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RESUMO

O reconhecimento automéatico de imagens de marca de gado é uma necessi-
dade para os 6rgaos governamentais responsaveis por esta atividade. Para auxiliar
neste processo, este trabalho propde uma arquitetura que seja capaz de realizar o
reconhecimento automético dessas marcas. Nesse sentido, uma arquitetura foi imple-
mentada e experimentos foram realizados com dois métodos: Bag-of-Features e Redes
Neurais Convolucionais (CNN). No método Bag-of-Features foi utilizado o algoritmo
SURF para extracao de pontos de interesse das imagens e para criacao do agrupa-
mento de palavras visuais foi utilizado o clustering K-means. O método Bag-of-Features
apresentou acuracia geral de 86,02% e tempo de processamento de 56,705 segundos
para um conjunto de 12 marcas e 540 imagens. No método CNN foi criada uma rede
completa com 5 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas. A 12
camada convolucional teve como entrada imagens transformadas para o formato de
cores RGB. Para ativacao da CNN foi utilizada a funcao RelLU, e a técnica de maxpoo-
ling para reducao. O método CNN apresentou acuracia geral de 93,28% e tempo de
processamento de 12,716 segundos para um conjunto de 12 marcas e 540 imagens. O
método CNN consiste de seis etapas: a) selecionar o banco de imagens; b) selecionar
o modelo de CNN pré-treinado; c) pré-processar as imagens e aplicar a CNN; d) extrair
as caracteristicas das imagens; e) treinar e classificar as imagens utilizando SVM; f)
avaliar os resultados da classificacdo. Os experimentos foram realizados utilizando o
conjunto de imagens de marcas de gado de uma prefeitura municipal. Para avaliagéo
do desempenho da arquitetura proposta foram utilizadas as métricas de acuracia geral,
recall, precisao, coeficiente Kappa e tempo de processamento. Os resultados obtidos
foram satisfatérios, nos quais o método CNN apresentou os melhores resultados em
comparacao ao meétodo Bag-of-Features, sendo 7,26% mais preciso e 43,989 segundos
mais rapido. Também foram realizados experimentos com o método CNN em conjuntos
de marcas com numero maior de amostras, o qual obteve taxas de acuracia geral de
94,90% para 12 marcas e 840 imagens, e 80,57% para 500 marcas e 22.500 imagens,
respectivamente.

Palavras-chave: Aprendizagem Profunda. Redes Neurais Convolucionais. Ma-
quinas de Vetores de Suporte. Reconhecimento de imagens. Marcas de gado.



ABSTRACT

The automatic recognition of cattle branding is a necessity for government
agencies responsible for this activity. In order to improve this process, this work proposes
an architecture which is able of performing the automatic recognition of these brandings.
The proposed software implements two methods, namely: Bag-of-Features and CNN.
For the Bag-of-Features method, the SURF algorithm was used in order to extract
points of interest from the images. We also used K-means clustering to create the visual
word cluster. The Bag-of-Features method presented a overall accuracy of 86.02%
and a processing time of 56.705 seconds in a set containing 12 brandings and 540
images. For the CNN method, we created a complete network with five convolutional
layers, and three layers fully connected. For the 1st convolutional layer we converted
the input images into the RGB color format. In order to activate the CNN, we performed
an application of the ReLU, and used the maxpooling technique for the reduction. The
CNN method presented 93.28% of overall accuracy and a processing time of 12.716
seconds for a set containing 12 brandings and 540 images. The CNN method includes
six steps: a) selecting the image database; b) selecting the pre-trained CNN model; c)
pre-processing the images and applying the CNN; d) extracting the features from the
images; e) training and classifying the images using SVM; f) assessing the classification
results. The experiments were performed using the cattle branding image set of a City
Hall. Metrics of overall accuracy, recall, precision, Kappa coefficient, and processing
time were used in order to assess the performance of the proposed architecture.
Results were satisfactory. The CNN method showed the best results when compared
to Bag-of-Features method, considering that it was 7.26% more accurate and 43.989
seconds faster. Also, some experiments were conducted with the CNN method for
sets of brandings with a greater number of samples. These larger sets presented a
overall accuracy rate of 94.90% for 12 brandings and 840 images, and 80.57% for 500
brandings and 22,500 images, respectively.

Keywords: Deep Learning. Convolutional Neural Networks. Support Vector
Machines. Image recognition. Cattle branding.
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1 INTRODUGAO

1.1 MOTIVACAO

O desenvolvimento de ferramentas computacionais para auxiliar a analise e
reconhecimento de imagens € alvo de interesse dos mais renomados centros de
pesquisa do mundo. O uso da computagao para analise e reconhecimento de imagens
esta em constante desenvolvimento, gerando varios beneficios a sociedade nas mais
diversificadas areas do conhecimento.

No que se refere particularmente ao reconhecimento de marcas de gado, ati-
vidade esta tao tradicional e de grande relevancia socioecondémica para paises da
América Latina, incluindo o Brasil, ndo ha um método para este fim. Para se ter uma
dimensé&o da importancia desta atividade, de acordo com a Food and Agriculture Or-
ganization — FAO, entre os paises produtores, o Brasil e a india possuem os maiores
rebanhos, sendo que o Brasil encontra-se em 1° lugar, com uma média de 209.215.666
cabecas (SEPLAN, 2015).

A producao pecudria possui um papel relevante na formagao social, e que ainda
hoje se mantém como uma atividade de grande importancia nas expressoes culturais
associadas a ela, pois esta associada a cultura e ao modo de vida do campo, além do
papel na afirmacao ou construcao de identidades individuais ou de grupos (ARNONI,
2013). A pratica de registrar a posse sobre algo é relevante para o individuo ou familia a
qual o gado pertence, pois é dessa forma que os animais sao identificados quando ficam
misturados aos de outras pessoas ou de outros grupos. Essa atividade assume ainda
mais importancia sociocultural na Regiao Platina, formada pela regidao que abrange
grande parte do pampa do estado do Rio Grande do Sul no Brasil, pelo Uruguai, e
a parte da Mesopotamia argentina, formada pelas provincias de Misiones, Corrientes e
Entre Rios.

A utilizacado das marcas ou sinais no gado pressupde o reconhecimento publico
de sua propriedade por um individuo ou grupo. Utilizadas desde o inicio da colonizagao
ibérica na América, o inicio de sua institucionalizacdo se deu a partir do registro em
orgaos, sendo oficiais, reconhecidamente portadores de legitimagao publica (ARNONI,
2013).

No Brasil as tentativas e os investimentos de aprimoramento no sistema de
registro de marcas de gado sempre foi alvo de polémica, em funcao da resisténcia dos
pecuaristas. O grande receio esta associado ao temor de perda das marcas familiares
e o significado que elas adquiriram com o tempo. Atualmente, os registros de marcas
no Brasil sdo realizados nos municipios, em geral sem uma sistematizacao mais efetiva
e sem a necessidade de serem renovadas.

A esses registros seguem-se as regulamentag¢des que procuram, além de ofici-
alizar a marcacao em si, orientar a forma e o periodo a ser feita, discriminar a forma
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do regqistro, instituir valores a este, a construcao dos ferros e a taxacao governamental.
O fluxograma do processo de registro de marca de gado realizado atualmente no
municipio de S&o Francisco de Assis, Brasil, € apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Fluxograma do processo de registro de marca de gado realizado
atualmente no municipio de Sao Francisco de Assis, Brasil.
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Fonte: do proprio autor.

Em geral, os registros das marcas de gado constituem-se de livros com os

desenhos das marcas e com a identificagcao de seu proprietario. A Figura 2 apresenta
os livros de marcas de gado no municipio de Sao Francisco de Assis, Brasil.
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Figura 2 — Livros de marcas de gado no municipio de Sao Francisco de Assis,
Brasil.

Fonte: Setor de Registro de Marcas de Gado - Sdo Francisco de Assis (2016).

A Figura 3 demonstra uma ficha catalografica de marcas de gado do municipio
de S&o Francisco de Assis, Brasil, utilizada para simples consulta.

Figura 3 — Ficha catalografica de marcas de gado do municipio de Sao
Francisco de Assis, Brasil.

Fonte: Setor de Registro de Marcas de Gado - Sao Francisco de Assis (2016).

De acordo com as Figuras 2 e 3, é possivel observar que o processo de registro,
classificacao, catalogacao e consulta das marcas de gado no municipio de Sao Fran-
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cisco de Assis é realizado através de livros fisicos, sem o auxilio de qualquer tipo de
sistema especialista para reconhecimento das imagens das marcas.

Esse processo produz uma demora acentuada no registro de novas marcas,
uma vez que é necessario realizar uma verificagcdo em todo o acervo de marcas do
municipio, além disso, também eleva o risco de falha humana no processo de consulta,
uma vez que a conferéncia é realizada somente por inspec¢ao visual em um conjunto
de imagens com aproximadamente 11.000 registros.

A Figura 4 apresenta uma ilustracdo de um sistema especialista para auxi-
lio no processo de reconhecimento de imagens de marcas de gado pretendido para o
municipio de Sao Francisco de Assis.

Figura 4 — Sistema especialista para auxilio no processo de reconhecimento de
imagens de marcas de gado.
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Fonte: Adaptado de Conci et al (2007).

1.2 OBJETIVOS

Perante o contexto apresentado, este trabalho tem como objetivo geral apresen-
tar e avaliar uma arquitetura que realize o reconhecimento automatico de marcas de
gado, auxiliando os 6rgaos governamentais responsaveis pelo registro dessas marcas,
reduzindo o risco de falha humana e o tempo de espera para registro de novas mar-
cas, além de contribuir com as autoridades de seguranca no combate a crimes de
abigeato. Entre os objetivos especificos, podem-se citar:
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« Utilizar um conjunto de imagens de marcas de gado fornecido pela Prefeitura de
Sao Francisco de Assis-RS para realizar os experimentos;

» Implementar uma arquitetura capaz de realizar o reconhecimento automatico
das marcas de gado;

» Apresentar um método que alcance bom desempenho computacional mesmo
quando aplicado a grandes volumes de dados;

* Realizar o treinamento e validacao da arquitetura proposta;

» Avaliar a eficacia e eficiéncia da arquitetura através de métricas que permitam
verificar a performance do classificador desenvolvido.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao esta estruturada como segue. O Capitulo 2 apresenta a fun-
damentacao tedrica, descrevendo as técnicas de processamento de imagens para
extragdo de caracteristicas, classificagdo e reconhecimento das imagens de marcas
de gado. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados ao tema. O Capitulo 4,
por sua vez, descreve a implementagdo da arquitetura desenvolvida, apresentando
0s materiais utilizados e o detalhamento dos métodos propostos. O Capitulo 5, apre-
senta a discussao dos resultados de forma quantitativa, demonstrando a tabulacao dos
dados comparativos dos experimentos realizados. No Capitulo 6, por fim, sao reali-
zadas as consideracdes finais do trabalho, dificuldades encontradas e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos basicos de um sistema de processamento
de imagens, que pode ser divido nas etapas de aquisi¢ao, pré-processamento, segmen-
tacao, representacao e descricao, e reconhecimento e interpretacdo. O reconhecimento
de padrdes de imagens digitais pode envolver diferentes técnicas e métodos computaci-
onais que tém como objetivo extrair caracteristicas numéricas ou simbdlicas e construir
um esquema de classificacao para classificar ou descrever uma informacao de acordo
com as caracteristicas extraidas. Logo, este capitulo apresenta métodos de visdo
computacional para a representacao e descri¢cao, assim como para reconhecimento e
interpretagéo, que foram empregados neste trabalho.

Na secao 2.1 sdo apresentadas as etapas de um sistema de processamento de
imagens; Na secao 2.2 € apresentado o método Bag-of-Features; Na se¢ao 2.3 sdo
mostrados conceitos basicos de Redes Neurais Artificiais; Na secdo 2.4 é indicado o
método de Aprendizagem Profunda, que consiste no aprendizado de caracteristicas
hierarquicas através de caracteristicas mais simples; Na secédo 2.5 € apresentado
o modelo de aprendizagem estatistica de Maquinas de Vetores de Suporte; Na se-
¢ao 2.6, por fim, sdo indicadas métricas encontradas na literatura para avaliagéo de
classificadores.

2.1 ETAPAS DE UM SISTEMA DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Pode-se definir o processamento de imagens digitais como um conjunto de
técnicas de captura, representacéo e transformacao computacional de imagens e que
tem por objetivos a extracao e identificacao de informagdes contidas na imagem, como
também o realce de atributos contidos na mesma. Essa analise € possivel a partir da
utilizacédo de recursos que vao desde a aquisi¢cdo da imagem até o reconhecimento e
interpretacédo de seu conteudo, de acordo com a necessidade imposta pela area de
estudo que se utiliza dessa ferramenta (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Os recursos utilizados em uma rotina de processamento de uma dada imagem
constituem um sistema tipico de processamento de imagens, representado pela Fi-
gura 5, e estao divididas nas etapas de aquisicao, pré-processamento, segmentacao,
representacao e descri¢cao, reconhecimento e interpretagao, e resultado.
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Figura 5 — Etapas de um sistema de processamento de imagens.
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Fonte: Adaptado de Pedrini e Schwartz (2008).

A etapa de aquisicdo consiste da obtencao e digitalizacdo da imagem que
se deseja analisar (GONZALEZ; WOODS, 2010). O passo seguinte trata do pré-
processamento da imagem obtida. Essa etapa consiste na compensagéo de distorgdes
especificas que sdo adquiridas na etapa de aquisicao de maneira que seja possivel
aplicar as etapas seguintes da sequéncia de processamento (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008). A segmentacao consiste da particdo da imagem em regides disjuntas, que serao
analisadas de acordo com o objetivo proposto. A etapa de representacao é aquela que
define de que maneira os dados devem ser convertidos para uma forma adequada ao
processamento computacional. Este processo envolve, basicamente, duas escolhas:
representar a regido em funcao de suas caracteristicas externas (fronteiras) ou repre-
sentar a regido em termos de suas caracteristicas internas (0os pixels que compdem
a regiao). O processo de descricdo tem como objetivo extrair as caracteristicas que
resultem em informacdo quantitativa de interesse ou que sejam importantes para a
diferenciacao entre classes de objetos.

A ultima etapa do processamento de imagens digitais trata do reconhecimento e
também da interpretacao. O reconhecimento € definido como a etapa em que ocorre a
atribuicao de um rétulo (ou /abel) a um objeto em funcéo da informacgéo que é fornecida
por seu descritor, que nada mais € do que a extracao de atributos que seréo respon-
saveis pela identificacdo desse objeto (por exemplo, “marca de gado”). Nesse caso, &€
feito o reconhecimento de padrbes na imagem para que as informagdes contidas na
imagem possam ser corretamente atribuidas. Conforme (GONZALEZ; WOODS, 2010),
um padrao é um arranjo de descritores, que frequentemente é denotado com o termo
“caracteristica”. Uma classe de padrdes € uma familia de padrées que compartilham
propriedades em comum.

O reconhecimento de padrdes classifica dados visuais numeéricos ou simbolicos
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baseados em informacdes contidas em bancos de dados de padrdes. Muitas técnicas
estatisticas e sintaticas tém sido desenvolvidas para classificagdo de padrées (CONCI;
AZEVEDO; LETA, 2007).

A interpretacdo é vista como a atribuicdo de significado a um conjunto de
objetos reconhecidos. O algoritmo necessario para a realizagdo dessa etapa envolve a
aplicagao de sistemas lo6gicos e redes semanticas para a interpretagao das informacdes
obtidas das imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.2 BAG-OF-FEATURES

O método Bag-of-Features (BoF), também descrito na literatura como Bag of
Words (BoW), ou Bag of Visual Words (BoVW), foi originalmente proposto por (SIVIC;
ZISSERMAN, 2003). O método baseia-se em quantizacdo das caracteristicas locais
obtidas por meio de algoritmos auxiliares como os de deteccao de pontos de interesse
de imagens, com o objetivo de construir palavras visuais, em conformidade com um
dicionario visual pré-construido, gerando um vetor composto por essas palavras que
representam uma imagem.

De acordo com (O'HARA; DRAPER, 2011), um vocabulario visual € construido
para representar o diciondrio, agrupando recursos extraidos de um conjunto de imagens
de treinamento. Os recursos de imagem representam areas locais da imagem, assim
como as palavras sdo caracteristicas locais de um documento ou imagem.

Segundo CAICEDO, CRUZ e GONZALEZ (2009), o Bag-of-Features é uma
adaptacédo do Bag of Words utilizado para categorizacao e recuperacéo de texto. A
ideia fundamental é a construcdo de uma tabela de codificacao, ou seja, um vocabu-
lario visual, em que os padrdes mais representativos sdo codificados como palavras
visuais. Em seguida, a representacdo da imagem € gerada por meio de uma analise de
frequéncia simples de cada palavra-chave dentro de uma imagem.

Este método pode ser classificado como um Sistema de Recuperagao de Ima-
gens por Conteudo (Content-Based Image Retrieval — CBIR). Para exemplificar o
funcionamento do método, TORRES e FALCAO (2006) mostram algumas abordagens
comuns em sistemas CBIR onde um vetor é extraido das imagens de acordo com
caracteristicas como forma, textura, distribuicdo de cores. Em uma nova consulta, um
vetor com as mesmas caracteristicas € extraido da imagem consultada e comparado
com os demais vetores de caracteristicas existentes na base através de uma funcao de
distancia.

CSURKA et al. (2004) descrevem quatro etapas para classificar imagens utili-
zando o método Bag-of-Features:

1) Deteccao e descricao de pontos de interesse (feature detection and feature
description);
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2) Construcao do dicionario visual (codebook constrution);
3) Construgéo do vocabulario ou dicionario visual (image representation);

4) Formacao dos algoritmos de aprendizagem (support vector classifiers).

Uma ilustracdo das etapas que compéem o método Bag-of-Features é apresen-
tada na Figura 6.

Figura 6 — Etapas que compoem o método Bag-of-Features.
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Fonte: do proprio autor.

Na Figura 6, primeiramente um conjunto de marcas de gado é selecionado.
Em seguida sado selecionados pontos-chaves dessas imagens, para na sequéncia ser
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realizada a descri¢cao dos pontos de interesse de cada marca. O proximo passo € a
realizacao da aglomeracéo (clustering) desses vetores com as descricdo das imagens,
com o intuito de criar um vocabulario de palavras visuais que representem as marcas.
Apés a criacao desse histograma de palavras visuais é possivel aplicar um algoritimo
de aprendizagem supervisionada, como por exemplo uma maquina de vetor de suporte
para realizar o reconhecimento de novas marcas de gado.

O Bag-of-Features consiste em uma estrutura adaptavel e flexivel, em que
cada etapa permite ser determinada por meio de diferentes técnicas conforme as
necessidades do dominio que sera aplicado. A seguir serdo detalhadas as etapas do
processo.

2.2.1 DETECGAO E DESCRICAO DE PONTOS DE INTERESSE

A deteccéo € a etapa na qual séo identificados os pontos de interesse que se
destacam de uma imagem e que, posteriormente, podem ser trabalhados em etapas
de reconhecimento.

Geralmente, o objetivo é identificar uma regiéo limitada espacialmente da ima-
gem que € saliente ou proeminente. Esses pontos sédo regides da imagem que apre-
sentam uma alteracao intensa dos pixels da vizinhanca em diversas direcoes.

Sao apresentadas diversas técnicas na literatura para detectar as caracteristicas
locais, que sdo implementadas por distintas propriedades visuais, tais como bordas,
saliéncias ou, até mesmo, cantos. Assim que sao detectadas as caracteristicas locais,
0 passo subsequente é descrever o conteudo das referidas regides locais.

O algoritmo Speeded Up Robust Features (SURF), proposto por Herbert Bay em
2006 é um exemplo de método capaz de realizar a detecgao e descricdao de pontos de
interesse de uma imagem eficientemente. O SURF usa um modelo aproximativo do
espaco de escala, baseado em imagens integrais.

Além disso, o detector de pontos usado pelo SURF ndo necessita que o tamanho
original da imagem seja alterado. A detecg¢ao dos pontos de interese € baseada na
supressao de ndo maximos do determinante da matriz Hessiana (matriz cujas entradas
sd0 as segundas derivadas parciais de uma funcédo dada). Em consequéncia disto, o
SURF tende a detectar cantos e regides com textura. O algoritmo SURF utiliza boxfilter,
como ilustrado na Figura 7, que sdo os nucleos de convolugéo, também denominados
filtros caixa. Portanto, cada filtro caixa corresponde a uma aproximagéo das derivadas
parciais da funcdo Gaussiana, que por sua vez, compdem as posicoes da matriz
Hessiana.
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Figura 7 — Nucleos de Convolucao do SURF (boxfiler ou filtro caixa).
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Fonte: Bay et al (2006).

Contudo, existe um problema, se para cada ponto precisar percorrer toda a
regido para obter a soma de seus pixels. Este problema é resolvido utilizando a integral
da imagem, que tem a propriedade de obter a soma de todos os pixels de uma
regiao retangular de qualquer tamanho da imagem de entrada com uma férmula, como
mostrado na Equacéo 2.1, onde A, B, C e D s&o os valores dos pontos na imagem
integrada.

NS=A-B-C+D (2.1)

Na etapa de deteccdo dos pontos tera como entrada todas as escalas das
oitavas e buscara pelos maximos locais. Essa busca utiliza a mesma técnica do
algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform), proposto por LOWE (2004), ou
seja, o ponto sera comparado com 0s seus 0ito vizinhos da mesma escala e também
com seus 9 vizinhos da escala anterior e posterior, como mostrado na Figura 8. Se o
valor desse ponto for maior que todos, entdo é colocado como ponto de interesse.
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Figura 8 — A figura mostra o ponto central marcado por um X, o qual é
comparado com seus 8 vizinhos da mesma escala e seus 9 vizinhos
da escala superior e inferior.
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Fonte: Adaptado de Lowe (2004).

