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Resumo

Este artigo apresenta um estudo e aplicação da ańalise
discriminante de Fisher na seleção de atributos base-
ados em textura e cor, para a detecção de defeitos em
couro bovino. Um conjunto de 261 atributos, basea-
dos nos ḿetodos matriz de co-ocorrência, mapas de
interaç̃ao e atributos discretizados dos espaço de co-
res RGB e HSB, foram extraı́dos para a utilizaç̃ao da
reduç̃ao de dimens̃ao por Fisher. Experimentos com da-
dos reais indicaram que um vetor com 16 atributos criado
a partir da reduç̃ao dos 261 atributos extraı́dos, ob-
tiveram a mesma taxa de classificação, diminuindo o
tempo de treinamento e o tempo classificação. Esse traba-
lho faz parte do projeto DTCOURO, cujo objetivo prin-
cipal é criar um sistema autoḿatico de extraç̃ao de
parâmetros, a partir de imagens digitais, capaz de tor-
nar mais eficiente e preciso o processo de classificação de
peles e couros bovino.

1. Introdução

O Brasil possui o maior rebanho bovino do planeta, e
apesar disto não consegue assumir um papel de destaque na
indústria do couro bovino. A maior parte do couro produ-
zido no paı́s é de baixa qualidade, sendo que a maioria desse
couro é comercializada nos estágios iniciais de processa-
mento, com baixo valor agregado. A baixa qualidade do
couro bovino brasileiro tem limitado o desenvolvimento do
setor coureiro, afetando também a capacidade do paı́s agre-
gar valor ao produto internamente, e de usufruir das opor-
tunidades oferecidas pela comercialização do couro de me-
lhor cotação no mercado [8].

Inúmeros fatores contribuem no problema da qualidade
do couro bovino, entre eles, a inexistência de sistemas de
remuneração diferencial pela qualidade da matéria prima

produzida, baixa qualidade do couro, ocorrência de defeitos
na fase produtiva, como: exposição aos ectoparasitas e ma-
nejo inadequado (ferrão, cerca de arame farpado, marcaç˜ao
a ferro quente em local impróprio, entre outros) [6] [9] [3].

Atualmente a classificação do couro bovino é realizada
através de um especialista, que tem a tarefa de inspecionar
cada peça do couro e levantar os defeitos encontrados, infor-
mando sua classificação1. Visando auxiliar o especialista na
tarefa da classificação do couro bovino, foi criado uma par-
ceria com a EMBRAPA/Gado de Corte e o GPEC (Grupo de
Pesquisa em Engenharia de Computação) para a criação do
projeto DTCOURO. O projeto DTCOURO tem como ob-
jetivo a construção de um sistema em visão computacional
que será capaz de realizar a detecção automática das diver-
sas inconformidades apresentadas no couro, e através des-
tas informações, realizar sua classificação.

Nos artigos [12], [1] e [13], foram realizados alguns ex-
perimentos iniciais de classificação de defeitos do couro
bovino. O objetivo desses experimentos foi implementar e
analisar as técnicas de extração de atributos, como: matriz
de co-ocorrência, mapas de interação e atributos de cores,
e verificar o desempenho do classificador na discriminação
entre as classes de defeitos.

Com base nesses experimentos, verificamos que foram
obtidos bons resultados na classificação, mas os tempos de
treinamento e classificação não foram tão satisfatórios. Para
realizar a detecção automática de defeitos do couro bovino
o sistema precisará realizar um varredura na imagem cap-
turando suas amostras e dessa forma efetuar a classificação.
Como os tempos de treinamento e classificação foram altos,
é preciso encontrar alguma técnica que efetue a reduçãode
atributos, acelerando de modo eficaz esse processo.

Este artigo apresenta alguns experimentos, indi-
cando que o uso da análise discriminante de Fisher
(FLDA), pode reduzir significamente o vetor de atri-

1 Em alguns curtumes e frigorı́ficos são utilizadas as classificações de A
(melhor qualidade) até D (pior qualidade).



butos de 261 para 16 atributos melhorando o tempo de
treinamento e classificação sem perder sua precisão de dis-
criminabilidade.

