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Abstract. This work proposes the use of Discrete Wavelet Transform (DWT) to
extract features from fabric images, aiming to detect visual defects. The images
come from a database created by the authors themselves and made available
online. In addition, four classification algorithms (Support Vector Machine, k-
Nearest Neighbor, Decision Tree, and Naive Bayes) were compared to find the
one that would yield the best performance on accuracy and processing time.
Results obtained using MATLAB showed that k-Nearest Neighbor brought the
best performance when comes to accuracy and the Decision Tree in relation to
processing time.

Resumo. Este trabalho propoe a utilizagdo de Discrete Wavelet Transform
(DWT) para a extragcdo de caracteristicas de imagens de tecidos, tendo como
objetivo detectar defeitos visuais. As imagens sdo provenientes de uma base de
dados criada pelos proprios autores, disponibilizada publicamente online. Aléem
disso, quatro algoritmos de classificacdo (Support Vector Machine, k-Nearest
Neighbor, Arvore de Deciséo e Naive Bayes) foram comparados visando encon-
trar aquele que traria o melhor resultado em relacdo a taxa de acerto e tempo
de processamento. Os resultados obtidos utilizando o MATLAB mostraram que
o0 k-Nearest Neighbor trouxe o melhor desempenho em relagcdo a taxa de acerto
e a Arvore de Decisdo em relacdo ao tempo de processamento.

1. Introducao

Técnicas de processamento de imagem podem ser uma ferramenta poderosa para detectar
defeitos na linha de producdo, auxiliando a industria com informacdes precisas que lhe
ajudam a preservar a qualidade de producao [Watpade et al. 2014]. Mais especificamente,
o reconhecimento de padrdes vem sendo o responsavel por categorizar dados, sejam eles
medidos ou observados, como membro de uma entre duas ou mais classes ou categorias.
Sua aplicacdo € muito ampla, podendo ser utilizado em qualquer situacdo onde necessita-
se de informacdo visual para tomar uma decisdo [Bow 2002].
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A indistria téxtil nacional é a quinta maior do mundo. E considerada uma
das mais poderosas e estd entre os trés setores mais importantes da economia mundial
[Berlin 2014]. O sucesso da tecelagem esta significativamente atrelado ao seu sucesso em
reduzir defeitos de fabricacdo. Existem tecidos de primeira e de segunda qualidade, onde
os primeiros sdo livres de defeito, enquanto que os ultimos podem conter alguns em sua
textura ou na superficie. Por ser um produto que passa por processos delicados, € muito
dificil conseguir produtos de primeira qualidade. Assim grande parte da inspec¢ao e veri-
ficacdo de qualidade diz respeito a reducio da ocorréncia de defeitos nos tecidos durante
os estagios iniciais de fabricagao [Malek 2012]. O preco de um tecido com defeito reduz
em cerca de 45% a 65% o seu valor de venda [Dastoor et al. 1994].

A realizacdo do controle de qualidade (quando feito por uma pessoa) € um pro-
cesso extremamente cansativo, uma vez que a capacidade de processamento visual hu-
mana tem suas limitacoes e fraquezas. A inspecao realizada por pessoas tem se tornado
obsoleta no que diz respeito a detec¢do de defeitos. Um dos fatores que levam a essa
constatagdo € a produtividade. Uma pessoa consegue inspecionar aproximadamente 20
metros de tecido por minuto. Isso mostra o gargalo que existe no quesito produtividade.
Sem contar os outros inimeros problemas que o sistema visual humano pode sofrer, como
por exemplo, o cansaco [Kumar 2008].

Neste contexto, este trabalho apresenta uma solucdo para deteccdo de defeitos vi-
suais em produtos téxteis. A base de dados foi criada pelos autores e divide suas amostras
em quatro categorias: sem defeitos, amostras com furo, com fio faltante e com manchas.
Para a extrag@o de caracteristicas das amostras serd utilizada a Transformada Wavelet. Ja
na etapa de classificacdo, serdo testados quatro algoritmos, sendo eles o Support Vector
Machine (SVM), o k-Nearest Neighbor (k-NN), a Arvore de Decisdo e o Naive Bayes.
Além disso, serd utilizado o Otimizador Bayesiano para encontrar os parametros 6timos
para estes classificadores.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte maneira: na Secdo 2, sdo apre-
sentados os trabalhos relacionados. Na Secdo 3, € apresentada uma visao geral do sistema,
além da descricao de todas as etapas realizadas para obten¢do dos resultados. Estes, sdo
apresentados na Sec¢do 4. E por ultimo, na Secdo 5, sdo mostradas as conclusdes obtidas
a partir da realizacdo deste experimento, além dos trabalhos futuros pretendidos pelos
autores.

