
Máquinas de Vetores de Suporte Aplicadas à Classificação de Defeitos em Couro
Bovino

Ricardo B. Rodrigues, Roberto Viana, André Pasquali e Hemerson Pistori
GPEC - Universidade Católica Dom Bosco
Av. Tamandare, 6000 Campo Grande, Brasil

{ricardo,roberto,andre}@acad.ucdb.br
pistori@ucdb.br

Marco A. Alvarez
Department of Computer Science

Utah State University
Logan, UT 84322-4205, USA
malvarez@cc.usu.edu

Abstract

Currently the bovine leather classification in Bra-
zil is done visually by specialists. Just like other industrial
processes the automatization of the leather classifica-
tion would bring many benefits to the leather production
chain. This work proposes the usage of Support Vector Ma-
chines (SVM) for the leather defects classification, in addi-
tion it presents empirical results that encourage the usage
of SVMs for the process automatization. The paper also pre-
sents a comparation between SVM and other classification
algorithms like C4.5, K-NN, Naive Bayes and Multi-
layer Perceptron

Resumo

Atualmente a classificação do couro bovino no Brasil é
realizada manualmente por especialistas. Assim como em
outros segmentos da indústria a automatização deste pro-
cesso traria grandes benefícios para a cadeia produtiva do
couro. Este trabalho propõe o uso de Máquina de Vetores
de Suporte (SVM) na classificação de defeitos em couro bo-
vino e apresenta resultados empíricos que encorajam a uti-
lização de SVMs na automatização do processo. O trabalho
também apresenta uma comparação entre a SVM e os algo-
ritmos de classificação, C4.5, K-NN, Naive Bayes e Multi-
layer Perceptron.

1. Introdução

A cadeia produtiva de gado é de grande importância para
a economia brasileira e o Brasil é considerado um dos mai-
ores produtores de gado do mundo [14]. Porém, de acordo
com [6], apenas 8.5% do couro brasileiro é considerado de
alta qualidade, o que é prejudicial para a cadeia produtiva.
Recentemente, a Empresa Brasileira de Pesquisa Agrope-
cuária (EMBRAPA) sugeriu uma busca por um método de
padronização do sistema de classificação de couro crú1.

Hoje, em diversos processos industriais, defeitos em ma-
deiras, metais, couros, tecidos entre outros são classifica-
dos por seres humanos [22]. Em geral, esta tarefa consiste
em analisar visualmente a textura da superfície do produto
à procura de falhas. Por ser um trabalho minucioso e can-
sativo, a ocorrência de erros durante a análise torna-se co-
mum.

O processo de inspeção visual de peles de couro para
análise de defeitos pode ser modelado utilizando técnicas
de visão computacional, como relatado em [1, 7, 12, 13,
16, 19, 22]. No entanto, o couro bovino é considerado uma
superfície complexa, pois pode apresentar muitas variações
na aparência como: cor, brilho, espessura dentre outros [7].

Para classificação automática de defeitos em couro são
utilizadas neste trabalho técnicas de visão computacional e
aprendizagem de máquina. Este trabalho faz parte do sis-
tema DTCOURO2 que propõe o desenvolvimento de um

1 Instrução normativa número 12, 18 de Dezembro de 2002 Ministério
Brasileiro de Agricultura, Pecuária e Abastecimento

2 Projeto para a Detecção Automática de Defeitos em Peles e Couros
Bovinos



Figura 1. Imagens do couro bovino nos está-
gios crú e wet blue

processo automatizado de classificação do couro bovino em
diferentes estágios da cadeia produtiva. A Figura 1a mos-
tra uma imagem do defeito “marca ferro"sobre uma peça de
couro bovino no estágio crú (antes de ser curtido) e a Fi-
gura 1b uma imagem do defeito “risco aberto"sobre uma
peça de couro bovino no estágio wet blue (primeiro pro-
cesso após o curtimento). Neste sistema, a análise será reali-
zada a partir de imagens digitais coletadas do produto alvo,
utilizando técnicas de visão computacional, inteligência ar-
tificial e reconhecimento de padrões.

