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Resumo

Este artigo apresenta um software para processamento
e geraç̃ao de amostras de couro para treinamento de detec-
tores de defeitos baseados em aprendizagem automática. O
software tamb́em oferece recursos para pré-processamento
das amostras, marcação e rotulaç̃ao de regĩoes defeituosas,
além da extraç̃ao de atributos baseados em textura e cor.
Ser̃ao apresentados também alguns experimentos e resulta-
dos na detecç̃ao autoḿatica de defeitos em couro wet-blue,
utilizando matrizes de co-ocorrência para extraç̃ao de atri-
butos e induç̃ao deárvores de decis̃ao para aprendizagem
autoḿatica.

1. Introdução

Apesar de possuir o maior rebanho bovino do planeta,
o Brasil ainda ñao consegue assumir um papel de desta-
que na ind́ustria do couro bovino. A maior parte do couro
produzido no páıs é de baixa qualidade, sendo que a mai-
oria desse couróe comercializada nos estágios iniciais de
processamento, com baixo valor agregado. A baixa quali-
dade do couro bovino brasileiro tem limitado o desenvol-
vimento do setor coureiro, afetando também a capacidade
do páıs agregar valor ao produto internamente e de usufruir
das oportunidades oferecidas pela comercialização do couro
acabado, de melhor cotação no mercado [3].

O grande fator limitante para a melhoria da qualidade do
couro bovinoé a inexist̂encia de sistemas de remuneração
diferencial pela qualidade da matéria prima produzida [1].
Atualmente, o couróe remunerado através do sistema “bica
corrida”, istoé, em ḿedia, o pecuarista recebe pelo couro
cerca de 7 a 8% do valor da arroba do boi gordo, inde-
pendente de sua qualidade [2]. A partir das dificuldades
encontradas para o problema da qualidade do couro bo-

vino, foi proposto um sistema de classificação de couro
verde e harmonizado. Esse sistema foi estabelecido pelo
Ministério da Agricultura, Pecúaria e Abastecimento por
meio da Instruç̃ao Normativa No 12, em 18 de dezembro
de 2002 [5]. Com essa norma foi estabelecido o critério de
classificaç̃ao do couro bovino, através dos defeitos encon-
trados na pele do animal.

Para a automatização desse processo foi proposta a
criaç̃ao do projeto DTCOURO. O objetivo do projeto DT-
COUROé o desenvolvimento de um sistema automático de
extraç̃ao de par̂ametros, treinamento e classificação das pe-
les ou couro bovinos através de imagens pré-processadas
e selecionadas. Diferentes problemas foram encontra-
dos, para o desenvolvimento inicial desse projeto, como:
baixa quantidade de imagens de couros bovinos, baixa
quantidade de imagens de diferente tipos de defeitos (car-
rapato, berne, risco, sarna, entre outros) em seus diversos
processos, complexidade de identificação visual dos defei-
tos, entre outros.

Para solucionar esses problemas, foi desenvolvido esse
trabalho, que teve como objetivo principal, a criação de
um módulo computacional capaz de controlar a construção
de um banco de imagens de couros bovinos. O módulo
tamb́em fornece operação de marcaç̃ao sobre os defeitos
encontrados, marcações sobre regiões de interesse, e ar-
mazenamento dessas informações em um banco de da-
dos. Problemas como baixa quantidade de imagens de di-
ferentes tipos de defeitos, foram resolvidos com o desen-
volvimento de uma t́ecnica de varredura sobre o banco e
geraç̃ao de amostras sobre os defeitos em diversas escalas.
Todas essas operações desenvolvidas farão com que algo-
ritmos de aprendizagem, técnicas de extração de atributos
e algoritmos de classificação, tenham uma base consistente
para a realizaç̃ao de testes para identificação de defeitos e
classificaç̃ao de couros bovinos.