Os experimentos foram realizados com base em um
grupo de 4 imagens do couro-cru. Para cada imagem fo-
ram feitas marcações sobre os defeitos, e a captura de amos-
tras para cada marcação. Os defeitos analisados foram: car-
rapato, esfola, estria, marca-ferro, risco, regiões sem defeito
e o local em que se encontra o couro bovino, chamado aqui
de “fundo”. A partir das amostras capturadas, foi realizada
a extração de atributos para a geração das bases de apren-
dizagem, que foram utilizadas na redução de dimensão. Os
métodos de extração de atributos utilizados foram: matriz
de co-ocorrência, mapas de interação e atributos relaciona-
dos a discretização e média para cada componente dos for-
mato de cores RGB2 e HSB3, a partir dos histogramas gera-
dos para cada região de interesse. Nesse artigo iremos des-
crever somente o método de extração de atributos utilizando
mapas de interação, pelo fato de ser menos conhecido e pos-
suir poucas referências.

Esse artigo esta organizado da seguinte forma, na seção
2, é apresentado o método de extração de atributos utili-
zando mapas de interação que foi usado junto com matriz
de co-ocorrência e atributos de cores na criação da base
de conhecimento. A seção 3 apresenta a definição e teo-
ria da técnica de Fisher utilizada para redução de atributos.
Na seção 4 e 5 são apresentados os experimentos e resulta-
dos obtidos e na seção 6 são apresentadas as conclusões.

2. Mapas de Interaç̃ao

Mapas de interação são muito utilizados na análise de pa-
res de pixel de uma imagem [10]. Essa técnica consiste em
calcular a diferença absoluta dos valores da intensidade dos
pixels, localizado em uma determinada distância e ângulo
da imagem. A utilização desse método pode capturar al-
gumas das diferentes variações de textura encontradas no
couro bovino. Como a matriz de co-ocorrência, o mapa de
interação também trabalha com a intensidade em tons de
cinza dos pixels de uma imagem. A Figura 1 ilustra como é
aplicado essa técnica na análise de uma imagem.

A técnica consiste em calcular a média das diferenças ab-
solutas dos pı́xels da imagem, com seus vizinhosimg(i, j),
dado um deslocamento inicialdi, deslocamento finaldf ,
ângulo inicialai e ângulo finalaf . Como resultado é cri-
ada uma nova matriz chamada mapa polar de interação
map[nd/dinc][na/ainc], em quend representando a quan-
tidade de distância entre os pares de pı́xels,na quantidade

2 O modelo RGB é um modelo de cor com três cores primárias: verme-
lho, verde e azul, com um intervalo de valores de 0 até 255.

3 O modelo de cores HSB se baseia na percepção humana das cores e
não nos valores de RGB. Suas cores são representadas por H(matiz),
S(saturação) e B(brilho).

Figura 1. Aplicaç ão do mapa de interaç ão na
criaç ão do mapa polar.

de ângulos,dinc distância de incremento entre os pı́xel e
ainc ângulo que será incrementado a partir do ângulo ini-
cial e final[5] [4].

3. Análise Discriminante de Fisher e Seleç̃ao
de Atributos

A análise discriminante, também conhecida como discri-
minante linear de Fisher (FLDA), é uma técnica que está se
tornando muito comum em aplicações de visão computa-
cional. Essa técnica utiliza informações das categorias as-
sociadas a cada padrão para extrair linearmente as carac-
terı́sticas mais discriminantes. Através da análise discrimi-
nante de Fisher podemos também realizar a discriminação
entre classes, através de processos supervisionados (quando
se conhece o padrão) ou através de processos não super-
visionados, em que é utilizado quando não se tem um
padrão conhecido. A FLDA é um método supervisionado
na concepção estatı́stica e deve ser empregada quando al-
gumas condições forem atendidas, como: (1) as classes sob
investigação são mutuamente exclusivas, (2) cada classe é
obtida de uma população normal multivariada, (3) duas me-
didas não podem ser perfeitamente correlacionadas, entre
outras [7].

