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ANALISE DISCRIMINANTE PARAMETRICA PARA RECONHECIMENTO DE
DEFEITOS EM TABUAS DE EUCALIPTO UTILIZANDO IMAGENS DIGITAIS!

Joseph Kalil Khoury Junior?, Francisco de Assis de Carvalho Pinto?, Nerilson Terra dos Santos*,
Ricardo Marius Della Licia® e Eduardo Eiji Maeda®

RESUMO - A industria de madeira tem dispensado especial atenc¢io as etapas de classificacao e selegdo de
madeira serrada. Sistemas de Visao Artificial tém sido propostos para automagcio dessas etapas na industria.
A identificagdo de caracteristicas apropriadas para discriminar os defeitos da madeira em imagens digitais é
um dos maiores desafios no desenvolvimento desta tecnologia. O objetivo deste trabalho foi avaliar, por meio
de técnicas de andlise multivariada, a capacidade de discriminar defeitos em tdbuas de eucalipto, utilizando-
se as caracteristicas de percentis de imagens coloridas. Foram realizadas andlises discriminantes linear e quadrdtica
para classificacdo de defeitos e madeira limpa em imagens digitais de tdbuas de eucaliptos. As caracteristicas
de percentis do histograma das bandas do vermelho, verde e azul, retiradas de dois tamanhos de blocos de
imagens, foram utilizadas para desenvolvimento e teste das fungoes discriminantes. Foram usados 492 blocos,
contendo os 12 defeitos estudados e madeira limpa, retirados das imagens de 40 tdbuas amostradas aleatoriamente.
As caracteristicas foram analisadas com seus valores originais, escores dos componentes principais e escores
das varidveis candnicas. Os menores erros globais de classificagdo foram 19 e 24% para fungdes discriminantes
lineares com os escores das varidveis canOnicas para tamanho de bloco de 64 x 64 e 32 x 32 pixels, respectivamente.
Tendo em vista a magnitude desses erros, as caracteristicas de percentis foram consideradas adequadas para
discriminar defeitos e madeira limpa em imagens digitais.

Palavras-chave: Processamento de imagem, reconhecimento de padrdes e classificagdo de madeira serrada
de eucalyptus.

PARAMETRIC DISCRIMINANT ANALYSIS FOR RECOGNITION OF DEFECTS
IN EUCALYPTUS LUMBER USING DIGITAL IMAGES

ABSTRACT — The lumber industry has given special attention for lumber grading and selection stages. Machine
Vision Systems have been proposed as a technological solution for automation of these stages. The proper
feature selection for discriminating defect and clear wood is one of the most challenging in the development
of such technology. The objective of this work was to evaluate, using multivariate analysis, the discriminating
power of color images percents. In this work, linear and quadratic discriminant analysis were accomplished
for classification of defects and clear wood in digital images of eucalyptus lumber. The percent features of
the histogram for the red, green and blue bands, from two sizes of image blocks were used for developing
and testing the discriminant functions. 492 blocks were used, containing the 12 studied defects and clear
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wood, derived from images of 40 lumbers randomly sampled. The features were analyzed with their original

values, scores of the principal components and scores of the canonical variables. The smallest global misclassification

errors were 19% and 24 % for linear discriminant function with the canonical variable scores using block
sizes of 64x64 and 32x32 pixels, respectively. The percent features were considered appropriate to discriminate

defects and clear wood in digital images.

Key words: Image processing, pattern recognition, eucalyptus lumber grading.

1.INTRODUCAO

Na selecao de tabuas para fins de fabricacdo de
moveis e projeto de interiores, a aparéncia € um requisito
importante. Classificando e selecionando as tdbuas,
pode-se conseguir um produto com a aparéncia desejada,
mesmo em madeiras oriundas de florestas plantadas
sem manejo adequado. Dessa forma, a industria de
madeira serrada tem dispensado especial atengdo as
etapas de classificagao e selecdo de tdbuas, com isso
agregando valor ao seu produto. Essas etapas sao,
geralmente, realizadas visualmente por classificadores
humanos. A etapa de classificac¢ao € considerada atividade
estressante, em razdo da exigéncia de concentragao
paraidentificar e mensurar defeitos nas tabuas e classifica-
las por tempo prolongado.

Os sistemas que utilizam as informacdes, adquiridas
por meio da energia eletromagnética refletida pelos
objetos, para automatizar processos sao conhecidos
como Sistema de Visdo Artificial (SVA). Um SVA para
inspecdo de superficies consiste das seguintes etapas:
aquisigdo, processamento e analise de imagens (PHAM
e ALCOCK, 1998).

Na primeira etapa sao utilizados diversos tipos
de sensores para essa tarefa, sendo os sensores opticos
os mais empregados. A etapa de processamento da
imagem tem como objetivo a segmentacao (realce) e
reconhecimento (identificagao e mensuracao) dos objetos
de interesse (KLINE et al., 1992). Na etapa de analise,
a informacgao € transformada de sua forma pictorial
para expressoes, que afetam a classificagao da tabua.