Na realizaç̃ao dos experimentos, foram utilizados algu-
mas imagens com dois tipos de iluminação(comflash e



semflash) de couro bovino no processo de curtimentowet-
blue1. Alguns defeitos como: (carrapato, marca ferro, risco
e sarna) e imagens sem defeitos, foram selecionados para
testes de identificação. Os ḿetodos utilizados na extração de
atributos para classificação foram a matriz de co-ocorrência
e o espaço de cores HSB. Para realização dos experimen-
tos, foram criados três grupos de testes que foram: grupo
de amostras com defeitos semflash, grupo de amostras com
defeitos comflash e um grupo de amostras com defeitos
misto (comflashe semflash). Os resultados obtidos mostra-
ram que o ḿodulo de geraç̃ao de amostras auxiliou o clas-
sificador do DTCOURO melhorando seu desempenho.

Nesse artigo apresentaremos métodos e tecnologias que
foram utilizados para a implementação do ḿodulo. Na
seç̃ao 2, apresentaremos três ferramentas tecnológicas, que
foram integradas, sendo uma para processamento de ima-
gens, outra para aprendizagem de máquina e a terceira para
armazenamento dos dados. Apresentaremos também uma
seç̃ao mostrando o banco de dados utilizado e uma seção
descrevendo o desenvolvimento do módulo. Na seç̃ao 5 e 6
apresentaremos os métodos de extração de atributos que fo-
ram utilizados para a medição do desempenho do módulo
implementado. Na seção 7 e 8 s̃ao demonstrados os expe-
rimentos e resultados realizados sobre couros bovinos e na
seç̃ao 9 apresentaremos as conclusões.

2. Ferramentas Auxiliares

Para a utilizaç̃ao de recursos de processamento di-
gital de imagens e visão computacional, foi proposta a
utilização do pacoteImageJ, queé uma ferramenta multi-
plataforma, do softwareNIH Image, paraMacintosh. Entre
os recursos oferecidos pelo pacote, destacamos a dispo-
nibilidade de programas-fonte abertos de diversos algo-
ritmos como: manipulaç̃ao dos mais variados formatos de
arquivo de imagens, detecção de bordas, melhoria de ima-
gens, ćalculos diversos (́areas, ḿedias, centŕoides) e
operaç̃oes morfoĺogicas.

O segundo pacote proposto para a utilização no desen-
volvimento desse ḿodulo foi o WEKA (Waikato Environ-
ment for Knowledge Analysis)[11], tamb́em escrito em Java
e com programas-fonte abertos. OWEKA é um ambiente
bastante utilizado em pesquisas naárea de aprendizagem de
máquina, pois oferece diversos componentes que facilitam
a implementaç̃ao de classificadores. Além disto, esse ambi-
ente permite que novos algoritmos sejam comparados a ou-
tros algoritmos j́a consolidados náarea de aprendizagem,
como oC4.5, o Backpropagation, o KNN e o naiveBayes,
entre outros [7].

1 Wet-blueé um couro j́a obtido na fase de curtimento, mais especifica-
mente na operação chamada rebaixe

Para a criaç̃ao do banco de imagens de couros bovinos,
foi utilizado o banco de dadosPostgreSQL. OpostgreSQĹe
um banco de dados relacional. Uma de suas grandes carac-
teŕısticasé a de possuir recursos comuns a banco de dados
de grande porte, sendo também um banco de dados versátil,
seguro e gratuito.

3. Banco de Dados

Devido à grande quantidade de informações e ima-
gens que devem ser armazenadas para garantir uma
classificaç̃ao confíavel, o projeto DTCOURO foi integrado
com um banco de dados Postgres. O banco de dados pro-
posto para o ḿodulo permite que dados como estágio,
regĩao, tipo de marcaç̃ao e tipo de defeitos de uma deter-
minada imagem do couro, sejam cadastrados durante o
processo de treinamento para o reconhecimento de defei-
tos. Entre as entidades do modelo relacional as principais
são:

• Imagem - responsável pelo armazenamento e controle
de todas as imagens de peças do couro bovino em seu
formato original e suas informações;

• Marcaç̃ao - sua principal funç̃aoé armazenar todas as
marcaç̃oes realizadas em uma imagem, ou seja, regiões
da imagem que apresentarem caracterı́sticas importan-
tes para o treinamento. Cada marcação seŕa represen-
tada atrav́es de um tipo especial de dadospolygondo
postgres.

