem
levar a resultados distintos, necessitando da avaliacido critica do conhecedor
do problema na interpretacao dos resultados.

Como a classificacdo supervisionada é o processo no qual amostras de
identidade conhecida séo utilizadas para classificar instancias de identidade
desconhecida, é preciso que um perito identifique nas imagens de treinamento
as classes de informacdo de seu interesse e separe por regides que melhor
representem estas classes. Dentro destas regides ele separa areas de
treinamento que contém os elementos que serdao usados como representantes
da classe. A partir deles sao extraidas determinadas caracteristicas das
classes, que serao usadas para a classificagdo dos demais individuos.

Segundo VIEIRA (2000), o processo de classificacdo supervisionada
apresenta vantagens e desvantagens em relacdo a classificagcdo nao-
supervisionada. A tabela a seguir € um quadro comparativo entre os dois

processos:
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Tabela 1. Classificacdo supervisionada versus classificagdo nao

supervisionada: vantagens e desvantagens.

Nao supervisionada

> Nao exige conhecimento
prévio profundo das classes
de interesse;

> Minimiza a possibilidade de
erro humano;

> As classes identificadas
sdo mais uniformes no que
diz respeito a composicao
espectral.

Vantagens

> Dificuldades podem surgir
na formacgao dos grupos de
interesse;

> Controle limitado na
formacao de classes e
definicao de suas identidades;
> As propriedades espectrais
das classes podem mudar
com o passar do tempo;

> Em geral assume
agrupamentos em forma
esférica, 0 que nem sempre é
verdade.

Desvantagens

Fonte: VIEIRA (2000).

Supervisionada

> O analista tem maior controle sobre o
processo (escolhe o numero € o tipo de
classes, as regides de amostragem e o
numero de amostras). Esta caracteristica é
importante principalmente quando a
classificagao visa a um objetivo especifico;
> A classificagcado supervisionada é
balizada pelas classes pré-definidas pelo
analista, desta forma n&o € necessario
agrupar partes da imagem classificada
para formar conjuntos de elementos
similares para se definir as classes de
interesse;

> O analista tem condicdes de identificar
possiveis imprecisdes graves pela analise
dos dados de treinamento.

> O analista impde uma determinada
estrutura de classificacdo aos dados,
através da definicao prévia das classes de
informacgao. Estas classes podem nao
corresponder ao total das classes reais
existentes nas cenas a serem imageadas,
Ou nao ser separaveis no espaco N-
dimensional;

> As areas de treinamento selecionadas
podem nao apresentar todas as
caracteristicas das classes que
representam. Esta caracteristica pode ter
muita influéncia, principalmente quando a
area a ser classificada é grande, complexa
ou inacessivel;

> Os dados de treinamento séo
ordinariamente separados em categorias
pré-definidas que, podem nao representar
todas as categorias existentes.

Os classificadores de padroes por funcdes de distancia sdo simples de

implementar e intuitivos pois permitem facil entendimento do problema. Na
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técnica de Distancia Minima, por exemplo, as areas de treinamento definem
regides no espaco de dados N-dimensional. Cada uma das regides pode ser
representada por um ponto, denominado centréide. O processo de
classificagdo baseia-se na projecdo de cada vetor de padrbes de entrada
neste espaco N-dimensional e no calculo da distancia N-dimensional entre ele
e os centréides. O vetor sera classificado na classe que corresponder a menor
distancia calculada.

Espera-se que esse método produza resultados praticos e satisfatorios
apenas quando as classes tendem a se apresentar desagrupadas. Nesse
meétodo, algoritmos de agrupamento de classes desempenham papel
importante. Uma vez que a proximidade de um padrao desconhecido ao
padrdo das classes sera utilizado para sua classificacédo, utiliza-se o termo
Classificador de Distancia Minima (GONZALES e WOODS, 2000).

No caso N-dimensional, cada classe € representada por um vetor médio
dos vetores das caracteristicas dos elementos que a compdem, calculado
previamente a partir dos dados disponiveis.

Muito embora seja de implementacao simples, esta técnica € bastante
influenciada pela sobreposi¢cao de classes e pela variabilidade dentro de cada
classe. E possivel construir modelos sofisticados deste classificador usando
diferentes técnicas para medicdo de distancias e para a definicdo dos
centroides. Uma maneira de atribuir um vetor desconhecido a uma classe é
calculando-se a “distancia euclidiana simples” dele a todas as classes. Aquela
classe cuja distdncia computada for a menor, o vetor sera atribuido como
pertencente a mesma (GONZALES e WOODS, 2000).

Assim, minimizar a probabilidade de erro é o equivalente a particionar o
espaco de caracteristicas em J regides, para uma tarefa com J classes. Se
duas ou mais regides ja forem claramente separadas, ou seja, formam
agrupamentos distintos e bem definidos, as superficies de decisdo que as
separam também fica claramente definida. Porém, se as regides J; e J; forem
contiguas, entdo elas serao separadas, utilizando-se algum critério, em algum

ponto intermediario por uma superficie de decisao no espag¢o multidimensional
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de caracteristicas.

2.3 Analise de Componentes Principais

A ACP tem como objetivo reduzir o numero de variaveis, com o intuito
de facilitar a analise e interpretacdo dos dados, ou seja, parte-se do principio
que, combinando um conjunto de varidaveis quaisquer, pode-se construir um
novo grupamento, menos numeroso, de variaveis principais e que resumam a
informagao contida no grupo inicial. Isto pode ser feito utilizando-se a matriz
de covariancia (M;) por meio de poucas combinag¢des lineares dos dados
originais. Essas combinagbes geram coordenadas, conhecidas como
componentes principais, ndo correlacionadas entre si. Essa técnica procura
verificar se poucos componentes explicam a maior parte da variacdo dos
dados. O primeiro componente principal é o que carrega a maior proporgéo da
variancia dos dados originais. O segundo componente, ortogonal em relagao
ao primeiro, € 0 proximo que carrega a maior propor¢do da variancia dos
dados originais explicando aquela parte da varidncia ndo explicada pelo
primeiro, e assim sucessivamente. A falta de correlacédo entre os componentes
significa que eles estdo medindo diferentes dimensbes dos dados (REGAZZI,
2000).

Sendo o numero de variaveis originais igual a p, para se reproduzir a
variabilidade total dos dados, s&o necessarios p componentes principais, mas,
em geral, a maior parte desta variabilidade deve-se a um numero k de
componentes menor que p. Assim, as p variaveis originais com n observagoes
cada, podem ser reduzidas a um conjunto com o mesmo numero de
observagdes mas com apenas k componentes principais (FERREIRA,1996).

Na ACP os autovalores Ai da matriz M. e os seus correspondentes
autovetores e; sdao calculados, sendo que os componentes principais sao

combinagdes lineares das p variaveis aleatorias (X1,Xa,...,Xp-1,Xp) Calculados por:
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Y,=e, x=e,x;tepx,+, ..., tey x, te, x,

+e Xx

J— [ J—
Yp—ep x=e, x;te,x,+, .., +e ,te,x,

p(p-X
em que:
Yi = componente principal i (1 i< p);
e = elemento j do autovetori (1 <i<p,1<j<p);
X; = caracteristica i do vetor X.

A propor¢cdo da variancia total explicada pelo k-ésimo componente
principal (Y) é obtida pela Equagéao 4-:

_ A _
Py y=—— k=12,...p.

(v
‘ (4)
A,

em que:
Py, = proporg¢ao da variancia total explicada pelo k-ésimo CP (Yy);

k

Ai = autovalores da matriz de covariancia (1 <i < p).

A proporgao da variagao total explicada pelos k primeiros componentes
principais € obtida pela Equacéao 5:

Py \——, k=12,..,p. (5)

em que:

Py , = proporgéo da variagao total explicada pelos k primeiros CPs;

1-k

Ai = autovalores da matriz de covariancia (1 <i < p).

O coeficiente de correlacdo entre os componentes principais Y, e as
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variaveis originais xx € calculado utilizando-se a Equacéo 6:

A,
Py,xk:ek,'tl,‘i,k:LZ,...,p. (6)

O

em que:
pvx, = coef. de correlagédo entre os CPs Y, e as variaveis originais X;
e« = autovetor i do autovalor k da matriz de covariancia;

Ow = variancia da variavel original k.

Quando a maior parte da variancia estiver acumulada nos primeiros
componentes principais, entdo esses podem substituir as p variaveis originais
sem muita perda de informacéo.

A padronizagdo dos dados (média zero e varidancia um) € recomendada
quando uma variavel tem variancia muito mais elevada que as outras, portanto
teria uma influéncia grande no primeiro componente principal (REGAZZI,
2000).

As variaveis padronizadas sdo adimensionais, sendo de variagao
comparavel, pois estdo reduzidas a mesma escala, colocando dados
discrepantes em contato com os grupos aos quais tem maior similaridade.

A ACP também pode ser utilizada para descarte de variaveis originais,
adotando-se o critério da avaliacdo da importancia das variaveis a partir das
correlagdes entre cada variavel original e os ultimos componentes que retém
propor¢ao minima da variagao total (REGAZZI, 2000). Assim, a variavel que
possui maior correlacdo com o componente principal que possui o0 menor
autovalor € a menos importante para explicar a variancia total e, portanto,
passivel de descarte. A seguir, o proximo componente de menor autovalor é
examinado, podendo-se descartar a variavel com a maior correlagédo com ele,
que nao tenha sido previamente descartada.

Apesar da grande aceitagdo e uso da ACP pela comunidade cientifica,
algumas pesquisas criticam o procedimento de descarte de variaveis através
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desta técnica, pela possibilidade de se eliminarem variaveis que possuem
pesos consideraveis nos primeiros componentes, especialmente quando estes
acumulam parte significativa da variagao total (ALVES 2002). No entanto,
alguns pesquisadores avaliaram a eficiéncia do descarte comparando os
resultados do processamento com as variaveis originais € as selecionadas
(ALVES, 2002). Eles concluiram pela eficiéncia do método pois observaram

que foi eficiente o uso de ACP como critério de descarte.

2.4 Avaliagao de um classificador

O critério de classificacdo deve ser avaliado de acordo com o
desempenho do classificador na classificacdo de instancias que nio foram
usadas na sua fase de desenvolvimento (SAS, 1999). Quando o mesmo
conjunto de dados € utilizado tanto para definir como para avaliar o
classificador, a contagem de erro obtida apresenta uma tendéncia otimista e é
denominada taxa de erro aparente (CONGALTON, 1991B). Para reduzir a
tendéncia, o conjunto de dados pode ser dividido em dois, um para obtencéo
da funcdo discriminante e outro para a estimativa da taxa de erro. A
desvantagem desse método ¢ a redugdo do tamanho da amostra.

CONGALTON (1991B) afirma que a matriz de confusdo (também
chamada de matriz de erros ou tabela de contingéncia) é uma forma util para
representar a exatiddo, uma vez que as exatiddes das diferentes classes
estdo claramente descritas, mostrando os erros de inclusdo (comissao) e de
omissao (excluséo) presentes na classificagcdo. Uma matriz de confusdo é um
arranjo quadrado em linhas e colunas e que expressa o numero de amostras
de cada classe atribuidas as diferentes classes. Esta matriz € o ponto de
partida para uma série de técnicas estatisticas descritivas e analiticas. Alguns
autores sugerem que a técnica descritiva mais simples seja a exatiddo global,
que pode ser computada dividindo-se o total de amostras corretamente

classificadas (soma dos valores da diagonal principal) pelo numero total de
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itens na matriz. A exatidao global é calculada utilizando-se a Equacéao 7:

J
EZIOO%Zxﬁ (7)

i=1

em que, E = porcentagem de exatidao global na classificacao;
xi = valor na linha i e coluna i da matriz de confuséo;
n = numero total de amostras submetidas a classificacao;

j = numero total de classes.

CONGALTON (1991A) afirma que tradicionalmente utiliza-se o numero
total de amostras da classe submetidas a classificacdo para calculo da
exatidao das classes. O valor encontrado € denominado exatidao do produtor.
Por outro lado, se for utilizado o numero de amostras efetivamente atribuidas
as classes, o valor encontrado é denominado exatidao do usuario. A exatidao
do produtor indica a probabilidade de uma amostra ser corretamente
classificada e € uma medida do erro de omissao. Por outro lado, a exatiddo do
usuario indica a probabilidade de um item classificado representar aquela
classe, e € uma medida do erro de comissdo (STORY e CONGALTON, 1991).

ROSENFIELD e FITZPATRICK-LINS (1991) avaliaram um coeficiente
de concordancia denominado Kappa. Esta estatistica € uma medida do acerto

real menos o acerto por acaso:

K=" (8)

em que, K = estimativa do coeficiente Kappa;
E = proporcao de itens classificados corretamente (exatidao global);
P. = proporcao esperada de acerto ao acaso.

O coeficiente Kappa possui uma escala de variagao de valores entre
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-1,00 e 1,00. Quanto maior o valor obtido para o Kappa melhor foi o resultado
da classificacdo. O valor zero significa que o acerto obtido pelo classificador
foi igual ao acerto numa classificacdo ao acaso. Valores positivos de Kappa
significam que o acerto € maior que uma classificagcdo ao acaso e negativos
significam que o acerto é pior que uma classificacdo ao acaso.

O Kappa é consensualmente considerado como coeficiente que
estabelece relagao intra-classes, ou seja, leva em consideracdo a matriz de
confusdo como um todo, ndo usando apenas os dados da diagonal principal
(acerto global) mas também os demais dados presentes nas outras células da
matriz (CONGALTON, 1991B; VIEIRA, 2000; ROSENFIELD e FITZPATRICK-
LINS, 1991).

Apesar do coeficiente de concordancia Kappa vir sendo amplamente
utiizado em medidas de acuracia de classificadores, ndo ha uma
fundamentagao tedrica para indicar quais os niveis de variagdo aceitaveis
deste coeficiente numa classificagdo. Segundo GABOARDI (2003), existem
duas propostas de escala para associagao de um nivel de qualidade da
classificacao dos valores de Kappa. Uma sugerida por J. L. Fleiss em 1981, e
outra por LANDIS e KOCH (1977). Estes conceitos de Kappa e seus

respectivos valores sao apresentados na Figura 1:

Kappa: <0 0,00 0,20 0,40 0,60 0,75 0,80 1,00
L&K Péssimo Ruim Razoavel Bom Muito Bom Excelente
Fleiss Ruim Bom Excelente

Figura 1 - Conceitos do coeficiente Kappa.
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3 MATERIAL E METODOS

O projeto foi executado em trés etapas distintas. Na primeira, foi feita a
integracdo entre uma camera RGB e um protétipo que operasse de maneira
semelhante as esteiras transportadoras das serrarias. Esta etapa foi
conduzida no Laboratério de Mecanizagdo Agricola do Departamento de
Engenharia Agricola da Universidade Federal de Vigosa-MG. Na segunda
etapa foram desenvolvidos modulos de processamento e analise de imagens
para classificar blocos de imagens de madeira serrada e para classificacao
das tabuas. Na terceira etapa estes moédulos foram integrados ao protétipo
para a sua avaliacdo do desempenho operacional. Estas duas ultimas etapas
foram desenvolvidas no Laboratério de Projeto de Maquinas e Visao Artificial
do Departamento de Engenharia Agricola da Universidade Federal de Vigosa.

3.1 Apresentagcéao do protétipo

Foi construido um protétipo de um sistema de visao artificial que simula
a esteira transportadora de madeira serrada de uma industria, de acordo com
0 esquema da Figura 2.

O protétipo era composto por um sistema de aquisicdo de imagem
perpendicular ao deslocamento da tabua, com iluminagdo controlada,
acoplada a uma placa de aquisicdo de video instalada em um
microcomputador. Ele possuia uma esteira rolante, de 0,41 metros de largura
e 3 metros de comprimento, com velocidade controlavel. A esteira era

impulsionada por um motor de indugéo trifasico de 0,7355 kW (1 cv), da marca
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Eberle, 2,95A/220v/1730rpm, modelo B80a4. A velocidade da esteira foi
regulada utilizando um inversor de freqiéncia CIMR-V7AA21P5, da Yaskawa
Electric Corporation, ajustado em 9,97 Hertz para trabalhar a

aproximadamente 0,61 m s™.

Processamento

Interface
— PCl

Interface de usuario

Protegao
contra
[u] . . -
iluminagao
externa
Resultado da
Classificagao
Pega de madeira
Sentido

T

Esteira Rolamentos

Figura 2 - Visado geral do protoétipo de classificacdo de madeira serrada por um
sistema de viséo artificial.

As tabuas foram manualmente inseridas no protétipo sobre a esteira
rolante. A esteira conduziu a tabua até a camera que por sua vez captou a
imagem desta, em partes, através do software desenvolvido utilizando a
linguagem C++ (HORTON'S, 1998; HORTON'S, 1997). Um programa de

computador foi desenvolvido, usando o programa Matlab® versdo 6.5, para
montar a imagem final para posterior processamento. Apds obtida a imagem
de um lado da tabua, a mesma foi repassada no protétipo para aquisi¢cao da
imagem da outra face, para entdo determinar a classificagdo final.

A iluminacgéo foi feita por duas lampadas halégenas de 300W instaladas

em refletores com difusor de luz. As imagens foram obtidas entdo em
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condicao de iluminacado controlada. Foi montada uma estrutura metalica de
2,12 metros de altura por 0,86 x 0,67 metros de comprimento e largura,
encapsulada por material plastico completamente opaco que continha
aberturas nas laterais esquerda e direita para a justa colocacao dos refletores
e, uma pequena abertura superior apenas para a passagem do cabo de dados
e de alimentagdo da camera.

A camera de video era digital, da JAIl Corporation, modelo CV-M7+/CL,
colorida. Ela foi acoplada ao computador pessoal através de uma placa de
aquisicdo de video da Coreco Imaging, Inc., modelo PC-CamLink, padrao
CamLink (PULNIX, 2005). A lente utilizada foi uma CCTV 20HC, da TAMRON
Co. Ltd., com distancia focal de 25mm, CCD de 2/3”, Mount Type C. A lente
permitia o controle manual do foco e da abertura do diafragma (ambos com
trava), sendo que para obtencdo de imagens o f-stop foi definido em 3,5. A
camera foi colocada a 0,91 metros de altura de modo a fornecer uma
resolucao de 0,24x0,24 mm/pixels semelhante a utilizada por outros autores
(KOIVO e KIM, 1989; KHOURY JUNIOR, 2004; KAUPPINEN, 1999) em
sistemas de classificacdo de defeitos em madeira. Esta cAmera era equipada
com um sensor CCD que permitia aquisicdo de imagens RGB de 1392(H) x
1024(V) pixels. Via software o tempo de exposicao do CCD (shutter speed) foi
ajustado para 1/800s.

