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Resumo

Este trabalho apresenta a aplicacao da analise discriminante de Fisher para
selecao de atributos baseados em textura. Serao apresentados os médulos de
geracao de amostras e pré-processamento de imagens, que foram desenvolvi-
dos para ajudar na realizacao dos testes de classificacao. Serao apresentados
também os experimentos e resultados da técnica de reducao de atributos
por Fisher aplicadas em caracteristicas extraidas a partir de matriz de co-
ocorréncia, mapas de interagao e atributos de cores (HSB), durante a classi-
ficacao de defeitos em couros Wet-Blue. Esse trabalho faz parte do projeto
DTCOURO, cujo objetivo principal é criar um sistema automatico de ex-
tracao de parametros, a partir de imagens digitais, capaz de tornar mais
eficiente e preciso o processo de classificacao de peles e couros bovino.



Abstract

This work presents the application of Fisher discriminant analysis to attri-
bute selection based on textures. It presents the modules of sample gene-
ration and image processing, that were developed to help the classification
stage. Fisher’s method was used in experiments to reduce attributes ex-
tracted from co-occurrence matrix, interaction maps, and color attributes
(HSB), performed in images of Wet-Blue leather during classification tests.
This work is part of DTCOURO project, whose main goal is to create an au-
tomatic system to extract numerical parameters from digital images, in order
to turn the process of bovine skins and leathers classification more efficient
and accurate.
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Capitulo 1

Introducao

Apesar de possuir o maior rebanho bovino do planeta, o Brasil ainda nao
consegue assumir um papel de destaque na industria de couros bovino. A
maior parte do couro produzido no pais é de baixa qualidade, sendo que a
maioria desses couros é comercializada nos estégios iniciais de processamento,
com baixo valor agregado.

A baixa qualidade do couro bovino brasileiro tem limitado o desenvol-
vimento do setor coureiro, afetando também a capacidade do pais agregar
valor ao produto internamente e de usufruir das oportunidades oferecidas
pela comercializagao do couro acabado, de melhor cotagdo no mercado [13].

Pesquisas realizadas indicam que no Brasil, apenas 8,5% do couro produ-
zido é de primeira qualidade e o restante é de baixa qualidade. Cerca de 60%
dos defeitos ocorrem na fase produtiva, quando os bovinos sao expostos aos
ectoparasitas e ao manejo inadequado como: uso de ferrao, cerca de arame
farpado, marcagao a ferro quente em local impréprio, entre outros [11] [15]
[8]. Os demais defeitos sao ocasionados durante a fase de transporte dos ani-
mais ao frigorifico. A Figural[l.I]ilustra graficamente o perfil do couro bovino
brasileiro, comparado ao dos EUA, a partir de suas classes de classificagao.

O grande fator limitante para a melhoria da qualidade do couro bovino,
¢ a inexisténcia de sistemas de remuneracao diferencial pela qualidade da
matéria prima produzida [18]. Atualmente, o couro é remunerado através do
sistema “bica corrida”, isto é, em média, o pecuarista recebe pelo couro cerca
de 7 a 8% do valor da arroba do boi gordo, independente de sua qualidade
[12].

A partir das dificuldades encontradas para o problema da qualidade do
couro bovino, foi proposto um sistema de classificagao de couro verde e
harmonizado. Esse sistema foi estabelecido pelo Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento por meio da Instru¢do Normativa N° 12, em 18
de dezembro de 2002 [19]. Com essa norma foi estabelecido o critério de
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Figura 1.1: Perfil do couro bovino Brasileiro

classificacao do couro bovino, através dos defeitos encontrados na pele do
animal.

Para a viabilizacao de sistemas de remuneracao, sera preciso resolver al-
guns problemas operacionais importantes, como a deteccao de defeitos e a
classificagao em diferentes estdgios da cadeia produtiva. Para isso criou-se
o projeto DTCOURQO, um sistema em visao computacional que serd capaz
de realizar a detecgao das diversas inconformidades apresentadas no couro,
como: berne, placa de berne, carrapato, marca fogo, risco aberto, risco fe-
chado e sarna. Através destas informacoes encontradas, realizar a classi-
ficagao da pega do couro bovino. O objetivo principal do projeto DTCOURO
¢ o desenvolvimento de um sistema automatico de extracao de parametros
numéricos, a partir de imagens digitais, para que se torne mais eficiente e
preciso o processo de classificacao do couro bovino.

Este trabalho propoe a criacao de um modulo computacional, utilizando
andlise discriminante, capaz de a partir de um conjunto de atributos, estabe-
lecer combinacoes estatisticas entre eles, criando novos atributos e realizando
dessa forma a selegao das melhores informagoes geradas. Uma vez que esse



processo seja realizado, sera possivel medir estatisticamente se a selecao de
um conjunto de atributos, ou a geracao de novos atributos, ou até mesmo a
classificagao utilizando andlise discriminante de Fisher, aumentard o desem-
penho na classificacao de peles e couros bovinos.

Para a realizagao desse trabalho, foram implementados 3 médulos auxili-
ares que ajudaram os testes de classificacao, que sao: o modulo de marcacao,
pré-processamento e geracao de amostras, o médulo de extracao e realizacao
de experimentos e o mdédulo de marcacao visual dos defeitos detectados au-
tomaticamente. A partir dos resultados dos médulos auxiliares utilizamo a
andlise discriminante de Fisher para a geracao de novos atributos e selecao
das melhores caracteristicas extraidas. Através dessas informacoes geradas
por Fisher, foi possivel gerar os testes de desempenho utilizando alguns al-
goritmos de aprendizagem, mostrando resultados estatisticos do desempenho
do classificador de peles e couros bovinos.

O texto desse trabalho estda divido em 6 partes. O capitulo 2, oferece
uma breve abordagem dos principais conceitos sobre, processamento digital
de imagens, reconhecimento de padroes, extracao de atributos utilizando
matriz de co-ocorréncia e mapas de interacao, selecao de atributos, conceitos
de algebra e o estudo do couro bovino. O capitulo 3, apresenta a defini¢ao e
teoria da técnica de Fisher utilizada para reducao de atributos. O capitulo
4, demonstra alguns trabalhos na area de andlise do couro bovino e uso
de andlise discriminante de Fisher na selecao de atributos. O capitulo 5,
demonstra todos os passos e ferramentas que foram utilizadas e integradas
para a implementacao dos mddulos responsaveis pela realizacao dos testes.
O capitulo 6, apresenta os experimentos e resultados obtidos a partir dos
modulos desenvolvidos. Por fim, o capitulo 7 que é descrito as conclusoes e
sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Processamento Digital de Imagem

O processamento digital de imagens é uma area do conhecimento humano,
que tem como objetivo a manipulacao e andlise de imagens por computa-
dor visando a extracao de informacoes tuteis para solucao de determinados
problemas. Os recursos disponibilizados pelo processamento de imagens sao
utilizados em véarias atividades, entre as quais estao a Medicina, Meteorolo-
gia, Agricultura, Geologia, Cartografia, Robdética, entre outras.

Em outras palavras, o processamento digital de imagens entende-se como
analise e manipulacao de imagens por computador, com o objetivo de extrair
as melhores informagoes ou transformé-las, de tal modo, que a informacao
seja mais facilmente discernivel por um analista humano. As principais
operacoes realizadas nas imagens para o seu processamento, podem ser clas-
sificada em 4 tipos bésicos, que sao [3]:

1. Modelagem e sua representagao da imagem;
2. Realce de imagem;
3. Reconstituicao de imagem:;

4. Analise de imagem;

Modelagem e representacao da imagem é a forma de representacao de
cada pixe]E] da imagem, e isso pode ser representado em termos de qualidade

Pixel é a abreviacio de picture element(elemento da foto). E a menor parte de um
imagem digitalizada, em que cada um destes pontos possui a informacao que determina
sua cor. Este conjunto de pontos é organizado na forma de matriz, formando assim uma
imagem.
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e quantidade. E importante que a representacao da imagem seja capaz de ar-
mazenar todas as informacgoes necessarias contidas em um objeto imageado.
Realce de uma imagem tem como objetivo acentuar certos aspectos de uma
imagem, a fim de melhorar sua analise e visualizacao. No processo de realce,
nenhuma informagao é acrescentada e sim enfatizada certas caracteristicas.
Restauragao de imagem é o processo que visa minimizar ou remover certas
degradacoes encontradas nas imagens. FEssa degradacao é normalmente de-
corrente da qualidade das cameras que realizam a captura das imagens. As
ferramentas que sao utilizadas para a correcao dessas degradacoes sao de-
nominadas filtros. Analise de imagens é o processo de medicao quantitativa
e qualitativa de um determinado aspecto da imagem, gerando sua descri¢ao
[3] [23]. A Figura ilustra algumas dessas operagoes.

(a)

Histograma

I 0 0 |
0 256
Total Pixe| = 45.372 Valor Minimo = 12

Media = 132,468 Valor Maximo = 228

Desvio= 27.393

(d)

Figura 2.1: Tipos de operagoes para o processamento da imagem, (a) Mo-
delagem e Representagao, (b) Realce, (¢) Reconstituigao da imagem e (d)
Anélise da imagem
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Para facilitar o estudo e o entendimento de processamento digital de ima-
gens, serd mostrada uma prévia abordagem de alguns conceitos que servirao
como base para a compreensao dos topicos aqui apresentados. A seguir sao
apresentados esses conceitos.