2.2.2 CONSTRUCAO DO VOCABULARIO OU DICIONARIO VISUAL

O vocabulério ou dicionario visual € construido usando um algoritmo de quanti-
zagao de agrupamento ou vetor (CAICEDO; CRUZ; GONZALEZ, 2009). O vocabulario
€ uma maneira de construir um vetor de caracteristica de classificacao que se relaciona
com novos descritores da imagem consultada para descritores previamente vistos
em treinamento (CSURKA et al., 2004). Este vocabuléario ou histograma de palavras
visuais compde as caracteristicas que serao utilizadas no processo de recuperacao da
imagem.

O algoritmo de analise de agrupamento K-means ou algoritmo das k-médias,
proposto por MACQUEEN, J. (1967), é um dos algoritmos mais conhecidos e utilizados
na literatura e tem por objetivo localizar um conjunto de centroides dentro do conjunto
de dados das caracteristicas locais.

Um ponto muito importante que deve ser considerado para a construgéo do
vocabulario é a definicdo do seu tamanho, ou seja, quantos vocabulos sdo necessarios
para representar o conteudo da imagem. CSURKA et al. (2004) relata que o desem-
penho (acurdacia) melhora progressivamente a medida que cresce o vocabulario. Um
pequeno vocabulario pode nao ter um bom poder discriminatério, uma vez que duas
imagens podem ser atribuidos a um mesmo vocabulo, mesmo que essas ndo sejam
iguais. Por outro lado, um grande vocabulario € menos generalizavel, menos sensivel a
ruidos.

Contudo, um tamanho elevado de dicionario pode acarretar uma sobrecarga de
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processamento, elevando consequentemente o custo computacional (JIANG; YANG;
NGO, 2009). O que se almeja € um tamanho de vocabulario balanceado, ou seja, que
proporcione resultados desejaveis a um custo computacional aceitavel.

2.2.2.1 ALGORITMO K-MEANS

Segundo SOLOMON e BRECKON (2013), o algoritmo K-means pertence a
categoria dos classificadores nao supervisionados, e por conseguinte nao funciona
com exemplos de classes rotuladas para treinamento. O algoritmo explora os dados e
busca padrdes ou aglomeragdes (clusters) que ocorrem naturalmente no conjunto de
dados analisado.

Uma vez que aglomeragdes tenham sido encontradas, fronteiras de decisdo po-
dem ser construidas para classificar dados nao vistos usando métodos muito similares
aos empregados em classificadores supervisionados. Este procedimento é resumido
na Figura 9, e introduz uma forma conceitualmente simples de dividir um conjunto de
dados em um dado nimero k de aglomeragdes (clusters).

A principal desvantagem do algoritmo K-means é a necessidade de fixar o
namero de aglomeragdes a priori, uma vez que na maioria dos casos ndo ha como
saber quantas aglomeracoes existem. A Figura 9 apresenta o fluxograma do algoritmo
K-means.

Figura 9 — Fluxograma do algoritmo K-means.
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Fonte: Solomon e Breckon (2013).

Nao existe uma solugéo tedrica geral para determinar o numero 6timo de aglome-
ragdes para certo conjunto de dados. Uma abordagem simples consiste em comparar
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os resultados de multiplas execugdes do algoritmo com diferentes valores de k e es-
colher o melhor segundo algum critério adequado; todavia, é necessario cuidado na
escolha do tamanho do dicionario, uma vez que o aumento do cluster eleva o risco de
sobre-ajuste (overfitting) dos dados, que ocorre quando o modelo estatistico se ajusta
em demasiado ao conjunto de dados/amostra (SOLOMON; BRECKON, 2013).

Nesse trabalho, a busca do valor ideal de aglomeragdes para o algoritmo K-
means € obtido através da comparacao dos resultados de acuracia e tempo de pro-
cessamento alcancados por multiplas execugdes do algoritmo com diferentes valores
de k.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser utilizadas para realizar funcdes
complexas em varios campos, incluindo reconhecimento, identificacao e classificagao
de padrdes, aplicagdes envolvendo voz, visédo e em sistemas de controle (HAGAN et al.,
1995). Problemas dificeis para computadores convencionais ou para seres humanos
também podem ser resolvidos através de redes neurais treinadas para este fim (GIL,
2014).

A evolucao dos computadores ajudou as pesquisas sobre RNAs, possibilitando
o desenvolvimento de novas arquiteturas, com maior capacidade e com algoritmos mais
sofisticados. As RNAs vém sendo cada vez mais utilizadas devido a caracteristicas
como (HAYKIN, 2001):

» Capacidade de trabalhar com problemas n&o-lineares;

» Capacidade de aprendizado, obtido através do treinamento com um conjunto de
amostras contendo exemplos de entrada e saida (aprendizado supervisionado);

» Adaptabilidade;

» Resposta a evidéncias;
* Informacéo contextual;
» Generalizacao; e

+ Tolerancia a falhas.

Redes neurais tem a capacidade de receber ao mesmo tempo vérias entradas
e distribui-las de maneira organizada. Geralmente, as informagdes armazenadas por
uma rede neural sdo compartilhadas por todas as suas unidades de processamento.

Em um sistema de rede neural, a informacao pode parecer ter representacao
redundante, porém, o fato de que ela se encontre distribuida por todos os elementos da
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rede significa que mesmo que parte da rede seja destruida, a informacéo contida nesta
parte ainda estara presente na rede, e podera ser recuperada. Portanto, a redundancia
na representacédo de informacdes em uma rede neural, diferente de outros sistemas,
transforma-se em uma vantagem, que torna o sistema tolerante a falhas.

Os atributos de uma RNA, tais como aprender atraves de exemplos, generaliza-
¢bes redundantes, e tolerancia a falhas, proporcionam fortes incentivos para a escolha
de redes neurais como uma escolha apropriada para aproximagao para a modelagem
de sistemas biolégicos.

Estruturas de redes neurais possuem caracteristicas como adaptagéo e apren-
dizagem. Essas habilidades significam que modelos de RNAs podem lidar com dados
imprecisos e situagdes nao totalmente definidas. Uma rede treinada de maneira razoa-
vel tem a habilidade de generalizar quando € apresentada a entradas que nao estao
presentes em dados ja conhecidos por ela.

A caracteristica mais significante de redes neurais esta no fato de aproximar
qualquer funcdo continua nao linear de um grau de correcao desejado. Esta habilidade
das redes neurais as tem tornado util para modelar sistemas n&o lineares na combina-
cao de controladores nao lineares. RNAs podem ter varias entradas e varias saidas,
portanto sdo aplicaveis a sistemas com muitas variaveis.

As RNAs sao sistemas computacionais distribuidos compostos de unidades de
processamento simples, densamente interconectadas, onde essas unidades sao conhe-
cidas como neur6nios artificiais (FACELI et al., 2011). Assim como no sistema nervoso,
o neurdnio artificiai € a unidade fundamental para o processamento de informacao de
uma RNA. A Figura 10 apresenta o0 modelo de um neurdnio artificial.

Figura 10 — Modelo de um neurénio artificial.

Entrada

Fonte: Oliveira (2005).

No neurénio artificial os valores sao recebidos pelas entradas (xl, T, :z:m) e
s&o ponderados pela ag&o dos respectivos pesos sinapticos (Wy1, Wi, .. Wi ) €
combinados por uma fungdo matematica V.. Em seguida, a saida gerada pelo somador
€ aplicada a uma funcéo de ativacao F(Vk) que restringe a amplitude do sinal de
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saida ao condicionador de ativacdo do sinal a ultrapassagem de um determinado
limiar pelo valor da soma ponderada das entradas. A saida gerada pela funcédo de
ativacéo vy € a resposta do neurdnio para as entradas que lhes foram apresentadas.
Complementarmente o bias b;. pode ser utilizado para aumentar ou diminuir a entrada
da fungéo de ativacdo (OLIVEIRA, 2005).

2.3.1 REDE NEURAL MULTILAYER PERCEPTRON

Definir a arquitetura de uma RNA é uma tarefa de fundamental importancia, pelo
fato da sua organizacdo depender do problema a ser tratado pela rede. Outro fator
que tambeém esta ligado a arquitetura da rede é o tipo de algoritmo utilizado para o
treinamento da RNA. Dentre os varios tipos de arquiteturas existentes, a rede Multilayer
Perceptron (MLP) € uma das mais utilizadas.

As redes MLPs séo formadas por grupos de neurbnios organizados em forma
de camadas. A Figura 11 apresenta a estrutura de uma rede MLP. Na primeira camada
estdo as entradas, unidades sensoriais que ndo possuem poder de processamento,
seguida pela camada oculta (que pode possuir uma ou varias camadas), formada
por grupos de nés computacionais (perceptrons), e, por fim, uma camada de saida,
também formada por nés computacionais. O sinal recebido pela entrada se propaga
por todas as camadas da rede (PRADO, 2014).

Figura 11 — Arquitetura de uma RNA Multilayer Perceptron.

Neurdnio N

Camada de Camada Camada Camada Camada de
entrada oculta 1 oculta 2 oculta M saida

Fonte: Prado (2014).

A rede apresentada na Figura 11 € considerada como um modelo totalmente
conectado, uma vez que todos o0s neurdnios de uma camada estéo ligados a todos os
neurbnios da camada seguinte. Caso esteja faltando alguma conexao na rede, dizemos
que a mesma esta parcialmente conectada.

Em uma rede MLP, cada neurdnio realiza uma fungao especifica. A funcao
implementada por um neurénio de uma dada camada é uma combinagéo das fungdes
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realizadas pelos neurbénios da camada anterior que estdo conectados a ele.

O processamento se torna mais complexo a medida em que o processamento
avanca nas camadas. A combinacéo das fungdes desempenhadas por cada neurénio
da rede define a funcao associada a RNA como um todo (FACELI et al., 2011). Para
que uma rede MLP seja capaz de solucionar um determinado problema, é necessario
realizar o treinamento da mesma.

2.3.2 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O Backpropagation é o principal algoritmo utilizado para o treinamento de redes
MLP (ALENCAR, 2015). Sua técnica consiste em realizar iteracbes em duas fases,
uma fase para frente (propagacao) e outra fase para tras (retropropagacao).

Na fase de propagacéo, cada objeto de entrada é apresentado a rede. O objeto
€ primeiramente recebido por cada um dos neurénios da primeira camada oculta. Os
objetos sdo ponderados pelos pesos associados as conexdes de entrada corresponden-
tes ao neurdnio e, em seguida, o valor total recebido € aplicado a funcdo de ativacao e
a saida produzida pela funcéo é utilizada como entrada para o neurénio da préxima
camada.

Esse processo é repetido até os neurdnios da camada de saida. Os valores
gerados pelos neurbnios da camada de saida sdo comparados com a saida desejada.
O caélculo da diferenga entre esses valores indica o erro cometido pela rede (FACELI et
al., 2011). O valor do erro de cada neurbnio da camada de saida é entao utilizado na
fase de retropropagacao para ajustar os pesos de entrada.

2.4 APRENDIZAGEM PROFUNDA (DEEP LEARNING)

O termo “Deep Learning“, que pode ser traduzido literalmente para "Aprendi-
zagem Profunda®, representa um conjunto de métodos para o aprendizado de carac-
teristicas hierarquicas através da composicao de caracteristicas mais simples. Esse
uso de multiplos niveis de abstracéo é particularmente similar ao funcionamento do
sistema visual dos primatas Serre et al. (2007), com uma sequéncia de estagios de
processamento: deteccao de bordas, formas primitivas até gradualmente identificando
formatos visuais mais complexos. Esse processo se repete através das regioes até
que os neurbnios da regiao final tém a atribuicdo de detectar caracteristicas de mais
alto nivel de abstragéao, tais como faces ou objetos especificos (BENGIO; COURVILLE;
VINCENT, 2013).

O aprendizado de caracteristicas em multiplos niveis de abstragdo permite ao
um sistema aprender complexas fungdes de mapeamento dos dados de entrada para
saida, de maneira independente de caracteristicas criadas manualmente. Ou seja, é
uma forma de automatizar a geragao de caracteristicas que sejam mais representativas
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de um determinado problema de reconhecimento de padrdes (GIL, 2014).

Redes de aprendizagem profunda estao associadas a um método de apren-
dizado de maquina que utiliza modelos de redes neurais com varios niveis de repre-
sentacao de dados, os quais permitem aprender dados mais complexos. Os niveis
hierarquicos de representacdo de dados sdo organizados por abstragdes, caracteristi-
cas e conceitos.

Aprendizagem profunda é o termo usado para denotar o problema de treinar
redes neurais artificiais que realizam o aprendizado de caracteristicas de forma hie-
rarquica, de tal forma que caracteristicas nos niveis mais altos da hierarquia sejam
formadas pela combinacao de caracteristicas de mais baixo nivel (SCHMIDHUBER,
2015; DENG; DONG, 2014; ITAMAR; ROSE; KARNWSKI, 2010; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; BENGIO, 2009).

Quanto mais alto o nivel, mais abstrato e ndo linear sera a representacao dos
dados. Esses niveis hierarquicos sao representados pelas camadas da RNA. Desse
modo, a profundidade da rede neural diz respeito ao numero de niveis de composi¢ao
das operagdes nao lineares perante os dados treinados, ou seja, quanto mais camadas,
mais nao linear e profunda sera a RNA (OLIVEIRA; BARBAR; SOARES, 2015).

2.4.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network, CNN) é um
método de Deep Learning especialmente projetado para lidar com a variabilidade em
dados bidimensionais (2D), como por exemplo, imagens em sua forma matricial (LECUN
et al., 1998).

Redes neurais convolucionais se inspiram no funcionamento do cértex visual
(ZEILER; FERGUS, 2014). Objetivando invariancia a deslocamento, escala e distorcao,
as CNN combinam as seguintes ideias arquiteturais:

* Mapeamento de caracteristicas, ou campos receptivos locais, como um dos
pontos de maior similaridade com as redes neurais biolégicas que garante uma
maior robustez a distor¢des locais.

* Pesos compartilhados que permitem uma reducdo dos parametros livres e
invariancia geométrica.

» Sub-amostragem temporal ou espacial, o0 que reduz o tamanho total dos ma-
pas de caracteristicas a cada camada, chegando assim na ultima camada
apenas como valores unidimensionais, 0 que nesse ponto em diante as torna
equivalentes a uma rede neural MLP.

A Figura 12 ilustra os mapas de caracteristicas de uma arquitetura convolucio-
nal (LI, 1999).
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Figura 12 — Mapas de caracteristicas de uma arquitetura convolucional.
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Fonte: Li (1999).

A Figura 13 apresenta uma visdo geral da arquitetura de uma rede neural
convolucional (LECUN et al., 1998)

Figura 13 — Visao geral da arquitetura de uma rede neural convolucional.

Mapas de caracteristicas

Entrada

| .
Tutalmentle Categoria de

Convolugdes Sub-amostragem Convolucdes gub-amostragem conectado saida

Fonte: Adaptado de LeCun et al (1998).

A partir de uma imagem como elemento de entrada, cada uma das camadas
seguintes mapeia uma determinada regido da matriz de entrada em uma regiao especi-
fica da matriz de saida. Por este comportamento, a matriz resultante de cada camada
€ chamada de mapa de caracteristicas, conforme ilustrado na Figura 12.

Essa implementacao sequencial do mapa de caracteristicas contempla uma
passagem total da imagem de entrada por meio dos correspondentes locais no mapa
de caracteristicas. Esta operacao é equivalente a uma convolugéo, sendo esse portanto
o motivo do nome das redes convolucionais. O Kernel da convolucao, dessa forma,
seria 0s pesos da conexao usados pelas unidades do mapa de caracteristicas. A Figura
14 ilustra uma arquitetura de rede neural convolucional com matriz de convolugéo
(kernel), de tamanho 5x5 (CIREGAN; MEIER; SCHMIDHUBER, 2012).



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 37

Figura 14 — Arquitetura de rede neural convolutiva com kernels de tamanho 5x5.
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Fonte: Ciregan et al (2012).

Através do algoritmo backpropagation é processado o gradiente da funcao de
perda com respeito a todos os pesos em todas as camadas da rede convolucional.
Porém, o algoritmo backpropagation padrao usado em redes MLP deve ser modificado
para lidar com o compartilhamento de pesos.

Uma maneira rapida de implementar esse ajuste € primeiro calcular as derivadas
parciais da funcao de perda com respeito a todas conexdes, como se a rede fosse uma
rede neural multicamada convencional. Entdo, as derivadas parciais de todas conexdes
que compartilham o mesmo parametro sdo adicionadas para formar o derivativo com
respeito a esse parametro (GIL, 2014).

Redes neurais convolucionais tradicionalmente sdo completamente conectadas,
ou seja, cada unidade na camada esta conectada a todas as unidades das camadas an-
teriores. Em vez da conectividade global, uma rede convolucional utiliza conectividade
local (BEZERRA, 2016).

Em uma CNN as unidades de uma determinada camada s&o organizadas em
conjuntos disjuntos, cada um dos quais € denominado mapa de caracteristica (feature
map), também conhecido como filtro.

As unidades contidas em um mapa de caracteristicas sdo unicas na medida em
que cada um delas esté ligada a um conjunto de unidades diferente na camada anterior.
Além disso, todas as unidades de um mapa compartilham os mesmos parametros. O
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resultado disso é que essas unidades dentro de um mapa servem como detectores de
uma mesma caracteristica, mas cada uma delas esta conectada a uma regiao diferente
da imagem.

Portanto, em uma CNN, uma camada oculta € segmentada em diversos mapas
de caracteristicas, em que cada unidade de um mapa tem o objetivo realizar a mesma
operacao sobre a imagem de entrada, com cada unidade aplicando essa operagdo em
uma regiao especifica dessa imagem.

A sequir, apresenta-se a arquitetura tipica de uma Rede Neural Convolucional.

2.4.1.1 ARQUITETURA

Em geral, uma CNN possui diversos tipos de camadas: camadas de convolugéo,
camadas de subamostragem, camadas de normalizacao de contraste e camadas
completamente conectadas. Na forma mais comum de arquitetar uma CNN, a rede
€ organizada em estagios. Cada estagio é composto por uma ou mais camadas de
convolucao em sequéncia, seguidas por uma camada de subamostragem, que por sua
vez é seguida (opcionalmente) por uma camada de normalizacéo.

Uma CNN pode conter varios estagios empilhados apdés a camada de entrada
(que corresponde a imagem). Apos o estagio final da rede, sdo adicionadas uma ou
mais camadas completamente conectadas (BEZERRA, 2016).

A camada de convolucéo é composta por diversos neurdnios, cada um respon-
savel por aplicar um filtro em um segmento especifico da imagem. A operacao de
convolucao consiste em deslizar um filtro bidimensional, conhecido como kernel, sobre
as camadas da imagem de entrada e calcular o produto escalar entre as entradas do
filtro e as da imagem.

A camada de subamostragem (subsampling layer ou pooling layer) € composta
por um conjunto de mapas de caracteristicas e tem por objetivo realizar a agregacéao
das saidas (ativagdes) de um conjunto de unidades da camada anterior. As camadas
de subamostragem resultam em uma rede mais robusta a transformacdes espaciais,
Ou seja, mais invariantes a eventuais translagcées dos objetos em uma imagem.

Redes neurais convolucionais também podem conter as denominadas camadas
de normalizagdo de contraste local (Local Contrast Normalization, LCN) (JARRETT;
KAVUKCUOGLU; LECUN, 2009). Quando utilizada, essa camada é posicionada na
saida da camada de subamostragem. Uma camada LCN normaliza o contraste de
uma imagem de forma nao linear. Em vez de realizar uma normalizacdo da imagem
como um todo, a camada LCN aplica a normalizagao sobre regides locais da imagem,
considerando cada pixel por vez.

A normalizagao pode corresponder a subtrair a média da vizinhanga de um
pixel particular e dividir pela variancia dos valores de pixel dessa vizinhanga. Esta
transformacéo equipa a CNN com a invariancia de brilho, propriedade util no contexto
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de reconhecimento de imagens (BEZERRA, 2016).

Outro tipo de camada em uma CNN é a completamente conectada. Em arquite-
turas de CNNs mais atuais, € comum encontrar uma ou duas camadas desse tipo antes
da camada de saida. Juntamente com as camadas de convolugao e subamostragem,
as camadas totalmente conectadas geram descritores de caracteristicas da imagem
que podem ser mais facilmente classificados pela camada de saida, que normalmente
usa a funcao Softmax.

A funcao Softmax é descrita na Equacéao 2.2 que garante que a soma de todas
as probabilidades de saida da MLP resulta em 1, onde Y corresponde ao vetor de
saida da MLP. A resposta final de qual categoria pode ser obtida através da sele¢do do
item com maior probabilidade descrita na Equacéo 2.4 (JURASZEK, 2014).

e

softmax(y;) = W (2.2)
logsoftmaz(y;) = log(softmax(y;)) (2.3)
y" = argmaxP(Y = i|z", W,b) (2.4)

Os pesos dos mapas de caracteristicas em cada camada de convolugao sao
aprendidos durante o treinamento. Por conta de as operag¢des de convolugéo e suba-
mostragem serem diferenciaveis, uma CNN pode ser também treinada por meio do
algoritmo Backpropagation, com a diferenga de que 0s pesos sao atualizados conside-
rando a média dos gradientes dos pesos compartilhados. Durante esse treinamento,
é comum aplicar a técnica de desligamento (Dropout) as camadas completamente
conectadas para evitar o sobre-ajuste (BEZERRA, 2016).

2.4.1.2 PRE-TREINAMENTO NAO SUPERVISIONADO

Apesar das vantagens computacionais e de ser um modelo mais aproximado do
cérebro, o treinamento de redes neurais profundas era uma tarefa de dificil execucao até
uma década atrds. Com o intuito de se minimizar esse complicador e propor um modelo
de aprendizado mais adequado para redes neurais profundas, diminuindo o tempo
de treinamento pode ser utilizado o0 método de pré-treinamento nao supervisionado
(unsupervised pre-training) (HINTON, 2007).