O cabo de dados, ligado a placa de aquisicdo de video instalada no
computador, enviava as imagens capturadas da camera a memoria principal
para processamento.

Além da linguagem C++, foi utilizado o conjunto de bibliotecas de
fungdes fornecidas pelo fabricante da camera para o desenvolvimento do

algoritmo de aquisicao das imagens.

3.2 Interface de usuario

Foi desenvolvida uma interface de usuario para uma melhor interacéo

com o protétipo. Nesta interface o usuario podia iniciar o processo de
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classificagcao de duas maneiras distintas: interativa, em que o sistema fornecia
ao usuario informacgdes parciais sobre o processo de classificacdo da tabua
corrente, ou automatica, em que o usuario apenas escolhia a norma de
classificagdo a ser utilizada e o sistema ficava trabalhando continuamente,
bastando apenas inserir outra tabua apo6s a visualizacao do resultado final de

classificagao da tabua anterior.

3.3 Desenvolvimento do classificador estatistico

O classificador foi desenvolvido a partir de caracteristicas extraidas de
tdbuas amostradas de eucalipto, secas ao ar livre, oriundas da ARACRUZ
Celulose S.A. e adquiridas por intermédio do Laboratério de Propriedades
Fisicas e Mecanicas da Madeira da Universidade Federal de Vigosa. As
amostras tiveram seus defeitos quantificados manualmente e foram
etiquetadas para obtengdo das imagens. Das 53 tabuas obtidas, foram
retiradas 11 amostras escolhidas de forma que tivessem os defeitos visuais
mencionados na Norma NBR 14.806 (ABNT, 2002B), segundo as defini¢des
da NBR 12.551 (ABNT, 2002A), a saber. bolsa de goma, esmoado,
fendilhado, podriddo (ou madeira ardida), medula, n6é cariado, né solto
encaixado, no solto oco, racha na extremidade e furo de inseto.

Foram feitas simplificacbes na norma da ABNT com base na analise
prévia dos dados recolhidos e em algumas das conclusdes do trabalho de
KHOURY JUNIOR (2004). Este autor estudou as classes de defeitos
consideradas pela norma da ABNT e observou que poderiam ser usados
alguns critérios de agrupamentos para as classes baseados na sua
importancia (peso igual na norma de classificacdo) e separabilidade entre as
classes (quais classes que se confundem para o classificador estatistico).

Portanto, utilizando algumas das conclusdes do autor e a analise prévia
feita dos dados, foram determinados para este trabalho os seguintes

agrupamentos de classes:
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. agrupamento 1. madeira limpa;

- agrupamento 2. bolsa de goma, podriddo, né cariado, né solto
encaixado e no solto oco;

- agrupamento 3. esmoado;

- agrupamento 4: fendilhado;

- agrupamento 5. n6 sadio e n6 sadio corrompido;

- agrupamento 6: racha.

A Figura seguinte exemplifica os defeitos contidos nos agrupamentos.

(1)
(2)
3)

(4)
(5) (6)

Figura 3 — Exemplos de blocos de imagem 64x64 pixels para os
agrupamentos: Agrupamento 1 — Madeiras Limpas, Agrupamento 2 — bolsa
de goma, no cariado, no6 solto encaixado, no solto oco e podridao,
Agrupamento 3 — Esmoados, Agrupamento 4 — Fendilhados, Agrupamento
5 — No¢ sadio e no6 sadio corrompido, Agrupamento 6 — Rachas.

Onze tabuas foram imageadas no prototipo, nas duas faces largas, com
a iluminacgéo artificial controlada.

Elas tiveram todos os seus defeitos identificados visualmente e
recortados manualmente usando-se o programa Gimp v2.2.8, da GNU
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Foundation. Foram utilizados blocos de 64x64 pixels. Os defeitos menores que
um bloco foram recortados de modo a ocupar o bloco na posigao central do
mesmo, e 0os maiores foram divididos em mais de um bloco. Um subconjunto
dos blocos gerados foi usado para o desenvolvimento do classificador.

Calculou-se entdo as caracteristicas do histograma para os blocos da
imagem original: média, mediana, desvio padrao e valores de percentis 2, 5,
10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 95% (KAUPPINEN, 1999). Estas quinze
caracteristicas foram calculadas para cada uma das bandas vermelho, verde e
azul, totalizando entdo um vetor coluna com 45 caracteristicas (ou descritores)
para cada bloco.

Com o intuito de minimizar a diferenca de iluminagao entre as cenas, a
diferenca entre os percentis 2 e 95% foi utilizada para normalizagédo do

percentil de cada bloco, por meio da seguinte férmula:

(9)

em que: ¢, = caracteristica normalizada do percentil x;

P =nivel de cinza do percentil x;
x=2,5,10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 95%.

Para os agrupamentos pré-definidos, foram utilizados, no
desenvolvimento do classificador, as seguintes quantidades de blocos:

- agrupamento 1: 500 blocos;
- agrupamento 2: 80 blocos;
- agrupamento 3: 80 blocos;
- agrupamento 4: 60 blocos;
- agrupamento 5: 14 blocos;
- agrupamento 6: 80 blocos.
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O numero de blocos para representar cada agrupamento foi escolhido
de modo a cobrir as variagcbes de forma e tamanho que os mesmos
apresentavam nas tabuas para se evitar o problema da amostragem desigual,
ou seja, sub-amostragem de alguns agrupamentos e super-amostragem de
outros. A excegao foi madeira limpa que representava mais de 90% do total de
amostras, mas apenas um pequeno subconjunto bem diversificado desta foi
utilizado.

Foi entdo desenvolvido e testado um classificador estatistico de blocos
das imagens com base no vetor de caracteristicas v. Este classificador foi
composto de fungbes discriminantes no espago das caracteristicas
(GONZALEZ e WOODS, 2000).

Os parametros gerados, a partir desses blocos, para serem usados pelo
classificador no calculo dos valores das 6 fungdes discriminantes (uma para

cada agrupamento), foram:

. vetor de caracteristicas de cada bloco: v;

. vetor de média das caracteristicas de todos os blocos de cada
agrupamento: V;;

- matriz de covariancia comum dos agrupamentos: M;

. inversa da matriz de covariancia comum dos agrupamentos: M,".

O paréametro “matriz de covaridncia comum” dos agrupamentos foi
calculado ponderando-se a matriz de covariancia individual de cada
agrupamento em relagdo ao numero de blocos amostrados para cada uma
dos agrupamentos. Segundo SEARLE (1982), quando o numero de blocos
usados para a obtencao de vetores de caracteristicas for diferente para cada
agrupamento, deve-se gerar individualmente cada matriz de covariancia e
depois fazer a ponderacdo em relacdo ao numero de blocos usados para
aquele agrupamento. Em seguida pb6de-se fazer a média aritmética simples
dessas matrizes para se obter a matriz de covariancia comum.

Primeiramente, foram desenvolvidas funcdes discriminantes utilizando
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apenas estas 45 caracteristicas retiradas do histograma dos blocos da
imagem. Os blocos classificados como defeitos de tabuas foram identificados
de tal forma que, ao final desta etapa, se obteve uma quantificacdo de todos
os defeitos existentes na tdbua. Para aqueles defeitos que apresentaram
maior indice de confusdo, foi desenvolvido e utilizado outro processo
discriminante utilizando as caracteristicas morfolégicas e informacdes de
posicdo. Foi usado o programa SAS (Statistical Analysis System) para
validacao das fungdes discriminantes (SAS, 1999; CENAPAD, 2002).

3.4 Eliminagdao de caracteristicas por Analise de Componentes Principais

Na ACP, a variavel que possui maior correlagdo com o componente
principal que possui 0 menor autovalor € a menos importante para explicar a
variancia total e, portanto, passivel de descarte. A seguir, o proximo
componente de menor autovalor € examinado, podendo-se descartar a
variavel com a maior correlagdo com ele, que nao tenha sido previamente
descartada, e assim sucessivamente.

Esta técnica foi utilizada para identificar o conjunto de variaveis
potenciais para o descarte de caracteristicas e classifica-las em ordem
crescente de importancia. As caracteristicas menos importantes foram entao
eliminadas, uma a uma, e os parametros do classificador estatistico foram
recalculados com as restantes. No momento em que a eliminacdo de uma
delas causou a reducdo do acerto global o processo foi interrompido. Dessa
maneira, foram eliminadas apenas as caracteristicas que ndo implicaram na

reducao do valor do acerto global da classificagao das tabuas.

3.5 Processamento das imagens

As imagens das 11 tabuas foram também utilizadas para
desenvolvimento e teste do algoritmo, composto por duas etapas:

processamento e analise de imagens. O processamento de imagens teve o
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objetivo de segmentar os objetos de interesse (fundo, madeira limpa e
defeitos). A analise de imagens teve o objetivo de identificar a qual classe de
interesse a tabua pertencia, utilizando os critérios das normas ABNT e de uma
classificagao comercial.

O software desenvolvido em C++ obtinha uma imagem da camera e a
salvava em disco. Como a operacgao de gravar um arquivo em disco rigido é
bem mais lenta do que acessar esta mesma informacéo na memdéria RAM do
computador, foi utilizado o programa AR RAM Disk v1.0.0.1, da AR Soft, para
se criar um “drive virtual’ na memoria RAM do computador. Assim, as imagens
parciais puderam ser salvas nele. A partir dai, o Matlab acessava-as tornando
a operacao de leitura totalmente realizada via memoaria principal (que, em
geral, é de 100 a 800 vezes mais rapida que o disco rigido, dependendo da
configuracédo do hardware).

O primeiro processamento realizado no software desenvolvido no
Matlab foi a eliminacdo de 5 colunas de pixels, nas partes esquerda e direita
da imagem, bem como 3 linhas de pixels nas partes superior e inferior. Esta
retirada foi realizada porque as imagens obtidas, nas suas extremidades,
apresentavam pixels avermelhados que representavam ruidos. Para nao
deixar de adquirir parte da tabua, o sistema foi programado para permitir
pequenas sobreposi¢cdes entre imagens (aproximadamente 6 linhas de pixel, 3
na parte superior e 3 na inferior), durante o processo de aquisic¢ao.

Em seguida foi feita a juncdo das imagens parciais para formacgao da
imagem final da tabua. Depois foi retirada a parte da esteira através do uso do
limiar de soma de pixels para separagao entre esteira e tabua. A imagem
resultante foi ainda cortada de modo a ter seu numero de pixels ajustado,
tanto na largura quanto no comprimento, para um valor multiplo de 64, que foi
o tamanho de bloco adotado. Obteve-se entdo a imagem a ser submetida ao
processo de identificacdo e quantificacdo de defeitos para posterior
classificagao.

A Figura 4 exemplifica as etapas para a obtengcao da imagem da tabua:

imagens parciais adquiridas (Figura 4a), a jungdo das mesmas para formacgao
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da imagem inicial da tdbua com esteira (Figura 4b) e por fim a imagem final da
tabua, apos a retirada da esteira, que foi submetida ao processo de

classificagao (Figura 4c).

(b)

(c)

Figura 4 — Imagens parciais obtidas de uma tabua (a),
juncao das imagens parciais para formagao da imagem da tabua (b)
e imagem da tabua apds a retirada da esteira (c).
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A separacéo inicial entre defeitos e madeira limpa foi feita através de
limiarizacdo (YANG, 2001). O comando utilizado foi “im2bw” do Matlab, que
inicialmente transformava a imagem RGB de entrada em uma imagem de 256
niveis de cinza. A seguir limiarizava, ou seja, percorria o histograma da dada
imagem para encontrar o valor de pixel (limiar) que separava a imagem em
duas categorias (“madeira limpa” e “defeitos”). Como resultado retornava
entdo uma imagem binaria’ com os defeitos representados por pixels pretos e
a madeira limpa representada por pixels brancos. O limiar foi previamente
escolhido por analise visual da imagem binaria. Todas as 11 tabuas foram
processadas com o limiar variando de 0,15 até 0,35. Valores abaixo de 0,15
praticamente nao realgcavam os defeitos pois eliminava-os em sua maioria.
Valores acima de 0,35 retornavam muita madeira limpa como defeito. Entre
este valores, o que melhor discriminava os defeitos em relacdo a madeira
limpa foi o valor 0,22.

Portanto, a tarefa de localizagdo dos provaveis defeitos foi realizada da
seguinte maneira:

a) limiarizacdo da imagem da tabua, tornando pretos os provaveis

defeitos e branco a madeira limpa;

b) filtragem da imagem, em 2 etapas:

--uma operagcdo de “opening®’, ou seja, uma “erosdo®” para
eliminacdo de conjuntos pequenos de pixels (que nao representam
defeitos na imagem original e portanto poderiam causar falso
positivo) seguida de uma “dilatagdo?” para que as informacoes
relevantes, perdidas durante a “erosdo” sobre os defeitos
verdadeiros, fossem restauradas;

--uma filtragem “medfilt2°” para eliminacdo de pequenos conjuntos

1 Numa imagem binaria, todos os pixels assumem apenas um de dois valores: 0 ou 1.

2 Operagao morfolégica matematica que suaviza o contorno dos objetos da imagem, quebra ligagdes estreitas entre objetos e
elimina ruidos menores que o elemento estruturante.

3 Operagéo morfolégica que reduz as dimensdes dos objetos da imagem, elimina ruidos menores que o elemento estruturante
e quebra ligacdes estreitas entre objetos proximos.

4 Operacao morfoloégica que aumenta as dimensdes dos objetos da imagem e preenche pequenos orificios destes objetos.

5 Remove ruidos tipo “chuvisco”. Cada pixel de saida contém o valor mediano de sua vizinhanga 5x5 da imagem de entrada.
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de pixels restantes que poderiam também causar falsos positivos.

c) localizagéo dos pixels pretos na imagem filtrada percorrendo-se linha
por linha da mesma verificando onde a soma da linha retornava valor
maior que zero (0 que indica a presenga de um ou mais pixels com
valor 1). A partir da localizagao do primeiro pixel preto era retirado da
imagem original o bloco correspondente contendo aquele pixel,

d) este bloco, com probabilidade maior de ser defeito e ndo madeira
limpa, foi entdo submetido ao classificador estatistico para
determinacao de seu agrupamento, podendo o mesmo ter sido ainda

madeira limpa, mas ja com menor possibilidade.

Este processo permitiu que o classificador processasse apenas uma
pequena quantidade de blocos da tabua (menos de 10%) ja que madeira
limpa representava a maior parte de todas as tabuas.

Depois de localizado o primeiro pixel preto da imagem binaria (item C
acima) este representava o primeiro pixel do préximo bloco contendo um
defeito que seria classificado. A seguir, testava-se se o defeito contido no
bloco ocupava toda sua largura ou altura, ou seja, se havia uma coluna ou
uma linha do bloco completamente preenchida por pixels pretos. Se sim, o
processamento seguia para o item D. Mas caso contrario, era feito uma
centralizacdo do defeito no bloco antes que fosse retirado da imagem original
o bloco correspondente contendo aquele pixel. Esta centralizagdo se mostrou
necessaria porque na geragao de blocos para o treinamento do classificador
estatistico, quando o defeito era menor que um bloco o mesmo era cortado
dentro de um bloco de 64 x 64 pixels de modo que ocupasse a posigao central

do mesmo.

3.6 Reclassificacdo baseada em caracteristicas morfologicas e

informacgées de posicao

A reclassificagdo visou corrigir os erros cometidos pelo classificador
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bayesiano na classificacdo dos blocos. Apds determinado o agrupamento de
defeitos a que um bloco pertencia eram verificadas outras propriedades
especificas que cada agrupamento possuia, com o objetivo de confirmar sua
classificagao.

Todos os blocos classificados como pertencentes aos agrupamentos 2,
3, 4 e 6 foram submetidos a reclassificagdo com base na posi¢cédo ou forma do
defeito.

3.7 Caracteristicas morfolégicas e informagées de posi¢cao

As caracteristicas morfoldgicas foram retiradas da imagem binaria dos
blocos oriunda da classificagdo com base nas caracteristicas do histograma.

Foram determinadas duas caracteristicas morfoldgicas de cada tipo de
defeito: eixo maior e eixo menor. Foram identificadas a coluna e a linha do
bloco com maior sequéncia de pixels considerada como defeito. O eixo maior
€ 0 maior entre os dois valores e o eixo menor, consequentemente, o outro
valor. Estas caracteristicas foram usadas na distincdo entre os defeitos que as
caracteristicas do histograma apresentaram maiores porcentagens de
confuséo.

As caracteristicas de posi¢cado foram consideradas em relagdo a imagem
inteira da tabua. Sao elas: distancia em relagdo a primeira linha da tabua;
distancia em relacdo a ultima linha da tabua; distdncia em relacdo a primeira
coluna da tabua; distancia em relagdo a ultima coluna da tdbua. Todas as 4
medidas foram feitas em pixels. Estas caracteristicas também foram usadas
na distingdo entre os defeitos que apresentaram maiores porcentagens de
confuséo.

As reclassificacées implementadas foram:

- Defeitos do agrupamento 2 localizados nas extremidades superior
ou inferior da tabua tiveram sua classificacdo alterada para
agrupamento 6;
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- Defeitos do agrupamento 2 localizados nas extremidades direita ou
esquerda da tabua tiveram sua classificacdo alterada para
agrupamento 3;

- Defeitos do agrupamento 3 localizados na regiao central da tabua
tiveram sua classificagdo alterada para agrupamento 2 se
estivessem proximos das extremidades esquerda ou direita da
tabua;

- Defeitos do agrupamento 3 localizados na regiao central da tabua
tiveram sua classificagdo alterada para agrupamento 6 se
estivessem localizados proximos das extremidades superior ou
inferior da tabua;

- Defeitos do agrupamento 4 localizados nas extremidades superior
ou inferior da tabua tiveram sua classificacdo alterada para
agrupamento 6;

- Defeitos do agrupamento 6 que ocupavam mais em largura de um
bloco do que em altura tiveram sua classificacdo alterada para
agrupamento 2;

- Defeitos do agrupamento 2 que ocupavam menos da metade da
largura de um bloco mas ocupavam toda extensdo de sua altura

tiveram sua classificagao alterada para agrupamento 6.