2. Trabalhos Relacionados

A detec¢do de defeitos em tecidos é uma drea muito ampla, onde varios trabalhos foram
realizados com o intuito de aplicar visdo computacional neste contexto. Por esta razdo,
varias abordagens foram utilizadas visando resolver este problema. Na literatura, pode-
se encontrar muitos pesquisadores combinando ferramentas e propondo novas solucdes,
onde algumas delas sdo apresentadas abaixo.

Em [Abdellah et al. 2014], técnicas de segmentacdo de imagem foram utilizadas
para a extracdo de caracteristicas. Para a classificagdo, foi utilizado um SVM. Um ponto
negativo do trabalho € a base de dados, que era relativamente pequena, com apenas 76
exemplos. J4 em [Rajpoot and Rajpoot 2004], também foi utilizado um SVM para classi-
ficacdo. Porém, para a extracdo de caracteristicas, foram utilizadas Wavelets. A utilizagdo
de Wavelets também € encontrada em [Kim et al. 1999]. Diferente do que € apresentado



X Computer on the Beach 621

nos trabalhos com classificadores, as imagens sdo testadas com uma Wavelet otimizada
que ajuda a detectar os defeitos de alta, baixa e média frequéncia. O autor ainda mostra a
diferenca significativa entre a relag@o sinal ruido para as altas e médias frequéncias.

Combinando duas técnicas visando encontrar o melhor resultado,
[Zhang et al. 2015] mostra resultados robustos, sendo este o principal ponto posi-
tivo do trabalho. Os resultados foram obtidos combinando a extracdo de caracteristicas
por Gray-Level Co-Occurrence Matrix e Local Binary Pattern. Os extratores atuando
sozinhos tiveram resultados piores do que atuando juntos. Outra caracteristica deste
trabalho € a utilizagdo de uma Rede Neural Artificial como classificador. Ressalta-se que
os autores utilizaram a base de dados TILDA para realizar o experimento.

Ainda utilizando a base de dados TILDA, em [Basu et al. 2012] é utilizado um mé-
todo de sub-imagem baseado em Principal Component Analysis para extrair as caracteris-
ticas das imagens. Um SVM multi-classe foi utilizado para classificar as amostras. Utili-
zando uma abordagem de extra¢do conhecida como Saliency Map, em [Zhang et al. 2017]
obteve-se taxas de acerto bastante expressivas. Foi utilizado um SVM bindério, ja que exis-
tiam apenas duas classes na base de dados.

Em [Habib et al. 2016], sdo usadas métricas estatisticas tais como média de in-
tensidade de escala de cinza da imagem para a extragdo de caracteristicas. O algoritmo
de classificagdo utilizado foi o Bayesiano. A utilizacdo do classificador Bayesiano tam-
bém pode ser encontrada em [Mottalib et al. 2015]. Este trabalho utiliza uma abordagem
estatistica, com énfase em dados geométricos, como o nimero de regides com defeitos.

3. Metodologia

Um sistema de processamento digital de imagens € constituido por um conjunto
de etapas capazes de produzir um resultado a partir do dominio do problema
[Pedrini and Schwartz 2008]. Sendo assim, escolheu-se por utilizar um sistema com as
etapas semelhantes as propostas pelo autor. Esta, pode ser vista na Figura 1.

Otimizagédo

Aplicagdo da
»  Transformada Treinamento —> Teste —> Classificagao
Wavelet

Aquisicao das Tratamento das
Imagens Imagens

Durante 1000 iteragdes

Figura 1. Etapas da metodologia adotada

3.1. Aquisicao e Tratamento das Imagens

A aquisi¢@o das imagens é um passo fundamental na execucao desta metodologia. Tanto
o instrumento de aquisi¢do, o protdtipo e a cAmera, e at€é mesmo a posicao e iluminagao
podem interferir nesse aspecto. A camera utilizada no experimento possui uma resolucao
mdxima de 3264 x 2448 pixels, com uma abertura de sensor de F'/2 de 8 megapixels.