Esse procedimento permite posicionar os pesos da rede em uma regiao do
espaco de parametros tal que seja mais facil para métodos de otimizacao baseados
em gradientes encontrarem um valor 6timo para o objetivo durante o treinamento
supervisionado (ERHAN et al., 2010).

Durante a aplicacao desse procedimento, camadas intermediarias sao adici-
onadas a rede iterativamente. Em cada iteragcdo, uma nova camada intermediaria é
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adicionada a rede. A nova camada intermediaria adicionada deve capturar regula-
ridades nos padrbes de ativagdo das unidades contidas na camada anterior. Esse
procedimento pode ser aplicado para a construcdo de redes com um numero arbitrario
de camadas intermediarias.

Apés a fase de pré-treinamento néo supervisionado (que substitui a iniciagao
aleatéria dos pesos), a camada de saida (a que produz uma distribuicdo de probabilida-
des sobre os rétulos da tarefa de classificacdo em questao), é entao adicionada a rede.
Os pesos que conectam essa camada com a camada anterior podem ser iniciados de
forma aleatéria).

Finalmente, a rede completa é treinada da forma supervisionada usual (com
sequéncias de propagacodes de sinais adiante intercaladas por retropropagacoes do
erro). Essa segunda fase € denominada sintonia fina (fine-tuning).

Uma vantagem do pré-treinamento é que é possivel tirar proveito da existéncia
de dados néo rotulados, que em geral sdo mais comuns do que dados rotulados (BE-
ZERRA, 2016). Outra vantagem € que normalmente o aprendizado com pré-treinamento
converge mais rapidamente nos trabalhos que propuseram originalmente o uso de
pré-treinamento (HINTON, 2007).

O trabalho desenvolvido utilizou uma rede neural pré-treinada com o objetivo de
reduzir o tempo para treinamento da arquitetura de CNN proposta e otimizar a utilizacao
dos recursos computacionais disponiveis, além de convergir mais rapidamente na
classificagao e reconhecimento das marcas de gado.

2.5 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines, SVM), sdo modelos
de aprendizagem estatistica que estao na classe dos classificadores supervisionados,
ou seja, aqueles que utilizam um conjunto de dados que ja sdo mapeados para as
categorias desejadas. Foram originalmente introduzidos por Vapnik na década de 90
(VAPNIK, 1995) .

O objetivo do classificador, considerando o problema mais basico de apenas
duas classes, € a construcao de um hiperplano de margem maxima que separa objetos
pertencentes a classes diferentes. Resumidamente as SVMs consistem num método
para treino de amostras que se baseia num principio de minimizac&o do risco estrutural,
que minimiza, assim, o erro de generalizacao (OSUNA; FREUD; GIROSI, 1997).

O classificador SVM é largamente usado devido a sua alta acuracia, habilidade
de lidar com dados de alta dimensionalidade e flexibilidade em modelar diversas fontes
de dados (GIL, 2014).

Definido por HARRINGTON (2012) como um método de destaque em aprendi-
zagem de maquina (Machine Learning), SVM é basicamente voltado para classificagao
binaria, ou seja, problemas de reconhecimento entre duas classes, apesar de existirem
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versdes modificadas para lidar com problemas multiclasse.

Essa teoria estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na
obtencao de classificadores com boa generalizacao, definida como a sua capacidade de
prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em que o aprendizado
ocorreu (LORENA; CARVALHO, 2007).

Segundo HARRINGTON (2012), para um dado hiperplano, pode-se denotar por
:z:+(x_) o ponto mais proximo do hiperplano entre as amostras positivas e negativas.

A norma do vetor w denotado por ||w|| & o seu comprimento, e é dado por w” w.

Figura 15 — Hiperplano de decisao.

Fonte: Burges (1998)

Dado um conjunto de amostras de treinamento em pares com suas saidas
desejadas (;,y;),7 = 1...m, onde z;eR" e yie{l, —1}m, 0 SVM HARRINGTON
(2012) entao seleciona o hiperplano de decisdo 6timo que maximiza a margens cujo
resultado resolve a Equacgao 2.5:

ming »(1/2w" w)Sujeito a y;(w' z; +b) > 1 (2.5)

Onde w é o vetor de pesos e b a polarizagdo. Quando os pontos de treinamento
sao nao-linearmente separaveis, a fungao de custo é reformulada ao introduzir uma
variavel de folga §; > 0,¢ =1,2,...,m

ming(1/2w"w + C " &)Sujeito a i (w"z; + ) > 1 — &£ >0 (2.6)

=1
Onde C' > 0 € um parametro de penalidade do termo de erro. Embora, quando
a funcéo decisédo nao é linear, o esquema acima nao pode ser usado diretamente e 0
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SVM requer que a solugao para o problema de otimizacao seja definida da seguinte
maneira:

Mg, (1/2w w + C Z ¢&)Sujeito a y;(w' ¢(z;) +b) > 1 - &E>0 (2.7)

=1
2.6 AVALIAGCAO DO CLASSIFICADOR

As meétricas de avaliagdo sdo utilizadas para medir o desempenho de um
classificador utilizado nos experimentos realizados, sendo comumente empregadas
em problemas de aprendizado de maquina e recuperacao da informacao (RIBEIRO-
NETO; BAEZA-YATES, 1999). A literatura apresenta diferentes métricas de avaliacdo
para classificadores, sendo as mais comumente usadas as métricas de acuracia,
sensitividade, especificidade e preciséo.

2.6.1 MATRIZ DE CONFUSAO

A matriz de confusdo contém informagdes relativas a classificagdes efetuadas
através da aplicacdo de um classificador. O desempenho dos classificadores é frequen-
temente avaliado através dos dados retirados desta matriz (KOHAVI; PROVOST, 1998).
Segundo RASCHKA (2014), a matriz de confusao, também conhecida como matriz
de erro, € uma maneira de resumir o0 desempenho de um classificador para tarefas de
classificacao binaria.

De acordo com COLGATON (1991), matriz de confusao é uma das técnicas mais
utilizadas para avaliacao da acuracia da classificacdo de dados. Além disso, contém
informacdes sobre a classificagdo realizada por um determinado sistema, onde seus
dados demostram o desempenho de tais sistemas.

A matriz de confusao é formada por linhas que representam o nome das clas-
ses e colunas que apresentam a quantidade de imagens classificadas corretamente,
formando um quadrado, que apresenta os numeros resultantes do desempenho do
classificador testado, atribuidos a uma determinada classe ou categoria.

Através da matriz de confusdo obtida é possivel identificar o namero total
de imagens corretamente classificadas, valor este obtido pela soma dos valores da
diagonal principal da matriz. Os restantes elementos representam erros de classificagéao,
ou seja, imagens incorretamente classificadas (TEIXEIRA, 2011).

2.6.2 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliacao de classificadores geralmente tomam por base os
resultados gerados a partir de uma matriz de confuséo. Alguns exemplos de métricas
encontradas na literatura sao apresentadas na Tabela 1 (MATOS, 2009).
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Tabela 1 — Métricas de avaliacao para um classificador

Métrica Equacao Comentarios
VP
(Verdadeiro ) Numero de exemplos positivos
Positivo) classificados corretamente.
FP . .
Numero de exemplos negativos
(Falso Positivo) - classificados incorretamente (como
sendo positivos).
FN
Numero de exemplos positivos
(Falso o .
: - classificados incorretamente (como
Negativo) .
sendo negativos).
VN
(Verdadeiro i Numero de exemplos negativos
Negativo) classificados corretamente.
Taxa com que classifica como
Sensitividade positivos todos os exemplos que sédo
_ _ VP positivos. Nenhum exemplo positivo é
(Recall) TPR = VP+FN deixado de fora. Apresenta uma
indicacao do quanto do total de
informacao relevante foi recuperada.
VN Taxa com que uma instancia
Especificidade TNR = VNIFP verdadeiramente negativa é
classificada como negativa.
Taxa com que todos os exemplos
. _ VP classificados como positivos sdo
Precisao PPV = VP+FP realmente positivos. Nenhum exemplo
negativo é incluido.
VPLVN Proporcao de classificacoes corretas
Acuracia Acc = VPIVNIFPIFN para _o.total de elementos
classificados.
Proporgéo de classificagdes incorretas
Erro Err=1— Acc para o total de elementos
classificados.
Medida de concordancia estatistica.
Coeficiente - Po—Pg Adequada para tarefas de
Kappa 1-Pg classificagao realizada por varios

anotadores/juizes.

Fonte: do proprio autor.
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Precisdo e Sensitividade sdao medidas amplamente utilizadas para avaliar a
qualidade dos resultados em diversas areas do conhecimento. Precisdo € uma medida
de fidelidade, enquanto a sensitividade (conhecida também como revocacao, cobertura,
sensibilidade ou recall) € uma medida de completude (MATOS, 2009).

A acuracia € uma medida frequentemente utilizada para avaliagdo de problemas
de classificagdo de aprendizado de maquina. Quanto maior o valor resultante para a
acuracia, mais eficiente sera o desempenho do classificador (REIS, 2015).

O coeficiente Kappa € uma medida de concordancia estatistica formulada por Ja-
cob Cohen (COHEN, 1960). Adequada para tarefas de classificagao realizada por varios
anotadores/juizes. Os anotadores podem ser humanos ou algoritmos de classificagcao
(FIOL; HAUG, 2009).

O resultado obtido com a medida Kappa define um limiar de concordancia
entre anotadores, seja em tarefas de classificacdo ou de extracdo de informacao.
Esse resultado depende do niumero de anotadores, niumero de classes e nimero de
exemplos a serem classificados. Esta medida de concordancia assume valor maximo
igual a 1, que representa total concordancia ou ainda pode assumir valores proximos e
até abaixo de 0, os quais indicam nenhuma concordancia.

LANDIS e KOCH (1977) propuseram uma escala de seis niveis para interpretar
os valores de Kappa como mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Escala para interpretacao do coeficiente Kappa

Concordancia Escala

Ruim Abaixo de 0
Leve 0,00 a 0,20
Sofrivel 0,21 a 0,40
Moderada 0,41 a 0,60
Boa 0,61a0,80

Quase perfeita Acima de 0,81

Fonte: Landis et al (1977).

Em geral a medida Kappa acima de 0,8 é considerada como um bom acordo,
entre 0,67 e 0,8 é tido como justo acordo e abaixo de 0,67 é considerado como duvidosa
para avaliacao, embora a interpretacao dos resultados da medida dependa dos fins
para os quais os dados serzo utilizados (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).
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2.7 CONSIDERACOES

Um sistema de processamento de imagens digitais geralmente é constituido das
etapas de aquisicao, pré-processamento, segmentacao, representacao e descricao,
reconhecimento e interpretagao e resultado.

A etapa de aquisicao consiste da obtencao e digitalizacdo de imagem que se
deseja analisar. O pré-processamento consiste na compensacao de distor¢des especifi-
cas que sdo adquiridas na etapa de aquisicdo. A segmentagao consiste da particdo da
imagem em regides disjuntas, que serédo analisadas de acordo com o objetivo proposto.
A etapa de representacao € aquela que define de que maneira os dados devem ser
convertidos para uma forma adequada ao processamento computacional. O processo
de descricdo tem como objetivo extrair as caracteristicas que resulte em informacao
quantitativa de interesse ou que sejam importantes para a diferenciagao entre classes
de objetos. A ultima etapa trata do reconhecimento e também da interpretacdo. O
reconhecimento é definido como a atribuicdo de um rétulo a um objeto em funcéo da
informagao que é fornecida por seu descritor. O reconhecimento de padrdes classifica
dados visuais numéricos ou simbdlicos baseados em informagdes contidas em bancos
de dados de padrdes. A interpretagéo é a atribuicdo de significado a um conjunto de
objetos reconhecidos.

De modo geral, os métodos existentes para reconhecimento de imagens sao
robustos e eficientes, porém a escolha de um método em detrimento de outro depende
das especificidades de cada problema, assim como da realizacao de experimentos a fim
de se analisar qual método produz resultados mais satisfatérios, sendo portanto mais
adequado para solugéo do problema investigado.

Os métodos Bag-of-Features e Redes Neurais Convolucionais sao citados em
diversos trabalhos encontrados na literatura devido a elevada taxa de reconhecimento
e ao baixo custo computacional no que diz respeito ao processamento de imagens
digitais quando comparados aos demais métodos.

O Capitulo 3, a seguir, apresenta trabalhos relacionados ao reconhecimento de
imagens digitais utilizando os métodos Bag-of-Features e Redes Neurais Convolucio-
nais.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo € apresentada uma revisdo do estado da arte de métodos com-
putacionais utilizados para o reconhecimento de imagens. O objetivo desta secéo,
portanto, é investigar os métodos ja existentes, descrevendo as abordagens e procedi-
mentos utilizados por cada autor, identificando assim caracteristicas em comum e os
resultados alcancados nesses trabalhos.

Nas secoes 3.1 e 3.2 sdo apresentadas publicacdes atuais da area utilizando os
métodos Bag-of-Features e Redes Neurais Convolucionais, respectivamente, com uma
descricao das caracteristicas principais dos trabalhos e os resultados obtidos.

De maneira geral, ndo foram encontrados trabalhos na revisdo da literatura
que reportem especificamente a utilizacado dos métodos Bag-of-Features ou de Redes
Neurais Convolucionais para o reconhecimento de imagens de marcas de gado.

SANCHEZ e RODRIGUEZ (2016) apresentam uma arquitetura para reconheci-
mento de marcas de gado utilizando momentos de Hu e Legendre para extracao de
caracteristicas de imagens em escala de cinza, e um classificador de k-Vizinhos mais
Proximos (k-NN).

Os autores utilizaram momentos de Hu e Legendre com o propdsito de extrair
caracteristicas que nao fossem suscetiveis a transformacdes de rotagao, translacao e
escala. O percentual maximo de classificagao correta apresentado pelos autores foi de
99,3 %, porém com uma diminuicao significativa de acuracia a medida que aumentava
0 numero de imagens classificadas.

Outro resultado apresentado foi 0 tempo de processamento da classificacao.
Pelo fato de ter sido utilizado um classificador k-NN, a cada novo objeto que se quer
classificar, utiliza-se os dados de treinamento para verificar quais sdo os objetos nesta
base de dados que mais se assemelham ao novo objeto que se quer classificar. O objeto
é classificado dentro da classe mais comum a que pertencem os objetos mais similares
a ele. Assim, a classificacao € feita por analogia. Nenhum modelo de classificacdo é
criado. Ao invés disto, a cada novo objeto a ser classificado, os dados de treinamento
sao escaneados, dessa forma o classificador proposto se torna computacionalmente
dispendioso.

Diferentemente do trabalho apresentado por SANCHEZ e RODRIGUEZ (2016),
o trabalho aqui proposto pretende apresentar resultados que possam ser generalizados
ou replicados, utilizando técnicas no estado da arte no que diz respeito a extragéo
de caracteristicas e classificagdo estatistica de imagens digitais, tais como Bag-of-
Features (BoF), Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM), objetivando criar uma arquitetura responsavel pela classificagéo e
recuperacao das imagens de marca de gado, porém com resultados eficientes quando
aplicadas a grandes bases de dados. O método descrito em SANCHEZ e RODRIGUEZ
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(2016) apresenta uma perda de eficiéncia (acuracia e velocidade) significativa quando
aplicado a grandes quantidades de imagens.

3.1 BAG-OF-FEATURES

De acordo com a literatura podemos encontrar varios trabalhos relacionados
a técnica bag-of-features. O trabalho proposto por SIVIC e ZISSERMAN (2003) apre-
senta a técnica como uma abordagem para recuperar todas as ocorréncias de um
objeto em cenas (frames) de um determinado video. Para isso, os objetos s&o repre-
sentados como um conjunto de descritores invariantes a escala, rotacao, translagao,
iluminacao e oclusao parcial. Os resultados apresentados pelos autores confirma-
ram que o método demonstrou recuperacao imediata na tarefa de reconhecimento de
objetos em tempo de execucgdo ao longo de uma base de dados de filmes, apesar
das mudancas significativas que ocorriam em varios frames.

CSURKA et al. (2004) utiliza a técnica com o objetivo de encontrar um processo
que seja genérico para lidar com diversos tipos de objetos e ao mesmo tempo tratar
as variacoes de iluminagao, visualizacao, rotagcao e oclusao, tipicos de cenas do
mundo real. Os autores proporam e compararam duas implementacées usando os
classificadores Naive Bayes e SVM. As principais vantagens apresentadas foram:
simplicidade na implementacéo, eficiéncia computacional, e inerentemente invariante.
Foram classificadas sete categorias simultaneamente. Os resultados demonstraram
que o método é robusto e produz boa precisao de categorizacdo mesmo sem explorar
informagdes geométricas.

O modelo BoF tem apresentado bom desempenho em uma ampla variedade
de tarefas, tais como: reconhecimento de a¢ées, ULLAH, PARIZI e LAPTEV (2010);
textura, ZHANG et al. (2007); gestos, DARDAS, CHEN e GEORGANAS (2010) e
classificacao de imagens, NOWAK, JURIE e TRIGGS (2006).

No trabalho de LOPES et al. (2009) o método ¢é utilizado para detec¢éo de nudez
em videos. J4 BATISTA, LOPES e ARAUJO (2009) foi utilizada a metodologia BoF
para identificacdo automatica de imagens que contém fachadas e edificios no acervo
digitalizado do Arquivo Publico Mineiro.

LI, IMAI e KANEKO (2010) utilizaram BoF baseado em blocos para reconhe-
cimento de faces. WANG et al. (2011b) aplicou BoF pesando as palavras visuais na
recuperacao de imagens médicas. J& em WANG et al. (2011a), os autores desenvolve-
ram um algoritmo baseado em BoF para classificagcado de imagens de densidade do
tecido mamario em mamografias. BARATA, MARQUES e MENDONGCA (2013) propuse-
ram dois sistemas para a deteccao de melanomas em imagens dermatolégicas, onde o
primeiro sistema usou métodos globais para classificar lesdées de pele, e 0 segundo
utilizou caracteristicas locais e o método BoF para classificacao das imagens. LI, WANG
e ZHANG (2016) utilizaram o descritor SURF e piramide espacial em uma metodologia
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bag-of-features para melhorar o reconhecimento e classificagdo de imagens.

3.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Segundo JARRETT, KAVUKCUOGLU e LECUN (2009), os trabalhos encontra-
dos na literatura para reconhecimento e classificacdo de imagens que utilizam descrito-
res ou filtros para extracdo de caracteristicas, seguida de uma etapa de quantizacao e
agrupamento e, por ultimo, uma etapa de classificagdo sao divididos em algoritmos de
estagio unico de extracdo de caracteristicas, e algoritmos de dois ou mais estagios.

O treinamento de redes neurais com multiplos estagios (camadas intermedia-
rias), desperta o surgimento de diversos algoritmos agrupados em uma area conhecida
como deep learning.

O objetivo principal dos algoritmos que utilizam dois ou mais estagios é aprender
nao apenas a distinguir as classes com base em descritores artificiais, mas aprender
0s proprios descritores com base nos dados brutos, no caso de imagens, 0s proprios
valores dos pixels (JURASZEK, 2014).

JURASZEK (2014) apresentou diferentes técnicas para o problema de reconhe-
cimento de produtos a partir da analise de imagens. Foram avaliadas a acuracia, tempo
de processamento total, tempo de processamento para agrupamento, tempo de proces-
samento para classificacao das técnicas nas bases de imagens Caltech 101 e em uma
base de imagens de produtos criada pelo autor (RecogProd). Os resultados mostraram
que a utilizagcdo de uma CNN, previamente treinada em uma base de imagens, como
um descritor natural para extracdo de um vetor de caracteristicas e treinamento de um
classificador SVM, apresentou a melhor acuracia com 0,855 na base Caltech 101 e
0,905 na base criada, RecogProd, em uma escalade 0 a 1.

Redes neurais convolucionais tém sido frequentemente utilizadas no reconhe-
cimento de imagens, tendo obtido grande sucesso no reconhecimento de caracteres
no trabalho de LECUN et al. (1990). Nesse trabalho, os autores apresentaram uma
aplicacao de redes com backpropagation para reconhecimento de digitos manuscritos.
Para a realizacao desta tarefa foi necessario realizar um pré-processamento dos dados
utilizados nos experimentos. As imagens de entrada utilizadas eram constituidas de
digitos isolados. O método alcangou taxa de erro de 1%, e aproximadamente 9% de
taxa de rejeicao para digitos de codigo postal fornecidos pelo servigo postal dos EUA.

De forma geral as CNN sao treinadas de forma supervisionada, mas trabalhos
sugerem que o pré-treinamento da CNN com filtros obtidos de forma néo supervisionada
apresentam um melhor resultado (KAVUKCUOGLU et al., 2010).

No trabalho realizado por SERMANET et al. (2014) é apresentado um framework
utilizando CNN para efetuar o reconhecimento, localizagao e deteccédo de imagens.
Os autores apresentaram uma estrutura integrada para o uso de redes convolutivas,
como uma abordagem de janela multi escala e deslizante, podendo ser implemen-
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tada eficientemente dentro de um ConvNet. Também introduziram uma abordagem
inovadora de aprendizagem profunda para a localizagéo, aprendendo a prever os limi-
tes de objetos. Os autores mostraram que diferentes tarefas podem ser aprendidas
simultaneamente usando uma Unica rede compartilhada. Foi proposto um pipeline
integrado que pode executar tarefas diferentes ao compartilhar uma base de extracédo
de recursos comum, inteiramente aprendida diretamente dos pixels. Este trabalho foi
o vencedor do campeonato ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2013
(ILSVRC2013). A base ILSVRC2013 consiste em 1,2 milhées de imagens divididas em
1000 categorias.

Uma caracteristica importante da CNN é a capacidade de serem reutilizadas
e refinadas para diferentes bases de imagens. No trabalho realizado por RAZAVIAN
et al. (2014) foi utilizada uma CNN pré-treinada chamada Overfeat SERMANET et
al. (2014), para realizar extragcao de um descritor de diferentes bases de imagens
na qual a CNN n&o foi originalmente treinada. Nesse caso, os descritores sdo entao
classificados utilizando um classificador linear SVM. Os resultados demonstram um
desempenho compativel com o estado da arte, mesmo comparando com algoritmos
que utilizam imagens segmentadas manualmente procedimento que nao é necessario
quando utilizada a CNN, e treinados especificamente na base analisada.