2.1.1 Imagem

Para a representacdo de uma imagem podemos utilizar uma fungao f(z,y),
bidimensional, em que os valores assumidos pela funcao quantificam a energia
capturada por algum sistema de imagiamento. Podemos dar como exemplo
uma fotografia, em que a funcao f(x,y) representa a intensidade luminosa
referente ao ponto (x,y) do espago considerado. Para que qualquer ima-
gem possa ser manipulada pelo computador, é preciso que essa imagem seja
discretizada ou digitalizada.

Uma imagem discreta é aquela em que uma fungao é definida em uma
“grade” regular de pontos da forma (m.d,,n.d,), em que d, e d, sao os
intervalos nas diregoes = e y, e (m,n) sdo valores inteiros nos intervalos
[0,m — 1] e [0,n — 1]. Em imagens de tons de cinza os valores que sdo
assumidos pela funcao, sao representados na forma de k.d,, onde k esta no
intervalo [0, k — 1] e d, representa um dado valor, como mostra a Figura
13 [23].

L ]

Figura 2.2: Representacao discreta de uma imagem

2.1.2 Percepcao visual humana

Sistemas para processamento digital de imagens devem considerar carac-
teristicas da percepcao visual humana. Muitas técnicas e algoritmos se ba-
seiam em critérios elementares da estatistica, como realce, restauragao, entre
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outros. Consideram também critérios de fidelidade de resultados, que depen-
dem das caracteristicas psicofisicas do sistema visual humano [3].
O sistema visual humano pode ser organizado em 3 niveis:

1. neuro-sensorial;
2. perceptivo;
3. cognitivo;

O nivel neuro-sensorial envolve transformagoes dos tracos elementares da
estimulacao visual em primitivas visuais. O nivel perceptivo indica condi¢oes
de aparecimento como, proximidade, similaridade, continuidade e conecti-
vidade. Os processos cognitivos se preocupam em montar graficamente a
representacao de um objeto.

2.1.3 Cor

Em tudo em que observamos a cor esta presente, tornando-se assim um ele-
mento essencial em visao computaciona]ﬂ A cor transmite informagcoes que
dao realismo e naturalidade nas imagens, como condicoes de iluminagao e
a forma dos objetos visualizados. Isso significa que, para se ter uma re-
presentacao fiel da cor, deverao ser empregues modelos de cores, corretos e
precisos.

A cor pode ser formada por trés tipos de processos, que sao: Processos
aditivos, quando a ocorréncia de dois ou mais raios luminosos de freqiiéncia
diferentes; processo por subtragao, quando a luz é transmitida de um filtro
que absorve radiacao luminosa de um determinado comprimento de onda, ou
pelo processo por formacao de pigmentacao, que ocorre quando os pigmentos
absorvem, refletem ou transmitem a radiacao luminosa [10].

As cores podem ser dividas em trés grupos distintos que sao: cores
primadrias, cores secundarias e cores terciarias. Cores primarias e pigmen-
tadas sao formadas por meios das cores basicas, que sao: vermelho, verde
e azul (RGB). Para a criacao das cores secundérias sao utilizadas as com-
binacoes de duas cores primarias. A representacao das cores terciarias sao
obtidos através da mistura de uma cor primdaria com uma ou mais cores
secundarias.

2Visao Computacional é a drea da ciéncia que se dedica a desenvolver teorias e métodos
voltados & extracdo automatica de informagoes tteis contidas em imagens
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Modelos de cor

Diferentes maneiras podem ser utilizadas para a representagao das cores de
uma imagem no computador. Sao muitos os espacos de cores existentes, e
entre eles podemos citar o RGB, CMY, YIQ, YUV, HSI, HSV, CIELAB, CI-
ELUV, rgb, cicocs , l1l5l3, YCb Cr. Nesse trabalho apresentaremos somente
duas dessas formas de representacao de cores, que serao muito utilizadas em
nossos experimentos, que sao: RGB e HSB.

Modelo RGB

O modelo RGB é um modelo de cores com trés cores primarias: vermelho,
verde e azul. A sigla RGB deriva da jungao das primeiras letras dos nomes
das cores primarias em lingua inglesa: Red, Green e Blue. Cada uma dessas
trés cores primarias tem um intervalo de valores de 0 até 255. Combinando os
256 possiveis valores de cada cor, o nimero total de cores é aproximadamente
16,7 milhoes (256 X 256 X 256). A partir da combinagao das intensidades
dessas trés cores é possivel obter as demais cores. A representacao grafica do
modelo RGB ¢ formada por um cubo, como mostra a Figura [2.3

B

R

Figura 2.3: Representacao grafica do modelo RGB
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Modelo HSB

O modelo de cores HSB se baseia na percepcao humana das cores e nao nos
valores de RGB. Isso por que a mente humana nao separa tao facilmente as
cores em modelos de vermelho/verde/azul ou ciano/magenta/amarelo/preto.
O olho humano vé cores como componentes de matiz, saturacao e brilho. Em
termos técnico matiz se baseia no comprimento da energia da onda de luz
refletida de um objeto ou transmitida por ele. A Saturacao é a quantidade de
cinza de uma cor. Quanto mais alta a saturagao, mais baixo é o conteudo e
mais intensa é a cor. O brilho é a medida de intensidade da luz em uma cor.
Os valores médios de H(matiz), S(saturacao) e B(brilho), serdo capturadas
das amostras que estarao no banco de imagens do projeto DTCOURO e
utilizados como atributos de cores.

2.2 Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de Padroes é a ciéncia que estuda a forma de identificacao
ou classificacao de um conjunto de informagoes. Esta area abrange desde a
deteccao de padroes até a escolha mais simples entre dois objetos [36]. O
reconhecimento de padroes é de suma importancia, devido as ocorréncias
na vida humana tomarem forma de padroes, como exemplo: formacao da
linguagem, modo de falar, desenho de figuras, entendimento das imagens,
tudo se torna um padrao. O homem sempre avalia situagoes como padroes,
a fim de descobrir relagoes existentes em seu meio.

A drea de reconhecimento de padroes envolve intimeros problemas de pro-
cessamento de informacoes, indo desde reconhecimento de voz até deteccao
de erros em equipamentos ou inspecao visual para deteccao de imperfeicoes
em texturas. Na pratica, algumas areas podem ser citadas, sendo muito
utilizadas em reconhecimento de padroes [37]:

1. Reconhecimento de Faces;

2. Identificacao de impressoes digitais;

3. Segmentacao e pré-processamento de imagens;
4. Reconhecimento de Voz;

5. Deteccao de defeitos;

O objetivo principal de reconhecimento de padroes é a distincao de di-
ferentes tipos de padroes, tendo como capacidade a sua discriminagao. A
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maioria dos classificadores (estatisticos, sintaticos ou neurais), sdo baseadas
em similaridade. Por exemplo, se quisermos classificar um padrao x com ou-
tro padrao y que pertence a classe ¢y, intuitivamente a tendéncia é classificar
x como pertencente a classe ¢; [36].

2.3 Textura

Pela dificuldade do reconhecimento da textura em uma imagem, é dificil de-
finir uma textura de forma precisa. A textura é um termo utilizado com
conotacao ligeiramente diferenciada em distintas areas relacionadas com sis-
temas graficos. A definicao de uma textura esta relacionada com a escala dos
objetos visiveis numa imagem. Algumas defini¢oes de textura encontradas
na literatura sao:

1. variagao local da luminancia entre os pixels dentro de uma regiao pe-
quena da imagem [9];

2. medidas das propriedades da superficie de um objeto [23];
3. conjunto de elementos mutuamente relacionados [34];

Textura é uma das caracteristicas mais importantes para classificar e
reconhecer padroes em uma imagem, e pode ser caracterizada por variagoes
locais em valores de pixels que se repetem de maneira regular ou aleatoria
ao longo do objeto ou de uma imagem [30]. A Figura ilustra alguns
exemplos de textura.

Figura 2.4: Exemplos de textura
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2.4 Extracao de Atributos

Extrair as caracteristicas (atributos) mais importantes numa imagem eviden-
cia as diferencas e similaridades entre os objetos. Algumas caracteristicas sao
definidas por uma aparéncia visual na imagem, como: o brilho de uma deter-
minada regiao, textura de uma regiao, amplitude do histograma, entre outros.
O principal objetivo da extragao de atributos é caracterizar os objetos para
serem reconhecidos através de medidas sobre a imagem [24].

A seguir serao apresentadas duas técnicas de extracao de atributos que
foram implementadas e utilizadas para medir o desempenho do classificador
do DTCOURO. Essas técnicas irao ajudar a analise discriminante de Fisher
para realizar a geragao de novos atributos e a selegao dos mais discriminantes.

2.4.1 Matriz de Co-ocorréncia

A forma mais simples que pode ser definida em uma imagem digital em
niveis de cinza é um pixel, que tem como propriedade principal seu nivel de
cinza. A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza fornece relagoes espaciais
entre os pixels de uma imagem, possibilitando a extragao de atributos para a
representacao de suas caracteristicas de textura, como exemplos: rugosidade,
granulosidade, aspereza, regularidade, direcionalidade, entre outras [20].

A matriz de co-ocorréncia é calculada a partir dos indices das linhas
e colunas que representam os diferentes valores de niveis de cinza. Dessa
forma calcula-se a freqiiéncia que os mesmos ocorrem dois a dois em uma
certa diregao em uma certa distancia [0]. As diregdes usualmente tratadas
sao as de 0°, 45°, 90° e 135° e as distancias sao escolhidas de acordo com
a granularidade das imagens manipuladas [35]. Com esses parametros é
calculada a matriz de co-ocoréncia para cada direcao e para cada distancia.