Dentre as várias técnicas de aprendizado supervisionado
existentes, as Máquinas de Vetores de Suporte (SVM) tem
sido amplamente utilizadas na área de classificação de pa-
drões por demonstrarem um grande poder de generalização
e capacidade de manipular grandes volumes de dados. Este
estudo apresenta o uso de técnicas de extração de atribu-
tos combinadas com SVMs para o problema de classifica-
ção de defeitos do couro bovino. Em experimentos preli-
minares foram realizadas análises comparativas com outros
algoritmos de classificação mostrando resultados promisso-
res.

No capítulo 2 são apresentados alguns trabalhos corre-
latos, em seguida, no capítulo 3 é fundamentado o método
SVM e a implementação do mesmo utilizada neste trabalho.
A seção 4 descreve a construção do dataset, os experimen-
tos de comparação entre metodos. Na seção 5 encontram-se
conclusões e projeções futuras e na seção 6 os agradecimen-
tos.

2. Trabalhos Correlatos

A discução dos trabalhos correlatos será dividida em
duas partes principais. Inicialmente, são analisados traba-
lhos na área de classificação de couro bovino, em seguida, é
apresentada uma revisão na utilização de SVMs na área de
reconhecimento de padrões e classificação.

2.1. Classificação do couro

Em [22] Yeh and Perng é proposto um método semi-
automático para extração e detecção de defeitos em couro
bovino nos estágios wet-blue e couro cru. Os resultados de
seus trabalhos se apresentaram confiáveis quando compa-
rados com os de especialistas na área, mas os autores tam-
bém apontam a desvantagem da necessidade de um especi-
alista na fase de contagem total de defeitos. Um método de
inspeção de couro baseado em Haar’s wavelets é apresen-
tado por Sobral em [19]. Segundo Sobral, o método apre-
senta resultados equivalentes ao de humanos experientes e
em tempo real [19], além de superar métodos propostos an-
teriormente, como o descrito por Kumar e Pang em [13].
Apesar de não esclarecido claramente por Sobral, aparente-
mente seu sistema foi testado apenas em couro no estágio
final de produção, um problema bem mais simples compa-
rado com outros estágios de produção como wet-blue ou
couro cru. Uma medida de similaridade baseada em χ2 é
usada para comparar histogramas em tons de cinza extraí-
dos de amostras (“janelas"de 65 × 65 pixels) de imagens
em estágio wet-blue com um histograma médio de imagens
sem defeito em [7]. Os resultados do χ2 e o limiar encon-
trado experimentalmente são utilizados para segmentar re-
giões defeituosas. O método não foi usado na identificação
dos tipos de defeito. Uma outra abordagem utilizando histo-
grama e atributos extraídos por co-ocorrência é investigada
em [12].

2.2. Máquinas de Vetores de Suporte

Osuna utiliza SVM para detecção de faces em imagens
em [15], ele demonstra a aplicabilidade das SVMs na detec-
ção de faces em imagens que apresentaram resultados equi-
valentes ou superiores a outros métodos baseados em exem-
plos [15]. O sistema de Osuna percorre imagens em tons de
cinza e é capaz de encontrar faces em diferentes escalas e
grau de iluminação. Nos testes realizados por Osuna a SVM
é configurada com parâmetro C = 200 e um kernel polino-
mial de grau 2. A forma de obtenção desta configuração não
é especificada no artigo. Em [10] Joachims apresenta evi-
dências teóricas e práticas do bom desempenho de classifi-
cação das SVM em problemas de categorização de textos.
O desempenho das SVM é calculado com base em dois con-
juntos de dados cada um contendo mais de 20000 casos de
teste com cerca de 10000 atributos. Entre outros algoritmos
testados no artigo o K-NN foi o que apresentou melhor per-
formance e foi superado pela SVM em 63 das 90 catego-
rias do primeiro conjunto de testes e em todas as 23 catego-
rias do segundo conjunto. Apesar do tempo de treinamento
das SVM ser superior ao do K-NN o ganho na classifica-
ção é compensador para este problema. Uma outra aplica-
ção das SVM na área de Visão Computacional é apresentada



em [18] onde Pontil e Verri realizam experimentos na clas-
sificação de objetos aplicando vários tipos de modificações
como: adição de ruído, remoção de partes do objeto, alte-
ração da localização espacial e combinações entre os mes-
mos. Os resultados foram comparados com Perceptrons e
se mostraram superiores. Os autores atribuem estes resulta-
dos ao maior poder de generalização das SVMs [18].

