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Resumo produzida, baixa qualidade do couro, ocorréncia de defeit
na fase produtiva, como: exposi¢ao aos ectoparasitas e ma
Este artigo apresenta um estudo e apli@agla arflise ~ nejo inadequado (ferrao, cerca de arame farpado, mawcag”
discriminante de Fisher na selég de atributos base- & ferro quente em local improprio, entre outros) [6] [9].[3]
ados em textura e cor, para a detéocde defeitos em Atualmente a classificacao do couro bovino & realizada
couro bovino. Um conjunto de 261 atributos, basea- através de um especialista, que tem a tarefa de inspecionar
dos nos ratodos matriz de co-ocdncia, mapas de cadapecado couro e levantar os defeitos encontrados, info
interagio e atributos discretizados dos espaco de co- mandosua classificachd/isando auxiliar o especialista na
res RGB e HSB, foram exidos para a utilizago da tarefa da classificagcao do couro bovino, foi criado uma par
redugo de dimer@o por Fisher. Experimentos com da- ceriacoma EMBRAPA/Gado de Corte e o GPEC (Grupo de
dos reais indicaram que um vetor com 16 atributos criado Pesquisa em Engenharia de Computagao) para a criagao do
a partir da redu@o dos 261 atributos extidos, ob-  projeto DTCOURO. O projeto DTCOURO tem como ob-
tiveram a mesma taxa de classifia¢ diminuindo o  Jetivo a construgao de um sistema em visao computacional
tempo de treinamento e o tempo classifimacEsse traba- ~ que sera capaz de realizar a deteccdo automatica das div
lho faz parte do projeto DTCOURO, cujo objetivo prin- Sas inconformidades apresentadas no couro, e atravées des-
cipal & criar um sistema auto@tico de extrago de  tasinformacdes, realizar sua classificac&o.
parametros, a partir de imagens digitais, capaz de tor-  Nos artigos [12], [1] e [13], foram realizados alguns ex-
nar mais eficiente e preciso o processo de classifioate perimentos iniciais de classificacdo de defeitos do couro
peles e couros bovino. bovino. O objetivo desses experimentos foi implementar e
analisar as técnicas de extracdo de atributos, comaizmat
de co-ocorréncia, mapas de interacao e atributos des,core
e verificar o desempenho do classificador na discriminagao
1. Introdug ao entre as classes de defeitos.
Com base nesses experimentos, verificamos que foram
O Brasil possui 0 maior rebanho bovino do planeta, e obtidos bons resultados na classificagao, mas os tempos de
apesar disto nao consegue assumir um papel de destaque itginamento e classificagao nao foram tao satistasoRara
indstria do couro bovino. A maior parte do couro produ- realizar a deteccao automatica de defeitos do courabovi
zido no pais é de baixa qualidade, sendo que a maioria desse sistema precisara realizar um varredura na imagem cap-
couro & comercializada nos estagios iniciais de proeessaturando suas amostras e dessa forma efetuar a classificaca
mento, com baixo valor agregado. A baixa qualidade do Como os tempos de treinamento e classificagao foram altos,
couro bovino brasileiro tem limitado o desenvolvimento do € preciso encontrar alguma técnica que efetue a redigao
setor coureiro, afetando também a capacidade do pais agredtributos, acelerando de modo eficaz esse processo.
gar valor ao produto internamente, e de usufruir das opor- Este artigo apresenta alguns experimentos, indi-
tunidades oferecidas pela comercializagao do couro de mecando que o uso da analise discriminante de Fisher
Ihor cotacdo no mercado [8]. (FLDA), pode reduzir significamente o vetor de atri-
Inimeros fatores contribuem no problema da qualidade
do couro bovino, entre eles, a inexisténcia de sistemas de.  Em alguns curtumes e frigorificos s&o utilizadas as ifleasgdes de A
remuneracao diferencial pela qualidade da matériagrim  (melhor qualidade) até D (pior qualidade).




butos de 261 para 16 atributos melhorando o tempo de
treinamento e classificacdo sem perder sua precisasde di
criminabilidade.