Um SVA, quando implementado na industria, nao
apresenta o mesmo desempenho da etapa de
desenvolvimento, reduzindo a exatidao da classificagao.
Geralmente, isso ocorre devido ao fato de os algoritmos
desenvolvidos para esses sistemas nao se ajustarem
as variagdes e imprevistos, que acontecem no meio
industrial. No entanto, esses sistemas tém se mostrado
superiores a baixa exatidao de classificadores humanos
(HUBER et al., 1985). A maior dificuldade desse tipo
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de tecnologias dd no desenvolvimento de algoritmos
na etapa de processamento das imagens, por estarem
diretamente relacionados ao erro do sistema (PHAM
e ALCOCK, 1998; KLINE et al., 2001).

As cameras coloridas, com fotossensores sensiveis
nas bandas do vermelho (Vm), verde (Vd) e azul (Az),
sdo um dos métodos de aquisi¢do de imagens mais
estudados por pesquisadores em classificacdo de
superficies de madeiras (SZYMANI e MCDONALD,
1981; KLINEetal., 1998; HANEY etal., 1994; LU, 1997,
KAUPPIINEN, 1999). Essas pesquisas t€ém demonstrado
que o espago de cor Vm, Vd e Az vem alcangando melhor
desempenho na classificagido de madeiras, em comparacio
com cadmeras monocromaticas.

Lebow et al. (1996) estudaram as caracteristicas
das curvas espectrais adquiridas por espectrorradidmetro
na faixa do visivel de oito tipos de defeitos em tabuas
de abeto. Realizaram andlises discriminantes linear e
quadratica dos dados originais das reflectancias, com
resolucdo espectral de 10 nm, e dos escores dos
componentes principais. A fun¢ao discriminante
quadratica obteve melhores resultados do que a linear,
tanto dos dados originais quanto dos escores dos
componentes, apresentando erros de classificacdo global
dos defeitos de aproximadamente 3%. Eles recomendaram
a investigacdo do uso de cameras coloridas para
classificagao de tdbuas em serrarias, gragas aos bons
resultados encontrados com as caracteristicas da
reflectancia.

Koivo et al. (1989) desenvolveram um algoritmo
para classificar nove classes de defeitos em carvalho-
vermelho. Imagens foram adquiridas por camera
monocromatica com 255 niveis de cinza. Inicialmente,
esses pesquisadores verificaram que as funcdes
discriminantes lineares, utilizando média e desvio-padrao
dos niveis de cinza, separaram somente trés classes.
Assim, propuseram outras cinco caracteristicas, obtidas
a partir da modelagem da textura de blocos da imagem.
Utilizando uma 4rvore de decisdo com os trés
componentes principais desse vetor de caracteristicas,
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foi possivel diferenciar todas as nove classes de interesse
(casca, madeira limpa, podridao, furo, nés, inclusao
mineral, rachadura, mancha e esmoado), sendo o erro
de classificacao de 2,8%.

As caracteristicas de texturas melhoram a exatidao
de classifica¢do. Entretanto, caracteristicas texturais
sdo de aquisi¢do complexa, tornando-se inviaveis na
utilizacdo de SVA que objetivam a classificagdo em
tempo real.

Kauppinen (1999) desenvolveu um classificador
k-NN para seis tipos de defeitos de tabuas de pinos,
utilizando caracteristicas de percentis do histograma
das bandas Vm, Vd e Az, sendo o erro de classificacao
de 34%. O alto erro foi atribuido a dificuldade em definir
algumas classes de defeitos da amostra, como os tipos
de nés — o no preto, por exemplo, € uma subcategoria
do né seco. Concluiu que os percentis sdo simples
de calcular e possuem discriminagdes satisfatorias,
permitindo implementacao em tempo real.

O objetivo deste trabalho foi avaliar, por técnicas
de andlise multivariada, a capacidade de discriminar
defeitos em tdbuas de eucalipto, utilizando-se as
caracteristicas de percentis de imagens coloridas.

2. MATERIAL E METODOS

Foram amostradas 40 tabuas de eucalipto secadas
ao ar e previamente aplainadas, provenientes do
Laboratério de Propriedades Fisicas e Mecanicas da
Madeira da UFV. As amostras foram escolhidas de forma
que estariam presentes, além de madeiras limpas de
colorag@o mais clara ou mais escura, com ou sem alburno,
os defeitos visuais mencionados na norma NBR 14806

ml ml ml ml (1)
(6)) (©) @) ®) ®)
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(ABNT, 2002b): (1) bolsa de goma, (2) esmoado, (3)
fendilhado, (4) furos de inseto, (5) medula, (6) né cariado,
(7) né sadio, (8) nd sadio corrompido, (9) né solto
encaixado, (10) né solto oco, (11) podridao e (12) racha.