Como exemplo, seja a imagem representada por uma matriz de pontos
mostrada na Figura [2.5(a). Utilizando a diregao 0° e a distancia de 1 pixel,
teremos a matriz de co-ocorréncia mostrada na Figura [2.5(b). Como resul-
tado a matriz sofre um processo de reducao, sendo dividido cada elemento
pelo nimero méximo de elementos em cada posigdo. A matriz c[i, j] na li-
nha 7 e coluna j, consiste no ntimeros de vezes em que o valor de ¢ possue
vizinhos mais préximos do valor j a esquerda ou direita da matriz m[i, j] a
uma distancia de 1 pixel.

2.4.2 Mapas de Interacao

Os mapas de interacao sao utilizados na andlise de pares de pixel de uma
imagem [16]. A utilizagdo desse método leva em consideracao as diferentes
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31812
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Figura 2.5: Exemplo utilizando matriz de co-ocorréncia. (a) imagem mlz, j]
com niveis de cinza de 0,1 e 2 . (b) matriz de co-ocorréncia cfi, j|.

variagoes de textura encontradas no couro bovino. Como a matriz de co-
corréncia, o mapa de interagao também trabalha com a intensidade em tons
de cinza dos pixels de uma imagem. A Figura [2.6, ilustra como é aplicado
essa técnica na andlise de uma imagem.

No primeiro momento seleciona-se uma pequena amostra da imagem ori-
ginal como referéncia, para que a técnica crie uma nova imagem img[m][n],
com as intensidades originais de cada pixel. Em seguida, o método compara
a variagao de intensidade de um determinado pixel img(i, j), com seus vi-
zinhos, dado um deslocamento d e um angulo a, criando uma nova matriz
map|d][a]. Essa matriz chamada de mapa de interacao, ird guardar apenas as
informacgoes da amostra capturada. A partir das informacoes do mapa polar,
serao feitas comparagoes com as demais regioes da imagem original, ainda
nao analisada. Essas comparagoes permitirao indicar quais as similaridades
e diferengas entre tais regides sobre a amostra de referéncia [7] [6].

O @ @ O T
3,3 A

O e /e o |

o o o O

J (m.n) o ETE] ! -

”{." L "I.u.w.r

Figura 2.6: Aplicagdo do mapa de interacao: selecao da amostra de imagem
(a esquerda); criagao do mapa polar (a direita).
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A interagao entre os pares de pixels é uma importante ferramenta da ex-
tracao de caracteristicas e andlise de textura, no que diz respeito a deteccao
de defeitos. Os atributos que foram escolhidos para a extracao sobre o mapa
de interacao e matriz de co-ocorréncia foram os seguintes descritores: en-
tropia, momento da diferenca inversa, dissimilaridade, correlagao, contraste,
segundo momento angular e a diferenca inversa.

Entropia em uma imagem ¢é o nivel de variacao na intensidade entre os
pixels da mesma. Imagens com pouca variacao (ex.: floresta) apresentam um
valor de entropia baixo e imagens com muita variagdo (ex.: couro) tem um
valor maior de entropia. Momento da Diferenca Inversa (MDI) é a medida
da quantidade de homogeneidade local. Valores maiores de MDI apresen-
tam maior similaridade entre os pixels do local. A dissimilaridade mede o
grau de diferenca nos niveis de cinza de pares de pixels. Quanto maior a
diferenca entre os pixels maior a dissimilaridade. Correlagao é a medida
das dependéncias lineares dos tons de cinza. Quanto maior a dependéncia
maior a correlagao. Contraste é a medida de variacao local presente em uma
imagem, geralmente utilizado para encontrar bordas na area de interesse.
Segundo Momento angular é a medida de uniformidade de uma regiao da
imagem. Essa uniformidade é calculada sobre a textura da imagem. O se-
gundo momento angular tende a 1 quando a area é mais uniforme e tende a
zero caso a area nao seja uniforme [30)].

2.5 Selecao de Atributos

A selecao de atributos é um problema de otimizagao que busca pelo menor
subconjunto com a melhor eficiéncia no processo de classificacao [24]. O
método de selecao de atributos pode ser visto como um processo de busca
onde um algoritmo usado deve encontrar os melhores atributos dentro de um
conjunto. A dimensionabilidade do espaco de atributos pode resultar em dois
tipos de problemas [33].

1. alto custo de processamento;

2. geracao do fenomeno conhecido como maldi¢ao da dimensionabilidade.

A maldicao da dimensionabilidade pode ser caracterizada como uma de-
gradacao nos resultados de classificagao, com o aumento da dimensionabili-
dade dos dados [33]. Esse fenomeno ocorre quando o niimero de elementos de
treinamento requeridos para um bom classificador, é uma funcao exponencial
da dimensao do espago de caracteristicas.
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O método de selecao de atributos pode ser dividido em 2 partes que sao:
métodos de busca e funcoes de avaliacao, que é usada para medir a qualidade
dos subconjuntos. Os métodos de busca podem ser considerados os melhores
métodos, em que de modo exaustivo é gerado todas as combinagoes possiveis
de atributos. O objetivo dos algoritmos de selecao de atributos é escolher
o menor subconjunto que oferece o melhor desempenho na classificagao em
conformidade com custos computacionais razoaveis [5].

2.6 Conceitos de Algebra

Métodos estatisticos multivariados sao baseados em manipulacao de matrizes.
Uma ferramenta béasica para o entendimento dessa drea é a algebra. A seguir
serao apresentados alguns tépicos dessa area acompanhados de exemplos, que
foram utilizados no entendimento da analise discriminante de Fisher.

2.6.1 Matriz

Matriz é considerada no modo algébrico como um arranjo bidimensional for-
mado por elementos (i,7), em que i é a representacao da linha e j repre-
sentagao da coluna. Operagoes com matrizes podem ser utilizadas como uma
forma compacta de realizar operacoes com varios nimeros simultaneamente.
Na ilustragao é mostrado um exemplo de matriz M (ixj).

mi1 MMiz M1z Miyg
Ma1 Moz M2z Mgy
mg31 M3z M3z M34
Mg My Mgz My

M = (2.1)

Uma matriz é representada na forma quadrada ou nao. A forma quadrada
é representada quando o niimero de linhas é igual ao niimero de colunas, e a
forma nao quadrada se baseia no nimero de linhas diferente do nimero de
colunas. Em [2.2] é ilustrada uma matriz quadrada e [2.3|ilustra a matriz nao
quadrada.

T21 T22

Y — ( Y11 Yi2 Y13 ) (2‘3)

Y21 Y22 Y23
Uma matriz contendo somente uma linha é conhecida como vetor linha e
quando contém somente uma coluna é chamada de vetor coluna. Em [2.4] e
2.5], sao ilustrados esses dois tipos de situagoes.

X = ( i > (2.2)
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X:(ml Ty ... xn) (2.4)
hn

y=|” (2.5)
Ym

Em ¢ ilustrada a representacao de uma matriz diagonal a partir da
matriz quadrada, em que os elementos fora da diagonal principal sao todos
iguais a zero. Matriz identidade ou matriz unitaria é uma matriz quadrada
em que os elementos da diagonal principal sao todos iguais a 1 e os demais
igual a 0. A matriz ilustra a matriz identidade.

T11 0 0
0 0 33
1 00
I=| 010 (2.7)
0 01

2.6.2 Operacoes com matrizes

Através da matriz é possivel efetuar operacoes como: transposta, adigao,
subtracao, multiplicagdo com escalar e multiplicagao entre matrizes. A seguir
seram explicadas cada forma de operacao a partir de exemplos. A transposta
¢é efetuada através da permuta das linhas e colunas da matriz e vice-versa.
Em é ilustrado um exemplo de transposta de uma matriz.

35 40 52 35 22 T2
Se X=| 22 34 63 , entao X' =1 40 34 13
72 13 8 52 13 8

(2.8)

Para a realizacao da soma e subtragao de matrizes é necessario que o
nimero de linhas e colunas sejam iguais nas duas matrizes que serao adicio-
nadas ou subtraidas. Os exemplos e ilustram os calculos de soma e
subtracao de matrizes.

(£5):(3)-(5188i)-(5 %) oo
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(£D-(0-(52 1)) e

Existem duas formas de multiplicagao entre matrizes, que sao: multi-
plicacao escalar e multiplicagao entre matrizes. Para as duas condicoes a
multiplicagao sé é realizada se o nimero de linhas da matriz A for igual ao
nimero de colunas da matriz B. Como resultado a matriz C, terd o mesmo
numero de linhas da matriz A e o mesmo nimero de colunas da matriz B.
Para efetuar a multiplicagao, segue a férmula ilustrada em [2.11], em que ¢
corresponde ao numero de colunas de (A) ou nimero de linhas de (B), ou
seja, para se calcular C1y, é necessario multiplicar a primeira linha de (A)
pela primeira coluna de (B). Nos exemplos e sao ilustrados a mul-

tiplicacao de matrizes e multiplicagao escalar [4].

