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Resumo

Dairy cattle and dairy farming are important segments of the Brazilian economy,
especially in the composition of GDP. Despite the high numbers, the production system
still presents below-average productive indices compared to other countries. In order
to obtain these satisfactory levels of productivity in beef cattle and milk, the objective
of this project is the development of a method to segment livestock images. With the
automation of processes, the producer can be assisted in real-time decision-making of
various management strategies throughout the production system, including growth and
nutritional status, establishing the value of the animal’s sales and adjust the feed. This
method will be based on a combination of superpixel and convolutional neural networks,
which are two techniques with good results in segmentation of images and also well known
in literature. Thus, the proposed project aims to increase productivity through real-time
decision making, increasing the productive potential and income of the state of Mato

Grosso do Sul.



1 Antecedentes e Justificativa

A pecudria é um dos segmentos que mais se destaca na economia brasileira. Atualmente,
o Brasil é o lider mundial nas exportagoes de carne bovina e detém o segundo maior rebanho
comercial do mundo, atras apenas dos Estados Unidos. As pecuédrias de corte e de leite respon-
dem, respectivamente, por cerca de 11% e 2,8% do Produto Interno Bruto - PIB do agronegécio
nacional. Em 2015, o Brasil produziu aproximadamente 10 milhoes de toneladas de carne bo-
vina e exportou mais de 1,4 milhao de toneladas para diversos paises [Kist, 2016a]. No mesmo
periodo, a pecudria de leite produziu 34.823 milhoes de litros de leite, sendo o quarto maior
produtor de leite mundial [Kist, 2016D].

Apesar dos niimeros elevados, o sistema nacional ainda apresenta indices produtivos pouco
representativos devido a baixa produtividade média por area comparada a outros paises. Em 10
anos, o objetivo do Brasil é dobrar a lotagao animal por area, passando de 1,3 para 2,6 cabegas
por hectare, e saltar de 1,4 mil litros de leite por vaca ao ano para 2 mil litros [Beling, 2014].
Para alcancar esse objetivo, é necessario adotar tecnologias através da pecuaria de precisao
que permitam incrementos em produtividade e maior rentabilidade ao produtor. A pecudria
de precisao consiste na medicao de diferentes parametros dos animais e do ambiente, a mode-
lagem desses dados e o seu uso para tomada de decisoes. Exemplos de medidas que auxiliam
na tomada de decisao sao a condicao corporal e o peso dos animais do rebanho. Em pro-
priedades que utilizam estas medidas, o peso é estimado por meio de avaliagao visual e/ou
tatil do animal, tornando-se um processo que consome muito tempo, requer treinamento, além
da avaliacao ser subjetiva e influenciada pelo avaliador ou por animais previamente avaliados
[Halachmi et al., 2008].

Para evitar o contato direto com o animal e consequentemente diminuir o seu estresse,
métodos computacionais com base em imagens estao sendo cada vez mais estudados e pro-
postos na literatura [Frost et al., 1997]. Estes métodos utilizam a visdo computacional cujo

o objetivo é construir sistemas artificiais para interpretar imagens. Em geral, um sistema de



visao computacional é dividido em cinco etapas: aquisicao de imagens, pré-processamento,
segmentacao, extracao de caracteristicas e reconhecimento de padroes. Em particular, a seg-
mentacao de imagens ¢ o processo de dividir uma imagem em regioes com propriedades similares
para facilitar a sua andlise. Geralmente, a etapa de segmentacao afeta diretamente os resul-
tados das etapas posteriores, como a extracao de caracteristicas e classificagao. Portanto, a
segmentacao ¢ considerada uma das etapas mais importantes e complexas de um sistema de
visao computacional.

A partir desses direcionamentos, o objetivo deste projeto é o desenvolvimento de um método
para segmentar imagens de gados utilizando uma combinagao entre superpixels e rede neural
convolucionais. Em particular, a segmentacao de imagens de gado consiste em dividir a imagem
em dois tipos de regiao: as regioes que contém gados e as regioes correspondentes ao fundo. Em
ambientes nao-controlados, como é o caso desse projeto, existem diversos desafios que devem
ser resolvidos, tais como diferentes iluminagoes, escalas e ragas de bovinos (e.g., gados com
textura malhada, preta e branca). Como a tarefa é considerada complexa, a escolha de técnicas
de segmentagao se torna muito importante. Neste projeto pretende-se propor uma combinacao
entre redes neurais convolucionais [Krizhevsky et al., 2012] e superpixel [Achanta et al., 2012],
pois ambas as técnicas possuem resultados significativos em segmentacao de imagens. Alguns
experimentos preliminares foram realizados utilizando o software Pynovisao. Este software
utiliza o algoritmo SLIC para dividir a imagem em superpixels e, para cada superpixel, um
vetor de caracteristicas é extraido. Os superpixels foram divididos em duas classes, como
mencionado anteriormente: gado e fundo. Nos experimentos foram utilizados caracteristicas
baseadas em cor e textura, e pode-se observar que as caracteristicas de textura nao apresentam
bons resultados para a classe gado, isto porque os superpixels desta classe nao apresentam
texturas relevantes. Embora a inclusao da caracteristica de cor aumente a medida-f, ainda
assim os resultados nao foram satisfatérios para a classe gado.