A utilizacdo de deep learning também é descrita no trabalho de CONSTANTE et
al. (2016), os quais utilizaram uma rede neuronal de trés camadas com entrada usando
backpropagation. Nesse trabalho, 0 método foi utilizado para realizar classificacéo de
morangos, e chegou a resultados de reconhecimento de 92,5% na categoria “Extra”;
90% na categoria “Consumo”; 90% na categoria “Matéria prima”; e 100% na categoria
“Objetos estranhos”.

A Tabela 3 apresenta um resumo cronolégico dos trabalhos encontrados na
revisdo da literatura que reportam a utilizacdo de métodos computacionais para o
reconhecimento de imagens.
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Tabela 3 — Trabalhos relacionados

Método

Autores

Caracteristicas principais

Redes Neurais
Convolucionais

(LECUN et al., 1990)

Reconhecimento de caracteres.

Bag-of-Features

(SIVIC; ZISSERMAN, 2003)

Recuperagao de ocorréncias de um objeto
em cenas (frames) de video.

Bag-of-Features

(NOWAK; JURIE; TRIGGS,
2006)

Classificagao de imagens.

Bag-of-Features

(ZHANG et al., 2007)

Classificagao de texturas de objetos.

Bag-of-Features

(LOPES et al., 2009)

Deteccao de nudez em videos.

Bag-of-Features

(BATISTA; LOPES; ARAUJO,

2009)

Identificagcdo de edificios em fotografias
histéricas.

Bag-of-Features

(ULLAH; PARIZI; LAPTEV,
2010)

Reconhecimento de a¢des em videos.

Bag-of-Features

(DARDAS; CHEN;
GEORGANAS, 2010)

Reconhecimento de gestos.

Bag-of-Features

(LI; IMAI; KANEKO, 2010)

Reconhecimento de faces.

Bag-of-Features

(WANG et al., 2011a)

Classificacado de imagens de tecido mamario.

Redes Neurais
Convolucionais

(CIREGAN; MEIER;
SCHMIDHUBER, 2012)

Reconhecimento e classificagdo de imagens.

Bag-of-Features

(BARATA; MARQUES;
MENDONGA, 2013)

Deteccao de melanomas em imagens
dermatologicas.

Redes Neurais
Convolucionais

(SERMANET et al., 2014)

Framework para efetuar reconhecimento,
localizacao e deteccdo de imagens.

Redes Neurais
Convolucionais

(JURASZEK, 2014)

Reconhecimento de produtos por imagem.

Redes Neurais
Convolucionais

(RAZAVIAN et al., 2014)

Extracdo de caracteristicas em diferentes

bases de imagens usando CNN pré-treinada.

Momentos Hu e
Legendre

(SANCHEZ; RODRIGUEZ,
2016)

Reconhecimento de imagens de marca de
gado com a extragao de caracteristicas de
imagens em escala de cinza.

Bag-of-Features

(LI; WANG; ZHANG, 2016)

Reconhecimento e classificagdo de imagens.

Redes Neurais
Convolucionais

(CONSTANTE et al., 2016)

Classificagao industrial de morangos.

Fonte: do préprio autor.
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3.3 CONSIDERACOES

De maneira geral, ndo foram encontrados trabalhos na revisao da literatura
que reportem especificamente a utilizacdo dos métodos Bag-of-Features ou de Redes
Neurais Convolucionais para o reconhecimento de imagens de marcas de gado.

O método encontrado na literatura aplicado para reconhecimento de marcas
de gado utilizou momentos de Hu e Legendre, juntamente com um classificador nao
supervisionado k-nearest neighbors (k-NN), porém o método apresentado ndo alcan-
cou bom desempenho quando aplicado a grandes volumes de registros de marcas,
além da consideravel diminuicdo da taxa de reconhecimento.

Em contrapartida, o presente trabalho apresenta os resultados obtidos com os
métodos Bag-of-Features e Redes Neurais Convolucionais utilizados para o desenvol-
vimento de uma arquitetura capaz de realizar o reconhecimento de imagens de marcas
de gado, cujo objetivo € alcancgar boas taxas de reconhecimento (acuracia), mesmo
quando aplicados a grandes volumes de dados.

O estudo sobre os trabalhos ja existentes contribuiu a definicado da proposta da
arquitetura, assunto detalhado no Capitulo 4.
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4 DESENVOLVIMENTO DA ARQUITETURA

Neste capitulo sdo apresentados os materiais utilizados para a realizacao desta
pesquisa, 0s quais sao descritos na se¢ao 4.1. Também sao apresentadas as etapas
do método Bag-of-Features, descritas na se¢ao 4.2, e as etapas do método de Redes
Neurais Convolucionais implementadas neste trabalho, as quais sao apresentadas na
secao 4.3. A secao 4.4, por fim, realiza o fechamento do capitulo.

4.1 MATERIAIS

4.1.1 CONJUNTO DE IMAGENS

As imagens de marcas de gado utilizadas nesse trabalho foram fornecidas pela
Prefeitura de Sao Francisco de Assis, Brasil. O conjunto de imagens é composto por
um total de 500 marcas de gado.

Algoritmos utilizados em aprendizado de maquina necessitam de uma grande
quantidade de exemplos para atingir resultados satisfatérios. Nao ha como fazer uma
estimativa numérica acerca da quantidade ideal de imagens para o treinamento de um
classificador tendo em vista atingir bons resultados, pois a quantidade de exemplos ne-
cessarios para esse proposito pode variar de acordo com a complexidade do problema,
além outros fatores, tais como a qualidade do conjunto de imagens e os algoritmos de
visdo computacional utilizados.

Como a tarefa de reconhecimento das marcas € supervisionada, os exemplos de
treino precisam ser pré-classificados por humanos, o que torna esses dados escassos.
Uma alternativa menos trabalhosa que criar novos exemplos é modificar os exemplos
ja existentes. Esse aumento artificial dos dados visa explorar as variagdes dos dados
que podem ocorrer em casos reais. A maior quantidade de dados diminui a chance do
modelo se adaptar a valores muito especificos dos exemplos de treino e perder a
capacidade de generalizagao.

Quando o modelo se adapta bem ao treino porém nao interpreta bem os dados
fora desse conjunto o modelo esta sofrendo overfitting. Um dos maiores problemas de
modelos com muitos parametros, como as CNN, é o overfitting (ROCHA, 2015).

Nesse sentido, foram utilizadas 12 imagens de marca de gado, e dessas, foram
criadas artificialmente 45 subimagens para cada marca (com variagcbes de escala,
rotacdo e translacao), totalizando 540 amostras oriundas das imagens originais, com
0 objetivo de explorar possiveis variacdes das imagens em situacdes reais de forma
a aumentar o poder de identificacdo dos padrbes e consequente acuracia do método
proposto. As imagens foram disponibilizadas em alta resolugcéo no formato Portable
Network Graphics (PNG), com tamanho de 600 x 600 pixels.

As marcas utilizadas nos experimentos sao ilustradas na Figura 16. O cédigo
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das marcas, os proprietarios e a quantidade de amostras (subimagens) de cada marca
sédo ilustrados na Tabela 4.

Figura 16 — Imagens de marcas de gado utilizadas nos experimentos.

O B Y J | 3¢

802 803 804 805 811 812
813 814 815 821 822 1093

Fonte: Setor de Registro de Marcas - S&o Francisco de Assis (2016).

Tabela 4 — Marcas, proprietarios e total de amostras por marca

Marca Proprietario Total de amostras
802 Proprietario “A” 45
803 Proprietario “B” 45
804 Proprietario “C” 45
805 Proprietario “D” 45
811 Proprietario “E” 45
812 Proprietario “F” 45
813 Proprietario “G” 45
814 Proprietario “H” 45
815 Proprietario “I” 45
821 Proprietario “J” 45
822 Proprietario “K” 45
1093 Proprietario “L” 45

Fonte: do proprio autor.
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4.1.2 EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

Para implementacao da arquitetura proposta, assim como 0 armazenamento do
conjunto de imagens utilizado, a realizagéo dos experimentos e geragéo dos resultados
foi utilizado um computador com processador Intel Core i5-3330 3 GHz, 6 MB L2 cache,
com 8 GB de mem¢éria DDR3 1600 MHz e placa de video Nvidia GeForce GTX 750
Ti, com suporte a plataforma de computagéo paralela CUDA (Compute Unified Device
Architecture), e compute capability version 5.0.

CUDA é uma extensao para a linguagem de programacao C, a qual possibilita
0 uso de computacgao paralela, cujo objetivo € proporcionar a programadores a utili-
zacgao dos recursos da unidade de processamento grafico (Graphics Processing Unit,
GPU), para realizar algumas operacdes mais rapidamente (VASCONCELLOS, 2009).

A empresa Nvidia apresentou a tecnologia CUDA em 2006 (NVIDIA, 2016).
Essa tecnologia desperta o interesse de usuarios nos campos cientifico, biomédico,
da computacgao, da analise de risco e da engenharia devido a caracteristica de apli-
cacoes altamente paralelizaveis nesses campos e também ao seu grande potencial
computacional.

Com a tecnologia CUDA ¢ possivel enviar cédigo em C, C++ e Fortran dire-
tamente a GPU, sem precisar usar uma linguagem de compilacao. Empresas como
Adobe, Autodesk e MathWorks utilizam cada vez mais a GPU para executar com-
putacao cientifica de propdsito geral e de engenharia em uma ampla variedade de
plataformas.

Atualmente a computacao com GPU possibilita muito mais que processar ima-
gens, pois lida com um teraflop de performance de ponto flutuante, o que permite
processar tarefas de aplicativos projetados para diversos fins, desde financas e medi-
cina até Deep Learning.

4.1.3 MATRIX LABORATORY (MATLAB)

MatLab, sigla de Matrix Laboratory, € um software interativo de alta performance
voltado para célculos numéricos. O MatLab integra andlise numérica, calculo com
matrizes, processamento de sinais e construgcéo de graficos em ambiente intuitivo, onde
problemas e solugdes sao expressos como sao escritos matematicamente, ao contrario
da programacao tradicional (UFMG, 2016).

E um sistema interativo cujo elemento béasico de informacdo é uma matriz que
nao requer dimensionamento. Permite a resolucdo de muitos problemas numéricos em
apenas uma fracdo do tempo que se gastaria para escrever um programa semelhante
em linguagem Fortran, Basic ou C. Além disso, alguns pacotes para calculos especificos
podem ser incorporados a rotinas pré-definidas no MatLab.
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Para a codificacao dos algoritmos apresentados nesse trabalho foi utilizado o
software MatLab na versdo R2016a, com os pacotes Neural Network, Parallel Compu-
ting e Statistics and Machine Learning.

4.1.3.1 PACOTE NEURAL NETWORK

O pacote de rede neural fornece algoritmos, fungdes e aplicativos para criar,
treinar, visualizar e simular redes neurais. Também € possivel executar a classificacao,
regressao, clustering, reducao de dimensionalidade, previsdo de séries temporais e
modelagem de sistema dindmico e controle.

Este pacote inclui algoritmos deep learning, tais como redes neurais convolucio-
nais, utilizadas para classificagcdo de imagens e tarefas de aprendizagem. Para acelerar
o processamento de grandes conjuntos de dados e calculos, os mesmos podem ser
distribuidos para processadores multicore, GPUs e clusters de computadores, com a
utilizacdo do pacote Parallel Computing Toolbox.

4.1.3.2 PACOTE PARALLEL COMPUTING

O pacote de computagéo paralela permite resolver problemas de uso intensivo
de dados usando processadores multicore, GPUs e clusters de computadores. Permite
a construcao de algoritmos em alto nivel de loops paralelos, tipos numéricos especiais
e matrizes paralelizadas. Este pacote permite paralelizar aplicagdes interativamente ou
em batch.

4.1.3.3 PACOTE STATISTICS AND MACHINE LEARNING

O pacote de aprendizagem de maquina e estatistica fornece funcdes e apli-
cativos para descrever, analisar e modelar dados. Através desse pacote € possivel
realizar algoritmos de regressao e classificacao que permitem fazer inferéncias a partir
de dados e construir modelos preditivos.

Para a analise de dados multidimensionais o pacote fornece selecao de recursos,
regressao, analise de componentes principais (PCA), regularizacao, e outros métodos
de reducao de dimensionalidade que permitem identificar variaveis ou caracteristicas
que impactam o modelo criado.

Além disso, o pacote fornece algoritmos de aprendizado de maquina supervisio-
nado e ndo supervisionado, incluindo maquinas de vetor de suporte (SVM), k-vizinhos
mais préximos (k-NN), K-means, modelos ocultos de Markov, dentre outros.

4.1.4 BIBLIOTECA OPEN SOURCE VLFEAT

O modelo de rede convolucional pré-treinado foi obtido junto a biblioteca VL-
Feat.org. VLFeat é uma biblioteca open source que implementa algoritmos de visao
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computacional especializados na extragéo de caracteristicas locais, andlise e reconhe-
cimento de imagens digitais.

Estdo inclusos na biblioteca os algoritmos Fisher Vector, VLAD, SIFT, MSER,
K-means, hierarchical K-means, SVM, dentre outros. Os algoritmos sao escritos em
linguagem C, possuem compatibilidade com o software MatLab e suporte aos sistemas
operacionais Windows, Mac OS X e Linux (VLFEAT, 2016).

Além disso, a biblioteca disponibiliza o0 modelo MatConvNet que pode ser utili-
zado em redes neurais convolucionais (CNN), no qual o modelo pré-treinado é utilizado
para classificacdo de imagens, segmentacéo, reconhecimento facial, deteccao de texto,
dentre outras aplicacdes.

4.2 METODO BOF

421 ETAPAS DO METODO PROPOSTO

O método proposto € composto por seis etapas, que sao: selegdo do banco de
imagens; extracao de pontos de interesse com utilizagdo do algoritmo SURF; criagéo
do dicionario de palavras visuais com o clustering K-means; criagdo dos histogramas
e vetores de caracteristicas das imagens; treinamento e classificacdo das imagens
por meio de Maquinas de Vetores de Suporte; e, por fim, avaliacdo dos resultados da
classificacdo. A Figura 17 ilustra o fluxograma sumarizado do método proposto.
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Figura 17 — Fluxograma sumarizado do método proposto.
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4.2.1.1 SELEGCAO DO BANCO DE IMAGENS

As marcas utilizadas nos experimentos realizados no método BoF foram ilustra-
das na Figura 16, assim como o c6digo das marcas, os proprietarios e a quantidade de
amostras de cada marca foram apresentados na Tabela 4.

4.21.2 EXTRACAO DOS PONTOS DE INTERESSE DAS MARCAS ATRAVES DO
ALGORITMO SURF

Apébs a selecao do banco de imagens é realizada a extracdo de pontos de
interesse das imagens através da utilizacao do algoritmo SURF. Esse algoritmo baseia-
se nas somas das respostas da wavelet Haar 2-D e no uso de imagens integrais
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para deteccao dos pontos de interesse, sendo dessa forma um descritor e detector de
caracteristicas locais robusto.

O algoritmo SURF ¢é utilizado para diversas tarefas de visdo computacional,
como por exemplo o reconhecimento de objeto para reconstrucao 3D. Embora, o SURF
seja inspirado no algoritmo SIFT, ainda sim é mais rapido e robusto, e com a vantagem
de ser um descritor de regido invariante.

A Figura 18 ilustra a extracao de 6.751 pontos de interesse (pontos-chave), da
marca “1093” usando o algoritmo SURF.

Figura 18 — Extracao de 6.751 pontos de interesse da marca “1093” usando o
algoritmo SURF.

Fonte: do proéprio autor.

O algoritmo SURF foi aplicado ao conjunto de imagens de marcas de gado das
amostras. Inicialmente, o algoritmo detecta os pontos de interesse para em seguida cal-
cular as caracteristicas nesses pontos. O método procura encontrar as caracteristicas
que possuem posicoes salientes na imagem. A deteccéo dessas saliéncias baseia-se
em um detector multi-escala e multi-orientacdo Fast-Hessian (matriz Hessiana), cujo
descritor € baseado na distribuicdo da mudanga de nivel de cinza.

4.2.1.3 CRIAGAO DO DICIONARIO DE PALAVRAS UTILIZANDO K-MEANS

O agrupamento (clustering) € um método utilizado para agrupar objetos de
acordo com caracteristicas similares entre si. O método adotado para clustering no
trabalho proposto foi o K-means.
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A definicao do tamanho do dicionario de palavras quando aplicado o0 método
K-means € um dos pontos criticos para a criagdo do dicionario. A escolha do tamanho
do dicionéario (numero de agrupamentos) € realizada de forma empirica, geralmente
obtido apds sucessivas execugdes do algoritmo a procura da melhor sensibilidade
(FERRAZ, 2016).

Esta escolha é primordial, pois além de influenciar no poder discriminativo do
dicionario, tem influéncia direta na eficiéncia computacional e na utilizacdo de memoria
durante os processos de geracao do dicionario e de classificacao das imagens. Além
disso, os vetores das caracteristicas (palavras visuais) que compdem o dicionario
possuem alta dimensionalidade, dificultando entdo a aplicacdo do processamento do
algoritmo.

Apos realizacdo de experimentos em que se avaliou a taxa de reconhecimento
e desempenho do algoritmo, o tamanho de agrupamento proposto no trabalho apresen-
tado foi de 500 aglomeracdes (clusters). Uma vez definido o tamanho do dicionéario de
palavras visuais, foi possivel associar a cada descritor de ponto-chave a palavra visual
mais proxima. Dessa forma, cada imagem foi representada por um histograma o qual
indica com que frequéncia cada palavra visual ocorre no dicionario (de forma analoga
ao que se faz em recuperagao de informacdes textuais). O tamanho do dicionario pode
ser verificado no eixo x da Figura 19.

4.2.1.4 CRIAGAO DO HISTOGRAMA E VETOR DE CARACTERISTICAS DAS PA-
LAVRAS VISUAIS

Com o dicionario de palavras visuais criado foram extraidos todos os descritores
de todas as imagens da base de treinamento, identificando a qual palavra visual o
descritor pertence e criando um histograma contendo a quantidade de cada palavra
visual na imagem analisada.

Este histograma € um vetor onde cada posicao corresponde a uma palavra visual
e seu valor corresponde a quantidade de palavras visuais daquele tipo de imagem. O
processamento foi realizado em todas as imagens de treinamento e o resultado € um
histograma para cada imagem.

No método proposto, os vetores com os histogramas das imagens sao criados
utilizando 0 método encode da classe bagOfFeatures do MatLab. A Figura 19 apresenta
o histograma com o numero de ocorréncias de palavras visuais € o tamanho do
dicionario.



Figura 19 — Histograma com o numero de ocorréncias de palavras visuais e tamanho do dicionario.
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A Figura 20 ilustra o funcionamento do método Bag-of-Features aplicado no
trabalho proposto.

Figura 20 — Método Bag of Features aplicado no trabalho proposto.
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Fonte: do proprio autor.

4.21.5 TREINAMENTO E CLASSIFICACAO DAS IMAGENS COM A UTILIZACAO
DE MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

A quinta etapa do método consiste no treinamento de um classificador linear
para que através do histograma de palavras visuais seja possivel determinar a que
categoria a imagem pertence O modelo de aprendizagem automatica adotado foi o
classificador supervisionado Support Vector Machine (SVM).

Maquinas de Vetores de Suporte é um método de classificagcdo conhecido por
ser bem sucedido em uma grande variedade de aplicacées. As SVM sdo uma das
abordagens mais populares para modelagem e classificacdo de dados.

As suas vantagens incluem a excelente capacidade de generalizagao, que diz
respeito a capacidade de classificar corretamente as amostras que nao estao dentro
do espaco da caracteristica usado para o treino (TEIXEIRA, 2011).

Dadas duas classes e um conjunto de pontos a essas classes, 0 SVM determina
o hiperplano que separa os pontos de forma a colocar o maior numero de pontos da
mesma classe do mesmo lado, maximizando a distancia de cada classe a esse hiper-
plano, sendo consequentemente denominado classificador de margem méaxima (LU
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et al., 2007). Com efeito, uma larga margem entre os valores correspondentes aos
pontos dos dois subconjuntos de dados implica um risco de generalizagdo minimizado
do classificador.

As SVMs sao utilizadas para classificar e reconhecer padrdes em diversos tipos
de dados, sendo utilizadas em diversas aplicagdes, tais como reconhecimento de faces,
diagnésticos clinicos, supervisao de processos industriais, processamento e analise de
imagens (TCHANGANI, 2005).

O classificador SVM foi utilizado apds a extracao de caracteristicas das marcas
pertencentes a diferentes conjuntos de amostras. Na aprendizagem supervisionada
dado um conjunto de exemplos (X1, X2) em X1 representa um exemplo e X2 a sua
classificacdo, deve-se reproduzir um classificador capaz de prever a classe a que
pertencem novos dados, efetuando assim o processo de treino.

Na pesquisa proposta, separamos aleatoriamente o conjunto de imagens em
duas partes, onde uma dessas partes foi utilizada para a fase de treinamento e a outra
para a fase de validacao, eliminando assim a polarizagao nos resultados. O resultado
final € a média do resultado obtido na validagdo. A divisdo da percentagem utilizada foi
de 30% para treinamento e 70% para validacao.

4.2.1.6 AVALIAGCAO DOS RESULTADOS DA CLASSIFICAGAO - MATRIZ DE CON-
FUSAO

Para avaliacado do método Bag-of-Features foi gerada uma matriz de confusao,
a qual indicou o numero de classificacées corretas versus as previsoes efetuadas para
cada caso, sobre um conjunto de exemplos.