• Amostra - conteŕa todas as amostras geradas pelo
módulo. Essa entidade será a base principal para a
manipulaç̃ao, extraç̃ao e teste de classificação.

O banco do sistema DTCOURO possui algumas ca-
racteŕısticas como armazenamento do código bińario das
imagens no pŕoprio banco e a utilizaç̃ao de t́ecnicas de ge-
oreferenciamento. Tais caracterı́sticas facilitaram a
implementaç̃ao do ḿodulo, tornaram o acesso as ima-
gens mais simples, permitindo cálculos geoḿetricos sobre
imagens de maneira eficiente.

4. Módulo de aquisiç̃ao, marcaç̃ao e geraç̃ao
de amostras

O módulo implementado auxilia nas seguintes fa-
ses de processamento:(1) aquisiç̃ao de imagens,(2)
pré-processamento,(3) marcaç̃ao e rotulaç̃ao das princi-
paisáreas que concentram os defeitos,(4) geraç̃ao de ima-
gens para testes e(5) aprendizagem e testes de classificação
das amostras geradas.

Para a fase de aquisição de imagens, foi criada uma ja-
nela de seleç̃ao, em que o usuário podeŕa pŕe-visualizar
imagens que servirão como base de trabalho. Uma janela



tamb́em foi criada, que servirá para o cadastro e con-
sultas de todas as informações referentèas imagens. Es-
sas informaç̃oes ser̃ao cadastradas e visualizadasà medida
que imagens s̃ao requisitadas. A Figura 1 ilustra a fase de
aquisiç̃ao de imagens.

(a)

(b)

(c)

Figura 1. Imagens do m ódulo de pr é-
processamento e geraç ão de imagens para
o treinamento e testes de classificaç ão de
peles e couros bovinos: (a) Tela inicial do
módulo, (b) Tela de seleç ão de imagens, (c)
Tela de cadastro de imagens

Na fase de pŕe-processamento o ḿodulo disponibiliza

ao usúario a opç̃ao de realizar processamentos nas imagens
como: filtros (convoluç̃ao, filtros de Fourier), limiarizaç̃ao,
detector de bordas, conversão de formato de cores(RGB,
HSB), entre outros. Na fase de marcação e rotulaç̃ao o
usúario podeŕa realizar marcaç̃oes sobre regiões de inte-
resse. A cada marcação, o ḿodulo cria um registro no banco
de imagens, contendo informações capturadas do usuário
como: nome do defeito marcado, tipo de defeito selecio-
nado, regĩao da marcaç̃ao e a imagem marcada. A Figura 2
mostra um exemplo de pré-processamento.

A marcaç̃ao é feita utilizando o conceito de ḿascara.
Em qualquer marcação realizada sobre a imagem, o módulo
captura a informaç̃ao do poĺıgono desenhado, armazenando
no banco de dados. A Figura 3 mostra o processo de
marcaç̃ao. O ḿodulo tamb́em oferece a opção de calibra-
gem da marcaç̃ao, podendo dessa forma capturar a região
em cent́ımetros ou miĺımetros. Essa função é chamada a
partir que a imageḿe requisitada, pedindo ao usuário a me-
dida referente a cada pixel.

Todas essas informações s̃ao armazenadas automatica-
mente a cada marcação, fazendo com que a imagem ori-
ginal ñao seja modificada, apenas que seja criada uma
máscara sobre a imagem. Dessa forma o módulo realiza a
marcaç̃ao visualà medida que a imageḿe solicitada, caso
isso ocorra, o ḿodulo buscaŕa no banco de dados todas as
informaç̃oes referentes̀as marcaç̃oes. Caso exista alguma
marcaç̃ao referentèa imagem, o ḿodulo recupera com base
nas informaç̃oes armazenadas.

Na fase de geração de imagens de testes, o módulo uti-
liza a base de imagens marcadas e armazenadas no banco de
dados. Para a geração dessas amostrasé utilizado o modo de
varredura. Esse modo de geração tem como objetivo princi-
pal varrer a imagem requisitada, e através das informaç̃oes
capturadas do usuário como: marcaç̃ao selecionada, quanti-
dade de amostras a serem geradas, largura e comprimento
em pixel de cada amostra, percorrer a imagem e criar as
amostras. Dessa forma o módulo cria um banco de amos-
tras espećıficas para cada tipo de defeito selecionado. Esta
fase ajudaŕa a aumentar o banco de informações, com amos-
tras mais especı́ficas, referente a cada tipo de defeito para
cada fase de processamento do couro bovino. A Figura 4
ilustra a fase de geração de amostras.