Nos trabalhos [2], [15] e [16] são apresentadas de forma
detalhada a utilização da análise discriminante de Fisher.
Essa técnica consiste na computação de uma combinaçãoli-
near dem variáveis quantitativas, que mais eficientemente
separam grupos de amostras em um espaço m-dimensional.
Para isso a razão da variância entre-grupos e inter-grupos é
maximizada. A separação intra-classe é realizada através da
seguinte fórmula estabelecida por Fisher.

1. Espalhamento intra-classes;

Sw =

c∑

j=1

Tj∑

i=1

(xj
i − uj).(x

j
i − uj)

t, (1)



em quexj
i é o i-ésimo exemplo da classej, uj é a

média da classej, Tj é o número de amostras da classe
j e c é a quantidade de classes;

2. Espalhamento inter-classes;

Sb =
c∑

j=1

(uj − u).(uj − u)t, (2)

em queu é a média de todas as classes.

A partir do cálculo de espalhamento intra-classe e inter-
classe de um conjunto de amostras, é possı́vel 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 taxaSf = det(Sb)/det(Sw). Essa fórmula
mostra que seSw é uma matriz não singular, então essa taxa
é maximizada quando os vetores colunas da matrizSf são
os autovetores deS−1

w .Sb.
A redução de atributos é um problema de otimização

que busca criar novas caracterı́sticas através de uma
combinação do conjunto original de caracterı́sticas man-
tendo a eficiência no processo de classificação [11]. A
dimensionabilidade do espaço de atributos pode resul-
tar em problemas como alto custo de processamento e a
geração do fenômeno conhecido como maldição da di-
mensionabilidade. Maldição da dimensionabilidade, pode
ser caracterizado como uma degradação nos resulta-
dos de classificação, com o aumento da dimensionabilidade
dos dados [14].

Em análise discriminante de Fisher a redução de atribu-
tos é realizado a partir de um conjunto de amostras paran
classes, tendop variáveis, com o objetivo de reduzir param
atributos. Para a redução de atributos por Fisher segue-se a
seguinte linha de cálculo;

1. Calcular o espalhamentoSw eSb paran classes;

2. Maximizar a medida inter-classes e minimizar a me-
dida intra-classesSf a partir deS−1

w .Sb.

A partir deSf é possı́vel a redução de atributos com base
em seus auto-valores e auto-vetores, em que os atributos se-
lecionados serão os auto-vetores referente aos seusm mai-
ores auto-valores. A Figura 2(a) ilustra 3 conjuntos de in-
divı́duos representando cada classe de classificação e uti-
lizando dois atributos(x, y) para sua representação. A Fi-
gura 2(b) mostra um exemplo da projeção dos dados sobre
um atributo reduzido(z), demonstrando também que a dis-
criminabilidade dos dados é mantida.

4. Experimentos

Para a realização desses experimentos foram utilizadas
4 imagens, sendo em cada, contendo os defeitos: carra-
pato, esfola, estria, marca-ferro, risco e regiões (sem de-
feito e fundo). Em seguida, para cada imagem, realizamos

(a)

(b)

Figura 2. Exemplo utilizando an álise discri-
minante de Fisher para reduç ão de vari áveis
(a) conjunto de amostras utilizando 2 atribu-
tos (x, y) e (b) reduç ão de atributos para um
único atributo (z)

as marcações referentes a cada classe. O objetivo dessa re-
gra de marcação foi a necessidade de se obter uma maior
variação de regiões sem defeito, fundo, e regiões com defei-
tos, próximas uma da outra. Para cada marcação foram cap-
turadas todas as amostras possı́veis numa escala de 20X20
pı́xel e com um intervalo de 1 pixel para cada amostra.
A quantidade de amostras geradas para cada defeito fo-
ram: carrapato (366), esfola (38), estria (2355), marca-ferro
(391), risco (49), sem defeito (2664) e fundo (948). Na Fi-
gura 3 são ilustradas algumas amostras dos tipos de defeitos
que foram capturados.