3. Máquinas de Vetores de Suporte - SVM

A SVM é uma técnica usada para o treinamento de clas-
sificadores baseada no conceito da minimização do risco es-
trutural [3]. A técnica foi desenvolvida por Vladimir Vapnik
em 1979 e está sendo amplamente utilizada desde a década
de 90 em vários problemas de classificação e reconheci-
mento de padrões como: detecção de face em imagens [15],
categorização de textos [10] e reconhecimento de Objetos
[18].

Uma das grandes vantagens da SVM é seu alto poder
de generalização. Isto ocorre pois a complexidade da hipó-
tese não depende do número de atributos, mas sim da mar-
gem com que eles separam os dados [10]. Este fator é muito
interessante quando lidamos com problemas de classifica-
ção baseados em imagens, pois a dimensão dos seus vetores
de atributos é geralmente grande.

Em sua forma básica SVMs são classificadores lineares
que separam os dados em duas classes através de um hiper-
plano de separação.

Figura 2. Classificação de um conjunto de
dados usando uma SVM linear.

Um hiperplano ótimo separa os dados com a máxima
margem possível, que é definida pela soma das distâncias
entre os pontos positivos e os pontos negativos mais pró-
ximos do hiperplano. Estes pontos são chamados de veto-
res de suporte e estão circulados na Figura 2. O hiperplano

é construído com base em treinamento prévio em um con-
junto finito de dados [20].

Assumindo o conjunto de treinamento {xi, yi}, yi ∈
{±}, xi ∈ Rd onde xi é o i-ésimo elemento de entrada e
yi é o seu respectivo valor de classe para xi, i = 1, ..., l. O
cálculo do hiperplano com margem ótima é dado pela mini-
mização de ||w||2 obedecendo as seguintes restrições:

yi (xi · w + b)− 1 ≥ 0,∀i (1)

Onde w é a normal ao hiperplano. Este é um problema
quadrático de otimização, e pode ser transformado para
forma dual, onde depende apenas dos Multiplicadores de
Lagrange ai:

u ≡
N∑

i=1

ai −
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

aiajyiyj(xi · xj) (2)

respeitando as restrições da equação linear:

N∑
i

aiyi = 0, (3)

e as restrições da inequação:

ai ≥ 0,∀i (4)

Com a solução dada por:

w = aiyixi (5)

Onde N é o número de exemplos de treinamento. Os ele-
mentos mais próximos ao hiperplano são chamados de ve-
tores de suporte e estão localizados nos planos H1 e H2 Fi-
gura 2. Estes são os pontos mais importantes, pois são eles
que definem a margem de classificação da SVM [3].

Infelizmente para a maioria dos problemas reais o con-
junto de dados não é separável através de um hiperplano li-
near, e o cálculo dos vetores de suporte utilizando as for-
mulações descritas acima não se aplicaria [17]. Este pro-
blema pode ser resolvido através da introdução de variá-
veis de alargamento de margem ξi que “relaxam"as restri-
ções da SVM linear permitindo algumas falhas na margem,
mas também penaliza as falhas através da variável de con-
trole C. Estas modificações alteram o problema de otimiza-
ção (1) para:

1
2
||w||2 + C

N∑
i=1

ξi, (6)

respeitando,

yi (xi · w + b)− 1 + ξi ≥ 0,∀i (7)

A transformação deste problema de otimização para sua
forma dual apenas altera a restrição (4) para:



0 ≤ ai ≤ C,∀i (8)

As SVMs ainda podem ser vistas por um ponto de vista
mais geral como um classificador multiclasse. Estas modi-
ficações podem ser aplicadas mapeando o conjunto de da-
dos em espaço Euclideano de alta dimenção (possivelmente
infinita), estes mapeamentos são feitos utilizando funções
de kernel (núcleo) na fase de treinamento[3]. O cálculo da
SVM multiclasse é definido por:

u ≡
N∑

i=1

aiyiK (xi, x)− b, (9)

Onde a minimização dos Multiplicadore de Lagrange
ainda é um problema quadrático,

min
a

N∑
i=1

ai −
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

K (xi, x) aiajyiyj , (10)

3.1. Implementação deC-SVC em LIBSVM

O LIBSVM é uma biblioteca de implementações de
SVM desenvolvida por Chin-Chung Chang [4] com várias
finalidades: classificação, regressão e estimativa de distri-
buição. O algoritmo de classificação implementado na bi-
blioteca leva o nome de C-SVC.