Por meio deste projeto, ambas as areas, visao computacional e agropecudria, serao bene-

ficiadas. Por um lado, novos desafios sao apresentados aos métodos de visao computacional,



tornando possivel o aperfeicoamento e a criacao de novos métodos para suprir as necessidades
e aumentar a taxa de acerto. Por outro lado, os algoritmos e métodos desenvolvidos para a
segmentacao de bovinos podem contribuir para novas tecnologias na agropecuaria de precisao,

aumentando a produtividade e reduzindo os custos da producao.

2 Objetivos

2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto é propor um método de segmentacao de imagens de bovinos

por meio da combinacao de redes neurais convolucionais e superpixel.

2.2 Objetivos Especificos

1. Criacao de um banco de imagens de gados em ambientes nao-controlados;

2. Estudar formas de combinacoes entre rede neural convolucional e superpixel;

3. Desenvolvimento e implementacao de um método para segmentar imagens de gados;
4. Validagao do método proposto;

5. Divulgacao dos resultados obtidos por meio de artigos cientificos.

3 Revisao de Literatura

Esta secao apresenta os trabalhos de visao computacional na pecuaria de precisao e trabalhos

sobre as duas técnicas abordadas neste projeto, redes neurais convolucionais e superpixel.



3.1 Visao computacional na pecuaria de precisao

3.1 Visao computacional na pecuaria de precisao

Com os avancos recentes da computacao, sistemas assistidos por computador tem tornado
possivel a automatizacao de processos em varias atividades, tais como na pecudria de precisao.
Varios trabalhos de visao computacional tem sido propostos, como o trabalho proposto por
Hertem et. al. [Hertem et al., 2013]. Os autores adaptaram cinco algoritmos de segmentagao
baseados em subtragao de fundo, e testaram em fundos dindmicos (campo aberto) e estaticos
(foi introduzida uma parede atrds dos gados). Eles perceberam que o melhor algoritmo foi
baseado em deteccao de bordas por subtracao de fundo com erro médio absoluto de 6.7 + 5.7
pixels, e que nenhum algoritmo produziu resultados satisfatérios em fundos dinamicos.

Viazzi et. al. [Viazzi et al., 2014] compararam sistemas de cameras 2-D e 3-D para medir a
postura traseira em vacas leiteiras. Eles perceberam que sistemas com cameras 2-D, com vista
lateral do gado, nao possuem bons resultados principalmente pela diferenca de iluminacao,
podendo ocorrer sombras que dificultam uma boa segmentacao. Para contornar este problema,
a camera foi colocada em cima do gado, conseguindo melhorar a precisao na segmentagao e
obtendo uma acuracia de 91% utilizando cameras 2-D e 90% utilizando cameras 3-D.

Alguns trabalhos também utilizam métodos de segmentacao para estimar o peso e o escore
do gado. Stajnko et. al. [Vindis et al., 2010] propuseram uma segmentacao de gado através
da imagens térmica para estimar o peso do gado. Uma dificuldade deste método é que o gado
precisa estar com uma temperatura mais elevada do que o ambiente a sua volta, entao os autores

fizeram a captura das imagens com o gado rodeado por paredes resfriadas.

3.2 Segmentacao com superpixel

Superpixel é uma abordagem que divide uma imagem em regioes com propriedades similares,
como cor, textura e brilho. Estas regioes similares sao chamadas de superpixels. Os algoritmos
de superpixels podem ser divididos em baseados em grafos e baseados em gradiente.

Em algoritmos baseados em grafos, cada pixel é mapeado em um né do grafo, e o peso



3.3 Redes Neurais Convolucionais

da conexao entre dois nés é dado pela similaridade entre eles. O algoritmo Normalized Cuts
[Shi e Malik, 2000] divide a imagem em grafos recursivamente através de similaridades de con-
tornos e texturas. A principal desvantagem desse algoritmo € o seu elevado custo computacio-
nal |[Levinshtein et al., 2009]. Fezenszwalb e Huttenlocher [Felzenszwalb e Huttenlocher, 2004]
também propuseram um algoritmo para obter superpixels baseados em grafos. Este algoritmo
agrupa os nés de forma aglomerativa de tal forma que cada superpixel é uma arvore geradora
minima dos pixels.