Na fase de aprendizagem e testes de classificação o
módulo toma como base o banco de amostras gerado para
cada tipo de defeito. Essas amostras farão com que os algo-
ritmos de extraç̃ao de atributos realizem suas análises e ge-
rem um arquivo no formato de reconhecimento doWEKA.
Podemos assim então obter facilmente, através doWEKA,
resultados estatı́sticos comparativos que ajudarão na esco-
lha dos melhores ḿetodos de aprendizagem.



(a)

(b)

(c)

Figura 2. Imagens do m ódulo de pr é-
processamento e geraç ão de imagens para
o treinamento e testes de classificaç ão de
peles e couros bovinos: (a) Imagem sendo
transformada para 8-bit (b), Imagem sendo
binarizada, (c) Imagem sendo passada pelo
processo de convoluç ão para detecç ão de
bordas

(a)

(b)

Figura 3. Imagens do m ódulo de pr é-
processamento e geraç ão de imagens para
o treinamento e testes de classificaç ão
de peles e couros bovinos: (a) Exemplo
de marcaç ão (b) Cadastro no banco da
marcaç ão realizada

5. Matriz de co-ocorrência

Matriz de co-ocorr̂enciaé uma forma de calcular a par-
tir do ńıvel de cinza de uma imagem digital, a freqüência da
ocorr̂encia de dois em dois pixels, em uma certa direção e a
uma certa dist̂ancia [6]. A matriz de co-ocorrência de ńıveis
de cinza fornece relações espaciais de uma imagem, possi-
bilitando a extraç̃ao de atributos representando suas carac-
teŕısticas de textura[10].

Os atributos que foram escolhidos para a extração so-
bre a matriz de co-ocorrência foram: entropia, momento
da diferença inversa, dissimilaridade, correlação, contraste,
segundo momento angular e a diferença inversa. Entropia
em uma imageḿe o ńıvel de variaç̃ao na intensidade en-
tre os pixels da mesma. Imagens com pouca variação (ex.:
céu azul) apresentam um valor de entropia baixo e imagens
com muita variaç̃ao (ex.: couro) tem um valor maior de en-



(a)

(b)

Figura 4. Imagens do m ódulo de pr é-
processamento e geraç ão de imagens para o
treinamento e testes de classificaç ão de pe-
les e couros bovinos: (a) Tela de opç ões para
a geraç ão de amostras (b) Visualizaç ão das
amostras geradas

tropia. Momento da Diferença Inversa (MDI)é a medida
da quantidade de homogeneidade local. Valores maiores de
MDI apresentam maior similaridade entre os pixels do lo-
cal. A dissimilaridade mede o grau de diferença nos nı́veis
de cinza de pares de pixels. Quanto maior a diferença en-
tre os pixels maior a dissimilaridade. Correlação é a me-
dida das dependências lineares dos tons de cinza. Quanto
maior a depend̂encia maior a correlação. Contrastée a me-
dida de variaç̃ao local presente em uma imagem, geralmente
utilizado para encontrar bordas naárea de interesse. Se-
gundo Momento angulaŕe a medida de uniformidade de
uma regĩao da imagem. Essa uniformidadeé calculada so-
bre a textura da imagem. O segundo momento angular tende
a 1 quando áareaé mais uniforme e tende a zero caso aárea
não seja uniforme [8].