3.8 Avaliagao do resultado da classificacao de blocos e das tabuas

Os blocos para teste do classificador estatistico foram os restantes nao

utilizados na fase de desenvolvimento do mesmo: 9.333 blocos sendo 7781 do

agrupamento 1, 368 do agrupamento 2, 697 do agrupamento 3, 175 do

agrupamento 4, 34 do agrupamento 5 e 278 do agrupamento 6.

Os resultados da classificacdo, tanto para blocos quanto tabuas, foram

portanto, organizados em uma matriz de confusédo, na qual esses resultados

foram colocados nas colunas. Na célula pertencente a diagonal principal de

cada coluna estavam as identificacbes corretas para o agrupamento
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representado por aquela coluna. No restante de cada uma das colunas estava
0 numero de observagdes incorretamente classificadas como pertencentes a
outros agrupamentos (erro de omissao).

Desta matriz foi estimado o coeficiente Kappa pela seguinte equacéo:

J

J
”Z xii_z Xir X7i

K= i=1 : i=1 (10)

J
-

n—/, XirXr
i=1

em que: K = estimativa do coeficiente Kappa;
xi = valor na linha i e coluna i da matriz de confuséo;
xit = total da linha i;
x7; = total da coluna i;
n = numero total de amostras;

j = numero total de agrupamentos.

3.9 Analise das imagens e classificagao das tabuas

Apds o processo de reclassificacado obteve-se entdo a quantificacao final
dos defeitos encontrados em cada uma das faces. Uma vez de posse destes
dados foi possivel fazer a classificacao final da tabua utilizando-se as normas
de classificacao.

As tabuas foram classificadas conforme critérios estabelecidos pelas
normas que consideram nao so6 o tipo de defeito, mas também as suas
dimensdes e frequéncia de ocorréncia (ABNT, 2002B).

No presente trabalho, dois algoritmos de classificacdo de cada face da
tabua foram implementados e testados: um com base nos critérios da norma
NBR 14.806 (ABNT, 2002B) e outro nos critérios de uma norma comercial.

As regras de decisdes de cada norma foram representadas na forma de

um “fluxograma de decisao” conforme as Figuras 5 e 6.
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A classificacdo da tabua foi igual a classificacdo da sua pior face.
Porém, no caso da norma da ABNT, quando uma face foi classificada como
pertencente a classe 1 ou 4 existem parametros referentes a face reversa que
deviam ser levados em consideragao e que podiam conduzir a classificacéo
da tdbua a classe de qualidade imediatamente inferior (2 ou 5,
respectivamente), como mostrado na Figura 7.

Os resultados obtidos na classificacdo das tdbuas foram comparados
com as classificagdes feitas por especialistas. A mesma técnica, de “matriz de
confusdo” utilizada para blocos, foi utilizada aqui, para avaliacdo de
desempenho do protétipo. O erro global foi usado para comparar as

classificagcdes usando as duas normas.
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Dados da face da tabua

Lg tabua

<7,60m Classe de Exclus@o

Classe "N1Common"

Cp tébua

<183cm

Esmoado
>1/2Cp e >1/3 Lg
Rd tabua
<66,66%

Lg Medula
pol. >At pés
Racha topo
>2x Lg

Lg podridao
pol. >At pés

Lg medula

>1/2 Cp Classe "Classe

Diam Noés
pol. >1/3 At pés
Lg podridéo
>1/2 Cp

Classe "Select"

Cp tabua
<244cm

LEGENDA: T b

Cp = comprimento da tabua; <83,3%

Diam - diametro;

Lg = largura da tabua,

pol. = polegadas;

Rd = rendimento da tabua;

Classe "FAS"

h 4

Figura 5 - Fluxograma de classificagdo de uma face da tabua.
(Norma comercial).

41



Imagem da tahua
segmentada
Dados daface da
tahua

Largura
esmoado = 30%

Comprim.
esmoado = T0%

Podridio = 20%
da area

Comprim. tahua
=1.8m

Largura tabua
=0075m

Baolsa de goma

Colapso

Largura
esmoado = 20%

Comprim.
esmoado = 50%

Fissura de
compressan

| I

Furos de ingeto

Podriddn
= 15% da area

Mds cariados

Mdsg goltos ou
yazados

Rachas
=150 mmim

Largura tabua
=010m

Podriddn 5

Rachas
=100 mrmitn

Rachas
=40 mmim

. Com
Figura 6 - Fluxograma de classificagdo de uma face da tabua (Norma ABNT).
Fonte: KHOURY JUNIOR, (2004).
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s

AB =alores da classificagdo das faces
Dados referentes aos nds de cada face

> |

A=H & g 4
AZ1 00 AF4 .

494

A=B=1
nf =24 mmim

A=B=4
ne = 25 mmim

A=B=4
ng = 25 mmim

Figura 7 — Fluxograma de classificagdo da tabua:
A, B = classificacdo das faces (1 a 6); nf = somatério nés firmes;
nc = somatorio nos cariados; ns = somatorio nos soltos.
Fonte: KHOURY JUNIOR, (2004).

3.10 Avaliagao do desempenho do protétipo
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O algoritmo de segmentagcdo e reconhecimento dos objetos foi
implementado no software do protétipo, juntamente com o algoritmo do

classificador, para serem usados no teste de desempenho do protétipo.



Uma vez ajustada a velocidade da esteira do protoétipo por intermédio da
regulagem do inversor de frequéncia, esta ficava em velocidade constante e o
prototipo aguardava a passagem de uma tabua.

Uma amostra de 42 tabuas, ndo usadas em nenhuma das etapas
anteriores, foi submetida ao protétipo, para posterior comparagao de
resultados com a finalidade de se obter, em porcentagem, a exatidao global do
sistema, através da matriz de confusdo para ambas as normas, com e sem o
uso de reclassificagao. A partir dessa matriz foi possivel observar a eficiéncia

na solucao do problema de confusio entre defeitos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Interface do usuario

Uma interface de usuario foi desenvolvida para integrar o protétipo. Esta
interface foi estruturada de modo a apresentar ao operador o0 minimo possivel
de janelas. As janelas seguiam a sequéncia légica da atividade de operacao
dos classificadores humanos na serraria objetivando reproduzir o fluxo natural
do trabalho. Nesta interface a primeira tela apresentada foi a de selecdo do
modo de classificagao (Figura 8):

J SELECAO DO MODO DE CLASSIFICACAO: I_

Figura 8 — Caixa de dialogo de escolha do modo de operacéo.

Uma vez escolhido o modo de operagao, o usuario tinha que escolher
qual de classificagdo desejava usar (Figura 9).

2 SELECAO DA NORMA DE CLASSIFICACAO:

Figura 9 — Caixa de dialogo para selegcdo da de classificagéo.
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Apés esta escolha, o sistema entrava em estado de espera (Figura 10).

=} LEITURA DA PRIMEIRA FACE:

—

Figura 10 — Caixa de dialogo informando o estado de espera por tabua.

O limiar de soma de pixels de cada coluna da imagem comecgava a ser
usado entdo para detectar o inicio e o fim da tdbua passando pela esteira.
Quando né&o havia tabua na esteira, a soma dos pixels das colunas da imagem
resultava um valor pequeno pois apenas a imagem da esteira preta estava
sendo captada. Quando uma tabua comecava a passar, essa mesma soma
aumentava de valor, pois parte do preto da esteira era substituido pela
imagem da tabua, que era mais clara, indicando assim que havia tabua na
esteira. Esse mesmo calculo de limiar foi também usado, com raciocinio
inverso, para determinar quando uma tabua terminava de passar e portanto
encerrava-se o processo de captura de imagens para aquela face de tabua.

Apds a passagem da primeira face da tdbua, o usuario via a imagem
montada da mesma, e era solicitado ao operador que virasse a tabua na

esteira para que fosse adquirida a imagem da outra face (Figura 11).

Face 1 da Tabua:
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Pixels

Fizels

J LEITURA DA SEGUNDA FACE:

Figura 11 — Caixa de dialogo com o resultado da leitura parcial da tabua.
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Apo6s montadas as duas imagens dos dois lados da mesma tabua, era
iniciado o processo de separagcdo do “fundo” da “imagem da tabua”. Ao fim
deste processo restou apenas a imagem da tabua que era submetida a
segmentagcao, deteccdo dos defeitos e classificagcdo pelos algoritmos
desenvolvidos no Matlab. O resultado final da classificacdo aparecia na tela do

microcomputador (Figura 12).

<} CLASSIFICACAQ FINAL DA TABUA

Face 1 da Tabua:

.5
| Ay égg _
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Pixels
Face 2 da Tabua:
=N
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Pixels

(2)Largura < 15cm|Comprimento < 244cm|Rendim. PiorFace =< 83.33%. Classe SELECT .

Figura 12 — Caixa de dialogo com o resultado da classificacdo final da tabua.

4.2 Parametros do classificador estatistico

Um dos parametros que o classificador estatistico usou foi a “inversa da
matriz de covariancia comum”. Ao se tentar calcular a inversa desta matriz
com o comando “inv” do Matlab, obteve-se como resposta que a matriz era
mal condicionada. Uma matriz mal condicionada é aquela em que o
determinante € um numero tendendo a zero. Segundo SEARLE (1982), uma
maneira de resolver este problema é calculando-se a matriz que mais se
aproximaria de uma possivel inversa, ou seja, ndo possui as propriedades
matematicas das matrizes inversas, mas possui quatro outras propriedades.
Dada uma matriz A, a inversa M de Moore-Penrose desta matriz é tal que:
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NA*M*A=A;

2YM*A*M=M;

3) A* M é simétrica;

4) M * A é simétrica.

Portanto, o comando “pinv’ do Matlab foi utilizado para o calculo da
inversa da matriz de covariancia, ao invés do comando “inv’. Esta matriz &
chamada de inversa generalizada (SEARLE, 1982), pseudo-inversa (SAS,
1999) ou inversa de Moore-Penrose (MATLAB, 2000).

Outros parametros utilizados pelo classificador sdo as probabilidades a
priori de cada agrupamento (P(C;)). Estes valores foram usados no calculo dos
valores das fungdes discriminantes para cada um dos agrupamentos, dado um
vetor v de entrada. As probabilidades a priori foram obtidas ap6s a retirada de
todos os blocos de defeito e madeira limpa das 11 tabuas e realizagao dos
respectivos agrupamentos. Os valores de (P(C;)) determinados foram: 95,00%
para agrupamento 1; 1,06% para agrupamento 2; 2,36% para agrupamento 3;
0,39% para agrupamento 4; 0,30% para agrupamento 5; e 0,89% para

agrupamento 6.

4.3 Eliminagdo de variaveis originais por Analise de Componentes

Principais

A matriz de dados das variaveis originais foi utilizada para condugéo da
Analise de Componentes Principais (ACP). Esta matriz, com 45 colunas
(variaveis originais, ou caracteristicas) e 9333 linhas (observagdes), teve suas
varidveis padronizadas e depois feita a ACP usando o MatLab® A
padronizacao foi necessaria devido a grande diferenga na escala de variagao
das caracteristicas.

As caracteristicas 1 a 12 foram os percentis da banda vermelho; as

caracteristicas 13 a 24 foram os percentis da banda verde; as caracteristicas

6 Comando “princomp”, que retorna os autovetores e os autovalores da matriz de covariancia.

48



25 a 36 foram os percentis da banda azul. As caracteristicas 37 a 45 foram,
respectivamente a média, mediana e desvio padrao dos valores de pixel para
cada uma das bandas.

A ACP retornou a seguinte ordem crescente de importancia para as
caracteristicas a serem descartadas: 24, 12, 25, 19, 11, 3, 6, 4, 10, 31, 1, 22,
23, 14, 21, 42, 30, 32, 33, 26, 34, 27, 28, 41, 44, 45, 37, 38, 35. As
caracteristicas 2, 5, 7, 8, 9, 13, 15, 16, 17, 18, 20, 29, 36, 39, 40 e 43 nao
figuraram como tendo maior correlagcdo com nenhum componente principal de
menor autovalor, portanto foram as mais importantes para discriminacéo entre
0s agrupamentos.

A seguir, foi realizada uma analise no descarte de caracteristicas
proposto pela ACP. Cada caracteristica proposta no descarte foi eliminada
isoladamente, os parametros do classificador estatistico foram recalculados
considerando-se as caracteristicas restantes e a classificagao das tabuas foi
novamente realizada utilizando-se a norma comercial.

As caracteristicas 24, 12 e 25 foram eliminadas sem que houvesse
diminuigdo do acerto global (80,95%) obtido usando-se as 45 caracteristicas
originais, ou seja, ndo houve alteracdo na matriz de confusao do resultado da
classificagao das tabuas. Mas, apds a eliminacao da caracteristica 19 o acerto
global caiu para 78,57%, permanecendo assim também apods a eliminagéo da
caracteristica 11. A seguir, péde-se eliminar as caracteristicas 3, 6, 4, 10, 31,
1, 22, 23, 14, 21 e 42 com o acerto global mantendo-se em 76,19%. Por fim o
acerto global caiu para 73,81% eliminado-se as caracteristicas 30, 32, 33, 26,
34, 27, 28, 41, 44, 45, 37, 38, 35, 29 e 36.

Observou-se que ao optar pela eliminagcdo de todas as caracteristicas
ditas menos importantes pela ACP (29 no total), o acerto global cairia para
73,81% e restariam apenas trés caracteristicas da banda azul (caracteristicas
de numero 25, 36 e 43). No entanto, as bandas verde e vermelha estariam
representadas em sete e seis caracteristicas, respectivamente. Portanto a
banda azul é a que carregava menos variancia dentre as trés sendo a menos

importante para o processo de classificagao.
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Observou-se também que as caracteristicas média, mediana e desvio
padrao foram importantes. Numa analise menos atenta poderia se pensar que
estas caracteristicas tinham seus valores representados nos percentis de
valores de pixel, o que ndo foi verdade. Para todas as bandas, no minimo uma
delas mostrou-se necessaria mesmo se houvesse eliminacdo das 29
caracteristicas sugeridas pela ACP.

Neste trabalho, optou-se por eliminar apenas as trés caracteristicas (24,
12 e 25) que n&o afetaram o acerto global. Esta escolha se deu porque apesar
da perda, em porcentagem, no acerto global ter sido pequena eliminado-se
também as caracteristicas 19 e 11 (foi de 80,95% para 78,57%), nao houve
ganho no desempenho do sistema em termos de velocidade de
processamento.

Estes resultados mostraram que as tarefas que deveriam ser otimizadas
sdo a localizacao inicial dos defeitos nas imagens das tabuas, que é a mais
dispendiosa, e a atividade de limiarizacaoffiltragem, que é a segunda mais
dispendiosa. Portanto, nas analises posteriores foram utilizadas 42 das 45

caracteristicas iniciais.

4.4 Resultado da classificagcao de blocos de imagens

No Quadro 1 é apresentada a matriz de confusdo gerada para os blocos

de imagens usados no teste final do classificador estatistico.
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Quadro 1 — Matriz de confuséo para blocos de imagens, por agrupamento de

defeitos, da amostra de teste’.

Agrupamentos 1 2 3 4 5 6 Total | Erro Inclusdo(%)

1 7768 4 87 2 13 3 7877 1,38%

2 0 182 33 3 0 33 251 27,49%

3 1 45 563 0 0 15 624 9,78%

4 8 57 0 147 6 45 263 44,11%

5 3 5 1 17 11 4 41 73,17%

6 1 75 13 6 4 178 | 277 35,74%

Total 7781 | 368 697 175 34 278 |Total| Acerto Global

Erro Omissao(%)|0,17%50,54%/|19,23%|16,00%|67,65%)35,97%| 9333 94,81%

Pode-se observar também que o agrupamento que teve o pior
desempenho na classificagao foi o de numero 5. O fator que contribuiu para
que o agrupamento tivesse alto erro de omissdo (67,65%) foi a pequena
ocorréncia destes defeitos nas tabuas (poucas amostras disponiveis para o
desenvolvimento do classificador) o que causou dificuldade ao classificador
em reconhecer tais blocos. O alto valor do erro de inclusdo para este mesmo
agrupamento (73,17%) se deveu a dois fatores: primeiro, ele possuia poucas
instdncias amostradas, portanto poucas inclusdes neste agrupamento
aumentavam significativamente o erro de inclusdo; segundo, este
agrupamento compreendeu o defeito né sadio que foi confundido com madeira
limpa (problema este também encontrado por KHOURY JUNIOR (2004)),
entdo muitas instadncias do agrupamento 1 foram inclusas neste agrupamento
aumentando assim este erro. Como algumas normas comerciais de
classificagcdo permitem esse defeito em todas as suas classes de qualidade
este erro s6 influenciou a classificacdo via norma oficial, com efeito pouco
significativo pois sé afetou as tabuas da classe 1.

Entre os agrupamentos que representam defeitos (2 a 5), o melhor
resultado observado foi para o agrupamento 4 que teve um erro de omissao
de 16%. Mas, teve um erro de incluséo significativo: 44,11%. Este valor se

deveu ao fato de algumas partes dos defeitos bolsa de goma e podriddo (do

7 Agrupamento 1 — Madeiras Limpas, Agrupamento 2 — bolsa de goma, né cariado, né solto encaixado, n6 solto oco e
podriddo, Agrupamento 3 — Esmoados, Agrupamento 4 — Fendilhados, Agrupamento 5 — N6 sadio e n6 sadio corrompido,
Agrupamento 6 — Rachas.
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agrupamento 2), e racha (do agrupamento 6) ao serem transformados em
blocos, se assemelharem a um fendilhado o que tornou dificil a discriminagéo
entre eles. Como tanto fendilhado como bolsa de goma e podriddo podem
ocorrer em qualquer parte de uma tabua, as regras de posicdo usadas na
reclassificacdo, durante a classificagdo de tabuas, ndo podem oferecer
possibilidade de diferenciagcdo entre os mesmos.