Nesta matriz as linhas representam os casos reais e as colunas as previsdes
efetuadas pelo modelo. Através da matriz de confusao é possivel obter informacao rela-
tiva ao numero de imagens corretamente classificadas e incorretamente classificadas,
para cada conjunto de amostras.

Esta matriz é do tipo AxA, sendo A o numero de categorias ao qual se aplica o
classificador, no caso do experimento efetuado existem 12 marcas, sendo portanto a
matriz de confuséo de tamanho 12x12.

4.3 METODO CNN

4.3.1 ETAPAS DO METODO PROPOSTO

O método proposto € composto por seis etapas, que sao: selegdo do banco de
imagens; selecdo do modelo de CNN pré-treinado; pré-processamento das imagens e
aplicagéo da CNN; extracdo de caracteristicas das imagens; treinamento e classificacao
das imagens por meio de Maquinas de Vetores de Suporte; e, por fim, avaliacdo dos
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resultados da classificacao. A Figura 21 ilustra o fluxograma sumarizado do método

proposto.

Figura 21 — Fluxograma sumarizado do método proposto.
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4.3.1.1 SELECAO DO BANCO DE IMAGENS

As marcas utilizadas nos experimentos realizados no método Redes Neurais
Convolucionais foram ilustradas na Figura 16, assim como o cddigo das marcas, 0s
proprietarios e a quantidade de amostras de cada marca foram apresentados na Tabela
4.

4.3.1.2 SELEGCAO DO MODELO DE CNN PRE-TREINADO

Por definigdo, uma arquitetura profunda é uma estrutura hierarquica de mdltiplas
etapas, onde cada etapa € formada por uma rede neuronal de pelo menos 3 camadas,
e cada etapa € treinada por backpropagation (CONSTANTE et al., 2016). A Figura
22 ilustra o modelo geral de uma arquitetura CNN.

Figura 22 — Modelo geral de uma arquitetura CNN.
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Fonte: do proprio autor.

As redes neurais convolucionais dispéem de uma propriedade ainda pouco
explorada conhecida como transferéncia de conhecimento. Esta propriedade remete
ao fato de uma CNN poder ser treinada em um conjunto de imagens “A” (sendo
assim, seus pesos sao ajustados para classificagdo do conjunto “A”) sendo 0s pesos
de aprendizado (e filtros nas CNN) considerados genéricos o suficiente para serem
usados no treinamento de uma nova base “B”.

Utilizando-se desse conceito foi selecionado o modelo CNN da biblioteca open
source VLFeat, cujos dados utilizados para pré-treinamento da rede neural convolucio-
nal utilizada no trabalho apresentado foram obtidos junto ao arquivo “imagenet-caffe-
alex.mat”. A utilizacdo do modelo de CNN pré-treinado supracitado nao influenciou
diretamente na taxa de reconhecimento das imagens de marcas de gado.

4.3.1.3 PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS E APLICACAO DA CNN

O método adotado consiste em uma rede neural com cinco camadas convoluci-
onais. Caso a imagem seja em tons de cinza € realizado um pré-processamento, no
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qual a imagem é replicada 3 vezes para criar uma imagem no padrdao RGB, ou seja,
vermelho, verde e azul, do inglés Red, Green, Blue.

A 12 camada convolucional tem como entrada os 3 canais de cores da imagem
(RGB). Cada convolucao realiza a aplicacao da funcao de ativacao nao linear ReLU e
a reducao através do Maxpooling. As ultimas camadas sao compostas por neurdnios
totalmente conectados.

A Figura 23 apresenta a arquitetura da rede neural convolucional proposta. Caso
a imagem seja em tons de cinza é necessario realizar um pré-processamento, no qual
a imagem é replicada 3 vezes para criar uma imagem RGB.

O numero de camadas convolucionais, 0 numero de camadas totalmente co-
nectadas, a quantidade filtros aprendidos em cada camada, assim como os demais
parametros utilizados na arquitetura proposta foram baseados no modelo “AlexNet”
proposto por (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). A disposigao das diver-
sas camadas da arquitetura implementada, assim como os parametros utilizados sao
descritos a seguir.

A 12 camada convolucional tem como entrada os 3 canais de cores da imagem
(RGB) e tamanho de 227x227, redimensionadas das imagens originais. Nessa camada
é realizada uma convolucao com 96 filtros. Apds a convolucao ser realizada é aplicada
a funcdo ReLU. Em seguida é realizada a normalizagdo do canal transversal com 5
canais por elemento. Na sequéncia, é realizada a reducao (maxpooling) através do
valor maximo de vizinhancga 3x3.

O processo se repete de forma analoga nas proximas camadas convolucionais,
porém com a 22 camada com 256 filtros, a 32 camada com 384 filtros, a 42 camada
com 384 filtros e a 52 camada com 256 filtros. Além disso, a arquitetura implementada
€ composta por 3 camadas totalmente conectadas.
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Figura 23 — Arquitetura da rede neural convolucional proposta.
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4.3.1.4 EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS DAS IMAGENS

O conjunto de filtros aprendidos pela CNN durante o treinamento é responsavel
pela detecc¢ao das caracteristicas na nova imagem no momento de uma consulta. No
primeiro nivel de filtros é possivel observar algumas linhas e orientagées utilizadas
para essa deteccao.

A Figura 24 mostra os filtros aprendidos na primeira camada convolucional
utilizando espaco de cores RGB. Existem 96 conjuntos individuais que representam os
96 filtros utilizados nessa camada.

E possivel observar como as areas com saliéncias horizontais, verticais e
diagonais sao destacadas apos a realizagdo da primeira convolugao.

Figura 24 — Filtros da 12 camada convolucional do experimento realizado.

Fonte: do préprio autor.

Apds a realizacao das convolugdes foi possivel realizar a extragao das carac-
teristicas das imagens de forma que o classificador pudesse ser treinado. A Figura
25 apresenta uma ilustragcao do algoritmo de extragéo de caracteristicas desenvolvido.
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Figura 25 — llustracao do algoritmo de extracao de caracteristicas desenvolvido.
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Fonte: do proprio autor.

4.3.1.5 TREINAMENTO E CLASSIFICACAO DAS IMAGENS COM A UTILIZACAO
DE SVM

O modelo de aprendizagem automatica adotado para treinamento e classificagéo
apos a implementagdo da Rede Neural Convolucional foi o classificador supervisio-
nado Support Vector Machine (SVM). O classificador foi utilizado ap6s a extracao
das caracteristicas do conjunto de marcas de gado selecionadas para a realizacédo do
experimento.

Para treinamento do classificador separamos aleatoriamente o conjunto de ima-
gens em duas partes, onde uma dessas partes foi utilizada para a fase de treinamento
e a outra para a fase de validagao, eliminando assim a polarizagao nos resultados.O
resultado final € a média do resultado obtido na validacéo. A divisdo da percentagem
utilizada foi de 30% para treinamento e 70% para validagao.

4.3.1.6 AVALIAGAO DOS RESULTADOS DA CLASSIFICACAO - MATRIZ DE CON-
FUSAO

Para avaliacdo do método de Redes Neurais Convolucionais foi gerada uma ma-
triz de confuséo, a qual indicou o nimero de classificagdes corretas versus as previsoes
efetuadas para cada caso, sobre um conjunto de exemplos. Nesta matriz as linhas
representam os casos reais e as colunas as previsoes efetuadas pelo modelo.

Através da matriz de confusao é possivel obter informacao relativa ao numero de
imagens corretamente classificadas e incorretamente classificadas, para cada conjunto
de amostras. Esta matriz € do tipo AxA, sendo A o niumero de categorias ao qual se
aplica o classificador, no caso do experimento efetuado existem 12 marcas, sendo
portanto a matriz de confusdo de tamanho 12x12.
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4.4 CONSIDERACOES

Neste capitulo apresentou-se os materiais e métodos utilizados no trabalho.
As caracteristicas necessarias para a arquitetura proposta foram baseadas nas especi-
ficidades do problema proposto assim como nos trabalhos relacionados.

Nos materiais, foram apresentados os conjuntos de imagens e 0s equipamentos
utilizados nos experimentos. Trabalhou-se com o software MatLab para implementacao
dos algoritmos e o modelo de rede convolucional pré-treinado da biblioteca VLFeat
para treinamento da Rede Neural Convolucional proposta.

No método Bag-of-Features aplicou-se o algoritmo de extragao de pontos de
interesse SURF e o método K-means para clusterizacdo do dicionario de palavras
visuais.

A classificagdo em ambos os métodos apresentados foi realizada utilizando o
método supervisionado de Maquinas de Vetores de Suporte, e a avaliagao foi reali-
zada mediante a analise dos resultados oriundos das matrizes de confusdo geradas
nos experimentos realizados.

Para medicéo e comparagao dos resultados obtidos foram utilizadas as métricas
de acuracia, sensitividade (recall), precisao, doeficiente Kappa e tempo de processa-
mento, conforme detalhado no préximo capitulo.
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5 EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo visa apresentar a discussao dos resultados de forma quantitativa,
demonstrando a tabulagdo dos dados comparativos dos experimentos realizados. Para
avaliacéo dos resultados foram utilizadas as métricas de acuracia, sensitividade (recall),
especificidade, precisao, coeficiente Kappa e tempo de processamento.

A escolha das métricas utilizadas para avaliar a arquitetura proposta levou em
conta o fato dessas possuirem a capacidade de serem adaptadas tanto para classifica-
cao binaria quanto de multiplas classes, cujo objetivo é prever qual é a categoria a que
uma marca de gado pertence. Além disso, tais métricas sdo amplamente utilizadas na
literatura para avaliar se um sistema de Recuperagéo de Informagdes se comporta da
maneira na qual ele foi proposto, ou seja, ndo avalia somente se o sistema recupera as
informacdes corretas, mas também o quanto o sistema abstrai as informagdes erradas.

O capitulo se encerra com a apresentacéo das limitagdes da arquitetura proposta
observadas durante a fase de avaliagdo dos experimentos realizados.

5.1 EXPERIMENTO I: METODO BOF APLICADO A 12 MARCAS EM UM CON-
JUNTO DE 540 IMAGENS

5.1.1 ACURACIA, SENSITIVIDADE, PRECISAO E COEFICIENTE KAPPA

Através dos resultados obtidos foi possivel avaliar o método proposto. A avalia-
cao dos resultados do experimento foi realizada com base na taxa de reconhecimento
obtida da matriz de confusdo gerada a partir da classificacao realizada na etapa de
validagéo. Além disso, o tempo total de processamento do método proposto também foi
verificado.

A Figura 26 apresenta a matriz de confuséo para o melhor resultado obtido
no experimento, cuja taxa de reconhecimento (acuracia geral, ou overall accuracy,
OA), chegou a 86,02%. Percebe-se através da analise da diagonal principal que a
taxa de classificacdo correta se destaca em duas marcas, “802” e “803”, nas quais o
percentual de acerto chega a 93,55%. E possivel observar também que as marcas
que tiveram as menores taxas de classificagdo correta foram a “812”, “814” e a “822”,
com percentual de 74,19%, 77,42% e 77,42%, nessa ordem. As demais marcas, “804”;
“805”; “811”; “813”; “815”; “821” e “1093”, alcancaram taxa de classificagao correta de
83,87%; 90,32%; 87,09%; 83,87%; 90,32%:; 90,32% e 90,32%, respectivamente.

A hipotese de classificacao errada das marcas de gado conforme mostrada na
matriz de confusdo esta associada a complexidade das amostras e ao tamanho do
diciondrio adotado para agrupamento. Porém, é importante destacar que um dicionario
de tamanho maior impacta diretamente no desempenho do algoritmo.

Em geral, as amostras de imagens de marcas com maior poder descritivo
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e melhor qualidade classificaram corretamente mais imagens, pois abrangem mais
caracteristicas quando comparadas as marcas com menor qualidade das amostras,
e, consequentemente, menos caracteristicas extraidas. A capacidade de reconhecer
padrdées de uma imagem sobre um conjunto de imagens depende da quantidade de
informagdes que se conhece a priori do objeto em questao.

Figura 26 — Matriz de confusao obtida na etapa de validacao - Experimento |

Matriz de Confusao - Validacao
T

T T T T T T T T T T
802 0 0 0 0 0 0 0.064516 0 0 0 - 0.9
803 0 0 0 0 0 0 0 0 0.064516 0.8
8040.096774 0 0 0 0 0 0.064516 0 0 0 -
0.7
8056.032258 0 0.0322 0 0 0 0 0.032258 0 0 -
0.6
811 0 0.0645X6032258 0 0 0.032258 0 0 0 -
812 0 0.0645X6032258 0 0 0.03225B03225B064515032258 0.5
813 0 0 0.032258 0 0 .032258032258 0 0 0.032258
0.4
814+ 0 0 0 0 0 0 0 0.03225B0967 B096774
0.3
815 0 0 0 0.064516 0 0 0 0 -
821 O 0 0.096774 0 0 0 0 0 - 0.2
8226.032258 0 0.096774 O 0 0.032258032298032258 0 o1
1093F 0 0 0 0.064516 0 0 0 0 0.032258 0
| | | Il | | | | Il | |
0

802 803 804 805 811 812 813 814 815 821 822 1093

Fonte: do préprio autor.

A Figura 27 mostra o percentual de marcas classificadas corretamente, assim
como o percentual de falsos positivos e falsos negativos com base no experimento
realizado na fase de validacéao.



Capitulo 5. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSOES 72

Figura 27 — Percentual de marcas classificadas corretamente e percentual de
erros - Experimento I.
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Fonte: do proprio autor.

A Figura 28 mostra um grafico comparativo entre o percentual de marcas classi-
ficadas corretamente em fungédo das amostras utilizadas no experimento.
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Figura 28 — Percentual de marcas corretamente classificadas - Experimento I.
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Fonte: do préprio autor.

As barras em laranja apresentam o percentual de amostras de cada marca e as
barras em verde apresentam o percentual das marcas de gado classificadas correta-
mente (acuracia). Das 12 marcas analisadas, 2 apresentaram 93,55% de classificagbes
corretas, no caso as marcas “802” e “803”. As marcas de gado que tiveram o menor
percentual de acerto foram a “812”, “814” e “822”, com 74,19%, 77,42% e 77,42%,
respectivamente.

Com base na andlise da matriz de confusdo apresentada na Figura 26, é possivel
observar que 0 método apresentou uma valor relativamente baixo de Falsos Negativos
(FN), ou seja, classificou corretamente quem deveria ser classificado, portanto teve uma
taxa de Sensitividade alta. Além disso, é possivel verificar também que o nimero de
Falsos Positivos (FP) foi baixo, 0 que proporcionou uma taxa de Precisao significativa
para todas as marcas classificadas.

O Coeficiente Kappa, que serve como métrica para avaliar o desempenho do
método proposto em funcdo das medidas de precisao e sensitividade, obteve um indice
de 0,848.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos pelo classificador com a utilizag&o do
Método Bag-of-Features. Foram utilizadas as métricas de Sensitividade, Especificidade
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e Preciséo, respectivamente.

Tabela 5 — Sensitividade (TPR), Especificidade (TNR) e Precisao (PPV) -
Experimento |

Marca TPR TNR PPV
802 0,85294 0,99408 0,93548
803 0,87879 0,99407 0,93548
804 0,72222 0,98512 0,83871
805 0,87500 0,99118 0,90323
811 1,00000 0,98841 0,87097
812 0,92000 0,97695 0,74194
813 0,96296 0,98551 0,83871
814 0,88889 0,97971 0,77419
815 0,77778 0,99107 0,90323
821 0,90323 0,99120 0,90323
822 0,82759 0,97959 0,77419
1093 0,80000 0,99110 0,90323

Fonte: do proprio autor.

A sensibilidade reflete o quanto o método foi eficaz em identificar corretamente,
dentre todos as imagens avaliadas, aquelas que realmente pertencem a uma deter-
minada marca. Ja a especificidade refletiu 0 quanto o método foi eficaz em identificar
corretamente as imagens que ndo pertencem a uma determinada marca.

Dessa forma, quando o método apresenta baixa sensibilidade esta mais pro-
penso a fornecer resultados chamados de falso-negativos, enquanto que ao apre-
sentar baixa especificidade, o classificador esta mais propenso a fornecer resultados
falso-positivos. E importante que exista um equilibrio entre os valores de sensitividade
e especificidade obtidos, assim como observado na Tabela 5.

5.1.2 DESEMPENHO DE PROCESSAMENTO

O tempo de processamento do algoritmo em fungéo do niumero de amostras de
marcas de gado é apresentado na Figura 29.

Foram medidos os tempos de processamento do método proposto para a
classificagdo em cinco grupos de amostras. Cada grupo contendo 108, 216, 324,
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432 e 540 imagens. Os tempos de processamento para classificagdo das imagens em
cada grupo foram de 14,341s; 28,605s; 39,123s; 47,039s e 56,705s, nessa ordem.

Ao analisar o gréfico ilustrado na Figura 29 é possivel perceber que o tempo
de processamento observado no eixo y, varia de forma diretamente proporcional ao
aumento do numero de amostras de marcas de gado classificadas do eixo x, ou
seja, observa-se um padréao de crescimento linear da fungdo, mesmo que a taxa de
crescimento n&o seja exatamente um valor constante.

Figura 29 — Tempo de processamento do algoritmo em funcao do numero de
amostras - Experimento I.
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Fonte: do préprio autor.

Os resultados obtidos com o experimento realizado com 12 marcas de gado
e 540 amostras de imagens, utilizadas tanto para treinamento quanto para validagao,
alcancaram taxa de reconhecimento (acuracia geral) de 86,02%, taxa de erro de 13,98%
e tempo total de processamento de 56,705 segundos.

A acurdcia geral foi obtida mediante o calculo da média aritmética das marcas
classificadas corretamente da matriz de confuséo, e o tempo total de processamento
foi obtido mediante a utilizacdo do software MatLab, que ao final do processamento do
cédigo realiza o detalhamento da velocidade de processamento do algoritmo.
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Com relacao ao tempo de processamento é importante destacar que o mesmo
estd associado a arquitetura e configuracao dos equipamentos utilizados nos experi-
mentos, e que podera variar de acordo com os dispositivos de hardware empregados,
podendo alcancar desempenho diferente em comparacao ao apresentado nesse traba-
Iho.

Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados obtidos com o experimento utili-
zando o Método Bag-of-Features.

Tabela 6 — Acuracia Geral, Erro e Tempo de Processamento - Método BoF -
Experimento |

Tempo de

Marcas Amostras Acuracia geral (%) | Taxa de erro (%)
processamento (s)

12 540 86,02 13,98 56,705

Fonte: do proprio autor.

5.2 EXPERIMENTO II: METODO CNN APLICADO A 12 MARCAS EM UM CON-
JUNTO DE 540 IMAGENS

5.2.1 ACURACIA, SENSITIVIDADE, PRECISAO E COEFICIENTE KAPPA

Através dos resultados obtidos foi possivel avaliar o método proposto. A avalia-
¢ao dos resultados do experimento foi realizada com base na taxa de reconhecimento
obtida da matriz de confusdo gerada a partir da classificacao realizada na etapa de
validagao. Além disso, o tempo total de processamento do método proposto também foi
verificado.

A Figura 30 apresenta a matriz de confusdo para o melhor resultado obtido no
experimento, cuja taxa de acuracia geral chegou a 93,28%. Percebe-se através da
andlise da diagonal principal que a taxa de classificacao correta se destaca em quatro
marcas, “802”, “812”, “815” e “821”, nas quais o percentual de acerto chega a 100%,
correspondendo a 31 acertos. E possivel observar também que as marcas que tiveram
as menores taxas de classificagéo correta foram a “813” e a “805”, com percentual de
77,42% e 80,64%, nessa ordem. As demais marcas, “803”; “804”; “811”; “814”; “822”" e
“1093”, alcangaram taxa de classificagc&o correta de 96,77%; 93,55%; 90,32%; 90,3%;
96,77% e 93,55%, respectivamente.

A hipotese de classificagdo errada das marcas de gado conforme mostrada
na matriz de confusdo estd associada a complexidade das amostras, pois algumas
imagens possuem caracteristicas similares entre si.

Em geral, as amostras de imagens de marcas com maior poder descritivo
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e melhor qualidade classificaram corretamente mais imagens, pois abrangem mais
caracteristicas quando comparadas as marcas com menor qualidade das amostras,
e, consequentemente, menos caracteristicas extraidas. A capacidade de reconhecer
padrdées de uma imagem sobre um conjunto de imagens depende da quantidade de
informagdes que se conhece a priori do objeto em questao.

Outro fato importante a ser apresentado, fruto da andlise da Figura 30, é o
namero baixo de falsos positivos e falsos negativos, observados fora da diagonal
principal da matriz de confusao, o que se deve principalmente a capacidade do método
proposto de extrair caracteristicas de imagens, mesmo em situagbes adversas, em que
as imagens apresentem diferentes tamanhos, formas, escalas, orientagdes, distorgdes,
ruidos, cores diferentes e diferente contexto de fundo. Nesse tipo de experimento os
ruidos nas imagens podem prejudicar a acuracia da classificagao.

Figura 30 — Matriz de confusao obtida na etapa de validacao - Experimento II.

Matriz de Confusao - Resultados

802
803
804
805
811
812
813
814
815
821
822

1093

802 803 804 805 811 812 813 814 815 821 822 1093

Fonte: do préprio autor.

Tendo em consideragdo a matriz de confusao apresentada na Figura 30, observa-
se que através do somatério da diagonal principal obtém-se o total de marcas de gado



Capitulo 5. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSOES 78

classificadas corretamente, mais precisamente 347, ao passo que a soma dos demais
valores equivale as marcas classificadas incorretamente, ou seja, 25.

A Figura 31 mostra o percentual de marcas classificadas corretamente assim
como o percentual de falsos positivos e falsos negativos com base no experimento
realizado na fase de validacgéao.

Figura 31 — Percentual de marcas classificadas corretamente e percentual de
erros - Experimento Il.
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Fonte: do proprio autor.

A Figura 32 mostra um grafico comparativo entre as marcas classificadas corre-
tamente em fung&o do numero de amostras utilizadas na validagao.
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Figura 32 — Proporcao de marcas corretamente classificadas em funcao do
numero de amostras - Experimento Il.
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Fonte: do proprio autor.