6. Espaço de Cores HSB

O modelo de cor HSB se baseia na percepção humana
das cores e ñao nos valores de RGB2. Isso por que a mente
humana ñao separa tão facilmente as cores em modelos
de vermelho/verde/azul ou ciano/magenta/amarelo/preto.
O olho humano v̂e cores como componentes de ma-
tiz, saturaç̃ao e brilho [4]. Em termos gerais, o matiz se
baseia no comprimento da onda de luz refletida de um ob-
jeto ou transmitida por ele, que concentra a maior parte da
energia, no espectro do sinal visı́vel. A Saturaç̃aoé a quan-
tidade de cinza de uma cor, quanto mais alta a saturação,
mais intensaé a cor, e brilhoé a medida de intensi-
dade da luz em uma cor. Essas informações H (matiz,hue),
S (saturaç̃ao,saturation) e B (brilho,brightness) ser̃ao cap-
turadas das amostras e calculado seu valor médio de
presença. Esses valores serão utilizados como atribu-
tos de cores para a realização dos testes.

7. Experimentos

Para a realizaç̃ao dos testes foi criado um banco de ima-
gens, com diferentes tipos de defeitos de couros bovinos
no est́agio de processamento wet-blue. Todas essas imagens
foram pŕe-cadastradas no ḿodulo de geraç̃ao de amostras,
e em seguida para cada uma dessas imagens foram realiza-
das as marcações referentes aos seus especı́ficos defeitos.
Com essas informações armazenadas no banco de dados,
foi posśıvel realizar ent̃ao a fase de geração de amostras.
Nessa fase, o ḿodulo utilizou todos os dados das rotulações
para realizar uma varredura sobre os tipos de defeitos pré-
cadastrados, criando dessa forma um maior conjunto de
amostras de diferentes tipos de defeitos.

Para cada imagem, foram realizadas duas marcações,
uma referente ao defeito especı́fico, e outra marcaç̃ao refe-
renteà regĩao sem defeito. Um dos principais motivos para
esse tipo de regra de marcação, foi a necessidade de se ob-
ter uma maior variaç̃ao de regĩoes sem defeitos próximas a
regiões com defeitos. Para a realização desses testes inici-
ais foram utilizadas 8 imagens, com a seguinte organização:
4 imagens comflashe 4 imagens semflash, sendo duas ima-
gem para cada tipo de defeito(carrapato, marca fogo, risco
e sarna). Esse tipo de alteração na iluminaç̃ao, faz parte de
um conjunto de testes, para verificação da inflûencia das
variáveis de ambiente(iluminação, dist̂ancia do objeto, su-
perf́ıcie da localizaç̃ao do objeto, entre outros) sobre o clas-
sificador. Inicialmente, pela falta de imagens, foi testada
somente a caracterı́stica de iluminaç̃ao. As imagens com
regiões sem defeito serão retiradas das próprias imagens se-
lecionadas, pŕoximas aos defeitos, sendo identificadas como

2 RGBé um modelo de cor com três cores priḿarias: vermelho, verde
e azul. A sigla RGB deriva da junção das primeiras letras dos nomes
destas cores priḿarias em ĺıngua inglesa: Red, Green e Blue



sem defeito. A figura 5 ilustra os tipos de defeitos utiliza-
dos no estado wet-blue.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 5. Imagens de defeitos do couro bo-
vino no processo wet-blue. (a) defeito sarna,
(b) defeito carrapato, (c) defeito marca ferro,
(d) defeito risco, (e) sem defeito.

Em seguida, para cada marcação cadastrada no banco de
dados, foram geradas 400 amostras na escala de 40X40 pi-
xel, e divididas em tr̂es grupos, que são amostras comflash,
amostras semflash e amostras mistas(flash e semflash).
A escolha da escala 40X40 pixel, foi baseada em resulta-
dos de experimentos anteriores. Esses experimentos mos-
traram que em imagens com escalas maiores que 40X40 pi-
xel não houve um ganho significativo em sua porcentagem
de acerto. No caso de imagens com escalas menores, houve
uma perda de informação, prejudicando sua classificação. A
partir de cada amostra gerada, o módulo extraiu 63 tipos de
atributos de textura utilizando matriz de co-ocorrência e 3
tipos de atributos de cor utilizando HSB, como mostra a Ta-
bela 1.