Cij =Y Ai.* By (2.11)
z=1
6 5
. : 2 89 74 97

Matriz x Matriz ( 176 ) x| 1 3 |= ( 67 83 ) (2.12)

6 7

. 6 4 18 12

Escalar x Matriz (3)= ( 5 & > _( 6 15 ) (2.13)

2.6.3 Determinante

O determinante de uma matriz pode ser definida como os ntimeros associados
as matrizes quadradas. O determinante é muito utilizada em resolucao de
sistemas lineares. Para se calcular a determinante, podem ser utilizados os

seguintes métodos ilustrados em para matrizes (222) e para matrizes

(A)= ( din a2 ) (2.14)

a1 Q22

det(A) = Q11922 — Q21Q12 (215)
bll bl2 bl3

(B )=\ bau by by (2.16)

b31 b32 b33
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det(B) = bi1baabss + ba1bsabis + b31biabas — bi1ba2bas — ba1biobss — b31bagbis

(2.17)

Para se calcular a determinante de uma matriz, algumas propriedades
devem ser seguidas, como: (1) Os determinantes de uma matriz ¢ de sua
transposta sdo iguais, isto ¢, det(AT) = det(A); (2) Se uma matriz B ¢é
obtida de uma matriz A trocando-se duas linhas (ou colunas) de A, entao
det(B) = —det(A); (3) Se duas linhas (ou colunas) de A s@o iguais, entao
det(A) = 0; (4) Se A tem uma linha (ou coluna) nula, entao det(A) = 0; (5)
Se B é obtida de A multiplicando-se uma linha (ou coluna) de A por um
nimero real ¢, entao det(B) = c.det(A); (6) O determinante de um produto
de matrizes é igual ao produto de seus determinantes, isto é, det(AB) =

det(A)det(B).

2.6.4 Matriz Inversa

O inverso de uma matriz (A) é representado por (A)~! e para seu cdlculo é
necessdrio que satisfaga a condigao de (A) * (A)~! = (I). Para alguns casos
nao existe a matriz inversa, onde a matriz é considerada invertivel. Existem
varias maneiras de se calcular a inversa de uma matriz, umas delas é estender
a matriz (A) com a matriz identidade e aplicar em suas linhas e colunas as
operagoes necessarias para que (A) se torne a matriz identidade. A ilustragao
2.18, mostra um exemplo de célculo da inversa de uma matriz [4].

A_:

[NOR i V]

11
11 |=
3 2

N — DO
— = =

111 11
111 11 |= 0o -2 1 (2.18)
321 11

Para verificar se uma matriz quadrada é invertivel, ou seja, se admite
inversa, seu determinante deve ser diferente de zero, como é ilustrada em
2. 19

= { g o

2.6.5 Matriz de variancia e covariancia

A matriz de variancia e covariancia é utilizada para calcular a dispersao
estatistica entre varidveis. A variancia de um vetor x = [z1, T, ..., T,|", mede
o afastamento dos seus elementos em torno da média (u,). A covariancia é
calculada de forma analoga a variancia, mas envolvendo dois vetores de igual
dimensao. Para o cdlculo da matriz de variancia e covariancia (3) a seguinte
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férmula deve ser seguida, como: ¥ = E(X — u)(X — p)T, que é simétrica e
definida positiva [32].

2.6.6 Autovalores e Autovetores

Um vetor coluna nao nulo X de uma matriz quadrada A, é considerado um
autovetor, se existir um escalar A\ tal que, AX = A\X < AX = \MX <«
(A— X)X = 0. Através da solugao da equagao caracteristica da ilustracao
de ordem nzn, podemos encontrar os n autovalores de A, podendo assim
ser reais ou complexos, inclusive nulos.

aip — A 12 cee Ain
a Q99 — A
det(A—X) =0  det a0
anl anQ e ajnm — )\

2.7 Couro Bovino

O couro bovino ¢ utilizado com material nobre em diversos segmentos in-
dustriais. Por ser um produto natural perecivel, necessita de cuidados. Isso
ocorre devido a sua constituicao quimica, formada pelos seguintes componen-
tes: agua(60%), proteinas(33%), gorduras(2%), sais minerais (0,5%) e outras
substancias (0,5%) [14].

A anatomia do couro bovino pode ser dividida em trés partes que sao:
epidermdﬂ (camada superior), a derme (camada intermedidria, que resulta na
pele comercializdvel) e a hipodermeﬁ (camada inferior, encostada na carne
do animal). A derme é a camada industrializada que se transformard em
couro, produto estavel e resistente, sendo a camada mais importante do couro
bovino.

A classificagao brasileira das regioes do couro bovino sao divididas em
trés partes: cabeca, grupao e flancos. Na classificacao européia, a parte de-
nominada cabeca ¢é subdividida em paleta e colares e as demais partes sao
semelhantes. A parte mais nobre do couro bovino é o grupao (ou lombo ou
dorso). Isso ocorre por que suas fibras tém a maior textura, maior uniformi-
dade e resisténcia. A regiao da cabeca apresenta grande quantidade de rugas

3Camada formada por queratina, em que serdo eliminados no processo de depilacio
4Camada formada por tecido adiposo, sendo eliminada na operacio de descarne
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e pele de maior espessura. E por fim, os flancos que tém as fibras com tex-
tura inferior (vazias e abertas) as demais partes e mais finas, proporcionando
mais facilidade de rupturas. A Figura [2.7] mostra essa divisao [12].

Figura 2.7: Partes do Couro Bovino (Classificacao Brasileira). (A) Cabega,
(B) Flanco, (C) Grupao

Dois tipos de estagios do couro bovino serao descritos nesse trabalho:
couro cru e wet-blue. Couro cru é o couro em sua fase inicial, que ainda nao
passou por nenhuma fase de curticao. Wet-Blue é o couro ja obtido na fase
de curtimento, mais especificamente na operacao chamada rebaixe. A Figura
2.8| ilustra esses estagios.

Um dos grandes problemas em couros bovinos sao seus inimeros tipos de
defeitos. Entre ele se destacam: berne (defeitos similares a furos, causados
pela larva da mosca conhecida como “berne”), Carrapato (marcas feitas pelo
“carrapato”, e aparecem nos couros com maior ﬂoxﬂ lixada), cortes de esfola
(s@o cortes que aparecem no couro, causados por faca, quando os animais
sao abatidos), marca de fogo (defeitos causados por marcas de identificagao
do animal, causando grandes prejuizos nos couros), riscos (defeitos normal-
mente causados por chicote ou arame farpado) e veias (problemas arteriais
do animal, em que problemas de estrutura ou rompimento se alargam e fi-
cam perto da flor, aparecendo apés o curtimento) [14]. A Figura mostra
alguns tipos de defeitos em Couro Cru e Wet-Blue.

5Parte externa do couro bovino, em que antes do uso é submetida a tratamentos espe-
ciais.
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(@) (b)

Figura 2.8: Imagem de couros bovino. (a) Imagem couro cru, (b) Imagem
couro no estado Wet-Blue.

Figura 2.9: Imagem de defeitos de couros bovino nos processos (Couro Cru
e Wet-Blue). (a) defeito sarna (Couro Cru), (b) defeito carrapato (Couro
Cru), (c) defeito marca fogo (Couro Cru), (d) defeito risco (Couro Cru), (e)
defeito sarna (wet-Blue), (f) defeito carrapato (wet-Blue), (g) defeito marca
fogo (wet-Blue), (h) defeito risco (wet-Blue).




Capitulo 3

Analise Discriminante

A andlise discriminante, também conhecida como discriminante linear de
Fisher, é uma técnica que esta se tornando muito comum em aplicacoes
de visao computacional. A andlise discriminante trata-se de um método
que utiliza informacoes das categorias associadas a cada padrao para extrair
linearmente as caracteristicas mais discriminantes [3].

Através da analise discriminante podemos também realizar a discri-
minagao entre classes, através de processos supervisionados (quando se co-
nhece o padrao) ou através de processos nao supervisionados, em que é utili-
zado quando nao se tem um padrao conhecido. A anélise discriminante é um
método supervisionado na concepgao estatistica [18]. Ela deve ser empregada
quando as seguintes condigoes forem atendidas [12].

1. As classes sob investigagao sao mutuamente exclusivas;
2. Cada classe é obtida de uma populacao normal multivariada;
3. As matrizes de covariancia relativas a cada classe sao iguais;

4. Devem existir no minimo duas classes: ¢ > 2, onde ¢ é numero de
classes;

5. Devem existir pelo menos dois individuos por classe: N; > 2, onde N;
¢ o numero de individuos da classe i;

6. Duas medidas nao podem ser perfeitamente correlacionadas;

7. O nimero maximo de varidveis ¢ igual ao niimero de observagoes menos
dois: 0 < n < (N —2);
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Nos trabalho de [17] e [22], sdo apresentados de forma detalhada a uti-
lizacao da analise discriminante de Fisher. Essa técnica consiste na com-
putacao de uma combinacao linear de m variaveis quantitativas que mais
eficientemente separam grupos de amostras em um espaco m-dimensional de
modo que a razao da variancia entre-grupos e inter-grupos é maximizada [28].
A separacao intra-classe é medida através da seguinte féormula estabelecida
por Fisher.

1. Espalhamento intra-classes;

c Tj

Su=3"3 (! —uy).(a — )" (3.1)

=1 i=1

em que z] é a i-ésimo exemplo da classe j, u; é a média da classe j, 7T}
é o numero de amostras da classe j e ¢ é a quantidade de classes;

2. Espalhamento inter-classes;

Sy = Z(UJ —u).(uj — u)t, (3.2)

em que u é a média de todas as classes.

A partir do calculo de espalhamento intra-classe e inter-classe de um
conjunto de amostras, sera possivel seguir o critério de fisher que é maximizar
a medida inter-classes e minimizar a medida intra-classes. Uma forma de
fazer isso é maximizar a taxa Sy = det(Sy)/det(S,). Essa féormula mostra
que se S, é uma matriz nao singular, entao essa taxa é maximizada quando
os vetores colunas da matriz Sy sdo autovetores de S, 1.5).