Para aquisicao das imagens, foi utilizada a cAmera
colorida Duncantech, modelo MS3100, conectada a
um computador por meio de uma placa de aquisi¢ao
de video National Instruments, modelo PCI 1424. A
altura da cdmera foi de 0,9 m da superficie da face larga
da tdbua e a resolucao espacial, de 0,24 x 0,24 mm por
pixel. O sistema foi iluminado por dois refletores com
difusor de luz com lampadas halégenas de 300 watts,
instaladas em refletores com difusor de luz. O
iluminamento na superficie da face larga da tabua foi
de 2.500 lux.

As imagens das tibuas, de 1.392 pixels na horizontal
e 1.039 pixels na vertical, foram adquiridas nas suas
duas faces largas. Feita a varredura das faces largas
das tabuas, obtiveram-se 594 imagens. Destas, foram
cortados blocos da imagem que representaram as classes
de defeito e madeira limpa, obtendo-se a seguinte
amostra: 41 de madeira limpa de alburno, 48 de madeira
limpa clara, 24 de madeira limpa clara aspera, 74 de
madeira limpa escura, 25 de bolsa de goma, 9 de esmoado,
16 de fendilhado, 34 de furos de inseto, 54 de medula,
46 de no6 cariado, 34 de né sadio, 29 de né sadio
corrompido, 28 de né solto encaixado, 9 de n6 solto
oco, 5 de podridao e 16 de racha.

Foram testados dois tamanhos de blocos de imagens,
de 64 x 64 e 32 x 32 pixels. Na Figura 1, sdo mostrados
exemplos de blocos de imagens, que representam as
classes de defeitos e madeira limpa estudadas.

2 3) #
(10) (11) (12)

Figura 1- Exemplo de blocos de imagens de 64 x 64 pixels de (mL) madeira limpa, (1) bolsa de goma, (2) esmoado, (3)
fendilhado, (4) furos de inseto, (5) medula, (6) n6 cariado, (7) né sadio, (8) né sadio corrompido, (9) né solto
encaixado, (10) né solto oco, (11) podridao e (12) racha.

Figure 1 — Sample of 64 x 64 pixel images blocks of (ml) clear wood, (1) pitch pocket, (2) wane,(3) seasoning check,(4)
insect holes, (5) pith, (6) unsound knot , (7) sound knot, (8) rotten sound knot, (9) encased loose knot, (10)

loose knot, (11) decay e (12) splits.
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Caracteristicas das imagens

As caracteristicas retiradas de cada bloco da imagem
foram 12 percentis das bandas Vm, Vd e Az, construindo,
assim, um vetor de 36 caracteristicas. Utilizaram-se
os percentis de 2, 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90
e 95 %. A diferenca entre os percentis 2 e 95% foi usada
para normalizar o vetor.

Y
Cpy = %
P, Bd P Bd

em que Cj,= caracteristica normalizada do percentil
y na banda Bd; Pj,=nivel de cinza da banda Bd do
percentil y; y =2, 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90
e 95 %; e Bd =bandas Vm, Vd e Az.

A partir do vetor de caracteristicas originais, foi
realizado o teste de médias T? de Hotelling, a fim de
verificar se a separacao entre as classes de interesse
foi significativa, no nivel de significincia de 0,01. A
separacao significativa ndo implica, necessariamente,
boa classificacao.

A eficacia de um método de classificagdo pode
ser avaliada independentemente de qualquer teste de
separacdo. No entanto, se a separacdo nao for
significativa, a procura de uma regra de classificacao
seria, provavelmente, infrutifera (REGAZZI, 2000).

Ap6s o teste de médias, foi realizado o descarte
de caracteristicas pelo método passo a passo (“‘stepwise’).
Nesse método, o poder das caracteristicas em discriminar
as classes foi avaliado pelo critério de Wilks Lambda,
utilizando-se um nivel de significancia de 0,15. O
procedimento STEPDISC do programa computacional
SAS foi empregado para essa tarefa (SAS, 1999).

As caracteristicas selecionadas no descarte
formaram um vetor de varidveis, assumido com
distribui¢ao normal multivariada para o desenvolvimento
dos classificadores estatisticos.

Classificadores estatisticos

Os classificadores estatisticos sdo derivados do
teorema de Bayes. Nesse teorema, determina-se a
probabilidade a posteriori, P(WJ.|X), de que um individuo
X seja classificado na classe W, Essa probabilidade
¢ obtida para cada uma das classes W, por meio do
produto da probabilidade a priori de ocorréncia da
classe, P(Wj), pela probabilidade condicional dada as
caracteristicas do vetor X dentro da classe W, P(XI wj).

R. Arvore, Vicosa-MG, v.29, n.2, p.299-309, 2005
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O individuo € classificado na classe que apresentar
maior valor de P(WJ|X).