O agrupamento 2 teve o segundo maior erro de inclusao (50,54%). Ele
recebeu muitas instancias do agrupamento 3 que inclui o defeito esmoado.
Este defeito, quando ocupa todo o bloco, em alguns casos, possui
caracteristicas semelhantes a bolsa de goma (do agrupamento 2) tornando-os
pouco diferenciaveis. Como tanto esmoado como bolsa de goma podem
ocorrer nas extremidades de uma tabua, as regras de posi¢cao usadas na
reclassificacdo ndo teriam possibilidade de contribuir para diferenciagao entre
0S Mesmos.

Um baixo erro de inclusdo nos agrupamentos 1 e 2 foi importante para o
processo de classificagdo de tabuas pois muitas inclusées nestes
agrupamentos causariam muitas classificagdes em classes abaixo das suas
verdadeiras classes de qualidade. Um alto erro de inclusao no agrupamento 1
por exemplo (madeira limpa) causaria a classificagcdo de muitas tdbuas em
classes de qualidade inferiores. Inclusbes no agrupamento 2 causaria muitas
classificagdes de tabuas em classes inferiores também pois nele esta incluido
o defeito bolsa de goma. A presenca deste defeito por si s6, segundo a norma
oficial, ja jogaria a classificagcao das tabuas para classes mais inferiores.

Em trabalho semelhante, KHOURY JUNIOR (2004) obteve Kappa de
0,77 e acerto global de 81%. O acerto global na classificagdo de blocos neste
trabalho foi de 94,81% com a estimativa do coeficiente Kappa de 0,82, valor
este considerado eficiente segundo a escala de LANDIS e KOCH? (1977) para

este coeficiente.

8 A referida escala associa critérios qualitativos de aceitagdo com intervalos de valores de Kappa em problemas da area
médica. Ela esta sendo usada aqui pela falta de uma escala semelhante, mas para uso na classificagdo de madeira.
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4.5 Classificacao de tabuas

O numero total de blocos processados para a classificagdo das 42
tabuas foi de 31672. Destes, 2929 foram considerados defeitos. Dos 2929,
118 eram agrupamento 5, portanto ndo sofreram tentativa de reclassificacéo.
Apenas os blocos considerados defeitos e pertencentes aos agrupamentos 2,
3, 4 e 6 foram submetidos ao processo de reclassificagdo. Um total de 1270
tiveram sua classificagao inicial alterada.

Uma parte dos blocos reclassificados, aproximadamente 71%, implicou
em correg¢ao, ou seja, haviam recebido classificagao errada, e o problema foi
detectado e ajustado. Mas, outra parte dos reclassificados, 29%, houve o
problema inverso, haviam recebido classificagdo correta e sofreram alteracao
para uma classificagdo errada. Observou-se entdo que o numero de
alteragdes corretas foi maior que o de alteragcbes para classificacbes
incorretas justificando assim o uso das regras de reclassificacao.

A separacédo inicial entre defeitos e madeira limpa foi feita através de
limiarizacao e filtragem. Esta escolha se deu para que houvesse uma reducgao
no numero de falsos positivos, ou seja, este processo permitiu também que o
classificador, em média, processasse apenas algo em torno de 10% dos
blocos da tabua ja que madeira limpa representava a maior parte de todas as
tabuas. Houve ganho em tempo de processamento, pois reduziu-se o tempo
destinado a manipulagao de falsos positivos.

Observou-se ainda que, com alguns esmoados que percorrem toda a
extensdo de comprimento da tabua, este pode ser confundido com esteira
pelo algoritmo. Quando isto acontece o esmoado vai sendo retirado da tdbua
até que se alcance uma situacgao de limiar aceitavel. Porém, o esmoado, tanto
em largura quanto em comprimento, afeta a classificacdo da tabua. Nestas
situacdes ocorreram classificagdes incorretas.

A seguir sdo apresentadas as matrizes de confusdo resultantes do teste
final do protétipo utilizando 42 tabuas. A partir delas pode-se fazer a analise

da classificagcdo utilizando-se ou ndo a reclassificagdo bem como comparar a
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classificagao para ambas as normas.

4.6 Resultados da classificagcao

Devido a auséncia de exemplares de tabuas para certas classes, nio foi
usado o coeficiente Kappa na avaliacdo das matrizes de confusdo, nem na
comparagao entre as mesmas. A auséncia de representantes para uma ou
mais classes causa a presenca de muitas células com valor zero na matriz, na
coluna da referida classe. A presenca destes valores nulos causa imprecisao
no calculo do coeficiente pois perde parte de sua capacidade de expressar a
confusdo entre as classes. Isto ocorre porque a auséncia de elementos em
uma classe faz que com a matriz de confusdo ndo apresente os elementos
daquela classe que foram incorretamente classificados como pertencentes a
outras classes (erro de omissao). O erro de inclusdo (elementos de outras
classes classificados como sendo daquela classe) também fica comprometido
pois este passa a ter o valor maximo sempre, para qualquer que seja o
numero de elementos inclusos na classe sem representantes. Portanto, a
avaliagao individual de cada matriz e a comparacdo entre elas foi feita
utilizando-se o acerto global e os erros de omissédo e de inclusdo para as
classes.

Nos Quadros 2 e 3, sdo apresentados os resultados de classificacédo
para as tabuas utilizando-se a norma da ABNT, sem e com a reclassificagéo,
respectivamente.
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Quadro 2 — Matriz de confusdo para imagens das tabuas classificadas pela

norma da ABNT, sem o uso da reclassificagdo dos blocos.

Classes ABNT 1 2 3 4 5 6 |Total|Erro Inclusio(%)
1 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
2 0 8 0 0 2 0 | 10 20,0%
3 0 0 0 0 2 0 2 100,0%
4 0 1 0 3 5 0 9 66,7%
5 0 1 0 2 12 0 | 15 20,0%
6 0 0 0 0 3 3 6 50,0%
Total 0 10 0 5 24 3 |Total| Acerto Global
Erro Omissao(%) 0,0%|20,0%|0,0%|40,0%|50,0%|0,0%)| 42 61,90%

A classe 5 teve o maior erro de omissao (50%), sendo que parte das
suas amostras foram atribuidas a classes superiores. Esta classificacdo foi
devido a presenca de furo de inseto em algumas delas. O furo de inseto é um
defeito de dimensdes muito pequenas que foi eliminado nas filtragens. Mas a
presenga dele em uma tabua, segundo a norma da ABNT, faz com que a
mesma soO possa ser classificada nas classes mais inferiores, 5 ou 6. Com a
retirada do defeito na etapa de filtragem, as tabuas foram classificadas em
classes superiores.

Algumas tabuas classificadas como classe 5, mas que eram classe 6,
receberam esta designagao devido ao tamanho do esmoado nelas presente.
Este ocupava mais que 70% de sua extensdo. Porém, durante a retirada da
esteira da imagem da tabua consumia-se um pequeno pedacgo deste devido a
semelhanga do mesmo, em sua regido de fronteira, com a esteira. Restava
entdo uma tabua cuja largura e comprimento, em pixels, eram valores nao
multiplos de 64. Fazia-se depois a retirada de tantas colunas e linhas quanto
fossem necessarias para que a imagem fosse transformada, na largura e
comprimento, em um valor multiplo de 64, que foi o tamanho do bloco adotado
neste trabalho. Consumia-se assim mais uma pequena parte do esmoado.
Deste modo o defeito sofria reducao e a tabua subia de classificacao.

O erro de inclusdo da classe 3 foi grande (100%) porque ndo haviam

amostras para esta classe, portanto, qualquer que fosse o valor da inclusao
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nesta classe teria este mesmo efeito.

De maneira geral, o desempenho do classificador ndo foi tendencioso
para atribuicdes a classes superiores apenas ou a classes inferiores apenas.
Pode-se observar isto comparando-se 0 numero de tabuas atribuidas a
classes superiores (9, que é a soma das células acima da diagonal principal)
com o numero tabuas atribuidas a classes inferiores (7, que € a soma das
células abaixo da diagonal principal). Em termos comerciais este
comportamento tem um efeito pratico de n&o causar prejuizo recorrente
apenas para o comprador ou apenas para o0 vendedor com o0s erros de

classificagao.

Quadro 3 — Matriz de confusdo para imagens das tabuas classificadas pela

norma da ABNT, com o uso da reclassificacao dos blocos.

Classes ABNT 1 2 3 4 5 6 |Total| Erro Inclusao(%)
1 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
2 0 9 0 0 2 0 11 18,2%
3 0 0 0 1 5 1 7 100,0%
4 0 0 0 3 3 0 6 50,0%
5 0 1 0 1 13 0 15 13,3%
6 0 0 0 0 1 2 3 33,3%
Total 0 10 0 5 24 3 |Total| Acerto Global
Erro Omissao(%)|0,0%|10,0%|0,0%)|40,0%|45,8%|33,3%| 42 64,29%

Comparando-se os Quadros 2 e 3, no que diz respeito ao acerto global,
podemos ver que reclassificagdo melhorou a taxa de acerto: foi de 61,90%
para 64,29%.

Houve uma tendéncia de classificacdo em classes superiores no
processo de classificacdo. Pode-se observar isto comparando-se o numero de
tabuas atribuidas a classes superiores (12) com o numero de atribui¢cdes a
classes inferiores (3). Este comportamento tem o efeito pratico de causar
prejuizo recorrente para o comprador, em beneficio do vendedor.

Nos Quadros 4 e 5 sdo apresentados os resultados de classificagao

para as tabuas utilizando-se a norma comercial, sem e com a reclassificagao,
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respectivamente.

Quadro 4 — Matriz de confusdo para imagens das tabuas classificadas pela

norma comercial, sem o uso da reclassificacdo dos blocos.

Classes ARACRUZ | 1 2 3 4 5 |Total|Erro de Inclusiao(%)

1 0 0 0 0 0 0 0,0%

2 0 |17 ] O 5 0 22 22,7%

3 0 0 0 2 0 2 100,0%

4 0 1 0 10 2 13 23,1%

5 0 0 0 2 3 5 40,0%

Total 0 | 18 | 0 19 5 |Total| Acerto Global

Erro de Omissdo(%)|0,0%)5,6%)0,0%|47,4%)40,0%| 42 71,43%

No Quadro 4 pode-se observar o mesmo problema ocorrido no Quadro
2 que é causado pela amostra. O erro de inclusdo da classe 3 foi grande
(100%) porque nao haviam amostras para esta classe.

Outro problema com a amostra pode ser visto aqui devido a auséncia de
tabuas classe 1. Nao houve inclusdo nesta classe pois todas as tabuas
utilizadas eram menores que o comprimento minimo (2,44 m) para se
enquadrar nela pela norma comercial. Assim, o algoritmo de classificacédo
descartava logo a entrada de alguma tabua nesta classe, sem nem mesmo se
utilizar da quantificacdo dos defeitos nela existentes.

Esta norma de classificacdo aceita tabuas com furo de inseto em todas
as suas classes, mas estes precisam ter diametro menor que 0,635 mm.
Tabuas com furo de inseto acima desse didmetro recebem classificagao 5.
Como estes foram eliminados na filtragem houviam tabuas classe 5 que foram
classificadas em classes superiores.

O mesmo problema de classificagdo em classes superiores foi
observado na norma da ABNT, com elementos da classe 6 indo para classe 5,
aqui observa-se agora entre as classe 5 e 4, com as mesmas tabuas, por
causa da retirada em excesso do esmoado.

Olhando-se o acerto global, o resultado da classificacdo foi considerado

razoavel, exceto pelo problema da tendéncia de classificacdo em classes
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superiores que é considerada uma caracteristica ruim para um classificador de

tabuas, do ponto de vista do comprador.

Quadro 5 — Matriz de confusdo para imagens das tabuas classificadas pela

norma comercial, com o uso da reclassificacdo dos blocos.

Classes ARACRUZ | 1 2 3 4 5 |Total|Erro de Inclusdo(%)

1 0 0 0 0 0 0 0,0%

2 0 14 0 1 1 16 12,5%

3 0 2 0 0 0 2 100,0%

4 0 2 0 17 1 20 15,0%

5 0 0 0 1 3 4 25,0%

Total 0 18 0 19 5 |Total| Acerto Global

Erro de Omissdo(%)|0,0%|22,2%0,0%|10,5%|40,0%| 42 80,95%

O indice de acerto (exatidao global) na classificacdo de blocos foi alto
(94,81%), o que nao se refletiu na classificacdo das tabuas (64,29% e 80,95%
para as normas ABNT e comercial). Isto ocorre porque segundo a norma da
ABNT se uma tabua possui bolsa de goma ela sé pode ser classificada como
sendo das classes 4, 5 ou 6. Como o numero de tabuas utilizadas no teste do
protétipo (42) foi bem menor que o numero de blocos utilizados no teste do
classificador (9333), um erro deste tipo foi representativo no processo de
classificagcdo de tabuas, mas o mesmo nado pode ser dito no processo de
classificacao de blocos.

Na comparagao entre os quadros 2 e 3, com os resultados de
classificagcao pela norma da ABNT, podemos ver que a reclassificacdo fez o
acerto global subir de 61,90% para 64,29%. Ja comparando-se os quadros 4 e
5, que contém os resultados de classificagao pela norma comercial, podemos
ver que a reclassificagao fez o acerto global subir de 71,43% para 80,95%.

A reclassificacdo foi considerada util, uma vez que teve influéncia no
indice final de acerto de classificacdo das tabuas. Conclui-se assim a
eficiéncia desta técnica no processo de classificacdo de madeira serrada de
eucalipto.

Ainda comparando-se os Quadros 2 e 3 com os Quadros 4 e 5 observa-
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se que a simplicidade da norma de classificacao teve efeito na taxa de acerto
de classificacdo. Em ambos os casos, ou seja, com e sem reclassificagao, o
classificador que utilizou-se da norma comercial obteve melhores resultados

que o classificador que utilizou a norma da ABNT.

4.7 O comportamento funcional do protétipo

O protétipo apresentou vibracdo na esteira quando em velocidades
maiores que 0,61 m s™'. Em velocidades mais elevadas, o contato da esteira
com as laterais do protétipo fez com que a vibragdo se tornasse um fator
limitante. Com relacdo a camera, esta velocidade poderia aumentar, bastando
ajustar o tempo de leitura do CCD (shutter speed).

O protdtipo utilizou uma “AreaScan Camera”. Devido a problemas de
sincronismo causados pelo acesso simultdneo ao disco rigido do
microcomputador por alguns servicos do Sistema Operacional, durante o
processo de aquisicao das imagens, houve sobreposicao de pequenas partes
de algumas delas, além do desejado, ha montagem de partes das tabuas. Ja
em outras partes da imagem da mesma tabua ndo houve sobreposi¢cdo. O
sistema foi montado assim porque foi preferivel que houvesse pequenas
repeticdes em certas partes da imagem do que faltar partes da tabua na
imagem. A camera adequada para tarefas do tipo “inspecdo em esteiras
rolantes” é a “LineScan Camera” (HAJIMOWLANA et al., 1999).

Observou-se, durante o processo de classificacdo, que o alinhamento
das tabuas na esteira tem efeito sobre o resultado da classificagdo. Isto ocorre
porque durante a retirada da esteira das imagens obtidas, um pequeno
pedaco de tadbua é retirado junto devido a deformidades da tabua. Quanto
mais alinhada a imagem da tabua estiver menos tdbua se perde. O
desalinhamento ocorre devido a falta de um mecanismo para endireitar as
tabuas antes da sua passagem sob a camera. Pode-se fazer o alinhamento da
imagem via software, mas esta € uma tarefa exigente computacionalmente

devido as dimensdes das imagens. Como o processo de classificagdo também
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tem um alto custo computacional, a produtividade do sistema ficaria
comprometida. Por isso a sugestao € que 0 processo seja mecanico e nao via
software. Neste trabalho, o problema foi resolvido no momento da passagem
das tabuas. Estas ja foram introduzidas manualmente para que ficassem bem
alinhadas na esteira.

Desconsiderando o tempo para se virar a tabua e considerando uma
tabua média como sendo de 0,03x0,12x1,83 metros de altura, largura e
comprimento, respectivamente, e a velocidade de operagdo de 0,61 m s™, o

protétipo teve uma produtividade aproximada de 7,9 m* h™'.
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5 CONCLUSOES

O desempenho do classificador bayesiano mostrou-se eficiente na
classificagcao de blocos de imagens de madeira serrada, segundo a escala de
LANDIS e KOCH para o coeficiente Kappa. O indice Kappa foi de 0,82 com o
acerto global de 94,81%.

A reclassificagado de blocos com base em caracteristicas morfologicas e
de posicao trouxe resultados positivos ao processo de classificacdo de tabuas.
Para a norma da ABNT, o resultado na classificacdo das tabuas sem o uso de
reclassificacdo foi de 61,90% e com o uso de reclassificagao foi de 64,29%,
representando um ganho de 3,86% no indice de acerto. Para a norma
comercial o resultado da classificacdo das tabuas sem o uso da
reclassificacdo foi de 71,43% e com o uso da reclassificagao foi de 80,95%,
proporcionando um ganho de 13,33% de acerto na classificacao.

Normas menos complexas que a da ABNT, como as normas comerciais
criadas por serrarias, facilitaram o processo de classificacdo e, portanto,
melhoraram a taxa de acerto de classificacao.

O protétipo desenvolvido teve uma produtividade considerada
satisfatéria (7,9 m?® h'') para ser utilizado na linha de producdo de uma serraria

comercial.
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6 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O protétipo deve receber um dispositivo mecanico para alinhar as
tabuas em relagéo a camera para diminuir o tempo de pré-processamento da
imagem antes da classificacao.

O protétipo deve receber uma segunda camera, da mesma marca e
modelo da primeira, colocada embaixo do mesmo, assim as duas faces da
tabua seriam adquiridas simultaneamente.

O uso de tamanho variavel de bloco deve ser testado para evitar a
retirada (parcial ou total) de defeitos que afetam a classificagdo das tabuas.