3.1 Reducao de Atributos

Em andlise discriminante de Fisher, a reducao de atributos é realizada a
partir de um conjunto de amostras para n classes, tendo p variaveis, com o
objetivo de reduzir para m atributos. Para a reducao de atributos segue-se
a seguinte linha de célculo;

1. Calcular o espalhamento S,, e S, para n classes;

2. Maximizar a medida inter-classes e minimizar a medida intra-classes
. 1
Sy a partir de S, .S
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A partir de Sy é possivel a reducao de atributos utilizando os auto-vetores
e auto-valores, em que os m atributos selecionados serao os m maiores auto-
valores com maior grau de seus auto-vetores.

A Figura 3.1f(a) ilustra 3 conjuntos de individuos representando cada
classe de classificagdo e utilizando dois atributos (x,y) para sua repre-
sentacao. A Figura (b) mostra um exemplo usando Fisher para a reducao
de 2 atributos (x,y) para um atributo (z). O objetivo da sele¢ao de atributos
utilizando analise discriminante de Fisher é realizar a reducao de atributos,
com o objetivo de manter a qualidade de sua discriminagao.

A Figura[3.1fa) foi gerada a partir da contribui¢ao do prof® Dr. Hemerson
Pistori, na criacao do script em scilab da técnica de redugao de atributos
por Fisher. Para a visualizacao da projecao dos atributos reduzidos esse
trabalho contribuiu com ajustes no script para uma melhor visualizacao,
como ¢ ilustrado na Figura [3.1/(b).
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Figura 3.1: Exemplo utilizando analise discriminante de Fisher para reducao
de varidveis (a) Conjunto de amostras utilizando 2 atributos (z,y) e (b)
Reducao de atributos para um tnico atributos (z)



Capitulo 4

Trabalhos Correlatos

Nesse capitulo serao apresentados alguns trabalhos, que tém como objetivo o
estudo do couro bovino e técnicas que foram implementadas utilizando analise
discriminante para solucionar problemas em visao computacional. Para uma
melhor andlise essa se¢ao serd divida em duas partes que sao: trabalhos sobre
peles e couros bovino e trabalhos utilizando a analise discriminante de Fisher.

4.1 Peles e Couros Bovino

Pesquisas foram realizadas para a identificacao das principais dificuldades
que o setor de classificacao do couro bovino sofre, e alguns trabalhos fo-
ram selecionados. Gomes [13], mostra uma pesquisa e avaliagdo do sistema
de classificacao de couros bovino proposto pelo MAPA, ao longo de dois
anos em frigorificos e curtumes de Campo Grande e Nova Andradina/MS.
Através de avaliacoes de viabilidade das técnicas dos critérios de qualidade
do couro estabelecido pelo Sistema de Classificagao de Couro Bovinos, esse
trabalho propos ajustes no sistema para suprir as principais necessidades en-
contradas. Nesse trabalho foram propostas algumas mudancas no sistema
de classificacao de peles e couros bovino, como: mudanca da categoria C
(inferior) para a categoria (tipo D) de desclassificados, para aqueles que nao
se enquadram na categoria A ou B (classificatérios).

Outro trabalho muito importante é de Pereira [25]. O objetivo desse
trabalho foi verificar a ocorréncia de defeitos oriundos na propriedade rural
e sua influéncia na classificacao do couro bovino tanto no frigorifico quanto
no curtume, e analisar a adequagao da metodologia de classificacao proposta
pelo MAPA. Com esse trabalho teve-se como conclusao que o couro bovino
em geral, possui uma baixa qualidade, e que os principais fatores que com-
prometem essa baixa qualidade é a marcagao inadequada na parte nobre da
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pele bovina. Sendo causado intencionalmente pelo homem.

Margal [2I] descreve a falta de preocupagao do pecuarista brasileiro no
cuidado do couro bovino e destaca algumas medidas preventivas para ajudar
no manejo sanitario. Uma delas é evitar que os animais sejam infectados
por carrapatos e bernes, ou até mesmo, problemas como fotossensibilidade,
mencionando que o aspecto importante para isso, seria a orientagao de peoes
e capatazes. Na realizacao de marcagoes de identificacao do boi, a proposta
dada por este trabalho seria a marcacao sobre a face, assim evitando sempre
as partes altas, o que desvalorizam completamente a matéria prima. Como
conclusao esse trabalho, mostra que os dados causados ao couro bovino é
por consequéncia dos criados e podem ser minimizados seguindo algumas
orientacoes como: exame periédico das cercas da fazendo, sendo trocadas
por arames lisos; retirada de objetos que possam machucar o gado no pasto;
nao utilizar ferrao pontiagudo para conduzir o gado; inspecionar a grade do
caminhao, verificando se a carroceria esta em boas condigoes de uso; cuidar
imediatamente dos ferimentos acidentais; concervar corretamente o couro
e principalmente, participacao efetiva das escolas de medicina veterinaria
orientando futuros colegas sobre a importancia dessa matéria prima, nao sé
gerando divisas e sim proporcionando novos empregos.

4.2 Analise Discriminante

Diversos trabalhos foram encontrados em diversas areas de aplicacao utili-
zando andalise discriminante. No trabalho [5], mostra os estudos realizados
de métodos de extracao de caracteristicas e de classificacao estatistica para
a aplicacao em reconhecimento de faces. Mais especificamente essa tese de
mestrado focaliza seu trabalho em técnicas para redugao de dimensionabili-
dade utilizando principalmente selecao de caracteristicas e entre elas técnicas
para extragao de atributos como a anélise discriminante. Com esse trabalho
tem-se como resultado de que se utilizando métodos de andlise estatistica é
possivel obter um grande aumento no poder de reconhecimento de padroes e
uma maior velocidade em seu reconhecimento.

Amado [I], utiliza também analise discriminante para resolver proble-
mas de selecao de atributos, afim de melhorar o desempenho em termos de
classificagao. Sao demonstradas também técnicas que foram utilizadas para
andlise dos resultados utilizando métodos discriminante como: os métodos
de selecao teste F, teste Bootstrap e métodos robustos. Como resultado
esse trabalho mostra que a metodologia bootstrap fornece uma ferramenta
importante para andlise de multiplos problemas que surgem no dia a dia,
uma vez que permite “estimar”a distribuicao de estimadores sem qualquer



4.2. Andlise Discriminante 33

conhecimento sobre a distribuicao da populacao ou populagoes.

Em Santos [34] é apresentado um estudo sobre o modelo de composigao
de especialista locais (CEL) e um estudo sobre anélise discriminante para
classificacao de dados. Nesse trabalho, experimentos com base em dados
reais foram utilizados para medicao de desempenho e comparacao entre o
modelo CEL e analise discriminante. Para a realizacao dos testes utilizando
andlise discriminante foram demonstrados e utilizados trés técnicas de discri-
minacao: Analise Discriminante de Fisher, Regressao Logistica e Extended.
Os resultados desse trabalho mostram que o modelo de classificagao CEL
e analise discriminante, tiveram um grande éxito na classificacao dos seus
dados, em que por uma pequena diferenca na taxa de classificacao correta a
analise discriminante, obteve o maior sucesso, chegando a 91,6% de acerto.



Capitulo 5

Desenvolvimento

Para a realizagao dos experimentos de deteccao e classificagao do couro bo-
vino utilizando a andlise discriminante de Fisher, foram implementados 3
modulos. O primeiro médulo implementado tem o objetivo de criar um am-
biente de facil interacao para a realizagao de marcacao e rotulagao no banco
de dados, das principais dreas do couro bovino. Com essas imagens pré-
cadastradas e pré-processadas o moédulo é capaz de realizar a geracao de
amostras referentes as marcacoes sobre as imagens do couro bovino.

O segundo médulo implementado tem como objetivo criar um ambiente de
experimentos, dando opgoes de extracao e selecao das melhores informacoes,
criacao de arquivos de interpretacao para experimentos no WEKA, realizacao
de testes de classificacao, entre outros. Esse médulo é responsavel por criar
a base de conhecimentos para a aprendizagem, passando essas informacoes
para o préximo maédulo.

O terceiro modulo é o de marcacao visual, esse modulo utiliza as bases
de conhecimento para aprendizagem gerada, e através dela realiza a varre-
dura na imagem para a deteccao das diversas incoformidades. Para a imple-
mentagao desses trés modulos foram utilizadas e integradas trés ferramentas
livres, que sao: IMAGEJ, WEKA e SIGUS. A seguir serao descritas a im-
plementagao de cada mddulo e ferramentas utilizadas. A Figura mostra
a tela principal do DTCOURO.

5.1 IMAGEJ

Para a utilizacao de recursos de processamento digital de imagens e visao
computacional, foi proposta a utilizacao do pacote ImageJ, que é uma versao
multiplataforma, do software NIH Image, para Macintosh. Entre os recur-
sos oferecidos pelo pacote, destacamos a disponibilidade de programas-fonte
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Figura 5.1: Tela inicial do DTCOURO

abertos de diversos algoritmos como: manipulagao dos mais variados forma-
tos de arquivo de imagens, deteccao de bordas, melhoria de imagens, calculos
diversos (&reas, médias, centréides) e operagoes morfoldgicas. Esse software
disponibiliza também um ambiente grafico que simplifica a utilizacao de tais
recursos, além de permitir a extensao através de plugins escritos em Java.
Um outro fator importante para a sua utilizacao € a existéncia de uma grande
comunidade de programadores trabalhando em seu desenvolvimento, com no-
vos plugins sendo disponibilizados freqiientemente [27].