O desenvolvimento dos classificadores, também
chamado de fase de treinamento, pode ser realizado
de duas maneiras, considerando-se uma co-variancia
para cada classe ou que todas as classes possuem
co-variancia comum (JOHNSON e WICHERN, 1999).
A probabilidade P(w;|X), quando se considera uma co-
varidncia para cada classe, € obtida pela funciao
discriminante quadréatica:

1 - & o - 1, &
D,(x)= X - X)'E) (X - X;)—Eln‘zj ‘ +In[P(w,)]
em que D.(X) = valor da fun¢do discriminante
quadriatica da classe W, dado X; X = vetor de caracteristica
de um individuo; X ;= vetor de média da classe j; 521:
oy ‘=
determinante da estimativa da matriz da co-variancia

daclassej; e P(wi) =probabilidade a priori de ocorréncia
da classe j. '

estimativa da matriz da co-variancia da classe j;

Quando se considera co-varidncia comum nas
classes, que € obtida pela média das co-variancias destas,
a funcao discriminante reduz a seguinte combinacao
linear:

R A
D,(x)= —EX,- C)' X +X"E) X +InP(w,)

em que DJ.(X) =valor da func¢io discriminante linear

da classe W, dado X; f;C: matriz de co-varidncia comum
das classes wj’s. Assim, dos valores encontrados de
D,(X), D(X),..., D,(X) das k classes, 0o maior valor dos
D, (X)’s serd onde o individuo X terd maior probabilidade
de pertencer. Os classificadores foram testados, baseando-
se nas fun¢des discriminantes quadratica e linear.

As estimativas dos pardmetros das fungdes
discriminantes ( X; ,ij) foram adquiridas dos vetores
de caracteristicas das amostras dos blocos de imagem.
A probabilidade a priori P(w) foi estimada pela freqiiéncia
de ocorréncia das classes na amostra. O procedimento
DISCRIM do programa SAS foi utilizado para obtencéo
das fung¢des discriminantes (SAS, 1999).

Neste trabalho foram testadas funcdes
discriminantes com as caracteristicas originais e também
com os escores dos componentes principais e com
os escores de varidveis candnicas. A andlise de
componentes principais e varidveis candnicas sao
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técnicas que encontram combinagdes lineares dessas
caracteristicas que podem carregar grande parte da
variabilidade das caracteristicas originais com um nimero
reduzido de variaveis descorrelacionadas (KHATTREE
e NAIK, 2000).

Na analise de componentes principais, obtém-se
outro grupo de varidveis que sdo ordenadas, de tal
forma que as primeiras varidveis, ou primeiros
componentes principais, carregam as maiores variancias
dos dados. Essas combinagdes sdo encontradas a partir
da diagonalizagdo da matriz de co-varidncia ou correlagao.
Com isso, € possivel reduzir a dimensionalidade das
varidveis utilizando-se somente os primeiros
componentes principais. Neste trabalho, os
classificadores foram desenvolvidos e testados com
os escores dos componentes principais da matriz de
correlacdo das médias das classes (JOHNSON e
WICHERN, 1999). O ntimero de componentes principais,
utilizados no desenvolvimento das fungdes
discriminantes, foi definido pela varidncia acumulada
de no minimo 90% dos escores das medias entre as
classes.

Na analise de variaveis candnicas, obtém-se outro
grupo de variaveis que sao ordenadas, de tal forma
que nas primeiras varidveis candnicas carrega as maiores
variancias entre classes, considerando a varidncia dentro
das classes. Essas combina¢des sdo encontradas a
partir da diagonaliza¢@o de uma matriz que tem informacgao
da variancia entre e dentro das classes, formada pelo
produto da matriz de soma de quadrado de tratamento
e da inversa da matriz de co-varidncia comum. Assim,
é possivel reduzir a dimensionalidade das varidveis,
utilizando somente as primeiras candnicas. Neste trabalho,
os classificadores foram desenvolvidos e testados com
os escores das varidveis candnicas (JOHNSON e
WICHERN, 1999). O nimero de variaveis candnicas,
utilizadas no desenvolvimento das fungdes
discriminantes, foi definido pela varidncia acumulada
de, no minimo, 90% de seus escores.

Os erros de classificagdo das fungdes discriminantes
ocorreram por validagdo cruzada, deixando uma amostra
de fora (leave-one-out). A partir das n observagdes
da amostra, foram realizados n treinamentos € n testes
de validagdo. Para cada treinamento de tamanho (n-
1) observacgdes, uma observagao fica de fora para teste
de validacao (SAS, 2003), de forma que utilizara toda
a amostra para treinamento e teste das fungdes
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discriminantes. Assim, o erro de classificacdo foi
calculado pelo nimero de observagdes classificadas,
incorretamente, nas observagoes de teste, em relagao
ao nimero de observagdes da amostra. A opc¢ao
“crosvalidate’ do procedimento DISCRIM executa essa
analise (SAS,1999).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho foram realizadas analises
discriminantes linear e quadratica de defeitos e madeira
limpa em imagens de tabuas de eucalipto. As
caracteristicas de percentis foram extraidas do histograma
das bandas do vermelho, verde e azul de blocos de
imagens com 64 x 64 pixels (resolugdo espacial de 15,4
x 15,4 mm) e 32 x 32 pixels (resolucao espacial de 7,7
x 7,7 mm).