As barras em azul apresentam as marcas de gado classificadas corretamente
(acuracia), e as barras em laranja apresentam o total de amostras de cada marca. Das
12 marcas analisadas, 4 apresentaram 100% de classificagdes corretas, no caso as
marcas “802”; “812”; “815” e “821”. As marcas de gado que tiveram a menor taxa
de acerto foram a “813” e “805”, com 24 e 25 imagens classificadas corretamente,
respectivamente. Observa-se também o elevado indice de classificagdes corretas,
mesmo nas marcas que nao alcangaram 100% de acerto, como no caso das marcas
“803”; “804”; “811”; “814”; “822” e “1093".

Com base na analise da matriz de confuséo apresentada na Figura 30, é possivel
observar que 0 método apresentou uma valor relativamente baixo de Falsos Negativos
(FN), ou seja, classificou corretamente quem deveria ser classificado, portanto teve uma
taxa de Sensitividade alta. Além disso, € possivel verificar também que o niumero de
Falsos Positivos (FP) foi baixo, o que proporcionou uma taxa de Precis&o significativa
para todas as marcas classificadas.

O Coeficiente Kappa, que serve como métrica para avaliar o desempenho do
método proposto em funcdo das medidas de precisao e sensitividade, obteve um indice
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de 0,927.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos pelo classificador com a utiliza-
cdo do Método de Redes Neurais Convolucionais. Foram utilizadas as métricas de
Sensitividade, Especificidade e Precisao, respectivamente.

Tabela 7 — Sensitividade (TPR), Especificidade (TNR) e Precisao (PPV) -
Experimento Il

Marca TPR TNR PPV
802 1,00000 1,00000 1,00000
803 1,00000 0,99708 0,96774
804 0,85294 0,99408 0,93548
805 0,92593 0,98261 0,80645
811 1,00000 0,99128 0,90323
812 0,81579 1,00000 1,00000
813 0,77419 0,97947 0,77419
814 1,00000 0,99128 0,90323
815 1,00000 1,00000 1,00000
821 0,96875 1,00000 1,00000
822 0,93750 0,99706 0,96774
1093 0,96667 0,99415 0,93548

Fonte: do préprio autor.

5.2.2 DESEMPENHO DE PROCESSAMENTO

O tempo de processamento do algoritmo em fungao do nimero de amostras de
marcas de gado € apresentado na Figura 33.

Foram medidos os tempos de processamento do método proposto para a
classificacdo em cinco grupos de amostras. Cada grupo contendo 108, 216, 324,
432 e 540 imagens. Os tempos de processamento para classificagdo das imagens em
cada grupo foram de 6,206s; 8,01s; 9,488s; 11,2955 e 12,716s, nessa ordem.
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Figura 33 — Tempo de processamento do algoritmo em funcao do numero de
amostras - Experimento Il.
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Fonte: do proprio autor.

Os resultados obtidos com o experimento realizado com 12 marcas de gado
e 540 amostras de imagens, utilizadas tanto para treinamento quanto para validagéo,
alcangaram taxa de reconhecimento (acuracia geral) de 93,28%, taxa de erro de 6,72%
e tempo total de processamento de 12,716 segundos.

Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados obtidos com o experimento utili-
zando o Método de Redes Neurais Convolucionais.

Tabela 8 — Acuracia Geral, Erro e Tempo de Processamento - Método CNN -
Experimento Il

Tempo de

Marcas Amostras Acuracia geral (%) Taxa de erro (%)
processamento (s)

12 540 93,28 6,72 12,716

Fonte: do préprio autor.
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5.3 EXPERIMENTO Illl: METODO CNN APLICADO A 12 MARCAS EM UM CON-
JUNTO DE 840 IMAGENS

5.3.1 ACURACIA GERAL

Nesse experimento, foram utiizadas as mesmas 12 marcas de gado utilizadas
no segundo experimento, porém utilizando um conjunto de 70 subimagens por marca,
sendo 30% dessas utilizadas para treinamento, diferentemente das 45 subimagens
utilizadas nos experimentos anteriores.

O objetivo desse experimento € demonstrar que com o0 aumento de numero de
subimagens utilizadas para extrair as caracteristicas de uma marca na fase de treina-
mento contribui significativamente na performance da acuracia do método de Redes
Neurais Convolucionais.

A Figura 34 apresenta a matriz de confusado para o melhor resultado obtido
no experimento, cuja taxa de acuracia geral chegou a 94,90%.

Figura 34 — Matriz de confusao obtida na etapa de validacao - Experimento lll.

Matriz de Confusao - Resultados

802 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

803 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
804 0 0 0 2 0 0 0 0 0 1
805 0 0 7 0 0 0 0 1 1 1

811 0 0 1 0.0 0 0 0 0 2 0 1
812r 0 1 0 0 0.0 0 0 0 0 0 1
813 O 0 1 0 0 2.0 0 0 0 0 1

814 0 0 2 0 0 0 0
815 0 0 1 0 0 0 0

821 0 0 1 0 0 0 0

822 0 0 1 0 0 0 0

1093 1 0 0 1 0 0 0

802 803 804 805 811 812 813 814 815 821 822 1093

Fonte: do préprio autor.
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A Tabela 9 apresenta a taxa de acuracia alcangada por cada uma das marcas
avaliadas no experimento, na qual é possivel verificar que 6 marcas obtiveram 97,959%
de precisado, enquanto que somente uma marca ficou com percentual muito abaixo das
demais, com 79,592% de acerto.

Tabela 9 — Acuracia por marca - Método CNN - Experimento llI

Marca Amostras Acuracia (%)
802 70 97,959
803 70 97,959
804 70 93,878
805 70 79,592
811 70 93,878
812 70 97,959
813 70 93,878
814 70 95,918
815 70 97,959
821 70 97,959
822 70 97,959
1093 70 93,878

Fonte: do proprio autor.

O tempo de processamento do algoritmo para o conjunto de 840 imagens
examinadas no experimento foi de 18,946 segundos.

5.4 EXPERIMENTO IV: METODO CNN APLICADO A 500 MARCAS EM UM CON-
JUNTO DE 22.500 IMAGENS

5.4.1 ACURACIA GERAL

No Experimento IV foram utilizadas 500 marcas as quais sao apresentadas no
Anexo A. Desse conjunto de marcas foram criadas artificialmente do mesmo modo
dos Experimentos | e I, 45 subimagens para cada marca, aplicando efeitos de rotacao,
translacao e escala, produzindo um total de 22.500 imagens que foram utilizadas para
treinamento e validagao.
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A avaliagao dos resultados do experimento foi realizada com base na taxa de
acuracia geral obtida da matriz de confusédo gerada a partir da classificagédo realizada
na etapa de validagéo. Além disso, o tempo total de processamento do método proposto
também foi aferido.

A Figura 35 apresenta a matriz de confusdo para o melhor resultado obtido nas
simulagdes, cujo percentual de acuracia geral alcangou 80,57% de precisao.

Figura 35 — Matriz de confusao obtida na etapa de validacao - Experimento IV.
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Fonte: do préprio autor.

Devido ao tamanho da matriz de confusdo ser de ordem 500, a melhor maneira
de ilustra-la graficamente foi através da func¢édo colorbar do sofware MatLab, a qual rea-
liza a plotagem de graficos em 2D no qual é mostrado um mapa de cores na forma de
uma barra (escala) de cores.

Na Figura 35 a diagonal principal da matriz, que corresponde aos percentuais
de acuracia de cada marca, esta representaa pela cor “amarela”, que segundo a escala
da colorbar vai até o numero “1”. Ja os pontos em “azul mais claro” observados na
matriz correspondem aos erros de classificacdo. Quanto mais “claros” esses pontos em
azul maiores séo os erros cometidos na classificagdo das marcas, em contrapartida,
segundo a colocar, quanto mais préximo do “0”, mais escuro o0 tom de azul sera,
significando que naquela entrada da matriz ndo houve erro de classificagao.

Os eixos “x” e “y” dessa matriz correspondem as marcas utilizadas no expe-
rimento, no entanto como é possivel apresentar nominalmente os codigos da 500
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marcas pelos motivos ja apresentados, as quantidades de marcas examinadas sao
apresentadas sob a forma de uma escala que vai de “0” até “500”.

A Tabela 10 apresenta as taxas de acuracia geral e tempos de processamento
do algoritimo obtidos em 15 simulacdes realizadas no Experimento IV.

Tabela 10 — Acuracia Geral e Tempo de processamento - Método CNN -
Experimento IV

Simulacao | Acuracia Geral (%) Tempo de processamento (s)
1 79,60 543,466
22 79,49 550,505
32 78,74 480,648
42 79,26 554,832
52 79,36 547,823
62 79,47 547,501
72 79,72 539,290
8? 79,93 550,629
92 79,30 481,262
102 79,35 479,826
112 79,46 480,780
122 79,83 480,261
132 80,57 478,995
142 80,09 470,105
152 79,66 468,108

Fonte: do préprio autor.

5.5 DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentadas as analises dos dados coletados nos experi-
mentos realizados. Percebe-se que ambos os métodos propostos para reconhecimento
das marcas obtiveram resultados satisfatérios tanto no percentual de reconhecimento
das marcas de gado quanto no tempo de processamento levado para processamento
do algoritmo.
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Na comparagao das métricas adotadas para avaliagdo dos métodos, observou-
se o0 método de Redes Neurais Convolucionais conseguiu alcangou resultados superio-
res em relacdo ao método Bag-of-Features. Isto acontece principalmente quando se
analisa a acuréacia geral, taxa de erro, coeficiente Kappa e tempo de processamento
dos métodos, conforme apresentado na Tabela 9.

Métricas de processamento de imagens, como sensitividade (recall) e precisao
também foram analisadas para definir a confiabilidade dos métodos utilizados para a
arquitetura proposta.

A Figura 36 apresenta o grafico comparativo do recall (TPR) dos métodos CNN
e BoF, no qual é possivel observar que o primeiro obteve os melhores indices, ficando
com desempenho inferior somente nas marcas “813”; com 77,41%, e “812”; com
81,58%.

Figura 36 — Recall comparado dos métodos CNN e BoF - Experimentos | e L.

—#— Redes Neurais Convolucionais (%)

Recall (TP R) —®— Bag-of-Features (%)
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Fonte: do proprio autor.

A Figura 37 apresenta o grafico comparativo da precisao (PPV) dos métodos
CNN e BoF. Analisando o grafico é possivel verificar que o método CNN obteve os
melhores indices, assim como no recall, porém ficando com desempenho inferior nas
marcas “813”; com 77,42%, e “805”; com 80,64%.
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Figura 37 — Precisao comparada dos métodos CNN e BoF - Experimentos | e Il.
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Fonte: do préprio autor.

A Figura 38 ilustra o grafico comparativo do tempo de processamentos dos
métodos CNN e BoF. Com ele, é possivel constatar que 0 método CNN obteve os
melhores tempos em todos os experimentos realizados, chegando a uma média de
27,6196s mais rapido que o método BoF, levando em consideracao os experimentos
realizados com cinco grupos de amostras, com cada grupo contendo 108, 216, 324,
432 e 540 imagens, nessa ordem.
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Figura 38 — Analise de tempo de processamento dos métodos CNN e BoF -
Experimentos | e Il.
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Fonte: do proprio autor.

T T
432 540

A acuracia geral, a taxa de erro, o coeficiente Kappa e o tempo de processa-
mento da arquitetura de acordo com os métodos utilizados sdo apresentados na Tabela

11.

Tabela 11 — Resultados comparativos dos métodos propostos para a
arquitetura desenvolvida - Experimentos | e Il.

Acuracia Taxa de Coeficiente Tempo de
geral (%) erro (%) Kappa processamento (s)
BoF 86,02 13,98 0,848 56,705
CNN 93,28 6,72 0,927 12,716

Fonte: do préprio autor.

A acuracia geral obtida pela arquitetura proposta foi significativa, uma vez que
os métodos BoF e CNN alcancaram, respectivamente, as taxas de 86,02% e 93,28% no
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reconhecimento das marcas de gado.

O Coeficiente Kappa dos métodos BoF e CNN atingiu os indices de 0,848 e
0,927, nessa ordem, que segundo a escala proposta por LANDIS e KOCH (1977),
corresponde a uma concordancia quase perfeita, o0 que confirma o desempenho e
confiabilidade das classificac6es realizadas pela arquitetura proposta.

O tempo de processamento € outro fator fundamental, pois esta associado a
eficiéncia da arquitetura no que se refere ao reconhecimento das marcas, e ambos 0s
métodos alcancaram resultados satisfatorios, principalmente considerando o niumero
total de marcas de gado utilizadas nos experimentos, o que comprova a capacidade dos
métodos de processar grandes volumes de registros a um baixo custo computacional.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 11, é possivel verificar que o
método de Redes Neurais Convolucionais obteve os melhores resultados, tanto na
taxa geral de reconhecimento das marcas de gado (7,26% mais preciso), quanto na
velocidade de processamento do algoritmo (43,989s mais rapido).

Com relacao ao Experimento lll, houve uma melhoria na taxa geral de acuracia
da arquitetura proposta, alcangando 94,90%. Conforme apresentado na Tabela 9 houve
um aumento no percentual de acerto de sete marcas em relagdo ao Experimento Il
Através da analise desses experimentos € possivel constatar que o acréscimo de subi-
magens para representacdo das marcas contribuiu significativamente quanto a extracéo
de caracteristicas que melhor representassem essas marcas, dessa forma gerando
resultados mais precisos e percentuais de acuracia geral mais elevados.

No Experimento IV, em que foram utilizadas 500 marcas e 45 subimagens por
marca, totalizando 22.500 imagens para treinamento e validagédo, a acuracia geral
atingiu 80,57%. A razao pela qual houve uma diminuicao dessa taxa foi pelo acrés-
cimo do numero de marcas tomadas para analise e a complexidade das mesmas, pois
com o incremento de imagens aumento também a probabilidade de marcas com carac-
teristicas analogas entre si, 0 que causou uma dificuldade maior da arquitetura proposta
em extrair e classificar essas marcas corretamente.

Outro fator determinante para reducéo da habilidade da arquitetura em reco-
nhecer corretamente as marcas foi a qualidade das novas marcas tomadas para o
experimento, e a presensa de ruidos na mesmas, pois nao foi foco desse trabalho reali-
zar qualquer tipo de pré-processamento nessas imagens antes da aplicagdo da CNN
para extracdo das caracteristicas das marcas.

As marcas que apresentaram menor poder descritivo e qualidade inferior, como
explicado anteriormente, tiveram percentuais de classificagcdes muito baixos, geral-
mente entre 60% a 70%, conforme apresentado no Anexo E, o que impactou direta-
mente na reducao do percentual de acuracia geral do Experimento IV.

Os resultados de acuracia geral e Taxa de erro obtidos nos quatro experimentos
séo apresentados na Tabela 12.
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Tabela 12 — Resultados comparativos de Acuracia Geral e Taxa de erro dos

Experimentos |, Il, Il e IV.
Acuracia geral (%) Taxa de erro (%)
Experimento | 86,02 13,98
Experimento Il 93,28 6,72
Experimento Il 94,90 5,10
Experimento IV 80,57 19,43

Fonte: do proprio autor.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 12 é possivel verificar
que nos Experimentos | e Il, em que foram utilizadas 12 marcas e um total de 540
imagens, o método de Redes Neurais Convolucionais obteve melhores resultados em
relacdo ao método Bag-of-Features.

Também é possivel concluir que um namero maior de subimagens para repre-
sentar a marca aumenta a taxa de acuracia geral, pois melhor o poder descritivo dessa
marca na fase treinamento, como no caso do Experimento Ill, em que foram utilizadas
70 subimagens para cada marca, em contraposi¢ao ao Experimento | e Il que foram
utilizadas apenas 45 subimagens.

Por fim, o Experimento IV apresentou uma reducéo consideravel na taxa de acu-
racia da arquitetura proposta o que pode ser explicado pelo aumento do numero de mar-
cas analisadas, a qualidade dessas novas marcas, a similaridade de algumas marcas,
e principalmente a limitacao propria do método CNN, que sera discutida na Secéo a
sequir.

5.5.1 LIMITACOES DO METODO PROPOSTO

O principal motivo da redugado da taxa de reconhecimento das marcas por
parte da arquitetura proposta é a limitacao inerente do método de Redes Neurais
Convolucionais, que necessita de grandes quantidades de amostras de imagens para
extracao de caracteristicas e correta classificagdo dessas marcas.

Mesmo utilizando uma rede pré-treinada a melhoria da precisdo do método esta
condicionada ao numero de imagens utilizadas para extragao de atributos que serao uti-
lizadas posteriormente na fase de treinamento, além da qualidade das imagens também
ser uma particularidade relevante para se alcancar resultados mais satisfatorios.

Quanto maior o numero de marcas examinadas maior deve ser o conjunto de
amostras para cada marca, caso contrario a acuracia tende a cair drasticamente. Porém,
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esse incremento de imagens de amostra também pode acarretar outras dificuldades,
pois no Experimento IV foram utilizadas 500 marcas e um total de 22.500 imagens para
treinamento e validagdo da arquitetura proposta, no entanto, em situacdes reais esse
namero é significativamente maior, por exemplo, somente a Prefeitura de Sao Francisco
de Assis sao 11 mil marcas.

Levando em conta que para cada marca seria necessario um conjunto de
subimagens as quais seriam utilizadas para extragdo de caracteristicas pela CNN,
0 numero total de imagens para que o método atingisse bons resultados seria muito
alto, o que elevaria o custo computacional para o problema em questéo, ou até mesmo
impactar o tempo para consulta de uma marca em um banco de dados com muitas
imagens.

No proximo capitulo, séo realizadas as consideragdes finais e trabalhos futuros.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho surgiu com o intuito de desenvolver uma arquitetura capaz de
reconhecer imagens de marcas de gado para érgdos governamentais responsaveis
pelo registro e controle dessas marcas, visto que atualmente este processo é realizado
de forma manual e sem nenhum sistema computacional especializado para realizacdo
desta tarefa.

Para atingir este objetivo, foi realizado um levantamento bibliografico acerca de
processamento e reconhecimento de imagens digitais, assim como um estudo sobre
os trabalhos relacionados na literatura, de forma que se averiguasse quais métodos
eram mais adequados para a solugéo do problema de pesquisa.

Apés esse levantamento foram selecionados dois métodos para extracao de
caracteristicas, o Bag-of-Features e Redes Neurais Convolucionais, com o intuito
de se propor um método para a arquitetura proposta que tivesse a melhor taxa de
reconhecimento das marcas, com menor tempo de processamento e baixo custo
computacional. Para a classificacdo das marcas, em ambos os métodos, utilizou-se a
técnica supervisionada de Maquinas de Vetores de Suporte.

A pesquisa foi desenvolvida entre duas instituicoes; a Prefeitura Municipal de
Sao Francisco de Assis e Universidade Federal do Pampa. No capitulo de materiais e
métodos foi apresentado o conjunto de imagens utilizado nos experimentos realizados
nesta pesquisa. Foram avaliadas inicialmente 12 marcas de gado e utilizado um total
de 540 amostras para treino e validagao.

Para o método Bag-of-Features o algoritmo SURF foi utilizado para extracao de
pontos de interesse das imagens e para criagdo do agrupamento de palavras visuais
foi utilizado o clustering K-means. O método apresentou uma acuracia geral (86,02%) e
tempo de processamento do algoritmo de (56,705s) para um conjunto de 540 imagens.

No método de Rede Neural Convolucional foi criada uma CNN completa com
5 camadas convolucionais, e 3 camadas totalmente conectadas. A 12 camada con-
volucional tem como entrada imagens transformadas para o formato de cores RGB.
Nessa CNN foi utilizada a fungéo de ativacdo RelLU e a técnica de maxpooling para
reducdo. Os resultados foram expressivos, acuracia geral (93,28%) e tempo de proces-
samento do algoritmo (12,716s) quando aplicado a 12 marcas em um conjunto de 540
imagens.

Além da acurécia geral e do tempo de processamento, os métodos também
foram avaliados sob as métricas de recall, precisao e coeficiente Kappa. Com base nos
resultados dos Experimentos | e Il, 0 método que utiliza Redes Neurais Convolucionais
obteve os melhores resultados, tanto na taxa geral de reconhecimento das marcas
de gado (7,26% mais preciso), quanto na velocidade de processamento do algoritmo
(43,989s mais rapido).



Capitulo 6. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS 93

O método CNN realizou eficaz e eficientemente o reconhecimento de diferentes
marcas de gado, mesmo utilizando uma CNN pré-treinada, porém sua principal limitacao
€ a necessidade de uma grande quantidade de imagens de amostra para treinamento do
classificador, uma vez que a Rede Neural Convolucional necessita dessas imagens para
extragéo de caracteristicas nas camadas convolucionais. Essa limitagéo foi evidenciada
nos Experimentos Il e 1V, que alcangaram taxas de acuracia geral de 94,90% e 80,57%,
respectivamente.

Para apresentar a comunidade cientifica as ideias e resultados que foram obtidos
no decorrer deste trabalho, alguns artigos cientificos foram produzidos e submetidos
para revisao em periddicos e simpdsios internacionais. Foram publicados dois artigos,
sendo um em periddico e um em congresso internacional. Estes artigos sao listados a
sequir:

1) SILVA, C. ; WELFER, D. ; GIODA, F. P. ; DORNELLES, C. . Cattle Brand Recog-
nition using Convolutional Neural Network and Support Vector Machines. IEEE
Latin America Transactions, v. 15, n.2, p. 310-316, 2017.

2) SILVA, C. ; WELFER, D. ; WEBER, J. . Deep Learning Techniques Applied to the
Cattle Brand Recognition. In: 22" Iberoamerican Congress on Pattern Recogni-
tion (CIARP), 2017, Valparaiso, Chile. Progress in Pattern Recognition, Image
Analysis, Computer Vision, and Applications: 22"¢ Iberoamerican Congress on
Pattern Recognition, CIARP 2017, (Lecture Notes in Computer Science), 2017.