Textura Cor
Entropia Média de H(Matiz)
Momento da Diferença InversaMédia de S(Saturação)
Dissimilaridade Média de B(Brilho)
Correlaç̃ao
Contraste
Segundo Momento Angular
Diferença Inversa

Tabela 1. Atributos extraı́dos para o processo
de treinamento

Para a realizaç̃ao dos primeiros experimentos foram uti-
lizadas para cada escala, variações nas propriedades na
ańalise da matriz de co-ocorrência, como variaç̃oes nos
ângulos e nas distâncias. Para cada atributo de textura fo-
ram obtidas variaç̃oes noŝangulos com valores 0o,45o,90o

e variaç̃oes nas distâncias com valores 1,5,10 pixel. Totali-
zando 66 tipos de atributos e 1200 amostras para cada tipo
de defeito.

Com base nas amostras geradas e na extração dos atri-
butos referente a cada amostra, o módulo gerou automatica-
mente o arquivo de interpretação doWEKA“*.arff”. Desse
modo utilizamos a sessão de experimentos e as proprieda-
des doWEKA, para a mediç̃ao do desempenho do classifi-
cador. Inicialmente escolhemos como algoritmo de apren-
dizagem e classificação o C4.5 ou J48. O algoritmo C4.5
constŕoi umaárvore de decis̃ao a partir de um conjunto de
treinamento previamente fornecido. Este conjuntoé com-
posto por v́arias inst̂ancias do problema, onde para cada
uma s̃ao fornecidos valores para atributos e para uma classe.
Os atributos podem conter valores discretos, contı́nuos e
tamb́em o valor “nulo”que representa valores não especi-
ficados. As classes são representadas por valores discretos
e ñao admitem valores nulos.

A árvore de decis̃ao do C4.5́e constrúıda a partir da raiz.
Os ńos folha representam as classes e os nos intermediários
representam um teste sobre uma variável. S̃ao gerados sub-
nós de um ńo intermedíario quando se define mais de uma
classe para seu conjunto de instâncias. Quando ocorre uma
subdivis̃ao o atributo mais relevanteé selecionado de acordo
com algum crit́erio. Caso o atributo seja discreto será criado
um sub-ńo para cada valor possı́vel do atributo. No caso de
atributos cont́ınuosé definido um ńıvel de corte e s̃ao ge-
rados dois sub-ńos, uma para valores maiores que e outro
para valores menores que o nı́vel de corte. Ńos folha defi-
nem uma classe [9].

Para a realizaç̃ao dos experimentos, oWEKA escolhe
como padr̃ao, o modo de validação cruzada em 10 do-
bras. Esse modo de validação pega o total de amostras,
mant́em 90% para a aprendizagem e os 10% restante para a
realizaç̃ao dos testes. Isso ocorre 10 vezes, sendo uma para
cada 10% seguintes. Com esses 10 resultadosé calculada
sua ḿedia indicando sua porcentagem de acerto.

8. Resultados

A partir desses experimentos foram gerados a matriz de
confus̃ao dos testes de classificação, aárvore decis̃ao do al-
goritmo C4.5 e a porcentagem de acerto, que serão utiliza-
dos para a ańalise do desempenho das técnicas implemen-
tadas.

Analisando a matriz de confusão das amostras comflash,
semflashe amostras mistas, como mostram as Tabelas 2,3
e 4, pode-se perceber que houve grande discriminação en-
tre as amostras com defeito e até mesmo regĩoes sem de-
feito. O fato de algumas amostras terem sido classificadas
incorretamente, mostra que alguns tipos de defeitos apre-
sentam valores semelhantes nos atributos selecionados para
a discriminaç̃ao. Espera-se uma elevação no grau de con-
fusão com o aumento da quantidade de diferentes defeitos
em diferentes situações. Tamb́em se pode constatar que al-
guns defeitos apresentam semelhanças, isso devido a apre-



sentar um textura de cicatriz muito semelhante. A Tabela 5
apresenta as principais semelhanças entre os tipos de defei-
tos.

a b c d e
400 0 0 0 0 a-Carrapato
0 395 5 0 0 b-Marca Fogo
0 0 399 1 0 c-Risco Aberto
0 3 0 397 0 d-Sarna
0 0 0 0 400 e-Sem Defeito

Tabela 2. Matriz de confus ão das amostras
com flash

a b c d e
398 0 2 0 0 a-Carrapato
1 398 0 1 0 b-Marca Fogo
0 0 398 0 2 c-Risco Aberto
0 2 0 398 0 d-Sarna
0 0 0 0 400 e-Sem Defeito