Desse modo, para garantir a qualidade das imagens adquiridas decidiu-se realizar
a aquisi¢cdo em um ambiente controlado, com iluminacao artificial. Isso significa tentar
reduzir a0 maximo a atuagdo de elementos externos sobre as imagens adquiridas. O prin-
cipal fator de influéncia externa € a iluminacao, que impacta diretamente na qualidade das
imagens.
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O objetivo de fazer a aquisi¢io em um ambiente controlado € diminuir a interfe-
réncia da luz externa, evitando ruidos no momento da aquisi¢do das imagens. O ambiente
de aquisicao utilizado contém iluminag¢do interna, colocada de modo que evite a criagdo
de sombras ou mesmo reflita luz no tecido. Assim, os detalhes podem ser mais facilmente
capturados pela camera. Contudo, mesmo com este sistema que isola uma determinada
parte do tecido, foram encontradas dificuldades na andlise da imagem. Para reduzir os
efeitos de imperfei¢cdes, tais como dobras e sujeira no tecido, optou-se por analisar, inici-
almente, as partes perfeitas do mesmo.

As imagens capturadas passaram por uma selecdo prévia, de modo a retirar aque-
las que ndo representassem as classes em questao. O principal problema encontrado foi a
falta de foco na aquisi¢ao das imagens. Estas, se utilizadas para treinamento do modelo,
gerariam apenas ruido. Isso resulta em diferencgas significativas na etapa de processa-
mento com a Transformada Wavelet.

Essa classificagdo prévia das imagens foi feita por uma pessoa capacitada, em
parceria com a empresa Loop Jeans. Com as imagens selecionadas, o préximo passo foi
colocar o rétulo (do inglés, label) em cada imagem. Esta etapa € importante para algorit-
mos de aprendizado supervisionado, ja que estes rétulos serdo usados pelo classificador
para a geracdao o modelo.

O maior problema nesta abordagem foi a diferenca visual entre os exemplos bons
(sem defeitos). Na extracdo de carateristicas ficou evidente que mesmo em um ambiente
controlado nao foi possivel evitar totalmente os ruidos, mesmo alterando a posicdo do
sistema de iluminacdo. Assim, decidiu-se por analisar somente uma porc¢io da imagem,
o centro da mesma, onde existia menos ruido. Estas constatacdes foram feitas através de
testes iniciais visando encontrar a configuragdo ideal. Deste modo, a imagem foi recortada
para uma posterior extracdo de caracteristicas. A Tabela 1 apresenta a divisdo entre os
padrdes de amostras presentes na base de dados' criada. A Figura 2 apresenta exemplos
das classes de imagem de tecidos contidas na base de dados criada. Ressalta-se o fato de
que o tecido utilizado € do tipo "plano".

Tabela 1. Quantidades de amostras presentes na base de dados

Classe | Tipo de Defeito | Quantidade
Cl Sem Defeitos 197
C2 Furo 122
C3 Fio Faltante 86
C4 Mancha 74
Total 479

3.2. Aplicacao da Transformada Wavelet e Extracao das Informacoes Estatisticas

Tendo-se as imagens pré-processadas, pode-se entdo aplicar a Transformada Wavelet nes-
tas. Este algoritmo retorna como resultado quatro coeficientes. O coeficiente de apro-
ximag¢do C'A e os coeficientes de detalhes diagonais e verticais. Com estes valores é
possivel realizar diferentes abordagens para a criacdo de um vetor de caracteristicas. Para

' A base de dados pode ser encontrada em: https://bit.ly/2HXZPU3
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(a) Sem Defeitos (C1) (b) Furo (C2) (c) Fio Faltante (C3)  (d) Mancha (C4)

Figura 2. Padrdes de amostras presentes na base de dados

este trabalho, decidiu-se por utilizar dados estatisticos de Média, Variancia, Energia e
Entropia.

Estes dados estatisticos foram computados para cada um dos coeficientes. Como
se trata de uma imagem, o Coeficiente de Aproximacao resultante do filtro passa-baixa
nas linhas e colunas ¢ uma das matrizes computadas. Os Coeficientes de Detalhe sdo
resultado do filtro passa-baixa e passa-alta aplicados as linhas e colunas, e resultam em
trés matrizes. Cada uma destas terd seus proprios dados estatisticos. Ou seja, as quatro
varidveis serdo calculadas para cada matriz, resultando em um vetor de caracteristicas
com 16 elementos.