Para resolução do problema quadrático o C-SVC decom-
põe o conjunto de Multiplicadores de Lagrange em subcon-
juntos menores selecionando um subconjunto com tamanho
variável [4]. O C-SVC também implementa as técnicas Sh-
rinking e Caching para redução do tempo computacional. O
Shrinking tenta reduzir o tamanho do problema quadrático a
ser resolvido eliminando Multiplicadores de Lagrange que
não poderiam ser alterados com base em uma heurística de-
monstrada em [4]. A técnica de Caching simplesmente ar-
mazena cálculos de matrizes utilizados recentemente para
utilizações futuras, reduzindo parte dos cálculos de kernel
realizados nas interações finais.

Na resolução de problemas multi-classe o C-SVC utiliza
o método “um-contra-um", que consiste na resolução de um
problema de duas classes para cada classe, atribuindo para
todos os pontos um valor de classe baseado em uma estraté-
gia de votação. Para pontos com valores de classe idênticos
um algoritmo seleciona o de menor índice.

4. Conjunto de treinamento (Dataset)

Para gerar a base de aprendizagem quinze imagens do
couro bovino no estágio couro crú foram selecionadas do
repositório do projeto DTCOURO. As imagens foram cap-
turadas usando uma câmera digital de cinco megapixels du-
rante visitas técnicas a curtumes localizados na região de

Figura 3. Ilustração do processo de marca-
ção e extração de amostras.

Mato Grosso do Sul, Brasil em setembro de 2005. Para este
experimento as imagens foram redimensionadas de uma alta
resolução para 600 × 450 pixels com a intenção de econo-
mizar tempo de processamento e espaço em disco. Evidên-
cias empíricas mostraram que não há percas efetivas com
o uso da escala adotada. Além do mais, as imagens foram
capturadas com pouca variação de ambiente como ilumina-
ção, ângulo e distância.

Um conjunto de quatro tipo de defeitos foram escolhi-
dos, são eles, marcas de carrapato, marca ferro, risco e
sarna. Os defeitos foram manualmente segmentados com
ajuda da ferramenta DTCOURO. Um total de trinta segmen-
tações foram realizadas sobre as imagens, representando os
exemplos dos defeitos previamente citados. Após a segmen-
tação manual dos defeitos o módulo de extração de amos-
tras do projeto DTCOURO foi usado para extrair amostras
(“janelas"de 20 × 20 pixels “varrendo"todas as segmenta-
ções como mostra a Figura 3). Desta maneira um total de
14722 amostras de 20× 20 pixels foram criadas a partir das
segmentações.

O próximo passo foi a extração de atributos. Um con-
junto de 139 atributos baseados em textura foram extraí-
dos usando Mapas de Interações [5] e Matrizes de Co-
ocorrência [8] e 6 atributos de cor com os extratores HSB
e RGB. Para os extratores baseados em textura foram utili-
zadas a medidas de similaridade, entropia, dissimilaridade,
correlação, momento da diferença inversa, segundo mo-
mento angular e diferença inversa. Mais informações sobre
medidas de similaridades são encontradas em [2, 11]. Os
extratores foram configurados de acordo com a Tabela 1.



Mapas Int. Matrizes Co.
Anglo inicial: 0 0
Anglo final: 180 180
Variação do ângulo: 10 10
Distância (pixels): 2 -
Variação da distância: 1 1

Tabela 1. Configuração dos extratores base-
ados em textura.

Para cada uma das 14722 amostras, um vetor de caracte-
rísticas x̄ foi calculado e armazenado no dataset. Ao mesmo
tempo, todas as amostras foram tituladas com uma das se-
guintes classes: Carrapato, Marca Ferro, Risco e Sarna. A
distribuição das amostras é a seguinte: 2819 Carrapato,
3716 MarcaFerro, 2804 Risco, 5383 Sarna, onde o nú-
mero de amostras em cada classe é proporcional a área de
cada região de defeito da imagem original.

4.1. Configurações do experimento

Os experimentos foram conduzidos utilizando a versão
3.5.2 do software Weka [21], a biblioteca LibSV M es-
crita por Chang e Lin [4] e a implementação WLSVM 3.
A implementação da SVM LibSVM foi testada juntamente
com os classificadores C4.5, K − NN , NaiveBayes,
MultiLayerPerceptron (MLP ). Para cada algorítimo foi
utilizada uma validação cruzada com 5 dobras sobre o da-
taset para certificar uma estimação mais confiável da gene-
ralização do erro [9].