Nos Quadros 1 e 2 sdo apresentados os valores
de Fo calculado para o teste T? de Hotelling dos vetores
de médias das classes de defeitos e madeira limpa
estudadas, quanto a dois tamanhos de blocos.

As diferencgas entre as médias das classes 1, 6
e 9 edas classes 7 e 8 ndo foram significativas (p>0,01).
Segundo a norma de classificag@o de tabuas de eucalipto
(ABNT, 2002a), os defeitos 1, 6,9 e 10 sdo igualmente
quantificados e pontuados para defini¢ao das classes
de qualidade das tdbuas, assim como os defeitos 7
e 8. Dessa maneira, podem-se agrupar esses defeitos
sem proporcionar prejuizo a classificacao final da tabua.

Nos Quadros 3 e 4 sdo apresentados os resultados
do teste T? de Hotelling dos vetores de médias apds
o agrupamento das classes 1, 6,9 e 10, bem como das
classes 7 e 8, para dois tamanhos de blocos. Os
resultados das diferencas entre as médias dessas novas
classes foram significativos (p<0,01). Assim, o
desenvolvimento de um classificador para discriminar
essas classes pode ser viavel.

Os resultados do descarte de caracteristicas pelo
método passo a passo sdo apresentados no Quadro
5. Quanto as caracteristicas retiradas de blocos de 64
X 64 pixels, ocorreu redugao de 36 para 21 varidveis;
para blocos de 32 x 32 pixels, resultou uma redugéo
de 36 para 18 varidveis. Tais resultados indicam a
dificuldade de se utilizar uma cAmera com apenas uma
banda espectral na classificacdo de madeiras, pois,
mesmo ap0ds o descarte, caracteristicas de todas as
bandas sdo necessdrias para discriminar as classes.

R. Arvore, Vicosa-MG, v.29, n.2, p.299-309, 2005
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Quadro 1 — Resultados do teste T? de Hotelling em 12 classes de defeitos e madeira limpa para blocos de imagens de 64

X 64 pixels

Table 1 — Results of T>-Hotelling statistics for 12 wood defect classes and clear wood for 64 x 64 pixel image blocks

Classes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 ml
1 5,32 5,05 5,69 3,39 1,18 3,96 2,74 1,18~ 2,61 3,72 6,76 14,69
2 7,05 5,42 6,31 5,14 4,41 4,55 5,77 3,66 6,00 7,52 6,87
3 4,58 4,25 6,44 5,04 3,95 4,96 5,46 3,67 2,33 12,06
4 5,48 5,72 2,91 2,99 5,17 3,98 4,05 4,67 5,14
5 5,94 3,25 2,90 4,15 3,97 5,04 6,61 19,69
6 4,12 2,83 1,49 1,99 4,15 7,74 21,01
7 0,73 3,92 3,23 4,28 5,33 9,41
8 2,91 3,01 3,94 4,46 9,89
9 2,39 3,93 6,00 16,16
10 3,98 5,45 6,99
11 3,89 5,70
12 11,12
ml

1 =bolsa de goma; 2 = esmoado; 3 = fendilhado; 4 = furos de inseto; 5 = medula; 6 = né cariado; 7 = n6 sadio; 8 = n6 sadio corrompido;9
= no solto encaixado; 10 = né solto oco; 11 = podridao; 12 = racha; e ml = madeira limpa.
Classes i de uma linha e j de uma coluna nao diferem (p>0,01) se o valor de Fo(i,j) é seguido de ns.

Quadro 2 — Resultados do teste T?> de Hotelling em 12 classes de defeitos e madeira limpa para blocos de imagens de 32

x 32 pixels

Table 2 — Results of T>-Hotelling statistics for 12 wood defect classes and clear wood for 32 x 32 pixel image blocks
Classes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 ml

1 3,51 8,23 6,81 3,63 2,50 5,50 4,11 1,41™ 3,68 2,88 7,91 12,34

2 7,62 6,61 5,36 3,28 4,62 4,82 4,18 4,26 3,60 6,34 6,97

3 5,96 6,47 10,09 7,57 4,29 7,09 7,47 3,75 3,83 12,40

4 4,58 7,89 4,00 2,12 5,07 5,70 2,43 6,02 7,55

5 5,86 2,76 1,86 2,53 4,73 2,41 6,04 11,77

6 4,96 4,26 1,83 2,36 3,31 9,34 17,47

7 1,65 3,65 4,37 2,54 6,59 6,67

8 2,28 4,17 2,43 3,98 7,73

9 3,13 2,63 6,90 10,33

10 3,60 7,05 6,92

11 3,20 2,28

12 10,23

ml

1 =bolsa de goma; 2 = esmoado; 3 = fendilhado; 4 = furos de inseto; 5 = medula; 6 = né cariado; 7 = né sadio; 8 = n6 sadio corrompido;9
= no solto encaixado; 10 = né solto oco; 11 = podriddo; 12 = racha; e ml = madeira limpa.
Classes i de uma linha e j de uma coluna néao diferem (p>0,01) se o valor de Fo(i,j) é seguido de ns.