Como trabalho futuro objetiva-se a ampliagdo do conjunto de imagens to-
mado para treinamento e validagdo, com o intuito de se obter novas medicdes de
acuracia e desempenho da arquitetura proposta, visando ao desenvolvimento de
um protdtipo e a disponibilizacdo de um sistema devidamente validado e consoli-
dado para os 6rgaos governamentais responsaveis pelo registro e controle das marcas
de gado. Em adigdo, sugere-se também o desenvolvimento de uma interface grafica
amigavel para a ferramenta, de forma a facilitar a operacionalizagdo por parte dos
usudrios que fardo o uso da mesma.

A arquitetura de CNN proposta nesse trabalho apresentou a capacidade de traba-
lhar com problemas nao-lineares, boa adaptabilidade e generalizagéo, alto desempenho,
tanto em nivel de velocidade de execugdo quanto em nivel de acerto dos resultados,
de maneira que é possivel aplica-la na resolucao de problemas em outras areas do
conhecimento, como no processamento e analise de imagens médicas, em que sédo
desenvolvidos métodos visando auxiliar a elaboracéo de diagndésticos de forma a con-
tribuir para a deteccao precoce de doengas, como no reconhecimento de lesdes na
retina, ou também na robédtica mdvel, em que a arquitetura de redes neural convolucio-
nal pode ser utilizada para extragéo de informagdes de imagens para realizar o controle
de um robé através do aprendizado por reforgo.
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APENDICE A - EXEMPLOS DE AMOSTRAS DAS MARCAS DE GADO

UTILIZADAS PARA TREINAMENTO E VALIDACAO
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APENDICE B - PSEUDOCODIGO DO METODO BAG-OF-FEATURES

Define o caminho da pasta temporaria e as categorias de marcas

Construa uma matriz de conjuntos de imagens com base em categorias

Determine o numero de imagens das categorias de marcas

Randomize as imagens separando—as em 30% para treinamento e 70% para
validacao

Selecione o metodo K—means para clusterizacao e defina o tamanho 500
para o cluster

Define do algoritmo SURF para extracao de pontos de interesse das
imagens

Contrua o vocabulario de palavras visuais utilizando o metodo
bagOfFeatures

Armazene o resultado em um vetor utilizando o metodo Encode

Mostre o histograma de ocorrencias das palavras visuais

Treine o classificador SVM utilizando os vetores gerados pelo metodo
Encode

Tabule os resultados do SVM em uma matriz de confusao

Calcule a precisao media obtida e apresente o resultado

Faca a leitura de uma nova imagem de marca

Aplique o metodo bagOfFeatures

Faca a predicao (reconhecimento) da imagem aplicando o classificador
SVM

Apresente o resultado da classificacao para a nova marca
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APENDICE C - PSEUDOCODIGO DO METODO REDES NEURAIS
CONVOLUCIONAIS

Define o caminho da pasta temporaria e as categorias de marcas

Determine o numero de imagens das categorias de marcas

Selecione o0 modelo de CNN pre—treinado

Carrege a rede MatConvNet do modelo CNN pre—treinado e salve em
SeriesNetwork

Inspecione a primeira camada Convolucional

Inspecione a ultima camada Convolucional

Leia o conjunto de imagens da pasta temporaria

Realize o Pre—processamento das imagens, transformando-—as para o
padrao RGB e redimensionando—as para o tamanho definido na CNN

Randomize as imagens separando—as em 30% para treinamento e 70% para
validacao

Aplique a CNN implementada para extrair as caracteristicas das
imagens

Apresente os mapas de carateristicas obtidos na primeira camada
convolucional

Treine o classificador SVM utilizando os resultados obtidos pela CNN

Tabule os resultados do SVM em uma matriz de confusao

Calcule a precisao media obtida e apresente o resultado

Faca a leitura de uma nova imagem de marca

Realize o pre—processamento da imagem

Extraia as caracteristicas da imagem aplicando a CNN

Faca a predicao (reconhecimento) da imagem aplicando o classificador
SVM

Apresente o resultado da classificacao para a nova marca
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Tabela 13 — Classificacoes Corretas versus Classificacoes Preditas - Método

BoF
Marca VP FP FN VN
802 29 2 5 336
803 29 2 4 335
804 26 5 10 331
805 28 3 4 337
811 27 4 0 341
812 23 8 2 339
813 26 5 1 340
814 24 7 3 338
815 28 3 8 333
821 28 3 3 338
822 24 7 5 336
1093 28 3 7 334
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Tabela 14 — Classificacoes Corretas versus Classificacoes Preditas - Método

CNN
Marca VP FP FN VN
802 31 0 0 341
803 30 1 0 341
804 29 2 5 336
805 25 6 2 339
811 28 3 0 341
812 31 0 7 334
813 24 7 7 334
814 28 3 0 341
815 31 0 0 341
821 31 0 1 340
822 30 1 2 339
1093 29 2 1 340
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Tabela 15 — Acuracia por marca do melhor resultado obtido nas simulacées
realizadas no Experimento IV

Marca | Acc | Marca Acc Marca | Acc Marca Acc Marca Acc
802 96,77 | 1404 83,87 2332 | 83,87 2505 87,10 2612 83,87
803 77,42 1405 74,19 2333 100 2506 87,10 2613 90,32
804 93,55 1406 80,65 2334 67,74 2507 67,74 2614 83,87
805 77,42 | 1407 80,65 2384 | 77,42 2509 87,10 2615 90,32
811 77,42 1408 70,97 2386 80,65 2510 90,32 2616 80,65
812 77,42 1409 83,87 2387 48,39 2511 74,19 2617 74,19
813 74,19 1450 77,42 2388 83,87 | 2511A 96,77 2618 90,32
814 77,42 1451 77,42 2390 83,87 2512 64,52 2619 61,29
815 100 1452 74,19 2391 90,32 2513 83,87 2620 77,42
821 93,55 1454 77,42 2392 80,65 2514 80,65 2621 83,87
822 87,1 1455 87,10 2393 67,74 2515 100 2622 87,10
823 64,52 1456 90,32 2394 77,42 2516 93,55 2623 80,65
824 96,77 1457 74,19 2396 77,42 2517 93,55 2624 74,19
825 90,32 | 1458 83,87 2397 | 87,10 2518 77,42 2625 80,65
831 83,87 1459 90,32 2398 64,52 2519 70,97 2626 64,52
832 93,55 | 1460 80,65 2399 | 77,42 2520 90,32 2627 83,87
833 96,77 1461 96,77 2400 96,77 2521 77,42 2628 70,97
834 83,87 1462 100 2404 83,87 2523 80,65 2629 93,55
835 80,65 | 1463 96,77 2405 | 96,77 2524 77,42 2630 83,87
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Marca | Acc Marca | Acc Marca | Acc Marca Acc Marca Acc
841 93,55 1464 70,97 2406 70,97 2525 74,19 2631 74,19
842 77,42 1465 100 2408 74,19 2526 74,19 2632 83,87
843 96,77 1466 87,10 2410 61,29 2527 83,87 2633 77,42
844 87,1 1467 96,77 2411 77,42 2528 74,19 2634 87,10
845 74,19 | 1468 93,55 2412 | 80,65 2529 67,74 2635 70,97
851 77,42 1469 74,19 2414 64,52 2530 74,19 2636 87,10
853 77,42 1471 80,65 2415 80,65 2531 77,42 2637 77,42
854 90,32 1472 87,10 2416 93,55 2532 83,87 2638 90,32
855 87,1 1473 93,55 2417 80,65 2533 100 2639 83,87
861 83,87 | 1474 90,32 2418 | 64,52 2534 83,87 2640 83,87
862 67,74 1475 90,32 2420 77,42 2535 100 2641 93,55
863 67,74 1476 74,19 2421 87,10 2536 80,65 2642 67,74
864 77,42 1477 93,55 2422 83,87 2537 83,87 2643 90,32
865 80,65 1478 100 2423 61,29 2538 83,87 2644 74,19
942 80,65 | 1479 96,77 2424 | 87,10 2539 80,65 2645 83,87
943 87,1 1480 61,29 2426 87,10 2540 96,77 2646 77,42
944 70,97 1481 80,65 2427 83,87 2541 54,84 2648 96,77
1081 96,77 1482 77,42 2428 80,65 2542 80,65 2649 83,87
1082 64,52 1483 93,55 2429 83,87 2543 74,19 2650 61,29
1083 | 80,65 | 1484 87,10 2430 | 83,87 2544 87,10 2651 83,87
1084 83,87 1485 90,32 2432 80,65 2545 83,87 2652 67,74
1085 93,55 1486 77,42 2433 74,19 2546 83,87 2653 96,77
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Marca | Acc Marca | Acc Marca | Acc Marca Acc Marca Acc

1086 93,55 1487 77,42 2434 74,19 2547 80,65 2654 80,65
1087 | 80,65 | 1488 70,97 2435 | 80,65 2548 93,55 2665 90,32
1088 80,65 1489 70,97 2436 67,74 2549 77,42 2666 80,65
1089 67,74 1770 67,74 2437 70,97 2550 96,77 2667 100

1090 | 80,65 | 1771 64,52 2438 | 93,55 2551 70,97 2668 83,87
1091 74,19 1772 77,42 2439 77,42 2552 77,42 2669 93,55
1092 74,19 1773 83,87 2440 87,10 2553 77,42 2670 70,97
1093 74,19 1774 74,19 2441 90,32 2554 67,74 2671 100

1094 90,32 1775 87,10 2443 93,55 2556 80,65 2672 100

1095 | 93,55 | 1776 80,65 2444 | 80,65 2557 70,97 2673 80,65
1096 80,65 1777 80,65 2445 83,87 2558 70,97 2674 74,19
1097 | 96,77 | 1778 70,97 2446 | 74,19 2559 80,65 2675 96,77
1098 87,10 1779 77,42 2447 100 2560 80,65 2676 90,32
1099 80,65 1780 64,52 2448 90,32 2561 90,32 2677 80,65
1100 | 64,52 | 1782 83,87 2449 | 83,87 2562 67,74 2678 83,87
1101 77,42 1783 67,74 2450 74,19 2563 74,19 2679 100

1102 67,74 1784 77,42 2451 74,19 2564 64,52 2680 77,42
1103 70,97 1785 77,42 2452 80,65 2565 67,74 2681 70,97
1104 77,42 1786 83,87 2453 58,06 2566 87,10 2682 87,10
1105 74,19 1787 0 2455 64,52 2567 67,74 2683 74,19
1106 74,19 1788 83,87 2456 77,42 2568 90,32 2684 93,55
1107 83,87 1789 74,19 2457 77,42 2569 80,65 2685 77,42
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Marca | Acc Marca | Acc Marca | Acc Marca Acc Marca Acc
1364 74,19 1790 90,32 2458 83,87 2570 74,19 2687 96,77
1365 67,74 1791 64,52 2459 74,19 2571 64,52 2690 61,29
1368 90,32 1793 83,87 2460 80,65 2572 74,19 2691 80,65
1369 74,19 1794 74,19 2462 77,42 2573 77,42 2692 77,42
1370 | 80,65 | 1795 77,42 2463 | 93,55 2574 74,19 2693 74,19
1371 93,55 1796 93,55 2464 87,1 2575 74,19 2694 74,19
1372 67,74 1797 64,52 2465 77,42 2576 70,97 2695 93,55
1373 77,42 1798 70,97 2466 93,55 2577 67,74 2696 93,55
1374 77,42 1799 70,97 2467 83,87 2578 77,42 2697 83,87
1375 | 80,65 | 1800 96,77 2469 | 77,42 2579 77,42 2698 96,77
1376 77,42 1802 80,65 2470 93,55 2580 74,19 2699 83,87
1377 87,10 1803 87,10 2471 77,42 2581 93,55 2700 70,97
1378 80,65 1804 83,87 2472 90,32 2582 74,19 2701 74,19
1379 61,29 2306 87,10 2473 100 2585 70,97 2702 90,32
1380 70,97 2307 87,10 2474 74,19 2586 61,29 2703 96,77
1381 87,10 2308 83,87 2476 80,65 2587 80,65 2704 77,42
1382 | 93,55 | 2310 74,19 2477 | 70,97 2588 96,77 2705 83,87
1383 80,65 2311 77,42 2478 90,32 2590 96,77 2706 77,42
1384 93,55 2312 70,97 2479 74,19 2591 77,42 2707 77,42
1385 | 83,87 | 2313 87,10 2480 | 90,32 2592 80,65 2708 74,19
1386 74,19 2314 70,97 2481 87,10 2593 93,55 2709 77,42
1387 70,97 2315 90,32 2483 80,65 2594 70,97 2710 80,65
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Marca | Acc Marca | Acc Marca | Acc Marca Acc Marca Acc
1388 70,97 2316 83,87 2484 87,10 2596 90,32 2711 74,19
1389 74,19 2317 74,19 2485 70,97 2597 93,55 2712 87,10
1390 77,42 2318 77,42 2486 80,65 2598 83,87 2713 96,77
1391 67,74 2319 70,97 2487 96,77 2599 93,55 2714 70,97
1392 | 70,97 | 2320 83,87 2488 | 90,32 2600 67,74 2715 70,97
1393 80,65 2321 67,74 2490 77,42 2602 96,77 2716 74,19
1394 74,19 2322 80,65 2491 87,1 2603 64,52 2717 74,19
1395 87,10 2323 90,32 2492 74,19 2604 83,87 2718 74,19
1396 74,19 2324 83,87 2494 0 2605 77,42 2719 87,10
1397 | 90,32 | 2325 77,42 2495 | 80,65 2606 87,10 2720 67,74
1398 74,19 2326 58,06 2496 83,87 2607 64,52 2721 74,19
1399 70,97 2327 67,74 2498 74,19 2608 93,55 2722 77,42
1400 100 2329 77,42 2499 67,74 2609 83,87 2723 87,10
1401 70,97 2330 90,32 2500 87,10 2610 74,19 2724 77,42
1402 87,10 2331 93,55 2502 74,19 2611 96,77 2725 70,97
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Cattle Brand Recognition using Convolutional
Neural Network and Support Vector Machines

C. Silva, Member, IEEE, D. Welfer, F. P. Gioda and C. Dornelles

Abstract— The recognition images of cattle brand in an
automatic way is a necessity to governmental organs responsible
for this activity. To help this process, this work presents a
method that consists in using Convolutional Neural Network for
extracting of characteristics from images of cattle brand and
Support Vector Machines for classification. This method consists
of six stages: a) select database of images; b) select pre-trained
CNN; c) pre-process the images and apply CNN; d) extract
images of features; e) train and sort images (SVM); f) evaluate
the classification results. The accuracy of the method was tested
on database of municipal city hall, where it achieved satisfactory
results, comparable to other methods from the literature,
reporting 93.28% of accuracy and 12.716 seconds of processing
time, respectively.

Keywords— Recognition Images, Cattle Brands,
Convolutional Neural Network, Support Vector Machines, Deep
Learning.

I. INTRODUCAO

O DESENVOLVIMENTO de ferramentas computacionais
para auxiliar a andlise e reconhecimento de imagens ¢
alvo de interesse dos mais renomados centros de pesquisa do
mundo. O uso da computagdo para analise e reconhecimento
de imagens estd em constante desenvolvimento, gerando
varios beneficios a sociedade nas mais diversificadas areas do
conhecimento. No que se refere particularmente ao
reconhecimento de marcas de gado, atividade esta tdo
tradicional e de grande relevéancia socioecondmica para paises
da América Latina, incluindo o Brasil, ndo ha um método
especifico e devidamente consolidado para este fim. Para se
ter uma dimensdo da importancia desta atividade, de acordo
com a Food and Agriculture Organization — FAO, entre os
paises produtores, o Brasil e a India possuem os maiores
rebanhos, sendo que o Brasil encontra-se em 1° lugar, com
uma média de 209.215.666 cabegas [1].

A produgdo pecudria possui um papel relevante na
formagdo social, e que ainda hoje se mantém como uma
atividade de grande importdncia nas expressdes culturais
associadas a ela, uma vez que ¢ associada a cultura e a0 modo
de vida do campo, além do papel na afirmagdo ou constru¢do

C. Silva, Universidade Federal do Pampa (UNIPAMPA), Alegrete, Rio
Grande do Sul, Brasil, carlossilva@ieee.org

D. Welfer, Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), Departamento
de Computagdo Aplicada — DCOM, Santa Maria, Rio Grande do Sul, Brasil,
daniel.welfer@ufsm.br

F. P. Gioda, Prefeitura Municipal de Sdo Francisco de Assis, Rio Grande
do Sul, Brasil, administracao@saofranciscodeassis.rs.gov.br

C. Dornelles, Prefeitura Municipal de Sdo Francisco de Assis, Rio
Grande do Sul, Brasil, administracao@saofranciscodeassis.rs.gov.br

de identidades individuais ou de grupos [2].

A utilizagdo das marcas ou sinais no gado pressupde o
reconhecimento publico de sua propriedade por um individuo
ou grupo. Utilizadas desde o inicio da colonizagdo ibérica na
América, o inicio de sua institucionalizagdo se deu a partir do
registro em oOrgdos, sendo oficiais, reconhecidamente
portadores de legitimagdo publica [2]. A esses registros
seguem-se as regulamentagdes que procuram, além de
oficializar a marcagdo em si, orientar a forma e o periodo a ser
feita, discriminar a forma do registro, instituir valores a este, a
construgdo dos ferros e a taxagdo governamental. Em geral, os
registros das marcas de gado constituem-se de livros com os
desenhos das marcas e com a identificagéo de seu proprietario.
No Brasil as tentativas e os investimentos de aprimoramento
no sistema de registro de marcas de gado sempre foi alvo de
polémica, em fungdo da resisténcia dos pecuaristas. Boa parte
desse receio esta associado ao temor de perda das marcas
familiares e o significado que elas adquiriram com o tempo.
Atualmente, os registros de marcas no Brasil sdo realizados
nos municipios, em geral sem uma sistematiza¢ao mais efetiva
e sem a necessidade de serem renovadas.

Perante o contexto apresentado, este trabalho tem como
objetivo apresentar e¢ avaliar uma ferramenta que realiza o
reconhecimento automatico de marcas de gado, com o
proposito de substituir o controle manual de marcas de gado
que ¢ realizado atualmente, de forma a diminuir
potencialmente a possibilidade de registros duplicados, reduzir
o tempo de espera para registro de novas marcas, aprimorar a
gestdo governamental no que diz respeito ao acervo de marcas
sob sua responsabilidade e auxiliar as autoridades de
seguranca no combate a crimes de abigeato.

O trabalho concentrou-se no desenvolvimento dos
algoritmos responsaveis pelo reconhecimento das marcas de
gado da Prefeitura Municipal de Sdo Francisco de Assis, Rio
Grande do Sul, Brasil. Desta maneira, os funcionarios do Setor
de Registro de marcas de gado e do Centro de Processamento
de Dados do municipio validaram a ferramenta proposta.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte
maneira: na Se¢do 2 sdo descritos os trabalhos relacionados.
Na Segdo 3 sdo apresentados os materiais e métodos utilizados
para este trabalho. A Secdo 4 descrevera os resultados e
discussdes obtidos através da aplicagdo dos métodos
propostos. Por fim, na Se¢do 5 serdo descritas as
consideragdes finais.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

De maneira geral, ndo foram encontrados trabalhos na
revisdo da literatura que reportem a utilizagdo de redes neurais
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convolucionais para reconhecimento de imagens de marcas de
gado.

Sanchez et al [3] apresenta uma ferramenta para
reconhecimento de marcas de gado utilizando momentos de
Hu e Legendre para extragdo de caracteristicas de imagens em
escala de cinza, e um classificador de k-Vizinhos mais
Proximos (k-NN). Os autores utilizaram momentos de Hu e
Legendre com o propdsito de extrair caracteristicas que ndo
fossem suscetiveis a transformagdes de rotagdo, translagdo e
escala. O percentual maximo de classificagdo correta
apresentado pelos autores foi de 99,3 %, porém com uma
diminuic¢do significativa de acuracia a medida que aumentava
o numero de imagens classificadas. Outro resultado
apresentado foi o tempo de processamento da classificagdo.
Pelo fato de ter sido utilizado um classificador k-NN, a cada
novo objeto que se quer classificar, utiliza-se os dados de
treinamento para verificar quais sdo os objetos nesta base de
dados que mais se assemelham ao novo objeto que se quer
classificar. O objeto ¢ classificado dentro da classe mais
comum a que pertencem os objetos mais similares a ele.
Assim, a classificagdo ¢ feita por analogia. Nenhum modelo
de classificagdo ¢ criado. Ao invés disto, a cada novo objeto a
ser classificado, os dados de treinamento sdo escaneados,
dessa forma o classificador proposto se  torna
computacionalmente dispendioso.

Diferentemente do trabalho apresentado por Sanchez et al
[3], o trabalho aqui proposto pretende apresentar resultados
que possam ser generalizados ou replicados, utilizando
técnicas no estado da arte no que diz respeito a extracdo de
caracteristicas e classificagéio estatistica de imagens digitais,
tais como Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM), objetivando desempenhos
superiores no reconhecimento de imagens em bases de dados
com namero maior de registros, porém com custo
computacional e tempo de processamento menores.

Os trabalhos encontrados na literatura para reconhecimento
e classificagdo de imagens que utilizam descritores ou filtros
para extragdo de caracteristicas, seguida de uma etapa de
quantizagdo e agrupamento e, por Ultimo, uma etapa de
classificagéio sdo divididos em duas categorias: algoritmos de
estagio de extragdo de caracteristicas unico e algoritmos de
dois ou mais estagios [4].

A possibilidade de treinar redes neurais com multiplas
camadas intermediarias desperta o surgimento de diversos
algoritmos agrupados em um &rea conhecida como deep
learning.

O objetivo principal dos algoritmos que utilizam dois ou
mais estagios ¢ aprender ndo apenas a distinguir as classes
com base em descritores artificiais, mas aprender os proprios
descritores com base nos dados brutos, no caso de imagens, os
proprios valores dos pixels [5].