4.2. Avaliação dos algoritmos supervisionados

Os experimentos são basicamente exploratórios e foram
conduzidos com a intenção de avaliar a eficácia e eficiência
da SVM aplicada ao problema de classificação do couro bo-
vino e comparar seu desempenho com outros algoritmos. Os
resultados foram analisados usando medidas tradicionais in-
cluindo, percentual de acertos (Acurácia), tempo de treina-
mento, precision (captura o efeito do alto número de exem-
plos negativos na performance dos algoritmos), recall (re-
presenta taxa de positivos verdadeiros) e podem ser vistos
na Tabela 2.

Os parâmetros de configuração do Libsvm são C =
18, 62 e γ = 1, 54, para o MLP foram utilizadas 74 cama-
das, os algoritmos N.Bayes e C4.5 foram executados com
as configurações padrão do ambiente WEKA.

Como pode ser observado na Tabela 2, os resultados
mostram claramente uma alta performance atingida pela im-

3 Yasser EL-Manzalawy and Vasant Honavar, WLSVM : Integração
da LibSVM com o ambiente Weka, 2005. Software disponível em
http://www.cs.iastate.edu/~yasser/wlsvm

T. treina. Recall Precision Acurácia
C4.5 52.40 0.97 0.97 95.43
K −NN 0.07 0.99 0.99 95.75
N.Bayes 4.55 0.70 0.71 70.22
MLP 7322.86 1.00 1.00 99.24
LibSV M 172.43 1.00 1.00 99.47

Tabela 2. Resultados da execução dos expe-
rimentos de classificação.

plementação LibSV M . O total de acertos final para os clas-
sificadores K−NN e C4.5 e principalmente o MLP tam-
bém são altos. A diferença entre a acurácia da MLP e da
LibSV M é de apenas 0.23%, no entanto, analisando a me-
lhoria relativa entre elas a LibSV M apresenta um ganho de
30.26%. O tempo de treinamento da MLP é muito alto em
relação ao dos demais algoritmos, já o K − NN que pos-
sui o melhor tempo de treinamento não apresenta resultados
de classificação similares aos melhores apresentados na Ta-
bela 2. Note que a fase de treinamento do LibSV M é me-
lhor que a da MLP em termos de eficiência.

Os valores de precision e recall destacados demonstram
a conveniência de algoritmos de aprendizagem supervisio-
nada para o problema de classificação de defeitos. Em adi-
ção, pode ser concluído que o conjunto de características
extraídas das imagens originais favorecem a efetividade do
classificador. A acurácia apenas confirma que os classifica-
dores podem discriminar os defeitos com muita precisão.

5. Conclusão e Trabalhos Futuros

Embora a SV M não ser o algoritmo mais eficiente para
propósitos de treinamento apresentou o melhores resulta-
dos de classificação, assim como o MLP . Note que a di-
ferença entre a acurácia do MLP e do LibSV M pode ser
negligenciada, uma vez que ambos resultados são satisfa-
tórios. Uma interessante observação é que as soluções do
LibSVM tendem a ser mais rápidas que MLPs para os pro-
pósitos de testes, além de não apresentar perca de acurácia
em relação as mesmas. Outra observação importante é que
em situações onde o tempo de treinamento é muito impor-
tante o uso de classificadores como k−NN e o C4.5 é en-
corajado devido a suas taxas de acertos consideráveis.

Apesar de experimentos prévios terem sido realizados
apresentando bons resultados de classificação, uma outra di-
reção de pesquisa é a aplicação de soluções similares apli-
cadas a diferentes estágios do couro com diferentes carac-
terísticas apresentadas. Dessa forma, serão realizados tes-
tes para verificação do ganho de informação de métodos de
extração de atributos e segmentação de imagens relaciona-



dos a cada tipo de defeito. Um estudo mais aprofundado
sobre as MLPs e seus parâmetros será realizado para futu-
ros experimentos aplicados ao problema de classificação do
couro bovino. Uma nova etapa de testes também será reali-
zada utilizando um conjunto maior de imagens em diferen-
tes estágios do couro.
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