Tabela 3. Matriz de confus ão das amostras
sem flash

a b c d e
397 2 0 1 0 a-Carrapato
2 397 0 1 0 b-Marca Fogo
2 3 394 0 1 c-Risco Aberto
2 3 0 395 0 d-Sarna
0 0 1 0 399 e-Sem Defeito

Tabela 4. Matriz de confus ão das amostras
mistas(com flash e sem flash )

Analisando aárvore de decis̃ao gerada pelos três gru-
pos avaliados (comflash, semflash, misto), foi verificado
que os atributos mais relevantes são: dissimilaridade com
ângulo da matriz de co-ocorrência (90o - dist̂ancia 1 e 90o -
dist̂ancia 5), diferença inversa com̂angulo da matriz de co-
ocorr̂encia (0o - dist̂ancia 1, 90o - dist̂ancia 1, 0o - dist̂ancia
10, 0o - dist̂ancia 5), segundo momento angular comângulo
da matriz de co-ocorrência (90o - dist̂ancia 5, 0o - dist̂ancia
10, 90o - dist̂ancia 1), valor ḿedio de H (matiz,hue), S
(saturaç̃ao,saturation) e B (brilho,brightness).

Foi conseguido com esses primeiros experimentos uma
taxa de 99.1% de acerto para amostras mistas, 99.55% de
acerto para amostras comflash e 99.6% de acerto para
amostras semflash. Em um total de 6000 amostras avali-

Defeito Defeitos semelhantes
Carrapato Marca Ferro e Risco
Marca Ferro Carrapato e Risco
Risco Carrapato, Sarna e Sem Defeito
Sarna Carrapato e Marca Ferro
Sem Defeito Risco

Tabela 5. Defeitos semelhantes analisados

adas, foram classificadas corretamente 5965 e 45 amostras
incorretas.

9. Conclus̃ao

A detecç̃ao de defeitos e a classificação do couro bovino,
com base em inspeção visual,é uma importante etapa da
cadeia produtiva do boi. A automatização desse processo,
atrav́es de sistemas computacionais, pode torná-lo mais pre-
ciso, menos subjetivo, menos sujeito a falhas e mais uni-
forme.

Com base nos resultados gerados, foi verificado que ape-
sar das variaç̃oes do ambiente, o classificador apresentou
um bom resultado, reforçando as expectativas de que será
posśıvel a implantaç̃ao de um classificador automático de
couros bovinos. A baixa quantidade de imagens, favoreceu
o alto ńıvel de acerto, pelo fato de existir pouca variação en-
tre as imagens, como: iluminação, cor, brilho, entre outros,
poŕem para o desenvolvimento de um classificador ideal, se-
ria necesśario um conjunto maior de imagens, em diferen-
tes ambientes.

Apesar da grande quantidade de atributos extraı́dos so-
bre as amostras, notou-se que somente uma pequena quan-
tidade de atributos foram utilizados na geração daárvore
de decis̃ao. Isso ocorreu porque o classificador C4.5, sele-
ciona os atributos mais discriminantes no decorrer de sua
execuç̃ao. Dependendo da quantidade de atributos utiliza-
dos, a escolha dos melhores através do C4.5, pode ser cus-
tosa. Uma das maneiras para otimização desse processo,
seria a utilizaç̃ao de t́ecnicas de seleção de atributos. As
técnicas de seleção de atributos melhoram o desempenho
do classificador, pois a partir de um conjunto de atributos
inicial, é gerado um sub-conjunto de atributos mais relevan-
tes.

Durante o peŕıodo de experimentos, foi verificado que o
módulo apresentou um bom desempenho em todas as fa-
ses. Sem ajuda desse módulo, a realizaç̃ao desses expe-
rimentos seria invíavel, pois a geraç̃ao manual de 6000
amostras, com a precisão necesśaria, levaria um tempo in-
dispenśavel do projeto. O ḿodulo tamb́em fornece um am-
biente para desenvolvimento de novos experimentos, como:
testes com novos ḿetodos de extração de atributos e no-
vas t́ecnicas de classificação.
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