Por outro lado, os algoritmos baseados em gradiente realizam um agrupamento inicial, e a
cada iteragao um refinamento baseado em gradiente ocorre para obter uma melhor segmentacao.
O algoritmo Mean-shift [Comaniciu e Meer, 2002] é um algoritmo baseado em busca onde o
centroide de cada agrupamento se move de acordo com o gradiente local. O algoritmo nao
impoe restricao com relacao ao nimero, tamanho ou compactacao dos superpixels. Outro
algoritmo baseado em gradiente é o Quick-shift [Vedaldi e Soatto, 2008], que move cada ponto
no espaco de caracteristica para o vizinho mais préximo que aumente a densidade de Parzen.
Este algoritmo também nao restringe o tamanho e a quantidade de superpixels.

Para este trabalho, o algoritmo abordado é o SLIC (simple linear iterative clustering) que
foi proposto por Achanta et. al. [Achanta et al., 2012]. O SLIC gera agrupamentos com base
na similaridade de cor e proximidade no plano da imagem. O algoritmo utiliza o espaco 5-D
definido por L, A, B, X e Y, onde L., A e B corresponde ao vetor de cor na espago CIELAB e os
valores X e Y correspondem a posicao do pixel no plano da imagem. A escolha deste algoritmo
deve-se ao seu desempenho computacional e acurdcia [Achanta et al., 2012]. Entretanto, outros
algoritmos baseados em superpixel podem ser utilizados na combinacao com redes neurais

convolucionais, dependendo do desempenho do SLIC.

3.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais consistem em camadas convolucionais, que utilizam o al-

goritmo de backpropagation para aprende os parametros/filtros de cada camada. Desde a sua



3.3 Redes Neurais Convolucionais

criacao, a CNN tem sido caracterizada por trés propriedades bésicas, as conexdes locais, o
compartilhamento de peso e o pooling local. As duas primeiras propriedades permitem que o
modelo aprenda os padroes visuais locais importantes com menos parametros ajustaveis que um
modelo totalmente conectado, e a terceira propriedade prepara a rede para possuir invariancia
a translacdo |[LeCun et al., 1989].

Uma das primeiras propostas de redes neurais convolucionais é a rede LeNet-5 descrita por
LeCun et al. [LeCun et al., 1989] para o reconhecimento 6ptico de caracteres. Comparada as
redes convolucionais profundas atuais, a rede foi relativamente modesta devido aos recursos
computacionais limitados da época e aos desafios do treinamento de algoritmos para redes com
mais camadas. Embora houvesse muito potencial em redes convolucionais mais profundas,
s6 recentemente elas se tornaram predominantes, devido o aumento do poder computacional
atual, da quantidade de dados para treinamento disponiveis na internet e do desenvolvimento
de métodos mais eficazes para a formacgao de tais modelos.

Um exemplo recente e notavel do uso de redes convolucionais profundas para classificagao
de imagens é o desafio Imagenet [Krizhevsky et al., 2012] em que uma CNN obteve um erro
consideravelmente menor comparado com o erro das abordagens tradicionais de visao com-
putacional (usando SIFT e Méaquinas de Vetores de Suporte). Redes neurais convolucionais
também obtiveram recentemente sucesso para diferentes aplicagoes, incluindo estimacao de
pose humana [Toshev e Szegedy, 2014], anélise de faces [Luo et al., 2012], detecgao de pontos-
chave facial [Sun et al., 2013], reconhecimento de voz [Graves et al., 2013] e classificacdo de
acao |[Karpathy et al., 2014].

Com os resultados promissores em classificacao, as redes neurais convolucionais foram recen-
temente estendidas para o problema de segmentagao [Shelhamer et al., 2017]. Nessas extensoes,
as redes neurais convolucionais possuem apenas camadas de convolugao, sendo portanto cha-
madas de Redes Totalmente Convolucionais (RT'C). A saida da RTC é uma imagem do mesmo
tamanho da entrada sendo que cada pixel da saida corresponde a probabilidade do pixel perten-

cer a uma determinada classe. Dessa forma, a imagem de saida é utilizada para segmentacao



de imagens.