Os experimentos foram realizados com base em um
grupo de 4 imagens do couro-cru. Para cada imagem fo-
ram feitas marcacdes sobre os defeitos, e a captura de amos
tras para cada marcagao. Os defeitos analisados foram: ca
rapato, esfola, estria, marca-ferro, risco, regides seiwitd
e o local em que se encontra o couro bovino, chamado aqui
de “fundo”. A partir das amostras capturadas, foi realizada
a extracao de atributos para a geracao das bases de apren
dizagem, que foram utilizadas na reducao de dimensao. Os Figura 1. Aplicac &o do mapa de intera¢ &o na
métodos de extragado de atributos utilizados foram: imatr criac &0 do mapa polar.
de co-ocorréncia, mapas de interacao e atributos mlaei
dos a discretizacdo e média para cada componente dos fof-
mato de cores RGBe HSE, a partir dos histogramas gera-
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. . A e angulosd;,. distancia de incremento entre os pixel e
dos para cada regiao de interesse. Nesse artigo iremos deg— ng fine L. . 0S PIXEl €
a;n. angulo que sera incrementado a partir do angulo ini-

crever somente o método de extracao de atributos utdiza . '
mapas de interagao, pelo fato de ser menos conhecido e pos?—'aI e final[5] [4].
suir poucas referéncias.

Esse artigo esta organizado da seguinte forma, na se¢d@. Analise Discriminante de Fisher e Sel€p
2, & apresentado o método de extragao de atributos utili  de Atributos
zando mapas de interacao que foi usado junto com matriz

de co-ocorréncia e atributos de cores na criagao da base A analise discriminante, também conhecida como discri-
de conhecimento. A secao 3 apresenta a defini¢do e teomjnante linear de Fisher (FLDA), & uma técnica que esta se
ria da técnica de Fisher utilizada para redugao de dt#u  {grnando muito comum em aplicacdes de visao computa-
Na secao 4 e 5 sao apresentados os experimentos e resultgional. Essa tecnica utiliza informacdes das catega
dos obtidos e na secao 6 sao apresentadas as conclusdes.gociadas a cada padrio para extrair linearmente as carac-
teristicas mais discriminantes. Através da analiseritis-
2. Mapas de Interago nante de Fisher podemos também realizar a discriminagéo
entre classes, através de processos supervisionadosi(fjua
Mapas de interagao sao muito utilizados na analise de pase conhece o padréo) ou através de processos nao super-
res de pixel de umaimagem [10]. Essa técnica consiste enyisionados, em que é utilizado quando n&o se tem um
calcular a diferenca absoluta dos valores da intensidasle d padrao conhecido. A FLDA & um método supervisionado
pixels, localizado em uma determinada distancia e angulona concepcao estatistica e deve ser empregada quando al-
da imagem. A utilizacao desse método pode capturar al-gumas condigdes forem atendidas, como: (1) as classes sob
gumas das diferentes variagdes de textura encontradas nipvestigacao sao mutuamente exclusivas, (2) cadaeckss
couro bovino. Como a matriz de co-ocorréncia, 0 mapa deoptida de uma populagio normal multivariada, (3) duas me-
interacao também trabalha com a intensidade em tons dejidas nao podem ser perfeitamente correlacionadas, entre
cinza dos pixels de uma imagem. A Figura 1 ilustra como € outras [7].

aplicado essa técnica na analise de uma imagem. Nos trabalhos [2], [15] e [16] s&o apresentadas de forma
Atécnica consiste em calcular a média das diferencas abgetalhada a utilizacao da analise discriminante deefish

solutas dos pixels daimagem, com seus vizinhagi, j), Essa técnica consiste na computacao de uma combiliacao

dado um deslocamento inicid}, deslocamento finad, near dem variaveis quantitativas, que mais eficientemente

angulo iniciala; e angulo final ;. Como resultado & cri-  separam grupos de amostras em um espago m-dimensional.
ada uma nova matriz chamada mapa polar de intera¢aqara jsso a razao da variancia entre-grupos e inter-gréipo
maplna/dinel[na/ainc], @M quen, representando a quan-  maximizada. A separagao intra-classe é realizada@sda
tidade de distancia entre os pares de pixelsquantidade  seguinte formula estabelecida por Fisher.

2 O modelo RGB & um modelo de cor com trés cores primarisne- 1. Espalhamento intra-classes;
Iho, verde e azul, com um intervalo de valores de 0 até 255.
3 O modelo de cores HSB se baseia na percepcdo humana dasecor c Tj
nao nos valores de RGB. Suas cores sao representadasrpati _ J J t
P rpatiz)( Sw=y_ > (@ —w).(a] —uy)t, (1)

S(saturagao) e B(brilho). —1io1
J: 1=



em quea:{ € o i-ésimo exemplo da clasgeu; € a
média da classg T &€ o nimero de amostras da classe ‘
j ec e aquantidade de classes;