Classificadores estatisticos

Os resultados dos erros de classifica¢ao da validagao
cruzada, para os blocos de imagens de 64 x 64 pixels,
sdo apresentados nos Quadros 6 e 7, respectivamente,
para as fungdes discriminantes lineares e quadraticas.
Os escores das varidveis candnicas tenderam a
apresentar menores erros de classificacao,
comparativamente com as varidveis originais e com

os escores dos componentes principais. Observou-

R. Arvore, Vicosa-MG, v.29, n.2, p.299-309, 2005

se tendéncia de menores erros globais para as fun¢des
discriminantes quadraticas, quando foram utilizados
componentes principais. Entretanto, as fun¢des lineares
com varidveis canOnicas nao apresentaram erro de 100%
em nenhuma das classes, indicando maior poder de
generalizagdo do classificador linear sobre o quadratico.
Tal problema também pode ter ocorrido devido ao niimero
de observacgdes relativamente pequeno de algumas
classes (2, 3, 11 e 12), que tenderam a apresentar maiores
erros nas func¢des discriminantes quadraticas.

SOF
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Quadro 3 — Resultados do teste T? de Hotelling para oito classes de defeitos e madeira limpa para blocos de imagens de
64 x 64 pixels
Table 3 — Results of T?>-Hotelling statistics for 8 wood defect classes and clear wood for 64 x 64 pixel image blocks

Classes 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml

1/6/9/10 5.91 7.05 7.83 7.25 6.97 4.31 8.71 40.30
2 6.89 5.41 6.21 4.92 5.98 7.43 6.90
3 4.47 4.22 5.20 3.69 2.32 11.84
4 5.39 3.74 4.06 4.65 5.14
5 4.11 5.08 6.60 19.47
7/8 4.39 5.74 16.35
11 3.91 5.69
12 11.02
ml

1 = bolsa de goma; 2 = esmoado; 3 = fendilhado; 4 = furos de inseto; 5 = medula; 6 = n6 cariado; 7 = n6 sadio; 8 = n6 sadio corrompido;
9 = né solto encaixado; 10 = n6 solto oco; 11 = podriddo; 12 = racha; e ml = madeira limpa.
Classes i de uma linha e j de uma coluna nédo diferem (p>0,01) se o valor de Fo(i,j) é seguido de ns.

Quadro 4 — Resultados do teste T? de Hotelling para oito classes de defeitos e madeira limpa para blocos de imagens de
32 x 32 pixels
Table 4 — Results of T>-Hotelling statistics for 8 wood defect classes and clear wood for 32 x 32 pixel image blocks

Classes 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml

1/6/9/10 3,92 10,56 9,45 5,98 7,75 3,15 10,09 30,11
2 7,32 6,47 5,21 4,98 3,54 6,14 6,85
3 5,89 6,29 6,59 3,70 3,85 11,89
4 4,54 3,55 2,43 6,02 7,35
5 2,52 2,43 5,96 11,57
7/8 2,55 5,94 11,38
11 3,18 2,27
12 9,91
ml

1 = bolsa de goma; 2 = esmoado; 3 = fendilhado; 4 = furos de inseto; 5 = medula; 6 = n6 cariado; 7 = n6 sadio; 8 = n6 sadio corrompido;
9 = né solto encaixado; 10 = n6 solto oco; 11 = podriddo; 12 = racha; e ml = madeira limpa.
Classes i de uma linha e j de uma coluna nédo diferem (p>0,01) se o valor de Fo(i,j) é seguido de ns.

Quadro 5 — Caracteristicas selecionadas pelo método passo a passo de blocos da imagem de 64 x 64 e 32 x 32 pixels
Table 5 — Selected features by the stepwise method of image blocks of 64x64 and 32x32 pixels

Blocos Caracteristicas

oot Crn- G- Cn Cr Gl € Gy G G G Gy Gy €2 CLLLCRLL CE
Ci. Ci. Cy.CL.CL

e Cow- G- - Ciay G Gy Gy Gy € €y Gy €L CLLL CLLL CELL CE
Ci. Ci.

O menor erro global encontrado foi de 19%, tanto
para a func¢do discriminante linear quanto para a
quadratica com variaveis candnicas. Porém, com os

de blocos de imagens 64 x 64, as func¢des lineares
foram as mais adequadas.

A contribui¢@o de uma variavel candnica ou de

problemas apresentados em algumas classes com
as fungdes quadréticas, conclui-se que, para tamanhos

um componente principal altera relativamente pouco
a variancia acumulada (Quadros 6 e 7). No entanto,
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o efeito no erro de algumas classes chega a cair pela
metade. Assim, para discriminar alguns defeitos, foi

KHOURY JUNIOR, J.K. et al.

linear a partir de oito varidveis canOnicas. Os defeitos
3 (fendilhado) e 12 (racha) foram confundidos. Esses

necessaria a utilizagao de varidveis que carregassem
mais de 90% da varidancia acumulada.

defeitos sdo semelhantes, sendo o fendilhado uma racha
superficial (ABNT, 2002b). Tal problema poderia ser
minimizado ao acrescentar na regra de decisdo a
localizagdo do defeito, pois a racha ocorre nas