Para o presente trabalho foi utilizada uma Wavelet de um nivel da familia de Dau-
bechies. A dbl ou haar, resulta em uma matriz com a metade do namero de indices nas
colunas e nas linhas. Essa matriz € utilizada para montar a base de dados desejada. Foram
testadas outras Wavelets, também da familia de Daubechies. Porém, nenhuma apresentou
resultado melhor que a db 1.

Estes vetores de caracteristicas concatenados formam uma matriz e esta € usada
para realizar o treinamento do modelo e a classificacdo das imagens. As linhas da matriz
representam as amostras e as colunas representam as caracteristicas de cada amostra. Os
dados podem ser testados por diferentes classificadores, com diferentes métodos.

3.3. Otimizacio

Praticamente nenhum classificador € livre de parametros [Snoek et al. 2012]. Sendo as-
sim, métodos ou algoritmos podem ser utilizados para encontrar os 6timos. No presente
trabalho todos os algoritmos de classificacdo apresentam parametros. O fato € que en-
contrar a melhor combinagdo destes é dificil, requer conhecimentos especificos e certa
experiéncia com o algoritmo que estd sendo utilizado. Outro ponto importante é que 0s
parametros também variam de acordo com o problema que esta sendo tratado. Portanto,
para cada problema, um dado conjunto de pardmetros pode funcionar melhor que outros.

Na etapa de otimizagdo, foram realizadas 1000 iteragdes para cada classificador,
onde esta quantidade foi obtida experimentalmente. Dentre os resultados analisados,
optou-se por levar em conta o tempo de otimizac¢do, de treinamento, de predi¢do e taxa de
acerto. Na etapa de otimizacdo, € realizado o treinamento e teste com validagdo cruzada.
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Optou-se por utilizar k-Fold Cross Validation, com valor de £ = 10. A utilizacdo deste
método previne que o modelo seja levado a um overfitting [Breiman et al. 1984]

3.4. Classificacao

Na etapa de classificacdo, foram testados quatro algoritmos. Estes, precisam que seus
parametros sejam ajustados de acordo com o problema, visando obter o melhor resultado.
Para o SVM foi utilizada uma codificacdo "Um Contra Um", com um BoxConstraint de
940, 68. O Kernel utilizado foi o Radial Basis Funcion, com uma escala de 3, 76. Além
disso, os dados foram normalizados entre [-1 1].

Ja para o k-NN, o otimizador retornou um ndmero £ de vizinhos igual a 2. A
fun¢do de distincia encontrada foi a Mahalanobis, onde o peso da distancia foi a Raiz
Inversa. Nao foi utilizado expoente, assim como os dados de entrada nao foram padroni-
zados (consequéncia da utilizacdo desta funcdo de distancia).

Em relagdo a Arvore de Decisdo, o otimizador retornou um tamanho de folha
minimo igual a 5. Além disso, o nimero maximo de divisdes foi 190 e o critério de
divisdo foi o desvio. Por tltimo, para o Naive Bayes, utilizou-se uma distribuicao Kernel
e um kernel Triangular. A Largura encontrada pelo otimizador foi de 1,59 x 104,

4. Resultados e Discussoes

Os resultados deste trabalho foram obtidos em uma unidade de processamento com In-
tel(R) Core(TM) i15-4210U CPU @ 1.70GHz, 8GB de memoéria RAM, HD de 1TB
5400RPM, uma placa de video NVIDIA GeForce 840M com Windows 10 64-bits e MA-
TLAB R2016b. E importante deixar claro que apesar de haver uma GPU dedicada, ela
nao foi utilizada para realizar nenhum tipo de processamento (paralelo ou nao). A Tabela
2 resume os resultados obtidos em relacao aos tempos de processamento.

Tabela 2. Resultados obtidos em relagdo aos tempos necessarios para cada etapa

SVM k-NN Arvore de Decisdo | Naive Bayes
Tempo de Otimizagao 4000, 8s 618, 9s 589, 55 2532, 2s
Tempo de Treinamento 3,48s 5,959s 2,18s 7,99s
Tempo de Predicio | 4,00 x 10~*s | 5,55 x 107%s 2,27 x 107 %s 1,19 x 1073s
Objetivo Minimo 0,10 0,09 0,16 0,41
Taxa de Acerto 89, 8% 91% 83% 58, 70%

Em relagdo ao tempo de otimizagdo, a drvore de decisao foi o algoritmo que apre-
sentou o melhor resultado, necessitando de 589, 5s na etapa de otimizacdo. O destaque
negativo em relacdo a este quesito vai para o SVM. Isto aconteceu porque, dentre os
classificadores, este algoritmo é o que possui a maior complexidade.