4 Metodologia

Para alcancar os objetivos propostos, este projeto sera desenvolvido obedecendo as seguintes

fases:

Meta 1: Criacao de um banco de imagens de gados em ambientes nao-controlados

Inicialmente acontecerd visitas em fazendas para captura imagens de gados de leite e corte.
Pretende-se que estas imagens sejam tanto em ambientes controlados quanto em ambientes nao-
controlados. Apds capturar as imagens, pode-se criar um banco de imagens. Também serao
utilizadas imagens de gados das competi¢oes Microsoft COCO [Lin et al., 2014] e da Pascal
VOC [Everingham et al., 2015]. A grande vantagem é que estas competicoes disponibilizam
as imagens de referéncia (ground truth), como podem ser visualizadas na Figura . O banco
de imagens sera composto com diversas imagens de gados em diferentes ambientes: no curral,
solto em um cercado, além de imagens aéreas de rebanhos bovinos. Para tentar melhorar o

desempenho do algoritmo, serao realizados pré-processamentos nas imagens.
Meta 2: Aprofundamento da revisao bibliografica

Nesta etapa a revisao bibliografica sera aprofundada com aplicacoes da pecudria de precisao
em visao computacional com foco em projetos que utilizaram segmentacao de imagens de bo-
vinos. Através de consultas aos principais portais de periédicos, como IEEE Xplore, ACM DL,
Science Direct e Scopus, serao identificados os trabalhos correlatos relacionados as abordagens
usadas neste trabalho: rede neural convolucional e superpixel. Nesta etapa do projeto também

serao estudadas as formas de combinagoes entre estas abordagens propostas na literatura.

Meta 3: Desenvolvimento e implementacao de um método para segmentar ima-
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Figura 1: Exemplo de imagens originais e de referéncia da competigao Pascal VOC.

gens de gados e validagao do método proposto

Apoés o estudo de métodos da literatura, alguns destes métodos serao escolhidos para imple-
mentacao afim de obter um estudo mais aprofundado. Depois serd possivel o desenvolvimento
e implementacao de um método que combine superpixel e redes neurais convolucionais. Apods
a implementacao, o método sera adicionado ao software Pynovisao. O Pynovisao é um soft-
ware desenvolvido pelo grupo INOVISAO e tem como base o uso do algoritmo superpixel para
segmentar imagens. Também sera nesta parte do projeto que o método proposto serd validado
para diferentes tipos de ambientes. Como métricas serao utilizadas a medida-f, porcentagem
de classificagao correta (PCC), acuracia pixel a pixel e intersecgdo sobre unido entre as regides
preditas e regides corretas. Para amostragem sera adotada a validagao cruzada de 10 do-
bras com 10 repeti¢oes (10-folders cross-validation). Para comparar o método proposto com
métodos da literatura, sera utilizada a andlise de variancia (ANOVA), que identificara se existe
diferenca estatisticas entre os métodos. Por fim, um pds-teste serd realizado para comparar

estatisticamente os métodos.

Meta 4: Divulgacao dos resultados obtidos por meio de artigos cientificos Nesta
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etapa serao produzidos os indicadores de desempenho do algoritmo e os resultados obtidos

serao analisados. Além disso, esses resultados serao divulgados por meio de artigos cientificos

e palestras. Revistas, eventos nacionais e internacionais apropriados serao selecionados para

submissao dos resultados.

5 Atividades e Cronograma de Execucao

As metas descritas na metodologia serao executadas seguindo o cronograma e as atividades

da Tabela 1l
Tempo (trimestral)
Metas | Atividades Ano 1 Ano 2
190290 3% 4°|1°]2°]3°]4°
Mota 1 1.1.— Definir os critérios/ambientes para a captura | e
de imagens
1.2 - Capturar as imagens em diferentes ambientes | o | o
e condic¢oes
1.3 - Criagao do banco de imagens °
1.4 - Pré-processamento das imagens
Moeta, 2 2.1 - Revisao bibliogréafica sobre visao computacio- o | o
nal e pecudria de precisao
2.2 - Revisao bibliografica sobre redes neurais con- o | o
volucionais
2.3 - Revisao bibliografica sobre superpixel o | o
Moeta 3 3.1 - Selecionar métodos estudados na revisao para o | o
serem implementados
3.2 - Propor/ajustar métodos para combinar redes o (o |0 | o
neurais convolucionais e superpixel
3.4 - Testar e avaliar os métodos implementados em o (o | o
diferentes ambientes
4.1 - Producao dos indicadores de desempenho e o |0 | o
Meta 4 . ~ .
(porcentagem de classificacao e outras medidas)
4.2 - Avaliagdo e analise estatisticas dos resultados o | o
obtidos
4.3 - Divulgagao dos resultados por meio de artigos o o | o
cientificos e palestras