2. Espalhamento inter-classes;

c

Sy = Z(u] —u).(u; — ), (2) ol

j=1

10 Grupol,_ *
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em queu &€ a média de todas as classes. +
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A partir do calculo de espalhamento intra-classe e inter- g -
classe de um conjunto de amostras, & possivel seguir o e ik
critério de Fisher, que & maximizar a medida inter-clagse
minimizar a medida intra-classes. Uma forma de fazer isso (a)
& maximizar a taxe&; = det(Sy)/det(S,,). Essa formula i
mostra que s&,, € uma matriz ndo singular, entdo essa taxa
& maximizada quando os vetores colunas da mafrigao
os autovetores d§,; 1.5},

A reducao de atributos & um problema de otimizacao
que busca criar novas caracteristicas através de uma
combinacao do conjunto original de caracteristicas-man
tendo a eficiéncia no processo de classificagdao [11]. A p—
dimensionabilidade do espaco de atributos pode resul- =
tar em problemas como alto custo de processamento e a .
geracao do fendbmeno conhecido como maldicdo da di- ————————————————— «
mensionabilidade. Maldicao da dimensionabilidade,epod
ser caracterizado como uma degradagdo nos resulta- (b)
dos de classificagdo, com o aumento da dimensionabilidade
dos dados [14]. Figura 2. Exemplo utilizando an alise discri-

Em analise discriminante de Fisher a redugao de atribu-  minante de Fisher para redu¢ o de vari aveis
tos & realizado a partir de um conjunto de amostraspara  (g) conjunto de amostras utilizando 2 atribu-
classes, tendpvariaveis, com o objetivo de reduzir para tos (z,y) e (b) redug o de atributos para um
atributos. Para a reducéo de atributos por Fisher segae-s Gnico atributo  (2)
seguinte linha de calculo;

Grupo2

1. Calcular o espalhamenty, e S, paran classes;

2. Maximizar a medida inter-classes e minimizar a me- 55 marcac@es referentes a cada classe. O objetivo dessa re
dida intra-classeS; a partir deS;, .S gra de marcacao foi a necessidade de se obter uma maior
A partir deS; & possivel a redugao de atributos com base variagao de regides sem defeito, fundo, e regides cdet-de
em seus auto-valores e auto-vetores, em que os atributos sé0s, proximas uma da outra. Para cada marcagao foram cap-
lecionados serao os auto-vetores referente aosrsauai- turadas todas as amostras possiveis numa escala de 20X20
ores auto-valores. A Figura(@) ilustra 3 conjuntos de in-  Pixel e com um intervalo de 1 pixel para cada amostra.
dividuos representando cada classe de classificacéie e utA quantidade de amostras geradas para cada defeito fo-
lizando dois atributogz, 3y) para sua representacdo. A Fi- ram: carrapato (366), esfola (38), estria (2355), marcafe
gura 2b) mostra um exemplo da projecao dos dados sobre(391), risco (49), sem defeito (2664) e fundo (948). Na Fi-
um atributo reduzid¢z), demonstrando também que a dis- gura 3 sao ilustradas algumas amostras dos tipos de defeito

criminabilidade dos dados & mantida. que foram capturados.
A partir de cada amostra capturada, realizamos a
4. Experimentos extracdo de atributos, utilizando as técnicas de matriz

de co-ocorréncia, mapas de interacao, atributos discre
Para a realizacdo desses experimentos foram utilizadagados dos modelos de cores HSB e RGB e sua médias.
4 imagens, sendo em cada, contendo os defeitos: carraPara matriz de co-ocorréncia utilizamos como proprie-
pato, esfola, estria, marca-ferro, risco e regides (sem de dade de sua técnica variagdes no angulo @ea(360)
feito e fundo). Em seguida, para cada imagem, realizamoscom intervalo nos angulos de 4% distancia de 1 pi-



M étodo de Extra@o 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 Interacao 7

Matriz de Co-ocorréncia 56

Total 261

Tabela 1. Atributos extraidos

como modo de testes dos resultados a técnica es-
tatistica de validacdo cruzada com configuracdo de 5
dobras e 6 validagdes. Para a visualizacdo dos resul-
tados, foram selecionados as seguintes caracteristicas:
taxa(%) de classificacao correta e tempos(s) de treina-
mento e classificacdo. Dessa forma sera possivel analis

se o desempenho do classificador ira ser mantido a me-
dida que os atributos sdo reduzidos utilizando analise
discriminante de Fisher.