J4 na etapa de treinamento, o algoritmo que apresentou o melhor resultado em
relacdo ao tempo foi novamente a arvore de decisdo. Porém, nesta etapa o SVM obteve
o segundo melhor tempo. O pior resultado foi obtido pelo Naive Bayes. Para a predicao,
tem-se novamente como melhor resultado a arvore de decisao, mantendo o SVM em
segundo lugar e o Naive Bayes como pior candidato. Porém, é necessario frisar que para
todos os classificadores, o tempo fica abaixo do necessdrio para ser aplicado em uma linha
de produgao.

624
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Figura 3. Taxa de acerto (acurdcia) para cada classe
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Em relacdo a otimizagdo, o k-NN apresentou o melhor resultado, uma vez que
a fun¢do objetivo saiu de 0, 39 para chegar ao valor de 0,09, obtendo assim, uma me-
lhora significativa. Inicialmente, o SVM possuia um objetivo de 0, 59 e, passando pelo
processo, atingiu um minimo de 0, 10. Novamente o Naive Bayes apresentou o pior resul-
tado. A primeira estimativa do otimizador foi de pouco mais de 0, 42, enquanto a melhor
foi de cerca de 0, 41, ainda sendo o valor mais alto entre os classificadores.

O melhor resultado em relacdo a taxa de acerto foi obtida utilizando o k-NN, com
91%. Este é um resultado bastante expressivo, principalmente se tratando de uma técnica,
em teoria, mais simples que o SVM, por exemplo. Este, por sua vez, vem em segundo
lugar com 89, 8% de acerto. J4 as drvores de decisdo apresentaram o melhor desempenho
geral em relagc@o ao tempo de processamento necessdrio para as trés etapas deste trabalho.
Em relagdo a taxa de acerto, obteve 83%, mantendo-se em terceiro lugar. O Naive Bayes,
que obteve os piores resultados em relacdo ao tempo de processamento, também obteve a
menor taxa de acerto, com 58, 70%, abaixo dos demais classificadores.

A Figura 3 mostra as taxas de classifica¢do correta (acurdcia) de acordo com cada
classe da base de dados. Os resultados mostram que, observando as amostras sem defeitos
(C1), o Naive Bayes apresentou um resultado bem abaixo dos demais classificadores. O
restante dos algoritmos apresentou resultados muito parecidos. O k-NN foi o classificador
que apresentou as taxas de classificagdes corretas mais equilibradas dentre todos os tipos
de amostras presentes na base de dados. Em C4, o SVM e o k-NN se destacaram, onde
ambos atingiram mais de 98% de acerto. O Naive Bayes apresentou o seu pior resultado
em C1, onde a quantidade de dados € maior.

A Figura 4 mostra as taxas de verdadeiros positivos de acordo com cada classe
de amostra presente na base de dados. Em outras palavras, por exemplo, representa os
tecidos que sdo da classe C1 e o algoritmo os classificou corretamente. Pode-se observar
que as maiores taxas de verdadeiros positivos sdo aquelas relacionadas as amostras sem
defeitos (C1). Isso se da pela maior quantidade de amostras presentes na base de dados.
O classificador que obteve o melhor resultado foi o Naive Bayes. Porém, este apresentou
resultados ruins nos outros trés tipos de amostras, ficando novamente bem abaixo do
restante dos classificadores.

Observando o SVM e o k-NN, pode-se perceber que o segundo apresentou melho-
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res resultados nos tipos de amostras C1 e C2. Ja em C3 e C4, o SVM apresentou melhores
resultados, mostrando que a quantidade de amostras disponiveis pode interferir no desem-
penho do classificador. Em C4, onde ha a menor quantidade dados disponiveis, o melhor
resultado foi obtido pelo SVM, apresentando uma acentuada diferenca em relacdo aos
outros algoritmos.