Tabela 1: Cronograma de execucao das metas e atividades.
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6 Resultados Preliminares - Software Pynovisao

Alguns experimentos preliminares foram realizados utilizando o software Pynovisao. Este
software utiliza o algoritmo SLIC para dividir a imagem em superpixels e, para cada superpixel,
um vetor de caracteristicas é extraido. O software possui trés parametros para o SLIC, a
quantidade de nicleos (k), o sigma (s) e a compactacao (c). Para os experimentos realizados,
os parametros utilizados foram k=500, s=5 e c=10. Nos experimentos preliminares foram
utilizadas as caracteristicas baseadas em cor e textura: padroes locais bindrios (Local Binary
Patterns - LBP) [Ojala et al., 2002], matrizes de co-ocorréncia em niveis de cinza (Gray-Level
Coocurrence Matrix - GLCM) [Haralick, 1979], histograma de gradientes orientados (Histogram
of Oriented Gradients - HOG) [Dalal e Triggs, 2005]. Por fim, as caracteristicas extraidas
sao utilizadas para treinar um classificador Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine) que aprende a classificar um superpixel como pertencente ao gado ou ao fundo. A
Figura [2] ilustra as etapas usadas no experimento preliminar.

Nos experimentos foram utilizadas 20 imagens em que os superpixels foram anotados ma-
nualmente. Um total de 7.422 superpixels de fundo e 741 superpixels de gado foram obtidos.
A Tabela [2] apresenta a medida-f para as classes de fundo e gado usando diferentes extratores
de caracteristicas. Podemos observar que as caracteristicas de textura nao apresentam bons
resultados para a classe gado, isto porque os superpixels desta classe nao apresentam texturas
relevantes. Embora a inclusao da caracteristica de cor aumente a medida-f, ainda assim os
resultados nao foram satisfatérios para a classe gado. E importante ressaltar que neste expe-
rimento preliminar somente uma raga de gado foi utilizada (nelore branco). Com a inclusao
de outras ragas (cores e texturas diferentes), o desempenho das caracteristicas de cor devem
ser reduzido. A Figura [3| apresenta dois exemplos de segmentacao em que os superpixels em

vermelho foram classificados como gado e os em azul foram classificados como fundo.
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Extracao de
Caracteristicas

L

/

SLIC Superpixels .
(02,04, ..,0.8),Fundo -
[0.7,0.3, ..., 0.4], Gado
[0.3,02, ..., 0.9], Fundo
[0.8,04,..,0.3], Gado

Figura 2: Tlustracao da abordagem utilizada nos experimentos preliminares. As imagens de
treinamento sao processadas pelo SLIC para obtencao dos superpixels. Para cada superpixel,
um vetor de caracteristicas é calculado. Por fim, os vetores de caracteristicas e as respectivas
classes (gado ou fundo) sdo utilizados para o treinamento do classificador SVM.

Tabela 2: Precisao, revocacao e medida-f da classe gado para diferentes extratores de carac-
teristicas.

’ Extrator de Caracteristicas \ Precisao \ Revocagao \ Medida-f ‘

Cor 83.4 59.5 69.4

GLCM 87.3 26.9 41.1

LBP 0.0 0.0 0.0

HOG 0.0 0.0 0.0
Cor+GLCM+LBP+HOG 87.3 72.2 79.0




Figura 3: Duas imagens representando o resultado da segmentacao utilizando o software Py-
novisao. Os superpixels em vermelho foram classificados como gado e os superpixels em azul
foram classificado como fundo.

7 Resultados Esperados, Produtos e Avancos

Este projeto contribuird para o desenvolvimento tedrico e pratico da area de visao com-
putacional e segmentacao de imagens. A constatagao da eficicia do método proposto para a
segmentacao de imagens de gado permitird um avanco também na pecudria de precisao, pois
a segmentacao ¢ considerada como uma parte muito importante em um sistema de visao com-
putacional para caracterizacao e classificagao de imagens. Além disso este método podera ser
utilizado como base de um projeto que visa estimar o peso do gado, que auxiliaria pesquisado-
res na tomada de decisao para aplicar medidas preventivas para o melhoramento da satide do
animal. Espera-se também auxiliar em diversos outros problemas relacionados a segmentacao,
como na parte de segmentacao de carcacas no frigorifico, o que ajudaria em sua classificacao,
bem como segmentar rebanhos bovinos para ser possivel uma contagem, por exemplo. Estima-se

também que o projeto resulte publicacoes em conferéncias e revistas nacionais e internacionais.
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