Para a realizacdo dos experimentos foram utiliza-
dos trés mbédulos que pertencem ao projeto DTCOURO,
gue ajudaram a criar a base de conhecimento, que fo-
ram: (1) mobédulo de marcacao e geracdo de amostras,
gue foi responsavel pela criagdo do banco de ima-
xel. Em mapas de interacdo utilizamos variacbes degens para marcacao e geracao das amostras espedfiaas p
(0° a 36@) com intervalo inicial 0, final 36 e incre- cada tipo de defeito, (2) mbdulo de experimentos, que re-
mento de 4% com distancias de 1 e 2 pixels. As duas alizou a extragcdo dos atributos a partir das amostras ge-
técnicas resultaram em duas matrizes, uma contendo o reradas e (3) modulo de classificagdo automética, que foi
sultado da matriz de co-ocorréncia entre os pixels e outraresponsavel pela classificacdo automatica dos defede
contendo o mapa polar do mapas de interacdo, e a parletados. Nos experimentos foi utilizado um computa-
tir disso foram capturados atributos, como: entropia, mo- dor com processador Pentium 4 - 2.3 GHz com 1024 MB
mento da diferenca inversa, dissimilaridade, cor@ta¢™ de memoria RAM.
contraste, segundo momento angular e a diferenga in-
versa. Foram extraidos também os valores médios e 0% Resultados
histogramas discretizados em 32 intervalos de cada mo-
delo dos formato de cores HSB e RGB. Foram captura-  para avaliar os resultados, mostraremos graficamente o
dos no total 261 atributos, sendo 63 atributos de textura €comportamento do classificador a medida que o namero
198 atributos de cores. A Tabela 1, mostra com mais deta-de atributos é reduzido. Nos experimentos foram utilisada
Ihes os atributos extraidos. 6.811 amostras, para a classificagao de 7 classes (daqrapa

Com base nos 261 atributos extraidos das amostras @sfola, estria, marca-ferro, risco, sem defeito e funddy, u
junto com a técnica implementada de Fisher, para redugadizando os algoritmos de aprendizagem (C4.5) e (SMO). O
de atributos, foram geradas 261 bases de aprendizagemempo total para a realizagao dos 261 experimentos foram
sendo em cada contends atributos tal quel < a; < de 36 horas para C4.5 e 47 horas para SMO. Os Graficos
261. Utilizamos em nossos experimentos os algoritmos 4(a), 4(b) e 4(c), ilustram os resultados com base na porcen-
de classificacdo C4.5 e maquinas de vetores de suportgagem de acerto e os tempos de treinamento e classificacao
(SMO). O motivo que nos levaram a escolher o C4.5 e 0 dos algoritmos C4.5 e SMO.

SMO, foi que em experimentos anteriores seus resultados Com base nos resultados, podemos observar que a
de classificacao se comportaram de modo mais eficiente. taxa de acerto do classificador teve um bom desempe-

Para a realizagdo dos experimentos, escolhemosho. Mas também acreditamos que as grandes variagdes

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
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Figura 4. Comportamento do classificador,
(a) classifica¢c do correta(%) de C4.5 e SMO,

(b) tempo de treinamento e classificac

ao

de C45 e (c) tempo de treinamento e
classifica¢ 4o de SMO.

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

Os graficos 4(b) e 4(c) foram apresentados com o obje-
tivo de mostrar que a reducao de atributos & uma etapa muit
importante para classificacdo de imagens. A medida que a
guantidade de atributos & acrescentada o tempo de treina-
mento e classificacdo aumentam, mostrando assim que a
utilizacdo de um técnica para redugao de atributosyaco
analise discriminante de Fisher, pode dar eficiénciaoiel
dade e confianga para um classificador automatico.

6. Conclusio

A deteccao de defeitos e a classificagao 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 meais p
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
combinagao estatitisca de um conjunto de atributos, po-
dem ser criados um sub-conjunto com a mesma eficiéncia
de classificacao. Foi também verificado que os modulesim
plementados auxiliares facilitaram o0s experimentos
para testes de classificacdo, reforcando as expectati-
vas de que sera possivel a implantagao de um classificado
automatico de couros bovinos. A baixa quantidade de ima-
gens e a grande variagdo na semelhanca dos defeitos,
favoreceram o alto nivel de acerto, porém para um ex-
perimento ideal, seria necessario 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 nimero muito alto de atribu-



tos utilizando a técnica de Fisher, provocando assim, pro-[10] R.Jobanputra and D. Clausi. Texture analysis usinggjan

blemas de matrizes singulares. A partir desses resultados

alcancados, foi possivel abrir novas perspectivas para t

balhos futuros, como: resolver o problema de matriz sin- [11]
gular da reducao de atributos por Fisher, para uma quanti-

dadem de atributos e uma quantidadele amostras, sendo

n < m, e atributos com pouca variancia; utilizar técnicas

de segmentacado para a remocao do fundo das imagens 0{32]
couro bovino para realizacao de novos experimentos; util

zar a técnica de Fisher em outras aplica¢cdes, como: reco-

nhecimento de texturas, gestos, faces, entre outras.
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