Usar Analise de Componentes Principais para a determinacdo de quais
dos 100 possiveis percentis sdo 0os que carregam maior capacidade de
discriminagao para cada classe de defeito.

Avaliar a utilizagdo de uma matriz de covariancia para cada classe ao
invés de uma matriz de covaridancia comum, o que pode melhorar a
discriminagao entre as classes de defeitos.

Testar o sistema com um maior numero de tabuas para se obter
observagbes de todas as classes. Assim, poder-se-ia utilizar um teste
estatistico para se obter o contraste entre os coeficientes Kappa na
comparagao entre as matrizes de confuséao.

Avaliar a utilizacdo de limiarizacdo automatica, ao invés de limiarizacao
manual, para comparag¢ao de qual método proporciona melhor resultado.

Testar a utilizacdo de informacbes de textura no processo de
reclassificacdo no intuito de melhorar a distincdo entre os defeitos

confundiveis pelo classificador estatistico.
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Cédigo-fonte do algoritmo implementado no Visual C++ para
acessar a camera, obter uma imagem e salva-la na meméria
pPrincipal para posterior acesso pelo Matlab.

// Modulo usado para a inicializacao da camera

// e para a obtencao de uma imagem no formato desejado.

/I Apos a obtencao da imagem sai do modulo liberando memoria,

// com a imagem desejada ja gravada no drive virtual

// na memoria principal do microcomputador, pronta para ser

// acessada por qualquer aplicativo com um comando simples de leitura.

#include "stdafx.h"
#include "seqsnap.h"
#include "MainFrm.h"
#include "seqsnapD.h"
#include "seqsnapV.h"
#include <ifc.h>
#include <windowsx.h>

#ifdef DEBUG

#define new DEBUG _NEW

#undef THIS FILE

static char THIS FILE[]= FILE ;
#endif

BEGIN_ MESSAGE MAP(CSeqgsnapApp, CWinApp)
/I{{AFX_MSG_MAP(CSeqsnapApp)
ON COMMAND(ID APP _ABOUT, OnAppAbout)
/I NOTE - the ClassWizard will add and remove mapping macros here.
// DO NOT EDIT what you see in these blocks of generated code!
/It yAFX_MSG_MAP
// Standard file based document commands
ON_COMMAND(D FILE NEW, CWinApp::OnFileNew)
ON_COMMAND(D_FILE OPEN, CWinApp::OnFileOpen)
END_MESSAGE_MAP()

void CSeqgsnapApp::InitlIFC(void)
{
m_iActiveBoard=0;
if (m_lpCmdLine && m_lpCmdLine[0])
sscanf(m_IpCmdLine, "%d ", &m_iActiveBoard);
if (!(m_iCap=IfxCreateCaptureModule("LNK",m_iActiveBoard,"Inktest.txt")))
{ if (!{(m_iCap=IfxCreateCaptureModule("LNK",m iActiveBoard)))
{ ::MessageBox(NULL,"Specified Image Capture Module not detected.","No
Module",MB OK); exit(0); }
m_iCap->ProcessCameraFilesInDir("camdb",TRUE);
}

m_cam =m_iCap->GetCam(0); CAM_ ATTR attr; // Get the camera's basic attributes
m_cam->GetAttr(&attr); m_srcBitspp = attr.dwBitsPerPixel;

}

CSegsnapApp::CSeqgsnapApp() // CSeqsnapApp construction
)

CSeqgsnapApp::~CSeqsnapApp()
{if (m_iCap) delete m iCap; }
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CSeqgsnapApp theApp; // The one and only CSeqsnapApp object
BOOL CSegsnapApp::Initinstance() // CSeqsnapApp initialization

{
AfxEnableControlContainer();
#ifdef AFXDLL

Enable3dControls(); // Call this when using MFC in a shared DLL
#else
Enable3dControlsStatic(); // Call this when linking to MFC statically
#endif
SetRegistryKey(_T("Local AppWizard-Generated Applications"));
// LoadStdProfileSettings(); // Load standard INI file options (including MRU)
// CSingleDocTemplate* pDocTemplate; // main SDI frame window
// pDocTemplate = new CSingleDocTemplate (IDR_ MAINFRAME,RUNTIME CLASS(CSegsnapDoc),
//
RUNTIME_CLASS(CMainFrame),RUNTIME CLASS(CSeqsnapView));
I AddDocTemplate(pDocTemplate);
/! CCommandLinelnfo cmdInfo; // Parse command line for standard shell commands, DDE, file open
/l ParseCommandLine(cmdInfo);
InitIFC();
I

// Vindo de SeqSnapV.cpp do Procedimento void CSeqsnapView::OnCmdsWritetiff()
CSegsnapApp *theapp=(CSeqsnapApp*)AfxGetApp();
DWORD m_areaDx, m_areaDy; // DX and DY of the image area being processed
CAM_ATTR attr; BYTE *m_imgBuf; // Memory space which is the destination of the ITX grab operation
CString fname="Z:Imagem.bmp"; // dgf.GetPathName();
theapp->m_cam->GetAttr(&attr); // Get the current acquisition dimensions
m_areaDx = attr.dwWidth; m_areaDy = attr.dwHeight;
IFC BAYER FILTER TYPE bayerFilter= (IFC_ BAYER FILTER TYPE)(DWORD)theapp->m_cam-
>GetAcqParam(P_ BAYER FILTER);
m_imgBuf = (BYTE*)GlobalAllocPtr(GMEM_FIXED,m areaDx * m_areaDy * attr.dwBytesPerPixel); //
Allocate space for the image
theapp->m_cam->Snap(m_imgBuf); // Snap a single image from the camera into memory
DWORD bayOptions=0;
if (DWORD)theapp->m_cam->GetAcqParam(P_PIXEL SIZE)==10)
bayOptions |= IFC_BAYOPT 10BIT SRC;
BYTE *fileBuf=(BYTE*)malloc( m_areaDx * m_areaDy *4);
IfxBayerFilterConvert(bayOptions,bayerFilter, fileBuf, m_imgBufm_areaDx,
m_areaDy,IFC_RGB_PACK24,NULL);
IfxWriteImgFile(fname.GetBuffer(80),fileBuf,m_areaDx,m_areaDy,24,IFFCL_RGB); free(fileBuf);
/
// Termina a vinda aqui
exit(0);
// Sai liberando memoria que foi usada
// Imagem ja gravada no drive virtual z: na memoria principal do microcomputador

1/
// if (!ProcessShellCommand(cmdInfo)) // Dispatch commands specified on the command line
// return FALSE;
// m_pMainWnd->ShowWindow(SW_SHOW); m_pMainWnd->UpdateWindow(); // The one and only
window has been initialized, so show and update it.
return TRUE;
}
class CAboutDlg : public CDialog
{
public:
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CAboutDIg();

// Dialog Data
/I{{AFX_DATA(CAboutDlg)
enum { IDD =IDD_ABOUTBOX };
//}}AFX DATA

// ClassWizard generated virtual function overrides
/I{{AFX_VIRTUAL(CAboutDlg)

protected:

virtual void DoDataExchange(CDataExchange* pDX);
/VYAFX_VIRTUAL

// Implementation
protected:
/I{{AFX_MSG(CAboutDlg)
// No message handlers
/Ity AFX_MSG
DECLARE_MESSAGE_MAP()

3

CAboutDlg::CAboutDIg() : CDialog(CAboutDlg::IDD)

{ //{{AFX_DATA_INIT(CAboutDIg)
//}}AFX_DATA_INIT

}

void CAboutDlg::DoDataExchange(CDataExchange* pDX)
{ CDialog::DoDataExchange(pDX);

I1{{AFX DATA MAP(CAboutDlg)

/I}YAFX DATA MAP

}

BEGIN_ MESSAGE_MAP(CAboutDlg, CDialog)
/I{{AFX MSG_MAP(CAboutDlg)
// No message handlers
//}}AFX_MSG_MAP
END MESSAGE_MAP()

/I App command to run the dialog

void CSegsnapApp::OnAppAbout()
{ CAboutDlg aboutDlg; aboutDlg.DoModal(); }
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Cédigo-fonte do algoritmo implementado no SAS para validar os
parametros calculados para o classificador estatistico.

PROC IMPORT OUT= WORK.MatC45VO
DATAFILE= "C:\Documents and Settings\Usuario\Meus documentos \My SAS Files\V8\MatCars45VO -
SAS.xlIs"
DBMS=EXCEL2000 REPLACE;
GETNAMES=YES;
RUN;

proc discrim data=MatC45VO outstat=Saida method=normal pool=yes crossvalidate;
class Classe;
var PO2R PO5SR P10R P20R P30R P40R PSOR P60R P70R P8OR P9OR P95R
P02G P05G P10G P20G P30G P40G P50G P60G P70G P80G P90G P95G
P02B PO5SB P10B P20B P30B P40B P50B P60B P70B PS8OB P90B P95B
MedR MednR DesvPR MedG MednG DesvPG MedB MednB DesvPB;
priors '1'=0.95 '2'=0.0106 '3'=0.0236 '4'=0.0039 '5'=0.003 '6'=0.0089;
run; quit;
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Cédigo-fonte do algoritmo implementado no MatlLab para geracgéo
dos parametros do classificador estatistico e para
classificacdo das tabuas.

% MODULO PRINCIPAL - Chama todos os outros, na sequencia correta
clear; clc;

global RegraClassif ModoClassif NunVOs VOsAUsar ClassifFinalTab ClasseTab ResultClassif Mensagem Cam;
% RegraClassif: 1 = ABNT, 2 = ARACRUZ

global LTAtual LTAtualAux LTAtualLF NumLinsTab NumColsTab;

global ProbsPosClassesNVO VetMediasCarsNVO InvMatCovComumNVO;

global ContBG ContEsm ContFen ContNoS ContRac;

global NumTotalBlocosClassifs NumAltersClassifsBlocos NumBlocosML;

InicializaVOsAUSar;

RegraClassif = Dialogos(1);

ModoClassif = Dialogos(2); % ModoClassif: 1 = Interativa, 2 = Automatica

NumTotalBlocosClassifs = 0; NumAltersClassifsBlocos = 0; NumBlocosML = 0;

NumTabuas = 2; Cam = 'D:\Tabuas\Jai\SemEsteira\JpT'; ResultClassif = uint8(ones(1,NumTabuas));
load ProbsPosClassesNVO.mat; load VetMediasCarsNVO.mat; load InvMatCovComumNVO.mat;
ProbsPosClassesNVO = ProbsPosClassesNVO; VetMediasCarsNVO = VetMediasCarsNVO;
InvMatCovComumNVO = InvMatCovComumNVO;

if RegraClassif =="'ABNT '
for TNum = 1:NumTabuas
if ModoClassif == 'Interativo' Dialogos(3); end % Interativa
Face=1; ContBG=0; ContEsm=0; ContFen=0; ContNoS=0; ContRac=0;
ContEsmF1 =0; ContEsmF2 =0; MaiorLargEsmF1 =0; MaiorLargEsmF2 =0; MaiorLargEsm = 0;

LTAtual = MontaLadoTablInteiras(TNum,Face); LTAtualAux = LTAtual;

[NumLinsTab,NumColsTab,Nada] = size(LTAtual);

NumTotalBlocos = (NumLinsTab/64)*(NumColsTab/64); Larg =NumColsTab/42; Compr =
NumLinsTab/42;

ObtemDadosFace;

ContEsmF1 = ContEsm; MaiorLargEsmF1 = MaiorLargEsm;

if (ContEsmF1 > 5) & (ContEsmF1 < 25) MaiorLargEsmF1 = 64/42; elseif ContEsmF1 > 25
MaiorLargEsmF1 = 128/42; end

ClasseFA = 0; ContNoSFA = ContNoS; ContBGFA = ContBG;

[ClasseFA,Mensagem] =
ClassificaFaceTabABNT(Larg,Compr,MaiorLargEsm,ContEsmF 1,ContBG,ContFen,ContRac,ContNoS);

Dialogos(4);

Face =2; ContBG=0; ContEsm=0; ContFen=0; ContNoS=0; ContRac=0;

LTAtual = MontaLadoTablnteiras(TNum,Face); LTAtualAux = LTAtual;

[NumLinsTab,NumColsTab,Nada] = size(LTAtual);

NumTotalBlocos = (NumColsTab/64)*(NumLinsTab/64); Larg = NumColsTab/42; Compr =
NumLinsTab/42;

ObtemDadosFace;

ContEsmF2 = ContEsm; MaiorLargEsmF2 = MaiorLargEsm;

if (ContEsmF2 > 5) & (ContEsmF2 < 25) MaiorLargEsmF2 = 64/42; elseif ContEsmF2 > 25
MaiorLargEsmF2 = 128/42; end

ClasseFB = 0; ContNoSFB = ContNoS; ContBGFB = ContBG;

if MaiorLargEsmF1 > MaiorLargEsmF2 MaiorLargEsm = MaiorLargEsmF1; else MaiorLargEsm =
MaiorLargEsmF2; end

[ClasseFB,Mensagem] =
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ClassificaFaceTabABNT(Larg,Compr,MaiorLargEsm,ContEsmF2,ContBG,ContFen,ContRac,ContNoS);
ClassifFinalTab =
ClassificaTabABNT(ClasseFA,ClasseFB,ContNoSFA+ContNoSFB,ContBGF A+ContBGFB,Compr);
disp(['Tab' num2str(TNum) ' ="' num2str(ClassifFinalTab),' -- ''F1=",num2str(ClasseFA),’
F2="num2str(ClasseFB)]);
ResultClassif (TNum) = ClassifFinalTab;
Dialogos(5);
end
%
R T R R R R R R R T T T TR T
it
elseif RegraClassif == 'ARACRUZ'
for TNum = 1:NumTabuas
if ModoClassif == 'Interativo' Dialogos(3); end % Interativa
Face=1; ContBG=0; ContEsm=0; ContFen=0; ContNoS=0; ContRac=0;
ContEsmF1 =0; ContEsmF2 =0; MaiorLargEsm =0; MaiorLargEsmF1 =0; MaiorLargEsmF2 = 0;
RendMeF =0; RendPiF = 0;
LTAtual = MontaLadoTablInteiras(TNum,Face); LTAtualAux = LTAtual;

[NumLinsTab,NumColsTab,Nada] = size(LTAtual);

NumTotalBlocos = (NumColsTab/64)*(NumLinsTab/64); Larg =NumColsTab/42; Compr =
NumLinsTab/42;

ObtemDadosFace;

ContRacF1 = ContRac; ContBGF1 = ContBG; ContEsmF1 = ContEsm; ContNoSF1 = ContNoS;
ContFenF1 = ContFen;

SomaDefsF1 = ContBG+ContEsmF1+ContFent+ContNoS+ContRac;

if (ContEsmF1 > 5) & (ContEsmF1 < 25) MaiorLargEsmF1 = 64/42; elseif ContEsmF1 > 25
MaiorLargEsmF1 = 128/42; end

RendMeF = 0.9 * (NumTotalBlocos -
(ContBG+ContEsmF 1+ContFen+ContNoS+ContRac))/NumTotalBlocos;

Dialogos(4);

Face =2;

LTAtual = MontalLadoTablInteiras(TNum,Face); LTAtualAux = LTAtual;

[NumLinsTab,NumColsTab,Nada] = size(LTAtual);

NumTotalBlocos = (NumColsTab/64) * (NumLinsTab/64); Larg=NumColsTab/42; Compr =
NumLinsTab/42;

ObtemDadosFace;

ContRacF2 = ContRac - ContRacF1; ContBGF2 = ContBG - ContBGF1;

ContFenF2 = ContFen - ContFenF1; ContNoSF2 = ContNoS - ContNoSF1; ContEsmF2 = ContEsm -
ContEsmF1;

if (ContEsmF2 > 5) & (ContEsmF2 < 25) MaiorLargEsmF2 = 64/42; elseif ContEsmF2 > 25
MaiorLargEsmF2 = 128/42; end

RendPiF = 0.9 * (NumTotalBlocos -
(ContBG+ContEsmF2+ContFen+ContNoS+ContRac))/NumTotalBlocos;

if RendMeF < RendPiF [RendMeF,RendPiF] = TrocaValores(RendMeF,RendPiF); end

if MaiorLargEsmF1 > MaiorLargEsmF2 MaiorLargEsm = MaiorLargEsmF1; else MaiorLargEsm =
MaiorLargEsmF2; end

[ClasseTab,Mensagem] = ClassificaTabARACRUZ...
(Larg,Compr,RendMeF,RendPiF,ContRacF 1+ContRacF2,ContBGF1+ContBGF2,MaiorLargEsm,ContEs
mF+ContEsmF2);
ResultClassif (TNum) = ClasseTab; disp([num2str(TNum) ' - ' Mensagem)]);
Dialogos(6);
end
else disp('Saindo..."); end

MatConf = GeraMatrizConfusao(NumTabuas)
if RegraClassif =="'ABNT '
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PA =
(MatConf(1,1)+MatConf(2,2)+MatConf(3,3)+MatConf(4,4)+MatConf(5,5)+MatConf(6,6))/sum(sum(MatConf))

else PA = (MatConf(1,1)+MatConf(2,2)+MatConf(3,3)+MatConf(4,4)+MatConf(5,5))/sum(sum(MatConf));
end
disp(['Acerto(%)=",num2str(PA)," - Kappa="';num2str(CalculalndiceKappa(MatConf))]);
disp(['Num. blocos classificados=',num2str(NumTotalBlocosClassifs),...
' - Defeitos=',num2str(NumTotalBlocosClassifs - NumBlocosML)," - Alteracoes=
' num2str(NumAltersClassifsBlocos)]);

% Gera a parametros para o classificador estatistico

disp('Gerando "Vetor de Probabilidades das Caracteristicas":");

NBsML =500; NBsBG =80; NBsEsm=80; NBsFen=60; NBsNoS = 14; NBsRac=280; %
Treinamento