No Quadro 8, apresenta-se a matriz de confusdo
da classificacdo, realizada por func¢éo discriminante

Quadro 6 — Erro de classificagao, em porcentagem, de cada classe e global para fun¢ao discriminante linear com blocos
de imagens de 64 x 64 pixels
Table 6 — Overall and classs misclassifications, in percentage, for linear discriminant function with 64 x64 pixel image

blocks
Numero de Classes
Varidveis® 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml Global
Originais

21 (100,0) 21 44 56 50 30 27 60 69 6 23
Componentes Principais

5 (100,0) 23 67 50 88 50 25 100 94 10 31

4 (99,8) 12 100 44 91 52 57 100 94 11 33

3 (99,5) 3 89 100 85 100 35 100 100 11 35

2(98,7) 2 100 100 94 100 38 100 100 11 36

1(96,5) 1 100 100 100 100 49 100 100 7 37
Varidveis Candnicas

8 can (100) 19 22 50 41 27 25 20 44 6 19

7 can (98,9) 18 22 50 50 26 25 20 50 6 20

6 can (96,8) 17 22 56 68 26 25 20 44 5 20

5 can (93,7) 16 22 56 71 26 30 40 38 5 21

1-bolsa de goma ; 2-esmoado; 3-fendilhado; 4-furos de inseto; 5-medula; 6-n6 cariado; 7-n6 sadio; 8-n6 sadio corrompido; 9-n6 solto encaixado;
10-n6 solto oco; 11-podriddao; 12-racha; e ml- madeira limpa.
a - entre paréntesis é apresentada a varidncia acumulada.

Quadro 7 — Erro de classificagdo, em porcentagem, de cada classe e global para fun¢do discriminante quadratica com blocos
de imagens de 64 x 64 pixels

Table 7 — Overall and classs misclassifications, in percentage, for quadratic discriminant function with 64 x64 pixel image

blocks
Numero de Classes
Varidveis® 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml Global
Originais

21 (100,0) 10 100 100 82 26 24 100 100 4 25
Componentes Principais

5 (100,0) 4 67 44 62 37 21 100 88 5 20

4 (99.8) 4 67 38 59 67 30 100 94 10 26

3 (99,5) 2 33 100 53 80 27 100 100 19 32

2(98.7) 2 89 100 82 81 21 100 100 12 31

1(96,5) 3 100 100 100 100 22 100 100 6 33
Varidveis Canonicas

8 can (100) 13 100 56 44 30 32 100 63 3 21

7 can (98,9) 14 78 50 47 30 32 100 63 3 21

6 can (96,8) 12 67 38 59 30 29 100 63 3 20

5 can (93,7) 10 44 25 56 26 30 100 56 3 19

1-bolsa de goma ; 2-esmoado; 3-fendilhado; 4-furos de inseto; 5-medula; 6-n6 cariado; 7-né6 sadio; 8-n6 sadio corrompido; 9-né solto encaixado;
10-n6 solto oco; 11-podridao; 12-racha; e ml- madeira limpa.
a - entre paréntesis € apresentada a varidncia acumulada.
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extremidades das tdbuas. A classificacdo do defeito
4 (furo de inseto) também apresentou, relativamente,
erro elevado. Provavelmente, isso ocorreu devido ao
fato de a resolugao dos pixels da imagem nao ter sido
suficiente para identificagdo dos furos. Furos de inseto
nao sdo freqiientes em toras de madeiras selecionadas
para serraria.

Os resultados dos erros de classificagao da validagao
cruzada, para os blocos de imagens de 32x32 pixels,
sdo apresentados nos Quadros 9 e 10, respectivamente
nas func¢des discriminantes lineares e quadraticas. Os
classificadores para blocos de 32 x 32 pixels apresentaram
tendéncias semelhantes as dos blocos de 64 x 64 pixels,
porém com erros de classificagdo mais altos. Menores
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dimensdes de blocos, entretanto, possibilitam uma
melhor caraterizacdo da dimensao e formato dos defeitos.

Os erros apresentados pelas fungdes discriminantes
lineares com os escores das varidveis canOnicas foram
considerados adequados para discriminar defeitos e madeira
limpa em imagens digitais. Esses erros indicam um
desempenho melhor do que os dos classificadores humanos
estudados por Huber et al. (1985).

Os classificadores com base nos percentis
apresentaram erros superiores aos de caracteristicas texturais
utilizadas por outros autores (KOIVO e KIM, 1989;
PACKIANATHER e DRAKE, 2000). No entanto, os percentis
sdo mais adequados para aimplementacio em um sistema
em tempo real, pela facilidade de extragdo da imagem.