5.2 WEKA

O segundo pacote proposto para a utilizagdo no desenvolvimento desse
moédulo foi o WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)[18],
também escrito em Java e com programas-fonte abertos. O WEKA é um am-
biente bastante utilizado em pesquisas na area de aprendizagem de maquina,
pois oferece diversos componentes que facilita a implementacao de classi-
ficadores. Além disto, esse ambiente permite que novos algoritmos sejam
comparados a outros algoritmos ja consolidados na area de aprendizagem,
como o C4.5, o Backpropagation, o KNN e o naiveBayes, entre outros [27].
Esse pacote sera utilizado para ajudar nos testes que serao executados, para
verificar se com uma grande base de amostras e com um conjuntos de atribu-
tos, se aumentard o desempenho do classificador de couros bovino do projeto
DTCOURO. Com essa ferramenta é possivel também obter facilmente da-
dos como: tempo de aprendizagem, tempo de classificacao, porcentagem de
acerto, porcentagem de erro, falso positivo, falso negativo, matriz de con-
fusao, entre outros.
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5.3 SIGUS

O terceiro pacote utilizado para facilitar o desenvolvimento do projeto foi
o SIGUS. A plataforma SIGUS é um ambiente computacional de apoio ao
desenvolvimento de sistema para inclusao digital de pessoas com necessidades
especiais, com objetivo de aumentar a quantidade de programas destinados
a essas pessoas [20]. Através deste pacote serao utilizados os métodos de
extragao de atributos implementados, como: matriz de co-ocorréncia, mapas
de interagao e atributos de cores (HSB).

5.4 Ambiente de Aquisicao e Marcacao

O primeiro modulo implementado auxilia nas seguintes fases de processa-
mento: (1) fase de aquisi¢ao de imagens, (2) fase de pré-processamento, (3)
fase de marcacao e rotulacao das principais areas que concentram os defeitos
e a (4) fase de geragao de imagens para testes.

Na fase de aquisicao de imagens, foi criado de forma ilustrativa, uma ja-
nela de selegao e insercao, em que o usuario podera pré-visualizar e cadastrar
as imagens que servirao como base de trabalho. A janela também da opgoes
de visualizacao das amostras geradas e as regioes de marcacao. A Figura
ilustra com mais detalhes a fase de aquisicao de imagens, com suas opgoes
auxiliares.

Na fase de pré-processamento o modulo disponibiliza ao usuéario a opgao
de realizar processamentos nas imagens como: filtros (convolucao, filtros
de Fourier), limiarizacao, detector de bordas, conversao de formato de co-
res(RGB, HSB), entre outros. Na fase de marcagao e rotulacdo o usudrio
realiza marcagoes sobre regides de interesse. A cada marcagao, o médulo
cria um registro no banco de imagens, contendo informagoes capturadas do
usuario como: nome do defeito marcado, tipo de defeito selecionado e regiao
da marcagao. A Figura[5.3] mostra a fase de pré-processamento.

A marcagao é feita utilizando o conceito de méscara, em que somente é
criada uma camada de visualizacao sobre a imagem, assim nao afetando
a imagem original. Em qualquer marcacao realizada sobre a imagem, o
modulo captura todas as informacoes referente a marcagao, como: tipo de
marcacao e a regiao marcada. O médulo também oferece a opgao de calibra-
gem da marcagao, podendo dessa forma capturar a regiao em centimetros ou
milimetros. A Figura[5.4] mostra o processo de marcagao.

Todas essas informacoes sao armazenadas automaticamente a cada
marcacao, fazendo com que a imagem original nao seja modificada, ape-
nas que seja criada uma mascara sobre a mesma. Dessa forma o modulo
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Figura 5.2: Imagens da fase de aquisigao e registro de imagens: (a) Selegao
e inser¢ao de imagens, (b) Selegao e visualizagdo de amostras, (c) Selegao e
visualizacao de regioes de marcacao
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Figura 5.3: Imagens do médulo de pré-processamento e geracao de imagens
para o treinamento e testes de classificagdo de peles e couros bovinos: (a)
Imagem sendo transformada para 8-bit (b), Imagem sendo binarizada, (c)
Imagem sendo passada pelo processo de convolugao para deteccao de bordas



5.4. Ambiente de Aquisicao e Marcagao 39

realiza a marcacao visual a medida que a imagem é solicitada, caso isso
ocorra, o modulo buscara no banco de dados todas as informacoes referentes
as marcacoes. Caso exista alguma marcagao referente a imagem, o médulo
ira realiza-la com base nas informacoes armazenadas.
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Figura 5.4: Imagens do médulo de pré-processamento e geracao de imagens
para o treinamento e testes de classificagdo de peles e couros bovinos: (a)
Marcagao sendo realizada (b) Cadastro no banco da marcacao realizada
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Figura 5.5: Imagens do médulo de pré-processamento e geracao de imagens
para o treinamento e testes de clasificacao de peles e couros bovinos: (a) Tela
de opgoes para a geragao de amotras (b) Visualizagao das amostras geradas

Na fase de geracao de imagens de testes, o mdédulo utiliza a base de
imagens marcadas e armazenadas no banco de dados. Para a geracao de
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amostras € utilizado o modo de varredura. Esse modo de geracao tem como
objetivo principal varrer a imagem ativa, e através das informagoes capturas
do usuario como: marcacao selecionada, quantidade de amostras a serem ge-
radas, largura e comprimento em pixel de cada amostra, percorrer a imagem
e verificando os quatro pontos de cada amostra se estao localizados dentro
da marcacao selecionada. Caso esteja localizado dentro da regiao, o modo
varredura cria uma cépia dessa amostra e armazena no banco de dados, caso
nao esteja localizado dentro da regiao, o sistema ira ignorar, e continuard
sua varredura até o fim da imagem. Dessa forma o moédulo cria um banco
de amostras especificas para cada tipo de defeito selecionado. A Figura [5.5
mostra a fase de geragao de amostras.

5.5 Mobdulo de Experimentos

O ambiente de experimentos foi criado com o objetivo de facilitar o uso
desde a manipulagao de amostras, extracao e selecao de atributos e testes es-
tatisticos na classificagao utilizando opgoes de classificadores. Esse ambiente
se divide em tres secoes, que sao: secao atributos, secao experimentos e secao
resultados. A secao de atributos disponibiliza ao usuério a opcao de escolha
das amostras dos tipos de defeitos cadastrados. E também disponibilizada,
uma lista de todos os tipos de métodos de extracao de atributos que estao
localizados dentro do pacote SIGUS. Dessa forma, a partir das amostras se-
lecionadas e dos métodos escolhidos de extracao de atributos, ja é possivel a
geracao do arquivo de interpretagao do WEKA. A Figura ilustra a secao
de atributos.

A secao de experimento, foi criada a partir da integracao dos componen-
tes do WEKA “SetupModePanel”’e “RunPanel”. SetupModelPanel tem a
funcao da criacao de novos experimentos, dando opcoes de escolha, como:
tipos de algoritmos de aprendizagem, selecao dos arquivos “.arff”que serao
analisados, tipos de experimentos, entre outros. A Figura ilustra a secao
de experimentos.

O componente RunPanel tem somente a fungao de capturar o experimento
ativo criado, e a partir das propriedades configuradas realizar o experimento.
A secao de resultados também integrada do WEKA, tem a funcao de captu-
rar a saida do “RunPanel” executado, e partir dele, visualizar seus resultados.
A Figura ilustra a secao de resultados. A partir do ambiente de expe-
rimentos serd criado a base de conhecimento que sera utilizada na fase de
deteccao automatica e marcacao visual.
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Figura 5.7: Se¢ao de Experimentos

5.6 Modbdulo de Deteccao de defeitos e Marcacgao
Visual

O modulo de detecgao de defeitos foi desenvolvido com a finalidade de realizar
a marcagao visual dos defeitos encontrados em imagens, a partir da base
de conhecimentos gerada. A partir da base de conhecimento e através das
propriedades informadas pelo usuario, o médulo é capaz de varrer a imagem
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Figura 5.8: Secao de Resultados

ativa, extraindo os atributos selecionadas e realizar a reducao dos mesmos
através da técnica de Fisher. Foi desenvolvida também a opg¢ao de escolha do
algoritmo de aprendizagem que serd utilizado na classificacao, como: arvore
de decisao, naive Bayes, SVM, redes neurais, entre outros. A Figura [5.9
ilustra o moédulo de detecgao e marcacao visual.
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Figura 5.9: Mdédulo de Deteccao de defeitos e marcacao visual
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Para que se tenha uma melhor visualizacao dos defeitos marcados, foi
criada a opcao de cores para classificacao, em que a partir da base de apren-
dizagem, o modulo lista as classes que serao utilizadas e através dela é dada
uma sugestao de cores para a marcagao visual de cada defeito. Desse modo
sera facil a percepcao visual dos acertos e erros de classificagao, ajundando
a melhorar a base de conhecimento.



Capitulo 6

Experimentos e Analise de
Resultados

Para a realizacao dos experimentos dos médulos implementados, foi utili-
zado um computador com processador Pentium 4 - 2.3 GHz com 512 MB
de meméria RAM. Junto com a pesquisadora Mariana de Aragao Pereira
da EMBRAPA e académicos de pesquisa do grupo GPEC (Grupo de Pes-
quisa em Engenharia de Computagao), foi criado um banco de imagens, com
diferentes tipos de defeitos de couros bovinos no estagio Wet-Blue.