A partir de cada amostra capturada, realizamos a
extração de atributos, utilizando as técnicas de matriz
de co-ocorrência, mapas de interação, atributos discreti-
zados dos modelos de cores HSB e RGB e sua médias.
Para matriz de co-ocorrência utilizamos como proprie-
dade de sua técnica variações no ângulo de (0o a 360o)
com intervalo nos ângulos de 45o e distância de 1 pi-



(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g)

Figura 3. Exemplo de amostras capturadas
dos defeitos do couro cru. (a) esfola, (b) es-
tria, (c) fundo, (d) marca ferro, (e) risco, (f)
sem defeito e (g) carrapato

xel. Em mapas de interação utilizamos variações de
(0o a 360o) com intervalo inicial 0o, final 360o e incre-
mento de 45o com distâncias de 1 e 2 pı́xels. As duas
técnicas resultaram em duas matrizes, uma contendo o re-
sultado da matriz de co-ocorrência entre os pixels e outra
contendo o mapa polar do mapas de interação, e a par-
tir disso foram capturados atributos, como: entropia, mo-
mento da diferença inversa, dissimilaridade, correlaç˜ao,
contraste, segundo momento angular e a diferença in-
versa. Foram extraı́dos também os valores médios e os
histogramas discretizados em 32 intervalos de cada mo-
delo dos formato de cores HSB e RGB. Foram captura-
dos no total 261 atributos, sendo 63 atributos de textura e
198 atributos de cores. A Tabela 1, mostra com mais deta-
lhes os atributos extraı́dos.

Com base nos 261 atributos extraı́dos das amostras e
junto com a técnica implementada de Fisher, para redução
de atributos, foram geradas 261 bases de aprendizagem,
sendo em cada contendoai atributos tal que1 ≤ ai ≤

261. Utilizamos em nossos experimentos os algoritmos
de classificação C4.5 e máquinas de vetores de suporte
(SMO). O motivo que nos levaram a escolher o C4.5 e o
SMO, foi que em experimentos anteriores seus resultados
de classificação se comportaram de modo mais eficiente.

Para a realização dos experimentos, escolhemos

Método de Extraç̃ao Quantidade de Atributos
Média (H), (S), e (B) 3
Média (R), (G) e (B) 3
HSB (Discretizado cada
modelo em 32 intervalos) 96
RGB (Discretizado cada
modelo em 32 intervalos) 96
Mapas de Interação 7
Matriz de Co-ocorrência 56
Total 261

Tabela 1. Atributos extraı́dos

como modo de testes dos resultados a técnica es-
tatı́stica de validação cruzada com configuração de 5
dobras e 6 validações. Para a visualização dos resul-
tados, foram selecionados as seguintes caracterı́sticas:
taxa(%) de classificação correta e tempos(s) de treina-
mento e classificação. Dessa forma será possı́vel analisar
se o desempenho do classificador irá ser mantido a me-
dida que os atributos são reduzidos utilizando análise
discriminante de Fisher.

Para a realização dos experimentos foram utiliza-
dos três módulos que pertencem ao projeto DTCOURO,
que ajudaram a criar a base de conhecimento, que fo-
ram: (1) módulo de marcação e geração de amostras,
que foi responsável pela criação do banco de ima-
gens para marcação e geração das amostras especı́ficas para
cada tipo de defeito, (2) módulo de experimentos, que re-
alizou a extração dos atributos a partir das amostras ge-
radas e (3) módulo de classificação automática, que foi
responsável pela classificação automática dos defeitos co-
letados. Nos experimentos foi utilizado um computa-
dor com processador Pentium 4 - 2.3 GHz com 1024 MB
de memória RAM.

5. Resultados

Para avaliar os resultados, mostraremos graficamente o
comportamento do classificador a medida que o número
de atributos é reduzido. Nos experimentos foram utilizadas
6.811 amostras, para a classificação de 7 classes (carrapato,
esfola, estria, marca-ferro, risco, sem defeito e fundo) , uti-
lizando os algoritmos de aprendizagem (C4.5) e (SMO). O
tempo total para a realização dos 261 experimentos foram
de 36 horas para C4.5 e 47 horas para SMO. Os Gráficos
4(a), 4(b) e 4(c), ilustram os resultados com base na porcen-
tagem de acerto e os tempos de treinamento e classificação
dos algoritmos C4.5 e SMO.