ProbsPosClassesNVO =[0.9500 0.0106 0.0236 0.0039 0.0030 0.00897';

save ProbsPosClassesNVO.mat ProbsPosClassesNVO;  disp(ProbsPosClassesNVO');
disp(sum(ProbsPosClassesNVO));

disp('Gerando "MatrizCaracteristicas"-"VetorMediasCaracteristicas"-"InversaMatrizCovarianciaComum":");
MatCovComumNVO = double(zeros(NumVOs,NumVOs)); VetMediasCarsNVO = double(zeros(NumVOs,6));

load CarsML.mat; MatCarsTemp = zeros(NBsML,NumVOs); CarsTemp = zeros(1,NumVOs);
for Cont = 1:NBsML
CarsTemp = RetornaCarsAUsar(CarsML(Cont,:));
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,1) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs, 1) + CarsTemp';
MatCarsTemp(Cont,1:NumVOs) = CarsTemp;
end; %disp('Madeira limpa - Ok.");
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs, 1) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,1)/NBsML;
MatCovComumNVO = (NBsML - 1) * cov(MatCarsTemp);
MatCarsNVO(1:NBsML,:) = MatCarsTemp;

load CarsBG.mat; MatCarsTemp = zeros(NBsBG,NumVOs);
for Cont = 1:NBsBG
CarsTemp = RetornaCarsAUsar(CarsBG(Cont,:));
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,2) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,2) + CarsTemp';
MatCarsTemp(Cont,1:NumVOs) = CarsTemp;
end; %disp('Bolsa goma ---- Ok.");
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,2) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,2)/NBsBG;
MatCovComumNVO = MatCovComumNVO + (NBsBG - 1) * cov(MatCarsTemp);
MatCarsNVO(NBsML+1:NBsML+NBsBG,:) = MatCarsTemp;

load CarsEsm.mat; MatCarsTemp = zeros(NBsEsm,NumVOs);
for Cont = 1:NBsEsm
CarsTemp = RetornaCarsAUsar(CarsEsm(Cont,:));
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,3) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,3) + CarsTemp';
MatCarsTemp(Cont,1:NumVOs) = CarsTemp;
end; %disp('"Esmoado ------- Ok.");
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,3) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,3)/NBsEsm;
MatCovComumNVO = MatCovComumNVO + (NBsEsm - 1) * cov(MatCarsTemp);
MatCarsNVO(NBsML+NBsBG+1:NBsML+NBsBG+NBsEsm,:) = MatCarsTemp;

load CarsFen.mat; MatCarsTemp = zeros(NBsFen,NumVOs);

for Cont = 1:NBsFen
CarsTemp = RetornaCarsAUsar(CarsFen(Cont,:));
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,4) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,4) + CarsTemp';
MatCarsTemp(Cont,1:NumVOs) = CarsTemp;
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end; %disp('Fendilhado ---- Ok.");

VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,4) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,4)/NBsFen;
MatCovComumNVO = MatCovComumNVO + (NBsFen - 1) * cov(MatCarsTemp);
MatCarsNVO(NBsML+NBsBG+NBsEsm+1:NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen,:) = MatCarsTemp;

load CarsNoS.mat; MatCarsTemp = zeros(NBsNoS,NumVOs);
for Cont = 1:NBsNoS
CarsTemp = RetornaCarsAUsar(CarsNoS(Cont,:));
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,5) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,5) + CarsTemp';
MatCarsTemp(Cont,1:NumVOs) = CarsTemp;
end; %disp('"No sadio ------ Ok.";
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,5) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,5)/NBsNoS;
MatCovComumNVO = MatCovComumNVO + (NBsNoS - 1) * cov(MatCarsTemp);
MatCarsNVO(NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+1:NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS,:) =
MatCarsTemp;

load CarsRac.mat; MatCarsTemp = zeros(NBsRac,NumVOs);
for Cont = 1:NBsRac
CarsTemp = RetornaCarsAUsar(CarsRac(Cont,:));
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,6) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,6) + CarsTemp';
MatCarsTemp(Cont,1:NumVOs) = CarsTemp;
end; %disp('Racha --------- Ok.";
VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,6) = VetMediasCarsNVO(1:NumVOs,6)/NBsRac;
MatCovComumNVO = MatCovComumNVO + (NBsRac - 1) * cov(MatCarsTemp);
MatCarsNVO(NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS+1:NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS
+NBsRac,:) = MatCarsTemp;

MatCovComumNVO = MatCovComumNVO/(NBsML + NBsBG + NBsEsm + NBsFen + NBsNoS + NBsRac -
6);
InvMatCovComumNVO = pinv(MatCovComumNVO); % 6 = Numero de classes

save VetMediasCarsNVO.mat VetMediasCarsNVO
save InvMatCovComumNVO.mat InvMatCovComumNVO

disp('Geracao finalizada...");

function RetClassificaTabABNT = ClassificaTabABNT(CFA,CFB,SomaNoSFaces,SomaBGFaces,ComprT)
% Classifica a tabua, baseado na classificacao das duas faces

SomaNoSFaces = (SomaNoSFaces*64/42)/ComprT;
SomaBGFaces = (SomaBGFaces*64/42)/ComprT;

if CFA == CFB RetClassificaTabABNT = CFA; end

if CFA > CFB
RetClassificaTabABNT = CFA;
elseif CFB > CFA
RetClassificaTabABNT = CFB;
elseif (CFA == CFB) & (CFA ~=1) & (CFA ~=4)
RetClassificaTabABNT = CFA;
elseif (CFA==1) & (CFB==1)
if SomaNoSFaces > 0.025 RetClassificaTabABNT =2; end
elseif (CFA ==4) & (CFB ==4)
if SomaBGFaces > 0.8 RetClassificaTabABNT = 5; end % disp('"Mudei...");
end
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function [ResClasseTabARACRUZ,Mensagem| = ClassificaTabARACRUZ...
(Larg,Compr,RendMeF,RendPiF,ComprRac2F,ContBG2F,MaiorLargEsm2F,ComprEsm2F)
% Usa os dados das 2 faces da tabua, tudo em centimetros ou centimetros quadrados

Area = Larg * Compr; ComprBG2F = ContBG2F*64/42; AreaBG2F = ((64/42)"2)*ContBG2F;
ComprRac2F = ComprRac2F*64/42; ComprEsm2F = ComprEsm2F*64/42;

ClassifParcial = 5; % = EXLUSAO

if Larg >=17.6

if Compr >= 183

if min(RendMeF,RendPiF) > 0.6666 %% %%

if (ComprRac2F < 2*Larg) & (ComprBG2F < (EmPes(Area)/2))
ClassifParcial = 4; % = CLASSEI1

o (M=

if (ComprBG2F < Compr/8) & (ComprEsm2F < Compr/8) %% %%
ClassifParcial = 3; % = N1COMMON

%

if Larg >= 10

if RendMeF > 0.8333 % RendPiF ja foi testado anteriormente e, 0.6666

if EmPolegadas(ComprRac2F) < (2 * EmPes(Area))

if EmPolegadas(AreaBG2F) < (EmPes(Area)/3)

if MaiorLargEsm2F < Larg/3

if ComprEsm2F < Compr/8.5 ClassifParcial =2; % = SELECT %% %%
%

if (Larg >= 15) & (Compr >= 244) & (RendPiF > 0.8333)
ClassifParcial = 1; Mensagem = '(1)Nenhum problema. Classe FAS..."; % =FAS
else Mensagem = '(2)Largura < 15c¢cm|Comprimento < 244cm|Rendim. PiorFace =< 83.33%. Classe
SELECT..."; end
%

else Mensagem = '(3)Comprimento cumul. de Esmoado > Comprimento/2. Classe NICOMMON..."; end
else Mensagem = '(3)Maior largura de Esmoado > Largura/3. Classe NICOMMON..."; end
else Mensagem = '(3)Area de BolsaGoma (em poleg.) > Area/3 (em pes). Classe NICOMMON..."; end
else Mensagem = '(3)Comprimento cumul. das Rachas (em poleg.) <2 x Area (em pes). Classe
NI1ICOMMON..."; end
else Mensagem = '(3)Rendimento da Melhor Face =< 83.33%. Classe NICOMMON..."; end
else Mensagem = '(3)Largura < 10cm. Classe NICOMMON..."; end
%

else Mensagem = '(4)Comprimento cumul. BolsaGoma/Esmoado > Comprimento/2. Classe CLASSEL...";
end

o A

else Mensagem = '(5)Comprimento cumulativo das Rachas > 2 x Largura... Classe de EXCLUSAO..."; end
else Mensagem = '(5)Rendimento de 1 das faces < 66,66%. Classe de EXCLUSAO..."; end

else Mensagem = '(5)Comprimento < 183cm. Classe de EXCLUSAO..."; end

else Mensagem = '(5)Largura < 7,6cm. Classe de EXCLUSAO...";

end

ResClasseTabARACRUZ = ClassifParcial;

% Obtem os dados da face da tabua que ficam nas variaveis globais

LTAtualLF = LimiarizaFiltra(LTAtual); X = AchaLinProxDefeito (1);
while sum(sum(~LTAtualLF(X:NumLinsTab,:))) ~= 0
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Y=1,;
while Y+63 < NumColsTab
Y = AchaColProxDefeito (X,Y);
if sum(sum(~LTAtualLF(X:X+63,Y:Y+63))) > 4
[NX,NY] = CentralizaDefeito(X,Y);
ClasseBloco = FuncaoDiscrimNVO(RetornaCarsNVO(ObtemBloco(NX,NY))";
RegrasPosicaoDefeito (NX,NY,ClasseBloco); LTAtualLF(NX:NX+63,NY:NY+63)=1;
else
LTAtual Aux(X:X+63,Y:Y+63,:) =255; LTAtualLF(X:X+63,Y:Y+63)=1; Y =NumColsTab;
end
end
X = AchaLinProxDefeito (X);
end;

function RegrasPosicaoDefeito = RegrasPosicaoDefeito (Li,Ci,NumDef)
% Preenche o entorno do defeito com a sua cor associada
% Faz ajustes do tipo do defeito de acorco com suas caracteristicas morfologicas e informacoes de posicao

global ContBG ContEsm ContFen ContNoS ContRac;
global LTAtual LTAtualAux LTAtualLF NumLinsTab NumColsTab;
global NumTotalBlocosClassifs NumAltersClassifsBlocos NumBlocosML;

Lf=Li+63; Cf=Cit63; NumDeflnicial = NumDef;
NumTotalBlocosClassifs = NumTotalBlocosClassifs + 1;
[AltuDef,LargDef] = AltuLargDefeito(LTAtualLF(Li:Lf,Ci:CY));
switch NumDef
case 2 % BOLSA DE GOMA,
if (Ci==1) | (Cf == NumColsTab) % mas esta na beirada,
if AltuDef > 57 % e altura do defeito eh significativa,
NumDef=3; end; end % entao passa a ser Esmoado...
if (Li < 64) | (Lf> (NumLinsTab-64)) % mas se estiver no topo,
NumDef=6; end % passa a ser Racha...
case 3 % ESMOADO,
if (Ci > 70) & (Cf < (NumColsTab-70)) % mas nao esta na beirada,
NumDef=2; end % entao ¢h uma Bolsa de Goma...
if AltuDef <36 % mas altura do defeito nao eh significativa,
NumDef=2; end % entao passa a ser Bolsa de Goma...
case 4 % FENDILHADO,
if (L1 <300) | (Lf> (NumLinsTab-300)) % mas esta na extremidade,
NumDef = 6; end % entao passa a ser Racha...
if AltuDef < 36 % mas nao eh alto,
NumDef=2; end % entao eh uma Bolsa de Goma...
if (Ci==1) | (Cf==NumColsTab) % mas esta na beirada,
NumDef=3; end % entao pasa a ser Esmoado...
case 5 % NO SADIO,
if (Ci==1) | (Cf==NumColsTab) % mas esta na beirada,
if (AltuDef > 57) % & (sum(sum((~LTAtualLF(Li:Lf,Ci:Cf)))) > 350)
NumDef=3; end; end % entao passa a ser Esmoado...
case 6 % RACHA,
if (Li>300) & (Lf < (NumLinsTab-300)) % mas nao esta na extremidade,
NumDef=4; end % entao passa a ser Fendilhado...
if AltuDef < 36 % mas nao ¢h esticado,
NumDef=2; end % entao eh uma Bolsa de Goma...
if (Ci==1) | (Cf = NumColsTab) % mas esta na beirada,
NumDef=3; end % entao pasa a ser Esmoado...
end

80



LTAtualAux(Li:Lf,Ci:Cf,;) = 255;

switch NumDef

%
%
%
%
%
%

%
%
%
%
%

%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%

%
%
%
%
%

%
%
%
%
%
%

case 1 % MADEIRA LIMPA = Verde
NumBlocosML = NumBlocosML + 1;
LTAtual(Li:Li+63,Ci,2) = 255; LTAtual(Li:Li+63,Ci+63,2) = 255;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,2) = 255; LTAtual(Li+63,Ci:Ci+63,2) = 255;
LTAtual(Li:Li+63,Ci,1) = 0; LTAtual(Li:Li+63,Ci+63,1) = 0;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,1) = 0; LTAtual(Li+63,Ci:Ci+63,1) = 0;
LTAtual(Li:Li+63,Ci,3) = 0; LTAtual(Li:Li+63,Ci+63,3) = 0;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,3) = 0; LTAtual(Li+63,Ci:Ci+63,3) = 0;
case 2 % BOLSA DE GOMA = Preto
LTAtual(Li:Li+63,Ci,:) = 0; LTAtual(Li:Li+63,Ci+63,:) =0;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,:) = 0; LTAtual(Li+63,Ci:Ci+63,:) = 0;
LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+04,:) = 255; LTAtual(Li+05:Li+11,Ci+07,:) = 255;
LTAtual(Li+04,Ci+04:Ci+06,:) = 255; LTAtual(Li+08,Ci+04:Ci+06,:) = 255;
LTAtual(Li+12,Ci+04:Ci+06,:) = 255;
ContBG = ContBG + 1;
case 3 % ESMOADO = Cinza
LTAtual(Li:Li+63,Ci,:) = 127; LTAtual(Li:Li+63,Ci+63,:) = 127;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,:) = 127; LTAtual(Li+63,Ci:Ci+63,:) = 127;
LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+04,:) = 127; LTAtual(Li+04,Ci+04:Ci+08,:) = 127;
LTAtual(Li+08,Ci+04:Ci+06,:) = 127; LTAtual(Li+12,Ci+04:Ci+08,:) = 127,
ContEsm = ContEsm + 1;
case 4 % FENDILHADO - Amarelo
LTAtual(Li:Li+63,Ci,:) = 255; LTAtual(Li:Lit+63,Cit63,:) = 255;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,:) =255, LTAtual(Lit+63,Ci:Ci+63,:) = 255;
LTAtual(Li:Li+63,Ci,3) = 0; LTAtual(Li:Li+63,Ci+63,3) =0;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,3) = 0; LTAtual(Li+63,Ci:Ci+63,3) = 0;
LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+04,:) = 255; LTAtual(Li+04,Ci+04:Ci+08,:) = 255;
LTAtual(Li+08,Ci+04:Ci+06,:) = 255;
LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+04,3) = 0; LTAtual(Li+04,Ci+04:Ci+08,3) = 0;
LTAtual(Li+08,Ci+04:Ci+06,3) = 0;
ContFen = ContFen + 1;
case 5 % NO SADIO = Branco
LTAtual(Li:Li+63,Ci,:) = 255; LTAtual(Li:Li+63,Ci+63,:) =255;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,:) = 255; LTAtual(Li+63,Ci:Ci+63,:) = 255;
LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+04,:) = 255; LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+08,:) = 255;
LTAtual(Li+06,Ci+05,:) = 255; LTAtual(Li+08,Ci+06,:) =255;
LTAtual(Li+10,Ci+07,:) = 255;
ContNoS = ContNoS + 1;
case 6 % RACHA = Vermelho
LTAtual(Li:Li+63,Ci,1) = 255; LTAtual(Li:Li+63,Ci+63,1) = 255;
LTAtual(Li,Ci:Ci+63,1) = 255; LTAtual(Li+63,Ci:Ci+63,1) = 255;
LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+04,1) = 255; LTAtual(Li+05:Li+07,Ci+07,1) = 255;
LTAtual(Li+04,Ci+04:Ci+06,1) = 255; LTAtual(Li+08,Ci+04:Ci+06,1) = 255;
LTAtual(Li+09,Ci+05,1) = 255; LTAtual(Li+10,Ci+06,1) = 255;
LTAtual(Li+11,Ci+07,1) = 255; LTAtual(Li+12,Ci+08,1) = 255;
ContRac = ContRac + 1;
end

if NumDef ~= NumDefInicial

%
%
%
%
%
%

NumAltersClassifsBlocos = NumAltersClassifsBlocos + 1;

switch NumDefInicial

case 2 % BOLSA DE GOMA =B
LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+52,:) = 255; LTAtual(Li+05:Li+11,Ci+55,:) = 255;
LTAtual(Li+04,Ci+52:Ci+54,:) = 255; LTAtual(Li+08,Ci+52:Ci+54,:) = 255;
LTAtual(Li+12,Ci+52:Ci+54,:) = 255;

case 3 % ESMOADO =E
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% LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+52,:) = 255; LTAtual(Li+04,Ci+52:Ci+56,:) = 255;
% LTAtual(Li+08,Ci+52:Ci+54,:) = 255; LTAtual(Li+12,Ci+52:Ci+56,:) = 255;
% case4 % FENDILHADO -F

% LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+52,:) = 255; LTAtual(Li+04,Ci+52:Ci+56,:) = 255;
% LTAtual(Li+08,Ci+52:Ci+54,:) = 255;

% case5 % NO SADIO=N

% LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+52,:) = 255; LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+56,:) = 255;
% LTAtual(Li+06,Ci+53,:) = 255; LTAtual(Li+08,Ci+54,:) = 255;

% LTAtual(Li+10,Ci+55,:) = 255;

% case6 % RACHA =R

% LTAtual(Li+04:Li+12,Ci+52,:) = 255; LTAtual(Li+05:Li+07,Ci+55,:) = 255;
% LTAtual(Li+04,Ci+52:Cit+54,:) = 255; LTAtual(Li+08,Ci+52:Ci+54,:) = 253;
% LTAtual(Li+09,Ci+53,:) = 255; LTAtual(Li+10,Cit54,:) = 255;