Todas essas imagens foram cadastradas no médulo de geracao de amos-
tras, e em seguida foram realizadas as marcacgoes referentes aos seus defeitos.
Com essas informagoes armazenadas no banco de dados, foi possivel realizar
entao a fase de geragao de amostras. Nessa fase o mdédulo utilizou todos
os dados das marcagoes, para realizar uma varredura sobre os tipos de de-
feitos pré-cadastrados, criando dessa forma um maior conjunto de amostras
especificas para cada tipo de defeito.

Inicialmente para a realizacao desses experimentos, dois testes iniciais
foram feitos utilizando os modulos e os métodos de extracao de atributos
implementados, que foram Amorim [2] e Ramirez [29]. O objetivo do trabalho
de [2], foi demonstrar o uso da ferramenta de marcagao e geragao de amostras,
na criacao de um banco de imagens e geracao de amostras especificas para
cada tipo de defeito. Com esse trabalho foram realizados testes com imagens
do couro bovino no processo Wet-Blue, com dois tipos de iluminagao, que
foram: com flash e sem flash. A partir desse trabalho foi verificado que
o médulo de geracao de amostras auxiliou com grande éxito o classificador
do DTCOURQO, chegando como resultado de classificagao de até 99.6% de
acerto.

Em Ramirez [29], foram demonstrados os resultados obtidos na com-
paragao das técnicas de extracao de atributos utilizando matriz de co-
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ocorréncia e mapas de interacao. O objetivo desse trabalho foi reunir duas
técnicas muito utilizadas em andlise de textura para medir o desempenho
na classificacao de diversos tipos de defeitos em peles e couros bovinos. As
imagens que foram utilizadas nesse trabalho foram as mesmas de [2], ten-
tando dessa forma demonstrar somente a comparacao dos resultados de clas-
sificagao. Como resultado esse trabalho mostrou que a técnica de matriz de
co-ocorréncia com (96% de acerto) mostrou superioridade sobre a técnica de
mapas de interagao com (81.125% de acerto).

6.1 Experimentos

Para a realizagao dos experimentos, utilizamos as técnicas implementadas
dos trabalhos anteriores para a realizacao dos experimentos usando a analise
discriminante de Fisher. Como esse trabalho tem o objetivo de avaliar o
desempenho da reducao de atributos, iremos utilizar somente imagens de
couros bovinos no estagio Wet-Blue, localizadas no banco de imagens do
projeto DTCOURO. Para a realizacao desses experimentos foram utilizadas
4 imagens do couro bovino no estagio Wet-Blue, sendo uma para cada de-
feito, que sdo: marca ferro, risco, sarna e carrapato. A partir do moédulo
de marcacao, foram realizados para cada imagem, trés tipos de regras de
marcacao, que foram: defeito especifico da imagem, regiao sem defeito, e a
regiao que se encontra o couro bovino. O objetivo para esse tipo de regra de
marcacgao foi a necessidade de se obter uma maior variagao de regides sem
defeito, fundo, e regides com defeitos, proximos um do outro.

Durante a fase de marcagao houve uma grande preocupacgao nos defeitos
que sao visualmente similares, para que quando fossem realizados os testes,
nao tivesse tanto efeito em sua classificacao. Dessa forma foi realizada a
marcacao especificamente na parte do defeito que mais se destacava, possi-
bilitando assim uma melhora na base dados do classificador. A Figura [6.1
ilustra as imagens utilizadas, com suas marcagoes realizadas manualmente.

Em seguida, para cada tipo de marcacao cadastrada no banco de dados,
foram geradas todas as amostras possiveis referentes a cada marcacao na
escala de 40X40 pixel e com um intervalo de uma amostra a outra de 5 pixels.
A quantidade de amostras geradas, foram: 1.368 amostras para carrapato,
411 amostras para risco, 863 amostras para sarna, 778 amostras para marca
ferro, 3.218 amostras para fundo e 1.042 amostras para sem defeito.

A partir de cada amostra gerada, o mdédulo de experimentos do DT-
COURQO realizou a extracao dos atributos. Os atributos que foram captura-
dos pelo médulo foram, matriz de co-ocorréncia com variagoes de (0° a 360°
com intervalo de 45° e distancia de 1 pixel) extraindo 56 atributos, mapas



6.1. Experimentos 46

Figura 6.1: Imagens marcadas manualmente pelo moédulo de pré-
processamento e geragao de amostras, com as seguintes cores, (vermelho =
defeito, amarelo = fundo e verde = sem defeito). (a) defeito marca ferro, (b)
defeito risco, (c¢) defeito sarna e (d) defeito carrapato.
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de interacdo com variagoes de (0° a 360° com intervalo de 45° e distancia
inicial de 0 a 2 com intervalo de 1 pixel) extraindo 7 atributos e as médias
de H(matiz), S(saturagao) e B(brilho) com 3 atributos. Para cada matriz ge-
rada foram capturados também atributos, como: entropia (ENT'), momento
da diferenca inversa (I DM ), dissimilaridade (DISS), correlagdo (CORR),
contraste (CONT), segundo momento angular (ASM) e a diferenca inversa
(INV), totalizando 63 atributos de textura e 3 atributos de cor. A Tabela
[6.1] mostra os atributos extraidos

Tabela 6.1: Atributos extraidos (MAT = Matriz de Co-ocorréncia e MAP =

Mapas de Interacao)

H(matiz) IDM-MAT-90 ASM-MAT-180 DISS-MAT-315
S(saturagao) DISS-MAT-90 INV-MAT-180 CORR-MAT-315
B(brilho) CORR-MAT-90 | ENT-MAT-225 CONT-MAT-315
ENT-MAP CONT-MAT-90 | IDM-MAT-225 ASM-MAT-315
IDM-MAP ASM-MAT-90 DISS-MAT-225 INV-MAT-315
DISS-MAP INV-MAT-90 CORR-MAT-225 | ENT-MAT-360
CORR-MAP ENT-MAT-135 CONT-MAT-225 | IDM-MAT-360
CONT-MAP IDM-MAT-135 ASM-MAT-225 DISS-MAT-360
ASM-MAP DISS-MAT-135 INV-MAT-225 CORR-MAT-360
INV-MAP CORR-MAT-135 | ENT-MAT-270 CONT-MAT-360
ENT-MAT-45 CONT-MAT-135 | IDM-MAT-270 ASM-MAT-360
IDM-MAT-45 ASM-MAT-135 DISS-MAT-270 INV-MAT-360
DISS-MAT-45 INV-MAT-135 CORR-MAT-270

CORR-MAT-45 | ENT-MAT-180 CONT-MAT-270

CONT-MAT-45 | IDM-MAT-180 ASM-MAT-270

ASM-MAT-45 DISS-MAT-180 INV-MAT-270

INV-MAT-45 CORR-MAT-180 | ENT-MAT-315

ENT-MAT-90 CONT-MAT-180 | IDM-MAT-315

A partir dos 66 atributos extraidos das amostras, utilizando-se o médulo
de experimentos do DTCOUROQO e junto com a técnica implementada de
Fisher para reducao de atributos, foram criadas 33 novas bases de apren-

dizagem no formato de interpretacao do WEKA, sendo cada uma contendo
66

Zi + 2 atributos. Utilizamos a sessao de experimentos do WEKA, para a
i=1
medicao do desempenho do classificador. Para isso foram escolhidos 2 algo-
ritmos de aprendizagem e classificacao, que podem ser visualizados na Tabela
6.2
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O algoritmo J.48 ou C4.5 constréi uma arvore de decisao a partir de um
conjunto de treinamento previamente fornecido. Este conjunto é composto
por varias instancias do problema, onde para cada uma, sao fornecidos va-
lores para atributos e para uma classe. Os atributos podem conter valores
discretos, continuos e também o valor “nulo”, que representa valores nao es-
pecificados. As classes sao representadas por valores discretos, e nao admitem
valores nulos [31].

O classificador 1Bk é um técnica de aprendizagem baseada em instancias,
que utiliza o algoritmo k-Nearest Neighbour (kNN). Seu funcionamento se
baseia no aprendizado supervisionado nao paramétrico, em que um atributo é
associado a uma classe, dependendo assim do niimero de K atributos vizinhos
que pertencam a essa classe, seguindo algum critério de distancia [4]. Em
nossos experimentos utilizamos o valor de K = 5.

Para a realizacao dos experimentos, o WEKA escolhe como padrao, o
modo de validacao cruzada em 10 dobras e 10 validagoes. Esse modo de
validacao pega o total de amostras, mantém 90% para a aprendizagem e os
10% restante para a realizacao dos testes. Isso ocorre 10 vezes para cada
validagao, sendo uma para cada 10% seguintes. Com esses 100 resultados é
calculada sua média indicando sua porcentagem de acerto. Nesse trabalho
foi utilizado o modo de validagao cruzada com 5 dobras e 3 validagoes.

Tabela 6.2: Algoritmos de Aprendizagem

Sigla ‘ Descrigao ‘ Configuragao
J48 | arvore de decisdo, apenas para classe nominal | padrao WEKA
IBk | classificagao baseada em instancias Exponencial = 5

Para a visualizagao dos resultados, foram selecionados como critérios para
comparacao de desempenho algumas caracteristicas, que sao ilustrados na
Tabela [6.3] Dessa forma serd possivel analisar se o desempenho do classi-
ficador ird aumentar, a medida que os atributos serao reduzidos utilizando
andlise discriminante de Fisher.