Com base nos resultados, podemos observar que a
taxa de acerto do classificador teve um bom desempe-
nho. Mas também acreditamos que as grandes variações
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Figura 4. Comportamento do classificador,
(a) classificaç ão correta(%) de C4.5 e SMO,
(b) tempo de treinamento e classificaç ão
de C4.5 e (c) tempo de treinamento e
classificaç ão de SMO.

nos defeitos marcados e pelas poucas imagens utiliza-
das poderam influenciar nos resultados. Analisando o com-
portamento do gráfico 4(a), podemos verificar que mesmo
com a redução de atributos, mas com pequenas variações
da taxa de acerto, a análise discriminante de Fisher apre-
sentou um bom desempenho, mantendo o nı́vel dos classi-
ficadores quase constante. Pelo gráfico também pode ser
verificado que a porcentagem de acerto melhora a me-
dida que a quantidade de atributos é acrescentada, isto
até uma certa quantidade, em que há uma estabili-
dade. Para o algoritmo C4.5 a estabilidade é encontrada a
partir de 106 atributos com 99,56% de acerto, e para o al-
goritmo SMO a estabilidade é visualizada a partir dos
experimentos com 71 atributos com 100% de acerto.É ve-
rificado também que em experimentos com uma baixa
quantidade de atributos a técnica de FLDA se comor-
tou de modo eficiênte, em que com 16 atributos o classifi-
cador apresentou como resultado de classificação 99,12%
de acerto.

Os gráficos 4(b) e 4(c) foram apresentados com o obje-
tivo de mostrar que a redução de atributos é uma etapa muito
importante para classificação de imagens. A medida que a
quantidade de atributos é acrescentada o tempo de treina-
mento e classificação aumentam, mostrando assim que a
utilização de um técnica para redução de atributos, como
análise discriminante de Fisher, pode dar eficiência, veloci-
dade e confiança para um classificador automático.

6. Conclus̃ao

A detecção 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,
através de sistemas computacionais, pode torná-lo mais pre-
ciso, menos subjetivo, menos sujeito a falhas e mais uni-
forme.

Com base nos experimentos realizados e em seus re-
sultados, verificamos que a técnica de Fisher demons-
trou um bom desempenho, mostrando que a partir da
combinação estatı́tisca de um conjunto de atributos, po-
dem ser criados um sub-conjunto com a mesma eficiência
de classificação. Foi também verificado que os módulos im-
plementados auxiliares facilitaram os experimentos
para testes de classificação, reforçando as expectati-
vas de que será possı́vel a implantação de um classificador
automático de couros bovinos. A baixa quantidade de ima-
gens e a grande variação na semelhança dos defeitos,
favoreceram o alto nı́vel de acerto, porém para um ex-
perimento ideal, seria necessário um conjunto maior de
imagens, em diferentes ambientes.

Durante os experimentos, alguns problemas foram en-
contrados, como: baixa quantidade de imagens de tipos de
defeitos e problemas com um número muito alto de atribu-



tos utilizando a técnica de Fisher, provocando assim, pro-
blemas de matrizes singulares. A partir desses resultados
alcançados, foi possı́vel abrir novas perspectivas para tra-
balhos futuros, como: resolver o problema de matriz sin-
gular da redução de atributos por Fisher, para uma quanti-
dadem de atributos e uma quantidaden de amostras, sendo
n ≤ m, e atributos com pouca variância; utilizar técnicas
de segmentação para a remoção do fundo das imagens do
couro bovino para realização de novos experimentos; utili-
zar a técnica de Fisher em outras aplicações, como: reco-
nhecimento de texturas, gestos, faces, entre outras.
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[8] A. Gomes. Avaliação técnica e operacional do sistemade
classificação do couro bovino.Embrapa Gado de Corte, Re-
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