% LTAtual(Li+11,Cit+55,:) =255; LTAtual(Li+12,Cit+56,:) =255,

% end

end

function RetCapturaUmalmagem = CapturaUmalmagem
1Z:\Snap
RetCapturaUmalmagem = imread('z:\Imagem.BMP");

clear; clc;

global ProbsPosClassesNVO VetMediasCarsNVO InvMatCovComumNVO;
global NBsML NBsBG NBsEsm NBsFen NBsNoS NBsRac;

global NunVOs VOsAUsar;

global RegraClassif ResultClassif;

InicializaVOsAUSar;
RegraClassif = 3;
ResultClassif = ones(1,NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS+NBsRac);

GeralnvMatCovsVetMedsCarsNVO;
% load ProbsPosClassesNVO.mat; load VetMediasCarsNVO.mat; load InvMatCovComumNVO.mat;

load CarsML; TestaClasseNVO (CarsML,1,NBsML);

load CarsBG; TestaClasseNVO (CarsBG,NBsML+1,NBsML+NBsBG);

load CarsEsm; TestaClasseNVO (CarsEsm,NBsML+NBsBG+1,NBsML+NBsBG+NBsEsm);

load CarsFen; TestaClasseNVO (CarsFen,NBsML+NBsBG+NBsEsm+1,NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen);
load CarsNoS; TestaClasseNVO
(CarsNoS,NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+1,NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS);

load CarsRac; TestaClasseNVO
(CarsRac,NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS+1,NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS+NB
sRac);

MatResp = GeraMatrizConfusao(NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS+NBsRac)
PA =
(MatResp(1,1)+MatResp(2,2)+MatResp(3,3)+MatResp(4,4)+MatResp(5,5)+MatResp(6,6))/sum(sum(MatResp))

Kappa = CalculalndiceKappa(MatResp);
disp(['Porcentagem de acerto = ',num2str(PA),' -- Indice Kappa = ',;num2str(Kappa)]);
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function ClassifCorretaABNT ARACRUZ = ClassifCorretaABNT ARACRUZ(Regra)
% Define a correta classificagao de cada tabua

global NBsML NBsBG NBsEsm NBsFen NBsNoS NBsRac;

if Regra <3 ClassCor = zeros(1,42);
else ClassCor = zeros(1,NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS+NBsRac); end

ifRegra==1 % ABNT

ClassCor(01) =5; ClassCor(11)=5; ClassCor(21)=25;
ClassCor(02) =2; ClassCor(12) =4; ClassCor(22)=5;
ClassCor(03) =2; ClassCor(13)=15; ClassCor(23) = 6;
ClassCor(04) =2; ClassCor(14)=5; ClassCor(24) =4;
ClassCor(05) =2; ClassCor(15)=75; ClassCor(25)=375;
ClassCor(06) =2; ClassCor(16) =2; ClassCor(26)=75;
ClassCor(07) =4; ClassCor(17) =2; ClassCor(27)=15;
ClassCor(08) = 2; ClassCor(18) =4; ClassCor(28) =5;
ClassCor(09) = 2; ClassCor(19)=5; ClassCor(29)=5;
ClassCor(10) =2; ClassCor(20) =5; ClassCor(30)=5;

ClassCor(31) = 6; ClassCor(41) =5;
ClassCor(32) =5; ClassCor(42) =5;
ClassCor(33) =5;
ClassCor(34) = 5;
ClassCor(35) = 5;
ClassCor(36) = 5;
ClassCor(37) = 4;
ClassCor(38) = 6;
ClassCor(39) = 5;
ClassCor(40) = 5;

elseif Regra==2 % ARACRUZ
fori= 1:18 ClassCor(i) =2; end
for i=19:37 ClassCor(i) =4; end
for i =38:42 ClassCor(i) = 5; end

else
% Atribui classificacao correta para calculo de Matriz de Confusao e Kappa para blocos
ClassCor(1:NBsML) = 1;
ClassCor(NBsML+1:NBsML+NBsBG) = 2;
ClassCor(NBsML+NBsBG+1:NBsML+NBsBG+NBsEsm) = 3;
ClassCor(NBsML+NBsBG+NBsEsm+1:NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen) = 4;
ClassCor(NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+1:NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS) = 5;
ClassCor(NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS+1:NBsML+NBsBG+NBsEsm+NBsFen+NBsNoS+
NBsRac) = 6;
end

ClassifCorretaABNT ARACRUZ = ClassCor;

function [ResClasseFaceTabABNT,Mensagem] = ClassificaFaceTabABNT...
(Larg,Compr,MaiorLargEsm1F,ComprEsm1F,ContBG1F,ComprFenlF,ComprRac,ComprNoS1F)
% Usa os dados da face da tabua, tudo em centimetros ou centimetros quadrados

ComprEsm1F = ComprEsm1F*64/42; ComprFenlF = ComprFenlF*64/42;

ComprRac = ComprRac*64/42; ComprNoS1F = ComprNoS1F*64/42;
Area = Larg * Compr; ComprBGI1F = ContBG1F*64/42; AreaBGI1F = ((64/42)"2)*ContBGIF;
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ClassifParcial = 6;

if Compr >= 180
if Larg >=17.5
if MaiorLargEsm1F <= 0.3*Larg
if ComprEsm1F <= 0.52*Compr
if AreaBG1F < 0.05*Area ClassifParcial = 5;
o M A A A
if ComprBG1F/Compr <= 0.06 %0.025
if MaiorLargEsm1F <= 0.2*Larg
if ComprEsm1F <= 0.5*Compr
if ComprFen1F/Compr <= 0.5
if AreaBG1F <= 0.3*Area
if ComprRac/Compr < 0.15 ClassifParcial = 4;
%

if Larg >=9

if AreaBG1F <9.3 % ==0

if MaiorLargEsm1F <= 0.2*Larg

if ComprFen1F/Compr <= 0.3

if ComprRac/Compr < 0.1 ClassifParcial = 3;

if ComprEsm1F <= 0.2*Compr

if ComprFen1F/Compr <= 0.1

if ComprNoS1F/Compr <= 0.039

if ComprRac/Compr < 0.05 ClassifParcial = 2;

o L

if MaiorLargEsm1F == 0
if ComprEsm1F ==
if ComprFenlF ==
if ComprNoS1F ==

if ComprRac/Compr < 0.025 ClassifParcial = 1; Mensagem = 'l1-Nenhum problema. Classe 1...;

else Mensagem = "2-Comprimento de Racha > 25mm/metro. Classe 2..."; end
else Mensagem = '2-Possui No Sadio/Corrompido. Classe 2..."; end
else Mensagem = '2-Possui Fendilhado. Classe 2..."; end
else Mensagem = '2-Possui Esmoado. Classe 2..."; end
else Mensagem = '2-Possui Esmoado. Classe 2..."; end
o L
else Mensagem = '3-Comprimento de Racha > 50mm/metro. Classe 3..."; end
else Mensagem = '3-Comprimento de Nos Sadios/Corrompido > 25mm/metro. Classe 3..."; end
else Mensagem = '3-Comprimento de Fendilhado > 10cm/metro. Classe 3..."; end
else Mensagem = '3-Comprimento de Esmoado > 20cm/metro. Classe 3..."; end
%

else Mensagem = '4-Comprimento de Racha > 100mm/metro. Classe 4..."; end
else Mensagem = '4-Comprimento de Fendilhado > 30cm/metro. Classe 4..."; end
else Mensagem = '4-Largura de Esmoado > 10% da largura da tabua. Classe 4..."; end
else Mensagem = '4-Possui Bolsa Goma. Classe 4..."; end
else Mensagem = '4-Largura da tabua < 10cm. Classe 4..."; end

%

else Mensagem = '5-Comprimento da Racha > 150mm/metro. Classe 5..."; end

else Mensagem = '5-Area da Bolsa de Goma > 15% da area da tabua. Classe 5..."; end

else Mensagem = '5-Comprimento do Fendilhado > 50cm/metro. Classe 5..."; end

else Mensagem = '5-Comprimento do Esmoado > 50% do comprimento da tabua. Classe 5..."; end
else Mensagem = '5-Largura do Esmoado > 20% da largura da tabua. Classe 5..."; end

else Mensagem = '5-Comprimento da Bolsa de Goma > 25mm/metro. Classe 5..."; end
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o A

else Mensagem = '6-Area da Bolsa Goma > 20% da area da tabua. Classe 6..."; end

else Mensagem = '6-Comprimento do Esmoado > 70% do comprimento da tabua. Classe 6..."; end
else Mensagem = '6-Maior largura do Esmoado > 30% da largura da tabua. Classe 6..."; end

else Mensagem = '6-Largura da tabua < 7,5cm. Classe 6..."; end

else Mensagem = '6-Comprimento da tabua < 180cm. Classe 6...";

end

ResClasseFaceTabABNT = ClassifParcial,

function RetCorrelacao_VarXj CPYi=
Correlacao_VarXj CPYi(CPs_AutoVets,Lambdas AutoVals,VarsMatDados)
% Retorna a correlacao entre as variaveis originais e os CPs

[NumCPs,NADA] = size(CPs_AutoVets);
Correlacao = zeros(NumCPs);

for i = 1:NumCPs
for j = 1:NumCPs
Correlacao(i,j) = (CPs_AutoVets(i,j)*sqrt(Lambdas_AutoVals(i,1)))/sqrt(VarsMatDados(1,)));
end; end;

RetCorrelacao_VarXj CPYi = Correlacao;

function RetFuncaoDiscrimNVO = FuncaoDiscrimNVO (VetCars)
% Calcula o valor da funcao discriminante para o Vetor de Caracteristicas da entrada

global ProbsPosClassesNVO VetMediasCarsNVO InvMatCovComumNVO;
NumClasses = 6; ValsFDs = double(zeros(NumClasses, 1));

% ate 36 percentis - ate 9 caracteristicas de Media, Mediana e Desvio Padrao
% 9 + 36 = 45 maximo de caracteristicas no total

for j = 1:NumClasses % Calcula os valores das Funcoes Discriminantes
Termol =-0.5 * ((VetMediasCarsNVO(:,j))' * InvMatCovComumNVO * VetMediasCarsNVO(:,j));
Termo2 = VetCars' * InvMatCovComumNVO * VetMediasCarsNVO(:,j);
ValsFDs(j,1) = Termol + Termo2 + log(ProbsPosClassesNVO(j,1));

end

switch max(ValsFDs) % Retorna o tipo do defeito
case ValsFDs(1,1)
RetFuncaoDiscrimNVO = 1; % CL1-MadeiraLimpa
case ValsFDs(2,1)
RetFuncaoDiscrimNVO = 2; % CL2-BG-NoC-NoSE-NoSO
case ValsFDs(3,1)
RetFuncaoDiscrimNVO = 3; % CL3-Esmoado
case ValsFDs(4,1)
RetFuncaoDiscrimNVO =4; % CL4-Fendilhado
case ValsFDs(5,1)
RetFuncaoDiscrimNVO = 5; % CL5-NoSad-NoSadC
case ValsFDs(6,1)
RetFuncaoDiscrimNVO = 6; % CL6-Racha
end
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% Determina quais VOs serao usadas
global NumVOs VOsAUsar;

VOsAUsar = ones(1,45);
% VOs a serem retiradas recebem valor zero

VOsAUsar(01) =1; VOsAUsar(13)=1; VOsAUsar(25)=0; VOsAUsar(37)=1;
VOsAUsar(02) = 1; VOsAUsar(14)=1; VOsAUsar(26) =1; VOsAUsar(38)=1;
VOsAUsar(03) =1; VOsAUsar(15)=1; VOsAUsar(27)=1; VOsAUsar(39)=1;
VOsAUsar(04) = 1; VOsAUsar(16)=1; VOsAUsar(28)=1; VOsAUsar(40)=1;
VOsAUsar(05)=1; VOsAUsar(17)=1; VOsAUsar(29)=1; VOsAUsar(41)=1;
VOsAUsar(06) = 1; VOsAUsar(18)=1; VOsAUsar(30)=1; VOsAUsar(42)=1;
VOsAUsar(07) =1; VOsAUsar(19)=1; VOsAUsar(31)=1; VOsAUsar(43)=1;
VOsAUsar(08) =1; VOsAUsar(20)=1; VOsAUsar(32)=1; VOsAUsar(44)=1;
VOsAUsar(09) =1; VOsAUsar(21)=1; VOsAUsar(33)=1; VOsAUsar(45)=1;
VOsAUsar(10) =1; VOsAUsar(22) =1; VOsAUsar(34)=1;

VOsAUsar(11) =1; VOsAUsar(23)=1; VOsAUsar(35) = 1;

VOsAUsar(12) =0; VOsAUsar(24) =0; VOsAUsar(36) = 1;

NumVOs = sum(VOsAUsar);

function RetLimiarizaFiltra = LimiarizaFiltra (ImgTabua)
% Limiariza e filtra a imagem da tabua, ressaltando os defeitos

global NumLinsTab NumColsTab;
DilateParam = 5; ErodeParam = 3; MedFiltParam =5; LimiarParam = 0.22;

ImgTemp = uint8(ones(NumLinsTab+10,NumColsTab+10));
ImgTemp(6:NumLinsTab+5,6:NumColsTab+5) = im2bw(ImgTabua,LimiarParam);

% ML = NumLinsTab/2; MC = NumColsTab/2;

% ImgTemp = uint8(ones(NumLinsTab+10,NumColsTab+10));

% ImgTemp( 6:ML+5, 6:MC+5) = im2bw(ImgTabua( 1:ML, 1:MC,:),LimiarParam);
% ImgTemp( 6:ML+5, MC+5+1:NumColsTab+5) = im2bw(ImgTabua( 1:ML,
MC+1:NumColsTab,:),LimiarParam);

% ImgTemp(ML+5+1:NumLinsTab+5,  6:MC+5) = im2bw(ImgTabua(ML+1:NumLinsTab,
1:MC,:),LimiarParam);

% ImgTemp(ML+5+1:NumLinsTab+5, MC+5+1:NumColsTab+5) = im2bw(ImgTabua(ML+1:NumLinsTab,
MC+1:NumColsTab,:),LimiarParam);

% imwrite(ImgTemp,['d:\TesteLF.jpg'],jpg','Quality',100);

% ImgTemp = dilate(ImgTemp,ones(DilateParam,DilateParam));
% ImgTemp = erode(ImgTemp,ones(ErodeParam,ErodeParam));

ImgTemp = dilate(dilate(ImgTemp,ones(1,DilateParam)),ones(DilateParam,1));
ImgTemp = erode(erode(ImgTemp,ones(1,ErodeParam)),ones(ErodeParam,ErodeParam));

ImgTemp = medfilt2(ImgTemp,[MedFiltParam MedFiltParam]);

RetLimiarizaFiltra = ImgTemp(6:NumLinsTab+5,6:NumColsTab+5);
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function RetMontalLadoTabInteiras = MontaLLadoTabInteiras (NumTabua,Lado)
% Retorna a imagem apenas da tabua imageada a partir de sua imagem completa

ImgTabua = RetiraEsteiraTabua(ImgTabua);
ImgTabua = RetiraExcessosTabua(ImgTabua); %figure,imshow(ImgTabua);

RetMontalLadoTablInteiras = ImgTabua;

function RetMontalLadoTabua = MontalLadoTabua

% Monta a imagem da tabua imageada a partir de suas imagens parciais
% Onde tem tabua, a media dos pixels e¢h entre 68 ¢ 160,

% onde nao tem entre 7 ¢ 19 (com 2 holofotes)

% Configuracao da camera: ISO800

global Tempo; QuantLins = 10; Limiar =45; % Limiar a ser usado
ImgP1 = uint8(zeros(1024,1392,3)); ImgP6 = uint8(zeros(1024,1392,3));
ImgP2 = uint8(zeros(1024,1392,3)); ImgP7 = uint8(zeros(1024,1392,3));
ImgP3 = uint8(zeros(1024,1392,3)); ImgP8 = uint8(zeros(1024,1392,3));
ImgP4 = uint8(zeros(1024,1392,3)); ImgP9 = uint8(zeros(1024,1392,3));
ImgP5 = uint8(zeros(1024,1392,3));

ImgP1 = CapturaUmalmagem; [Lins,Cols,Prof] = size(ImgP1);

while sum(sum(sum(ImgP1(Lins-QuantLins:Lins,1:Cols,:))))/(QuantLins*Cols*Prof) < Limiar
disp('Checando..."); ImgP1 = CapturaUmalmagem; end
pause(0.05);

disp(Pegando2.'); pause(Tempo); ImgP2 = CapturaUmalmagem;
disp(Pegando3."); pause(Tempo); ImgP3 = CapturaUmalmagem;
disp('Pegando4."); pause(Tempo); ImgP4 = CapturaUmalmagem;
disp('Pegando5."); pause(Tempo); ImgP5 = CapturaUmalmagem;
disp('Pegando6."); pause(Tempo); ImgP6 = CapturaUmalmagem;
disp('Pegando?7."); pause(Tempo); ImgP7 = CapturaUmalmagem;
disp('Pegando8."); pause(Tempo); ImgP8 = CapturaUmalmagem;
disp('Pegando9."); pause(Tempo); ImgP9 = CapturaUmalmagem;

Ini=3; Fim=1022;

ImgTemp = [ImgP1(Ini:Fim,:,:); ImgP2(Ini:Fim,:,:); ImgP3(Ini:Fim,:,:);
ImgP4(Ini:Fim,:,:); ImgP5(Ini:Fim,:,:); ImgP6(Ini:Fim,:,:);
ImgP7(Ini:Fim,:,:); ImgP8(Ini:Fim,:,:); ImgP9(Ini:Fim,:,:)];

RetMontalLadoTabua = ImgTemp;

function RetNomeClasse ARACRUZ = NomeClasseARACRUZ(ClasseTabua)

switch ClasseTabua
case 1; RetNomeClasseARACRUZ ='FAS';
case 2; RetNomeClasseARACRUZ = 'Select’;
case 3; RetNomeClasseARACRUZ ='N1Common';
case 4; RetNomeClasseARACRUZ = 'Classel’;
case 5; RetNomeClasseARACRUZ = 'Exclusao’;
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end

function RetObtemBloco = ObtemBloco(LinInit,Collnit);
% Obtem as informacoes do bloco a partir da tabua

global LTAtual;