A grande vantagem da Arvore de Decisdo em relagio a outros algoritmos é sua
velocidade, tanto de otimizagdo, quanto de treinamento e predi¢do. Esse valores sdo os
melhores entre todos os classificadores aqui estudados, mostrando que este se encaixa
na resolucao do problema abordado. Contudo, sua acurdcia ndo foi tdo alta, o que pesa
contra em relacdo a sua escolha.

A melhor taxa de acerto obtida neste trabalho foi 91%, atingida com a utiliza-
cdo do k-NN. Ja em [Abdellah et al. 2014], foi encontrada uma taxa de acerto maior,
96.15%. Porém, a base de dados deste trabalho é diferente, o que dificulta a com-
paracdo de resultados. No entanto, as metodologias utilizadas sdo semelhantes. Em
[Rajpoot and Rajpoot 2004], os resultados sdo obtidos a partir da medicdo da taxa de erro
nas duas bases de dados. Para uma delas este valor foi de 13,65%. J4 para a outra foi de
7,6%. Em [Kim et al. 1999] os resultados sdo medidos através do Signal-to-noise Ratio
(SNR). Na deteccdo de defeitos horizontais, obteve-se um SNR de 16,56. Ja em relacao
aos defeitos verticais, 7,62. O autor considera estes resultados como robustos, apesar de
ser dificil compara-los com os obtidos neste.

Em [Zhang et al. 2015] os resultados obtidos foram bons, se comparados a lite-
ratura, com acurdcia de 97,6% para o melhor resultado. Este foi obtido com a utiliza-
cdo de uma Rede Neural Artificial. Ressalta-se ainda que os autores utilizaram a base
de dados TILDA para realizar o experimento. Ainda utilizando esta base de dados, em
[Basu et al. 2012] foi atingida uma taxa de acerto de 96,36%. Em [Zhang et al. 2017],
os autores atingiram 98,60% de acerto. Em [Mottalib et al. 2015], a taxa de acerto foi
relativamente alta, se comparada com os outros trabalhos, atingindo 99,19%. De forma
geral, os resultados dos trabalhos mostram que os obtidos neste podem ser considerados
satisfatérios. Como evidenciado anteriormente, fica dificil a comparacdo uma vez que
as bases de dados sao diferentes. Ainda, alguns trabalhos ndo apresentam resultados em
forma de taxa de acerto.
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5. Conclusao

Este trabalho prop6s uma abordagem para verificagdo de defeitos visuais em tecidos. Esta
solucdo foi fundamentada em processamento de imagens e aprendizado de maquina. Em
busca da melhor solu¢do, utilizou-se como algoritmo de extracdo a Transformada Wavelet
e quatro classificadores. A solu¢do foi implementada em MATLAB.

Em relacdo a taxa de acerto, o melhor classificador para este problema foi o k-
NN, com uma taxa de acerto de 91%. Outro ponto importante a se destacar € que a
Transformada Wavelet se mostrou uma técnica poderosa na andlise das imagens, uma vez
que a mesma possibilitou uma diferenciacio entre as classes. O Otimizador de Bayes teve
papel fundamental na escolha dos pardmetros dos classificadores. Todos os algoritmos
de classificagdo apresentaram tempo para a predicao extremamente baixos, podendo ser
aplicados em solucdes industriais.

A escolha do classificador depende da aplicacdo em que este serd utilizado. Neste
trabalho, o k-NN apresentou a melhor taxa de acerto. Porém, a Arvore de Decisdo apre-
sentou os melhores resultados em relacao ao tempo de processamento, levando em conta
as trés etapas presentes no sistema. Ainda assim, o tempo de processamento necessario
para o k-NN ¢é suficientemente baixo para ser utilizado nesta aplicacdo. Logo, este trade-
off entre taxa de acerto e tempo de processamento deve ser levado em conta no momento
da escolha de um algoritmo de classificagdo.

Outra contribuic@o deste trabalho foi a criagdo da base de dados. Apesar de exis-
tirem outros trabalhos diretamente relacionados a este tema, nem todas as bases de dados
utilizadas sdo disponibilizadas pelos autores, dificultando a replicacao do trabalho. Esta,
além de conter amostras sem defeitos, traz amostras com trés tipos de avarias bastante
comuns na industria téxtil.