Tabela 6.3: Caracteristicas para a medicao de desempenho

Porcentagem de acerto de classificacao(%)
Tempo de treinamento dos algoritmos de aprendizagem(ms)
Tempo de classificagdo das amostras(ms)
Matriz de confusao
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6.2 Resultados e Analise

Para avaliar os resultados, mostraremos graficamente o comportamento dos
classificadores a medida que o nimero de atributos é reduzido. Nos expe-
rimentos foram utilizadas 7.680 amostras, para a classificacao de 6 classes
(carrapato, sarna, risco, marca ferro, fundo e sem defeito), utilizando os al-
goritmos de aprendizagem (J48 e IBk). O tempo total para a realizagdo
dos 33 experimentos foram de (J48 = 280 minutos) e (IBk = 360 minutos).
Os Graficos [6.2[(a), [6.2(b), [6.3] e as tabelas do Anexo [A]ilustram os resulta-
dos com base na porcentagem de acerto, tempo de treinamento e tempo de
classificagao para cada um dos classificadores.

Com base nos resultados, podemos observar que a taxa de acerto do
classificador nao teve um grande éxito, isso se deve a baixa quantidade de
imagens utilizadas e pequena variacao nos defeitos marcados. Analisando
o comportamento do grafico (a), podemos verificar que mesmo com a
reducao de atributos, mas com pequenas variagoes da taxa de acerto, a analise
discriminante de Fisher apresentou um bom desempenho, mantendo o nivel
de classificacao quase constante. Pelo grafico também pode ser percebido que
a porcentagem de acerto melhora a medida que a quantidade de atributos
é aumentada, isto até uma certa quantidade, em que ha uma estabilidade.
Com a utilizacao de dois classificadores conseguimos também visualizar que
independente do algoritmo de classificagao o comportamento da técnica de
Fisher ¢ a mesma.

Os gréficos [6.2(a) e [6.3] foram ilustrados com o objetivo de mostrar que
a reducgao de atributos é uma etapa muito importante para classificacao de
imagens. A medida que a quantidade de atributos é acrescentada o tempo de
treinamento e classificacao aumentam, mostrando assim que a utilizacao de
um técnica para reducao de atributos, como analise discriminante de Fisher,
pode dar eficiéncia, velocidade e confianga para um classificador automatico.

Nas Tabelas [6.4] e [6.5] sao ilustrados as matrizes de confusao do J48 e
IBk, a partir do conjunto com 13 atributos, que foi o ponto em que houve
a estabilidade da porcentagem acerto. Analisando as matrizes de confusao,
pode-se perceber que houve grande discriminacao entre as amostras com de-
feito e até mesmo regioes sem defeito. O fato de algumas amostras terem sido
classificadas incorretamente, mostra que alguns tipos de defeitos apresentam
valores semelhantes nos atributos selecionados para a discriminagao.

Espera-se uma elevacao no grau de confusao com o aumento da quanti-
dade de diferentes defeitos em diferentes situacoes. Também se pode cons-
tatar que alguns defeitos, como é ilustrado no Anexo [B] apresentam seme-
lhancgas, por apresentarem uma textura de cicatriz muito semelhante.
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Figura 6.2: Comportamento do classificador, (a) classificagao correta(%) e
(b) tempo de treinamento(ms)
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Figura 6.3: Tempo de classifica¢io (ms)

Tabela 6.4: Matriz de confusao J48 com (13 atributos)

a b ¢ d e f
1129 5 4 5 160 65  a-Carrapato
7 3070 48 56 0 37  b-Fundo

5 15 630 43 85 0 c-Marca Ferro
15 25 78 274 14 5 d-Risco Aberto
128 0 77 10 638 10 e-Sarna

87 143 0 3 28 781 f-Sem Defeito

Tabela 6.5: Matriz de confusao IBk com (13 atributos)

a b ¢ d e f

1195 2 4 3 136 28  a-Carrapato

5 3061 57 50 0 45 b-Fundo

10 12 648 29 79 0 c-Marca Ferro
15 31 85 260 16 4 d-Risco Aberto
152 0 73 10 619 9 e-Sarna

94 140 0 2 30 776 f-Sem Defeito




Capitulo 7

Consideracoes Finais

A deteccao de defeitos e a classificacao do couro bovino, com base em inspecao
visual, ¢ uma importante etapa da cadeia produtiva do boi. A automatizacao
desse processo, através de sistemas computacionais, pode torna-lo mais pre-
ciso, menos subjetivo, menos sujeito a falhas e mais uniforme.

Com base nos experimentos realizados e resultados gerados, a anélise dis-
criminante de Fisher demonstrou um bom desempenho, mostrando que a par-
tir de um conjunto de atributos, podem ser selecionados um sub-conjunto com
a mesma eficiéncia de classificacao. Foi também verificado que os mdédulos
implementados facilitaram os experimentos para testes de classificagao, re-
forcando as expectativas de que serd possivel a implantacao de um classi-
ficador automatico de couros bovinos. A baixa quantidade de imagens e a
pequena variacao de semelhanca dos defeitos, favoreceram o baixo nivel de
acerto, porém para um experimento ideal, seria necessario um conjunto maior
de imagens, em diferentes ambientes.

Durante os experimentos, alguns problemas foram encontrados, como:
baixa quantidade de imagens de tipos de defeitos e problemas com um ntimero
muito alto de atributos utilizando a técnica de Fisher, provocando assim,
problemas de matrizes singulares.

A partir desses resultados alcancados, foi possivel abrir novas perspectivas
para trabalhos futuros, como: resolver o problema de matriz singular da
reducao de atributos por Fisher, para uma quantidade de atributos muito
alta; Utilizar técnicas de segmentacao para a remoc¢ao do fundo das imagens
do couro bovino para realizacao de novos experimentos; utilizar a técnica de
Fisher em outras aplicagoes, como: reconhecimento de textura, gestos, faces,
entre outros.



Anexo A

Resultados

Tabela A.1: Resultado de acerto na classificagao

Qtd. Atributos J48(%) IBk(%) | Qtd. Atributos J48(%) IBk(%)
1 63.88 60.27 35 85.28 85.39
3 76.33 79.30 37 85.28 85.42
b} 77.83 80.47 39 85.26 85.43
7 77.69 79.71 41 85.26 85.36
9 82.05 83.31 43 85.26 85.34
11 84.65 85.65 45 85.26 85.31
13 85.07 85.63 47 85.26 85.29
15 85.06 85.56 49 85.24 85.20
17 85.43 85.99 51 85.19 85.22
19 85.33 85.62 53 85.19 85.16
21 85.31 85.57 55 85.17 85.14
23 85.32 85.67 57 85.17 85.10
25 85.30 85.61 59 85.18 85.10
27 85.36 85.58 61 85.18 85.11
29 85.34 85.52 63 85.18 85.11
31 85.31 85.55 65 85.19 85.10
33 85.31 85.51
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Tabela A.2: Resultado do tempo de treinamento dos classificadores

Qtd. Atributos J48(ms) IBk(ms) | Qtd. Atributos J48(ms) IBk(ms)
1 0.5187  0.0033 35 6.8039  0.0169
3 1.4436 0.0096 37 6.0201 0.0143
) 1.8451 0.0055 39 6.1107 0.0158
7 2.3969 0.0062 41 6.3190 0.0222
9 2.8341 0.0069 43 6.6712 0.0215
11 3.0159 0.0083 45 6.9349 0.0168
13 2.9939 0.0098 47 7.2745 0.0178
15 3.3519 0.0104 49 7.5467 0.0183
17 3.8121 0.0117 51 15.9060  0.0261
19 4.2727 0.0115 53 18.1355  0.0246
21 4.7173 0.0123 55 19.4431  0.0249
23 5.1411 0.0135 o7 20.3589  0.0324
25 5.6087 0.0143 59 18.3857  0.0516
27 5.2697 0.0141 61 19.4025  0.0287
29 5.6844 0.0147 63 21.8179  0.0566
31 5.9941 0.0155 65 225771 0.0521
33 6.3655 0.0167

Tabela A.3: Resultado do tempo de classificagao

Qtd. Atributos J48(ms) IBk(ms) | Qtd. Atributos J48(ms) IBk(ms)
1 0.0131 2.8529 35 0.0125  55.3917
3 0.0137 6.0435 37 0.0129  52.8410
) 0.0188 9.0279 39 0.0108  57.4315
7 0.0135  12.1379 41 0.0108  59.3123
9 0.0128  15.4582 43 0.0108  59.9587
11 0.0127  18.7630 45 0.0108  63.8077
13 0.0139  21.1979 47 0.0109  67.8377
15 0.0119  24.3172 49 0.0110  69.8418
17 0.0124  27.5314 o1 0.0413  150.1045
19 0.0120  30.7841 53 0.0217  154.4247
21 0.0121  35.2910 55 0.0759  161.0137
23 0.0121  38.0315 o7 0.0134  152.8639
25 0.0159  42.5215 59 0.0209  176.8072
27 0.0124  44.5075 61 0.0133  177.6694
29 0.0123  46.8898 63 0.0213  183.3813
31 0.0127  49.4690 65 0.0196  184.2655
33 0.0127  52.4004




Anexo B

Defeitos Semelhantes

Tabela B.1: Defeitos semelhantes analisados

Defeito

Defeitos semelhantes

Carrapato
Fundo
Marca Ferro
Risco

Sarna

Sem Defeito

Sarna

Risco e Marca Ferro
Sarna e Risco

Marca Ferro

Carrapato e Marca Ferro
Fundo e Carrapato
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