Quadro 8 — Matriz de confusdo para func¢do discriminante linear com oito variaveis candnicas para blocos de imagens de

64 x 64 pixels

Table 8 — Confusion matrix for linear discriminant function with 8 canonical variables for image blocks of 64 x 64 pixels

Classes 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml Total Erro
1/6/9/10 88 5 3 0 5 4 0 3 0 108 19%
2 0 7 0 0 0 1 0 0 1 9 22%

3 1 0 8 1 1 0 0 5 0 16 50%

4 0 0 0 20 1 1 0 1 11 34 41%

5 4 0 3 0 38 6 0 0 3 54 30%
7/8 7 0 1 0 4 47 0 1 3 63 25%
11 0 0 0 0 0 0 4 0 1 5 20%
12 2 0 0 1 1 1 0 9 2 16 449
ml 1 0 0 3 1 6 0 0 176 187 6%

492 19%

Quadro 9 — Erro de classificag@o, em porcentagem, de cada classe e global para fun¢do discriminante linear com blocos

de imagens de 32 x 32 pixels

Table 9 — Overall and classs misclassifications, in percentage, for linear discriminant function with 32 x 32 pixel image

blocks
Nimero de Classes
Varidveis® 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml Global
Originais

21 (100) 20 78 44 56 41 41 80 56 9 27
Componentes Principais

6 cp (100) 21 100 63 91 54 38 100 44 10 32

5cp (99.9) 21 100 63 91 54 38 100 44 10 32

4 cp (99,9) 21 100 38 97 63 33 100 81 10 33

3 cp (99,5) 4 100 100 100 94 41 100 94 10 36

2 cp (99,0) 4 100 100 100 94 41 100 100 12 37

1 cp (97,9) 1 100 100 100 100 56 100 100 12 39
Varidveis Candnicas

8 can (100) 18 67 44 53 39 38 80 50 8 25

7 can (98,3) 18 56 44 53 37 33 80 50 9 24

6 can (96,3) 20 56 38 53 35 38 100 50 8 25

5 can (93,2) 14 56 38 53 41 60 100 50 7 26

1-bolsa de goma ; 2-esmoado; 3-fendilhado; 4-furos de inseto; 5-medula; 6-n6 cariado; 7-n6 sadio; 8-n6 sadio corrompido; 9-né solto encaixado;

10-n6 solto oco; 11-podridao; 12-racha; e ml- madeira limpa.
a - entre paréntesis ¢ apresentada a varidncia acumulada.
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Quadro 10 — Erro de classifica¢do, em porcentagem, de cada classe e global para fungao discriminante quadratica com blocos

de imagens de 32 x 32 pixels

Table 10 — Overall and class misclassifications, in percentage, for quadratic discriminant function with 32 x 32 pixel image

blocks
Numero de Classes
Variaveis® 1/6/9/10 2 3 4 5 7/8 11 12 ml Global
Originais

21 (100) 18 100 100 56 52 37 100 100 5 29
Componentes Principais

5 cp (100) 9 89 44 56 65 46 100 69 7 28

4 cp (99,8) 9 78 31 59 63 44 100 81 11 29

3 cp (99,5) 7 56 25 88 63 62 100 88 13 33

2 cp (98,7) 7 67 38 97 65 63 100 100 17 37

1 cp (96.5) 6 89 81 97 67 56 100 100 10 35
Varidveis Candnicas

8 can (100) 14 100 50 59 44 41 100 56 5 25

7 can (98,3) 13 78 38 47 43 44 100 56 5 24

6 can (96,3) 15 67 31 50 50 40 100 50 5 24

5 can (93,2) 13 44 25 53 52 49 100 44 4 24

1-bolsa de goma ; 2-esmoado; 3-fendilhado; 4-furos de inseto; 5-medula; 6-n6 cariado; 7-né sadio; 8-n6 sadio corrompido; 9-né solto encaixado;

10-n6 solto oco; 11-podridao; 12-racha; e ml- madeira limpa.
a - entre paréntesis € apresentada a varidncia acumulada.

4. CONCLUSOES

As fungdes discriminantes com os escores das
variaveis canOnicas tenderam a apresentar menores
erros de classificacdao do que com as varidveis originais
e com os escores dos componentes principais.

As fungdes discriminantes quadraticas tenderam
a exibir erros de classificagao global menores do que
as fungdes lineares, porém a fungdo linear apresentou
melhor distribui¢do de erros entre as classes de defeitos.

Caracteristicas retiradas de blocos de 64 x 64 pixels
tenderam a mostrar menores porcentuais de erros de
classificag¢do do que em blocos de 32 x 32 pixels.

Os menores erros globais de classificac@o foram
19 e 24% para fungdes discriminantes lineares com
varidveis canOnicas para tamanho de bloco de 64 x
64 e 32 x 32 pixels, respectivamente.

As caracteristicas de percentis foram consideradas
adequadas para discriminar defeitos e madeira limpa
em imagens digitais, podendo ser empregadas em Sistemas
de Visao Artificial.

Apesar de amagnitude do erro ter sido considerada
satisfatéria, outros tipos de classificadores e a inclusao
de outros parametros poderiam ser considerados, em
trabalhos semelhantes, como classificadores nao-
paramétricos e posi¢ao do defeito, respectivamente.
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