RetObtemBloco = LTAtual(LinInit:LinInit+63,Collnit: Collnit+63,:);

function [ImgSemEsteira] = RetiraEsteiraParte (ICE)
% Retorna a imagem da tabua sem a esteira de fundo
0

[Lins,Cols,Prof] = size(ICE); M =15; % Limiar a ser usado

Li=1; % Li= primeira linha contendo M > limiar

while sum(sum(ICE(Li,1:Cols,:)))/(3*Cols) <M
Li=Li+1; end

Lf=Lins; % Lf= ultima linha contendo M > limiar

while sum(sum(ICE(Lf,1:Cols,:)))/(3*Cols) <M
Lf=Lf-1; end

% Mudar para 1 se necessario
Ci=200; % Ci= primeira coluna contendo M > limiar
while (sum(sum(ICE(Li:Li+fix((Lf-Li)/2),C1,:)))/(3*(Lf-Li)/2) < M) | (sum(sum(ICE(Li+fix((Lf-
Li)/2):Lf,Ci,:)))/(3*(Lf-Li)/2) < M)

Ci=Ci+1; end

% Mudar para 1Colsse necessario
Cf=1250; % Cf=ultima coluna contendo M > limiar
while (sum(sum(ICE(Li:Li+fix((Lf-Li)/2),Cf;:)))/(3*(Lf-Li)/2) < M) | (sum(sum(ICE(Li+fix((Lf-
Li)/2):L£,Cf,:)))/(3*(Lf-Li)/2) < M)

Cf=Cf-1; end

% Corta a esteira da imagem e retorna-a como parametro
ImgSemEsteira = imcrop(ICE,[Ci,Li,Cf-Ci,Lf-Li]);

function [ImgTabuaSemEsteira] = RetiraEsteiraTabuaJai (ImgComEsteira)
% Retorna a imagem da tabua JAI sem a esteira de fundo

% Na esteira a media da soma dos pixels fica em torno de 18

% Na tabua a media da soma dos pixels fica entre 43 e 68

% Sera usado o limiar no valor de 35 por causa

%  da ocorrencia de esmoado nas beiradas

global Limiar;

[Lins,Cols,Prof] = size(ImgComEsteira);
% Limiar a ser usado para imagem de tabua da camera Jai

Li=25; % Li= primeira linha de busca

while sum(sum(ImgComEsteira(Li,:,:)))/(3*Cols) < Limiar Li=Li+ 1; end
Lf=Lins-5; % Lf=ultima linha de busca

while sum(sum(ImgComEsteira(Lf}:,:)))/(3*Cols) < Limiar Lf=Lf-1; end

88



Lmt=500; Ci=35; % Ci= primeira coluna
Meiolnf = round((L{/2) - Lmt); MeioSup = round((L{/2) + Lmt);

while (sum(sum(ImgComEsteira(Li:Li+Lmt,Ci,:)))/(3*Lmt) < Limiar) |...
(sum(sum(ImgComEsteira(Meiolnf:MeioSup,Ci,:)))/(3*Lmt*2) < Limiar) |...
(sum(sum(ImgComEsteira(Lf-Lmt:Lf,Ci,:)))/(3*Lmt) < Limiar)
Ci=Ci+1; end

Cf=Cols - 5; % Cf=ultima coluna
while (sum(sum(ImgComEsteira(Li:Li+Lmt,Cf,:)))/(3*Lmt) < Limiar) |...
(sum(sum(ImgComEsteira(Meiolnf:MeioSup,Cf,:)))/(3*Lmt*2) < Limiar) |...
(sum(sum(ImgComEsteira(Lf-Lmt:Lf,Cf,:)))/(3*Lmt) < Limiar)
Cf=Cf-1; end

ImgTabuaSemEsteira = ImgComEsteira(Li:Lf,Ci:Cf,:);

function [ImgSemExcessos] = RetiraExcessosTabua (ImgComExcessos)
% Retorna a imagem da tabua multipla de blocos de 64 pixels
% Corta o Exc igualmente das duas bordas

Li=1; Ci=1; [Lf,CfProf] = size(ImgComExcessos);

if mod(Lf,64)==0 Li=Li+32; Lf=Lf-32;
else
if mod(Lf2)==1 Lf=Lf-1; end;
if mod(Lf,64)==0 Li=Li+32; Lf=Lf-32;
else % Excesso no comprimento a ser cortado dos 2 lados
Excesso = mod(Lf,64)/2; Li=Li+ Excesso; Lf=Lf- Excesso; % Corta igual
end
end

if mod(Cf,64)==0 Ci=Ci+32; Cf=Cf-32;
else
if mod(Cf,2)==1 Cf=Cf-1; end;
if mod(Cf,64)==0 Ci=Ci+32; Cf=Cf-32;
else
% Excesso = mod(Cf,64); % Excesso na largura a ser cortado dos 2 lados
% if sum(sum(ImgComExcessos(:,Ci,:))) < sum(sum(ImgComExcessos(:,Cf,:)))
% Ci = Ci + Excesso;
% else Cf=Cf-Excesso; end % Corta inteligente
Excesso = mod(Cf,64)/2; Ci=Ci+ Excesso; Cf= Cf- Excesso; % Corta igual
end
end

% Corta os excessos da imagem e retorna-a como parametro
ImgSemExcessos = ImgComExcessos(Li:Lf,Ci:Cf:);

function RetornoRetornaCarsAUsar = RetornaCarsAUsar (VetCarsOriginal)
% Retorna as Caracteristicas a serem usadas

global NumVOs VOsAUsar;
VetCarsTemp = zeros(1,NumVOs); Cont = 1;
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fori=1:45
if VOsAUsar(i) ==

VetCarsTemp(Cont) = VetCarsOriginal(i); Cont= Cont + 1;

end;
end

RetornoRetornaCarsAUsar = VetCarsTemp;

function RetornoRetornaCarsNVO = RetornaCarsNVO (Bloco)
% Retorna o vetor de caracteristicas do Bloco

global NumVOs VOsAUsar;

CarsTemp = double(zeros(1,45));

BandaR = double(Bloco(:,:,1)); BandaR = BandaR(:);

BandaG = double(Bloco(:,:,2)); BandaG = BandaG(:);
BandaB = double(Bloco(:,:,3)); BandaB = BandaB(:);

% Calcula as Caracteristicas para BandaR

CarsTemp(01) = prctile(BandaR,[02]);
CarsTemp(02) = prctile(BandaR,[05]);
CarsTemp(03) = prctile(BandaR,[10]);
CarsTemp(04) = prctile(BandaR,[20]);
CarsTemp(05) = prctile(BandaR,[30]);
CarsTemp(06) = prctile(BandaR,[40]);

CarsTemp(07) = prctile(BandaR,
CarsTemp(08) = prctile(BandaR,
CarsTemp(09) = prctile(BandaR,
CarsTemp(10) = prctile(BandaR,
CarsTemp(11) = prctile(BandaR, [90])
CarsTemp(12) = pretile(BandaR,[95]);

% Calcula as Caracteristicas para BandaG

CarsTemp(13) = prctile(BandaG,[02]);
CarsTemp(14) = prctile(BandaG,
CarsTemp(15) = prctile(BandaG,
CarsTemp(16) = prctile(BandaG,
CarsTemp(17) = prctile(BandaG,

[

[05]);
[10]);
[20]);
[30]);
CarsTemp(18) = prctile(BandaG,[40]);

CarsTemp(19) = prctile(BandaG,
CarsTemp(20) = prctile(BandaG,
CarsTemp(21) = prctile(BandaG,
CarsTemp(22) = prctile(BandaG,
CarsTemp(23) = prctile(BandaG,
CarsTemp(24) = prctile(BandaG,

% Calcula as Caracteristicas para BandaB

CarsTemp(25) = prctile(BandaB,[02]);
CarsTemp(26) = prctile(BandaB,[05]);
CarsTemp(27) = prctile(BandaB,[10]);
CarsTemp(28) = prctile(BandaB,[20]);
CarsTemp(29) = prctile(BandaB,[30]);
CarsTemp(30) = prctile(BandaB,[40]);

% Realiza as Normalizacoes
if (CarsTemp(12)-CarsTemp(01)) ~= 0

CarsTemp(01:12) = CarsTemp(01:12)/(CarsTemp(12)-CarsTemp(01));

if (CarsTemp(24)-CarsTemp(13)) ~= 0

CarsTemp(13:24) = CarsTemp(13:24)/(CarsTemp(24)-CarsTemp(13));

if (CarsTemp(36)-CarsTemp(25)) ~= 0

CarsTemp(25:36) = CarsTemp(25:36)/(CarsTemp(36)-CarsTemp(25));

[Lins,Cols,Prof] = size(Bloco);

Temp = Bloco(:,:,1); Temp = Temp(:);

CarsTemp(31) = pretile(BandaB,[50]);
CarsTemp(32) = prctile(BandaB,[60]);
CarsTemp(33) = prctile(BandaB,[70]);
CarsTemp(34) = prctile(BandaB,[80]);
CarsTemp(35) = prctile(BandaB,[90]);
CarsTemp(36) = prctile(BandaB,[95]);

end;

end;

end;

% Calcula os valores para banda R

CarsTemp(37) = sum(sum(Bloco(:,:,1)))/(Lins*Cols);
CarsTemp(38) = median(double(Temp));

CarsTemp(39) = std(double(Temp));
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Temp = Bloco(:,:,2); Temp = Temp(:); % Calcula os valores para banda G
CarsTemp(40) = sum(sum(Bloco(:,:,2)))/(Lins*Cols);

CarsTemp(41) = median(double(Temp));

CarsTemp(42) = std(double(Temp));

Temp = Bloco(:,:,3); Temp = Temp(:); % Calcula os valores para banda B
CarsTemp(43) = sum(sum(Bloco(:,:,3)))/(Lins*Cols);

CarsTemp(44) = median(double(Temp));

CarsTemp(45) = std(double(Temp));

Cars = double(zeros(1,NumVOs)); ContNumVOs = 1;
for Cont45 = 1:45
if VOsAUsar(Cont45) == 1
Cars (ContNumVOs) = CarsTemp(Cont45); ContNumVOs = ContNumVOs + 1;
end
end

% Retorna os Percentis normalizados por banda, e as caracteristicas adicionais
RetornoRetornaCarsNVO = Cars;

function RetVetorDeVOsAUsar = VetorDeVOsAUsar;
% Retorna apenas as VOs que serao usadas dentre as 45

global NumVOs VOsAUsar DadosBlocosTabuas;

VetorTemp = double(zeros(31672,NumVOs+6)); ContTemp = 5;
VetorTemp(:,1:4) = DadosBlocosTabuas(:,1:4); VetorTemp(:,NumVOs+5:NumVOs+6) =
DadosBlocosTabuas(:,50:51);
for Cont45 = 1:45
if VOsAUsar(Cont45) ==
VetorTemp(:,ContTemp) = DadosBlocosTabuas(:,Cont45+4);
ContTemp = ContTemp + 1;
end
end
RetVetorDeVOsAUsar = VetorTemp;

function RetCalculalndiceKappa = CalculalndiceKappa (MatrizConfusao)
% Calcula o Indice Kappa da matriz de confusao: MatrizConfusao.

% Obtencao de informacoes da matriz de confusao
NumTotalAmostras = sum(sum(MatrizConfusao));
[NumTotalClasses,Numeradorl ] = size(MatrizConfusao);

% Determina os componentes do numerador e denominador para calculo do Kappa
Numeradorl = NumTotalAmostras * sum(diag(MatrizConfusao));

Numerador2 = sum(MatrizConfusao) * (sum(MatrizConfusao')');

Denominador = NumTotalAmostras”2 - Numerador2;

% Calcula o Kappa e o retorna
RetCalculalndiceKappa = (Numerador] - Numerador2)/Denominador;
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function GeraMatrizConfusao = GeraMatrizConfusao(NumlItens)
% Gera a matriz de confusio

global RegraClassif ResultClassif;
ClasCorr = zeros(1,Numltens);

if RegraClassif =='ABNT '

ClasCorr = ClassifCorretaABNT ARACRUZ(1); MatConf = zeros(6,6);
elseif RegraClassif =='ARACRUZ'

ClasCorr = ClassifCorretaABNT ARACRUZ(2); MatConf = zeros(5,5);
else % Blocos

ClasCorr = ClassifCorretaABNT ARACRUZ(3); MatConf = zeros(6,6);
end

for Cont = 1:Numltens
if ResultClassif(Cont) == ClasCorr(Cont)
MatConf{(ClasCorr(Cont),ClasCorr(Cont)) = MatConf(ClasCorr(Cont),ClasCorr(Cont)) + 1;
else
MatConf(ResultClassif(Cont),ClasCorr(Cont)) = MatConf(ResultClassif(Cont),ClasCorr(Cont)) + 1;
end
end

GeraMatrizConfusao = MatConf;

function [NovoLi,NovoCi] = CentralizaDefeito (Li,Ci)
% Centraliza o defeito no bloco para a cercagem com cor ficar bem vistosa

global LTAtualLF;
Lf=Lit+63; Cf=Cit+63;

if sum(sum(~LTAtualLF(Li:Lf,Ci:Cf))) > 0
if Ci~=1 % Centralizando em relacao as colunas
ContColsFolga =0; CfTemp = Cf;
while (sum(~LTAtualLF(Li:Lf,CfTemp)) == 0) & (CfTemp > 64)
ContColsFolga = ContColsFolga + 1; CfTemp = CfTemp - 1; end
if ContColsFolga > 1
ContColsFolga = floor(ContColsFolga/2);
Ci = Ci - ContColsFolga; Cf= Cf- ContColsFolga; end
end

ifLi~=1 % Centralizando em relacao as linhas
ContLinsFolga =0; LfTemp = Lf;
while (sum(~LTAtualLF(LfTemp,Ci:Cf)) == 0) & (LfTemp > 64)
ContLinsFolga = ContLinsFolga + 1; LfTemp = LfTemp - 1; end
if ContLinsFolga > 1
ContLinsFolga = floor(ContLinsFolga/2);
Li=Li - ContLinsFolga; Lf=Lf- ContLinsFolga; end
end
end

NovoLi=Li; NovoCi= Ci;

function RetornoDialogo = Dialogo(NumDialogo);
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% Mostra a mensagem correta no momento adequado
global LTAtual LTAtualAux Mensagem ClassifFinalTab ClasseTab ModoClassif;

switch NumDialogo
case 1
RetornoDialogo = questdlg('Qual Norma de Classificacao deseja usar?','SELECAO DA NORMA DE
CLASSIFICACAO:'ABNT ''COMERCIAL','Sair','Sair");
case 2
RetornoDialogo = questdlg('Qual Modo de Classificacao deseja usar?','SELECAO DO MODO DE
CLASSIFICACAO:','Interativo',' Automatico',' Interativo');
case 3
questdlg('Clique <Ok> AGORA, depois coloque a Tabua na esteira e AGUARDE..."'"LEITURA DA
PRIMEIRA FACE:'",'Ok','Ok");
case 4
subplot(2,1,1), subimage(imrotate(LTAtual,90)); set(gcf,'Position',[5 40 1017 688]);
title(["Primeira face da Tabua:']);
set(gcf,Resize','Off"); set(gcf, MenuBar','None'); set(gcf,' NumberTitle',Off'); set(gcf, Name','Leitura Parcial
da Tabua:');
if ModoClassif == 'Interativo’'
questdlg('Face 1 escaneada. Clique <Ok> AGORA, depois vire a Tabua na esteira e
AGUARDE..."'LEITURA DA SEGUNDA FACE:','Ok',/Ok");
end
case 5
subplot(2,1,2), subimage(imrotate(LTAtual,90));
title(['Segunda face da Tabua:']); xlabel(Mensagem);
set(gcf,'Name',['CLASSIFICACAO FINAL DA TABUA
case 6
subplot(2,1,2), subimage(imrotate(LTAtual,90));
title(['Segunda face da Tabua:']); xlabel(Mensagem);
set(gcf,'Name',['CLASSIFICACAO FINAL DA TABUA
>>>);
end

<<< Classe ',num2str(ClassifFinalTab),' >>>']);

<<<'NomeClasseARACRUZ(ClasseTab),'

function RetPadronizacao = Padronizacao(MatDados)
% Retorna padronizadas as variaveis contidas em MatDados
% Padronizadas --> desvio padrao = 1

[NumLinsMD,NumColsMD] = size(MatDados);
VarsPadronizadas = zeros(size(MatDados));
VarsMatDados = var(MatDados);

for i = 1:NumLinsMD
for j = 1:NumColsMD
VarsPadronizadas(i,j) = MatDados(i,j)/sqrt(VarsMatDados(j));
end; end;

RetPadronizacao = VarsPadronizadas;

function RetornoAchaColProxDefeito = AchaColProxDefeito(LinInit,CollInit);
% Acha a proxima coluna, a partir de Linlnit na tabua limiarizada, que contem um pixel preto

global LTAtualLF NumColsTab;
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while (sum(~LTAtualLF(Linlnit:LinInit+63,Collnit)) == 0) & (Collnit < NumColsTab)
CollInit = Collnit + 1; end

if ColInit+63 > NumColsTab
Collnit = NumColsTab - 63; end

RetornoAchaColProxDefeito = Collnit;

function RetornoAchaLinProxDefeito = AchaLinProxDefeito(LinInit);
% Acha a proxima linha, a partir de LinInit na tabua limiarizada, que contem um pixel preto

global LTAtualLF NumLinsTab;

while (sum(~LTAtualLF(LinInit,:)) == 0) & (LinInit+63 < NumLinsTab)
Linlnit = Linlnit + 1; end;

if LinInit+63 > NumLinsTab
LinInit = NumLinsTab - 63; end

RetornoAchaLinProxDefeito = LinlInit;

function RetEmPes = EmPes (Valor)
% Transforma um Valor em centimetros para pes € o retorna

RetEmPes = Valor/30.48;

function RetEmPolegadas = EmPolegadas (Valor)
% Transforma um Valor em centimetros para polegadas e o retorna

RetEmPolegadas = Valor/2.54;

function [NovoVarl,NovoVar2] = TrocaValores (Varl,Var2)
% Troca o valor de duas variaveis. Retorna os valores em NovoVarl e NovoVar2

NovoVarl = Var2; NovoVar2 = Varl;
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