Ressalta-se que existem algumas caracteristicas que poderiam melhorar o desem-
penho em termos de acertos gerais. A principal delas é o fazer melhorias no ambiente
para a aquisi¢ao das imagem, que neste trabalho se limitou a um ambiente com ilumina-
cdo interna. As variagdes nas imagens, fato indesejado, foram muito dificeis de evitar.
Assim, a melhora no sistema de iluminagdo e na camera possivelmente traria melhorias
ao desempenho do sistema de classificagdo.

Como trabalhos futuros, espera-se desenvolver um sistema de aquisi¢cdo que ga-
ranta uma menor variagdo intraclasses. Além disso, espera-se testar outros algoritmos
de otimizagdo. Ainda, fazer a utilizacdo de outras técnicas de extracdo de caracteristi-
cas e fazer a combinacdo entre dois ou mais algoritmos. Também espera-se testar outros
classificadores e realizar testes usando métodos de Deep Learning, como a Convolutional
Neural Network.

Referéncias

Abdellah, H., Ahmed, R., and Slimane, O. (2014). Defect detection and identification in
textile fabric by SVM method. IOSR Journal of Engineering (IOSRJEN), 4(12):69-77.

Basu, A., Chandra, J. K., Banerjee, P. K., Bhattacharyya, S., and Datta, A. K. (2012).
Sub image based eigen fabrics method using multi-class SVM classifier for the detec-
tion and classification of defects in woven fabric. In Computing Communication &



X Computer on the Beach 628

Networking Technologies (ICCCNT), 2012 Third International Conference on, pages
1-6. IEEE.

Berlin, L. G. (2014). A industria téxtil brasileira e suas adequagdes na implementacao do
desenvolvimento sustentavel. ModaPalavra e-periédico, 7(13):15-45.

Bow, S.-T. (2002). Pattern recognition and image preprocessing. Marcel Dekker New
York.

Breiman, L., Friedman, J., Stone, C. J., and Olshen, R. A. (1984). Classification and
regression trees. CRC press.

Dastoor, P., Radhakrishnaiah, P., Srinivasan, K., and Jayaraman, S. (1994). SDAS: a
knowledge-based framework for analyzing defects in apparel manufacturing. Journal
of the Textile Institute, 85(4):542-560.

Habib, M. T., Shuvo, S. B., Uddin, M. S., and Ahmed, F. (2016). Automated textile defect
classification by bayesian classifier based on statistical features. In Computational
Intelligence (IWCI), International Workshop on, pages 101-105. IEEE.

Kim, S., Lee, M. H., and Woo, K.-B. (1999). Wavelet analysis to fabric defects detection
in weaving processes. In Industrial Electronics, 1999. ISIE’99. Proceedings of the
IEEFE International Symposium on, volume 3, pages 1406—-1409. IEEE.

Kumar, A. (2008). Computer-vision-based fabric defect detection: A survey. IEEE tran-
sactions on industrial electronics, 55(1):348-363.

Malek, A. S. (2012). Online fabric inspection by image processing technology. PhD
thesis, Université de Haute Alsace-Mulhouse.

Mottalib, M. M., Rokonuzzaman, M., Habib, M. T., and Ahmed, F. (2015). Fabric de-
fect classification with geometric features using bayesian classifier. In Advances in
Electrical Engineering (ICAEE), 2015 International Conference on, pages 137-140.
IEEE.

Pedrini, H. and Schwartz, W. R. (2008). Anadlise de imagens digitais: principios, algorit-
mos e aplicacoes. Thomson Learning.

Rajpoot, K. M. and Rajpoot, N. M. (2004). Wavelets and support vector machines for
texture classification. In Multitopic Conference, 2004. Proceedings of INMIC 2004.
8th International, pages 328-333. IEEE.

Snoek, J., Larochelle, H., and Adams, R. P. (2012). Practical bayesian optimization of
machine learning algorithms. In Advances in neural information processing systems,
pages 2951-2959.

Watpade, A. B., Amrutkar, M. S., Bagrecha, N. Y., and Vaidya, A. (2014). Qcuip: Quality
control using image processing. International Journal of Engineering Research and
Applications, 4:15-18.

Zhang, H., Hu, J., and He, Z. (2017). Fabric defect detection based on visual saliency
map and SVM. In Computational Intelligence and Applications (ICCIA), 2017 2nd
IEEE International Conference on, pages 322-326. IEEE.

Zhang, L., Jing, J., and Zhang, H. (2015). Fabric defect classification based on LBP and
GLCM. Journal of Fiber Bioengineering and Informatics, 8(1):81-89.