Redes neurais convolucionais vém sendo utilizadas a varios
anos no reconhecimento de imagens, tendo obtido grande
sucesso no reconhecimento de caracteres no trabalho de Cun
et al [6].

Estudos mais recentes utilizando redes neurais
convolucionais conhecidas também como Deep Convolutional

Neural Networks (CNN) obtiveram o novo estado da arte no
reconhecimento de objetos em bases CIFAR-10 e NORB [7].

De forma geral as CNN sdo treinadas de forma
supervisionada, mas trabalhos sugerem que o pré-treinamento
da CNN com filtros obtidos de forma ndo supervisionada
apresentam um melhor resultado [8].

No trabalho realizado por Sermanet et al [9] ¢ apresentado
um framework utilizando CNN para efetuar o reconhecimento,
localizagdo e deteccdo de imagens sendo o vencedor do
campeonato [mageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge 2013 (ILSVRC2013). A base ILSVRC2013
consiste em 1,2 milhdes de imagens divididas em 1000
categorias.

Uma caracteristica importante da CNN ¢ a capacidade de
serem reutilizadas e refinadas para diferentes bases de
imagens. No trabalho realizado por Razavian et al [10] foi
utilizada uma CNN pré-treinada chamada Overfeat [9] para
realizar extracdo de um descritor de diferentes bases de
imagens na qual a CNN néo foi originalmente treinada. Nesse
caso, os descritores sdo entdo classificados utilizando um
classificador linear SVM. Os resultados demonstram um
desempenho compativel com o estado da arte, mesmo
comparando com algoritmos que utilizam imagens
segmentadas manualmente procedimento que ndo ¢ necessario
quando utilizada a CNN, e treinados especificamente na base
analisada.

A utilizagdo de deep learning também ¢é descrita no
trabalho de Constante ef al [11], os quais utilizaram uma rede
neuronal de trés camadas com entrada usando
backpropagation. Nesse trabalho, o método foi utilizado para
realizar classificagdo de morangos, e chegou a resultados de
reconhecimento de 92,5% na categoria “Extra”; 90% na
categoria “Consumo”; 90% na categoria “Matéria prima”; e
100% na categoria “Objetos estranhos”.

IIl. MATERIAIS E METODOS

As imagens de marcas de gado utilizadas nesse trabalho
foram fornecidas pela Prefeitura de Sao Francisco de Assis —
RS. Foram utilizadas 12 imagens de marca de gado, sendo
cada uma dessas constituidas por 45 subimagens (amostras),
totalizando 540 amostras oriundas das imagens originais,
porém com varia¢des de tamanho e orientagdo, com o objetivo
de identificar padrdes com a maior independéncia possivel
desses fatores. As imagens foram disponibilizadas em alta
resolugdo no formato Portable Network Graphics com
tamanho 600 x 600 pixels.

Para implementagdo da ferramenta proposta, assim como o
armazenamento do banco de imagens, processamento dos
algoritmos e visualizagdo dos resultados foi utilizado um
computador pessoal com placa de video com suporte a
plataforma de computagdo paralela CUDA com compute
capability version 5.0. Além disso, foi utilizado o software
MatLab com as bibliotecas Neural Network, Parallel
Computing e Statistics and Machine Learning e o modelo de
rede convolucional pré-treinado obtido junto a biblioteca open
source da VLFeat.org [12].

311



APENDICE F - ARTIGO PUBLICADO NA REVISTA IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS

312

O método proposto ¢ composto por seis etapas, que sdo:
selegéio do banco de imagens; selecdo do modelo de CNN pré-
treinado; pré-processamento das imagens e aplicagdo da CNN;
extragdo de caracteristicas das imagens; treinamento e
classificagdo das imagens por meio de Maquinas de Vetores
de Suporte; e, por fim, avaliagdo dos resultados da
classificagdo. A Fig. 1 ilustra o fluxograma sumarizado do
método proposto.

(\ Inicio \)

Selecionar o banco
de imagens

Selecionar 0 modelo Pré-processar as
de CNN imagens e aplicar a
pré-treinado CNN
v
Treinar e classificar Extrair
asi caracteristicas das
(SVM) imagens
Avaliar os

resultados da
classificagao

Nio

P W
Classificou
corretamente

Figura 1. Fluxograma sumarizado do método proposto.

A.Sele¢do do banco de imagens

As marcas utilizadas no trabalho sdo ilustradas na Fig. 2. O
codigo das marcas, os proprietarios e a quantidade de amostras
de cada marca podem ser obtidos na Tabela I.

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 15, NO. 2, FEB. 2017
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Figura 2. Imagens de marcas de gado utilizadas no trabalho.

. TABELA 1
MARCAS, PROPRIETARIOS E TOTAL DE AMOSTRAS POR MARCA

Marca Proprietario Total de

amostras
802 Proprietario “A” 45
803 Proprietario “B” 45
804 Proprietario “C” 45
805 Proprietario “D” 45
811 Proprietéario “E” 45
812 Proprietario “F” 45
813 Proprietario “G” 45
814 Proprietario “H” 45
815 Proprietario “I” 45
821 Proprietario “J” 45
822 Proprietario “K” 45
1093 Proprietario “L” 45

B. Sele¢ao do modelo de CNN pré-treinado

Redes neurais convolucionais (CNN) sdo arquiteturas
biologicamente inspiradas capazes de serem treinadas e
aprenderem representagdes invariantes a escala, translagdo,
rotagdo e transformagdes afins [13]. As CNN compdem um
dos tipos de algoritmos da area conhecida como deep leaning
e sdo projetadas para uso com dados em duas dimensdes
tornando-as uma boa candidata para a solugdo de problemas
envolvendo reconhecimento de imagens [14]. Por definigdo,
uma arquitetura profunda ¢ uma estrutura hierarquica de
multiplas etapas, onde cada etapa ¢ formada por uma rede
neuronal de pelo menos 3 camadas, e cada etapa ¢ treinada por
backpropagation.

A Fig. 3 ilustra o modelo geral de uma arquitetura CNN.

Mapas de Mapas de Mapas de Mapas de

Enttads Caracteristica Caracteristica Caracteristica Caracteristica

=

Saida

Convolucio Subamostragem

Convolucio

Subamostragem  Convolucio

Figura 3. Modelo geral de uma arquitetura CNN.
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As redes neurais convolucionais dispdem de uma
propriedade ainda pouco explorada conhecida como
transferéncia de conhecimento. Esta propriedade remete ao
fato de uma CNN poder ser treinada em uma base de imagens
A (sendo assim, seus pesos sdo ajustados para classificagdo da
base A) sendo os pesos de aprendizado (e filtros nas CNN)
considerados genéricos o suficiente para serem usados no
treinamento de uma nova base B. Utilizando-se desse conceito
foi selecionado o modelo CNN da biblioteca open source
VLFeat, cujos dados utilizados para pré-treinamento da rede
neural convolucional utilizada no trabalho apresentado foram
obtidos junto ao arquivo “imagenet-caffe-alex.mat”. A
utilizagdo do modelo de CNN pré-treinado supracitado ndo
influenciou diretamente na taxa de reconhecimento das
imagens de marcas de gado.

C. Pré-processamento das imagens e aplicagao da CNN

O método adotado consiste em uma rede neural com cinco
camadas convolucionais. Caso a imagem seja em tons de cinza
¢ realizado um pré-processamento, no qual a imagem ¢é
replicada 3 vezes para criar uma imagem RGB. A 1* camada
convolucional tem como entrada os 3 canais de cores da
imagem (RGB). Cada convolugdo realiza a aplicagdo da
fungdo de ativagdo ndo linear ReLu e a redugdo através do
Maxpooling. As ultimas camadas sdo compostas por neurdnios
totalmente conectados. Para o treinamento da CNN foi
utilizada a fungdo Softmax e o algoritmo backpropagation.

A Fig. 4 apresenta a arquitetura da rede neural
convolucional proposta.

Arquitetura da Rede Neural Convolucional proposta
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Figura 4. Arquitetura da rede neural convolucional proposta.

D. Extragdo de caracteristicas das imagens

O conjunto de filtros aprendidos pela CNN durante o
treinamento ¢ responsavel pela deteccdo das caracteristicas na
nova imagem no momento de uma consulta. No primeiro nivel
de filtros ¢ possivel observar algumas linhas e orientagdes
utilizadas para essa detec¢do. A Fig. 5 mostra os filtros
aprendidos na primeira camada convolucional utilizando
espago de cores RGB. Existem 96 conjuntos individuais que
representam os 96 filtros utilizados nessa camada. E possivel
observar como as areas com saliéncias horizontais, verticais e
diagonais sdo destacadas ap6s a realizagdo da primeira
convolugéo.

Figura 5. Filtros da 1* camada convolucional do experimento realizado.

Apos a realizagdo das convolugdes foi possivel realizar a
extragdo das caracteristicas das imagens de forma que o
classificador pudesse ser treinado. A Fig. 6 apresenta uma
ilustragdo do algoritmo de extragdo de caracteristicas
desenvolvido.
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categorias
das

Marcas)

s,
o

(subamostragem) i
T
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Convolugses

Classificador

Caracteristicas

Figura 6. Ilustragdo do algoritmo de extragéo de caracteristicas desenvolvido.

E. Treinamento e classificagdo das imagens com a utilizagdo
de Maquinas de Vetores de Suporte

O modelo de aprendizagem automatica adotado no
trabalho apresentado foi o classificador supervisionado
Support Vector Machine (SVM). Support Vector Machine é
um algoritmo de classificagdo conhecido por ser bem sucedido
numa grande variedade de aplicagdes. As SVM sdo uma das
abordagens mais populares para modelagem e classificagdo de
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dados. As suas vantagens incluem a excelente capacidade de
generalizagdo, que diz respeito a capacidade de classificar
corretamente as amostras que ndo estdo dentro do espaco da
caracteristica usado para o treino [15]. Dadas duas classes e
um conjunto de pontos a essas classes, 0 SVM determina o
hiperplano que separa os pontos de forma a colocar o maior
nimero de pontos da mesma classe do mesmo lado,
maximizando a distancia de cada classe a esse hiperplano,
sendo consequentemente denominado classificador de
margem maxima [16]. Com efeito, uma larga margem entre os
valores correspondentes aos pontos dos dois subconjuntos de
dados implica um risco de generalizagdo minimizado do
classificador.

As SVMs sdo utilizadas para classificar e reconhecer
padrdes em diversos tipos de dados, sendo utilizadas em
diversas aplicagdes, tais como reconhecimento de faces,
diagndsticos clinicos, supervisdo de processos industriais,
processamento e analise de imagens [17].

Na ferramenta proposta nesse trabalho o classificador foi
utilizado ap6s a extragdo de caracteristicas das marcas
pertencentes a diferentes conjuntos de amostras. Na
aprendizagem supervisionada dado um conjunto de exemplos
(X;, Xp) em X; representa um exemplo e X, a sua
classificagdo, deve-se reproduzir um classificador capaz de
prever a classe a que pertencem novos dados, efetuando assim
o processo de treino. Nesse contexto, utilizou-se o método
cross-validation [15], na qual as imagens foram divididas
aleatoriamente em 2 partes, onde uma dessas partes foi
utilizada para treinamento e a outra para validagdo, de forma
que ndo houvesse polariza¢do dos resultados. O resultado final
¢ a média do resultado obtido na validagdo. A divisdo da
percentagem utilizada foi de 30% para treinamento e 70% para
validagdo.

F. Avaliag¢ao dos resultados da classificagdo - Matriz de
Confusdo

A matriz de confusdo contém informagdes relativas a
classificagdes efetuadas através da aplicagdo de um
classificador. O desempenho dos classificadores ¢
frequentemente avaliado através dos dados retirados desta
matriz [18].

A matriz de confusdo de um classificador indica o ntimero
de classificagdes corretas versus as previsdes efetuadas para
cada caso, sobre um conjunto de exemplos. Nesta matriz as
linhas representam os casos reais € as colunas as previsdes
efetuadas pelo modelo. Através da matriz de confusdo ¢
possivel obter informagdo relativa ao niimero de imagens
corretamente classificadas e incorretamente classificadas, para
cada conjunto de amostras. Esta matriz ¢ do tipo AxA, sendo
A o niimero de categorias ao qual se aplica o classificador, no
caso do experimento efetuado existem 12 marcas, sendo
portanto a matriz de confusdo de tamanho 12x12.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Através dos resultados obtidos foi possivel avaliar o
método proposto. A avaliagdo dos resultados dos
experimentos foi realizada com base na taxa de
reconhecimento obtida da matriz de confusdo gerada a partir
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da classificagdo realizada na etapa de validagdo. Além disso, o
tempo total de processamento do método proposto também foi
verificado.

A Fig. 7 apresenta a matriz de confusdo para o melhor
resultado  obtido nos experimentos, cuja taxa de
reconhecimento chegou a 93,28%. Percebe-se através da
analise da diagonal principal que a taxa de classificacdo
correta se destaca em quatro marcas, “802”, “8127, “815” e
“821”, nas quais o percentual de acerto chega a 100%,
correspondendo a 31 acertos. E possivel observar também que
as marcas que tiveram as menores taxas de classificagdo
correta foram a “813” e a “805”, com percentual de 77,42% e
80,64%, nessa ordem. As demais marcas, “803”; “804”;
“8117; “8147;, “822” e “1093”, alcangaram taxa de
classificagdo correta de 96,77%; 93,55%; 90,32%; 90,3%;
96,77% e 93,55%, respectivamente.

A hipétese de classificagdo errada das marcas de gado
conforme mostrada na matriz de confusdo pode estar também
associada a complexidade das amostras, pois algumas imagens
possuem caracteristicas similares entre si.

Em geral, as amostras de imagens de marcas com maior
poder descritivo e melhor qualidade classificaram
corretamente  mais  imagens, pois abrangem  mais
caracteristicas quando comparadas as marcas com menor
qualidade das amostras, e, consequentemente, menos
caracteristicas extraidas. A capacidade de reconhecer padrdes
de uma imagem sobre um conjunto de imagens depende da
quantidade de informagdes que se conhece a priori do objeto
em questao.

Outro fato importante a ser apresentado, fruto da analise da
Fig. 7, ¢ o niimero baixo de falsos positivos e falsos negativos,
observados fora da diagonal principal da matriz de confusdo, o
que se deve principalmente a capacidade do método proposto
de extrair caracteristicas de imagens, mesmo em situagdes
adversas, em que as imagens apresentem diferentes tamanhos,
formas, escalas, orientagdes, distor¢des, ruidos, cores
diferentes e diferente contexto de fundo. Nesse tipo de
experimento os ruidos nas imagens podem prejudicar a
acuracia da classificagdo.

Matriz de Confuséo - Resultados

0 0 0 0 0 0 0 0 30

0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 2 0 0 0 0 0 =3

20

82 0 0 0 0 0 0 1 0

10031 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 .
0

802 803 804 805 811 812 813 814 815 821 822 1093

0

Figura 7. Matriz de confusao obtida na etapa de validagao.



APENDICE F - ARTIGO PUBLICADO NA REVISTA IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS

117

SILVA etal.: CATTLE BRAND RECOGNITION USING

Tendo em consideragdo a matriz de confusdo apresentada
na Fig. 7, observa-se que através do somatorio da diagonal
principal obtém-se o total de marcas de gado classificadas
corretamente, mais precisamente 347, ao passo que a soma
dos demais valores equivale as marcas classificadas
incorretamente, ou seja, 25.

A Fig. 8 mostra um grafico comparativo entre as marcas
classificadas corretamente em fun¢do do numero de amostras
utilizadas na validago.

¥ Acuricia ®Total de amostras

131 31 31 31 FTRE Y £ s omn 3 31
0 30
29 29
28 28
| 2

82 503 804 805 81 812 813 84 815 821 82 108

Figura 8. Propor¢do de marcas corretamente classificadas em fungéo do
nimero de amostras.

As barras em azul apresentam as marcas de gado
classificadas corretamente (acuracia), e as barras em vermelho
apresentam o total de amostras de cada marca. Das 12 marcas
analisadas, 4 apresentaram 100% de classificagdes corretas, no
caso as marcas “802”; “812”; “815” ¢ “821”. As marcas de
gado que tiveram a menor taxa de acerto foram a “813” e
“805”, com 24 e 25 imagens classificadas corretamente,
respectivamente. Observa-se também o elevado indice de
classificagdes corretas, mesmo nas marcas que ndo alcangaram
100% de acerto, como no caso das marcas “803”; “804”;
“8117; “814”; “822” e “1093”.

O tempo de processamento do algoritmo em fungdo do
numero de amostras de marcas de gado ¢ apresentado na Fig.
9.

Foram medidos os tempos de processamento do método
proposto para a classificagdo em cinco grupos de amostras.
Cada grupo contendo 108, 216, 324, 432 e 540 imagens. Os
tempos de processamento para classificagdo das imagens em
cada grupo foram de 6,206s; 8,01s; 9,488s; 11,295s e 12,716s,
nessa ordem.

Ao analisar o grafico ilustrado na Fig. 9 ¢é possivel
perceber que o tempo de processamento observado no eixo y,
varia de forma diretamente proporcional ao aumento do
numero de amostras de marcas de gado classificadas do eixo
X, ou seja, observa-se um padrdo de crescimento linear da
fungdo, mesmo que a taxa de crescimento ndo seja exatamente
um valor constante.

600

12,716
500

11,295

9,488

Nuamero de amostras

100 6.206

0 2 4 3 8 10 12 14

Tempo de processamento (segundos)

Figura 9. Tempo de processamento do algoritmo em fung¢do do niimero de
amostras.

Os resultados obtidos com os experimentos realizados com
12 marcas de gado e 540 amostras de imagens, utilizadas tanto
para treinamento quanto para validagdo, alcangaram taxa de
reconhecimento de 93,28%, taxa de erro de 6,72% e tempo
total de processamento de 12,716 segundos.

A taxa de reconhecimento foi obtida mediante o calculo da
média aritmética das marcas classificadas corretamente da
matriz de confusdo, e o tempo total de processamento foi
obtido mediante a utilizagdo do software MatLab, que ao final
do processamento do codigo realiza o detalhamento da
velocidade de processamento do algoritmo.

V. CONCLUSAO

Nesse trabalho foi apresentado um método automatizado
para reconhecimento de marcas de gado. O projeto foi
desenvolvido entre duas instituigdes; a Prefeitura Municipal
de Sdo Francisco de Assis e UNIPAMPA.

Os experimentos realizados neste trabalho utilizaram uma
Rede Neural Convolucional (CNN) para extragdo de
caracteristicas e um classificador supervisionado SVM. Na
CNN foi criada uma rede convolucional completa utilizando
como entrada imagens transformadas para o formato de cores
RGB. Todos os experimentos foram realizados na base de
marcas de gado fornecida pela Prefeitura Municipal de Sao
Francisco de Assis.

A utilizagdo do método proposto apresentou uma acuracia
média de 93,28% e tempo de processamento do algoritmo de
12,716 segundos para 12 marcas avaliadas, num total de 540
amostras utilizadas para treino e validagdo.

O método utilizado realizou eficaz e eficientemente o
reconhecimento de diferentes marcas de gado, mesmo
utilizando uma CNN pré-treinada, porém sua principal
limitagdo foi a necessidade de uma grande quantidade de
imagens de amostra para treinamento do classificador, uma
vez que a CNN necessita dessas imagens para extragdo de
caracteristicas nas camadas convolucionais.

Como trabalho futuro objetiva-se a ampliagdo da base de
imagens tomadas para treinamento e validagdo, com o intuito
de se obter novas medi¢des de acuracia e desempenho do
método proposto, visando a disponibilizagdo de uma
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ferramenta devidamente validada e consolidada para os 6rgéos
governamentais responsaveis pelo registro e controle das
marcas de gado.
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Abstract The recognition images of cattle brand in an automatic way is a necessity to governmental organs
responsible for this activity. To help this process, this work presents a method that consists in using Bag of Visual
Words for extracting of characteristics from images of cattle brand and Support Vector Machines Multi-Class for
classification. This method consists of six stages: a) select database of images; b) extract points of interest
(SURF); ¢) create vocabulary (K-means); d) create vector of image characteristics (visual words); e) train and sort
images (SVM); f) evaluate the classification results. The accuracy of the method was tested on database of
municipal city hall, where it achieved satisfactory results, reporting 86.02% of accuracy and 56.705 seconds of
processing time, respectively.

Resumen Las imagenes de reconocimiento de la marca de ganado de manera automatica es una necesidad para los
organos gubernamentales responsables de esta actividad. Para ayudar a este proceso, este trabajo presenta un
método que consiste en el uso de Bolsa de Palavras Visuales para la extraccion de caracteristicas a partir de
imdgenes de marca de ganado y Mdquinas de Vectores de Soporte Multiclase para clasificacion. Este método
consta de seis etapas: a) seleccionar base de datos de imagenes; b) extraer puntos de interés (SURF); ¢) crear
vocabulario (K-means); d) crear un vector de las caracteristicas de la imagen (palabras visuales); ¢) entrenar y
ordenar imagenes (SVM); ) evaluar los resultados de la clasificacion. La exactitud del método fue probada en la
base de datos del ayuntamiento municipal, donde logroé resultados satisfactorios, reportando un 86,02% de
precision y 56,705 segundos de tiempo de procesamiento, respectivamente.

Keywords: Computer vision, Pattern recognition, Machine learning, Bag of Visual Words, Support Vector
Machines Multi-Class.

Palabras clave: Vision por computadora, Reconocimiento de patrones, Aprendizaje de mdaquinas, Bolsa de
palabras visuales, Maquinas de vectores de soporte multiclase.

1 Introduction

The automatic recognition of cattle brands is a strategic need, since it encompasses a productive industry of great
socioeconomic relevance to Brazil. According to the Food and Agriculture Organization — FAO, among the
producing countries, Brazil and India have the largest herds, Brazil being the 1st, with an average of 209,215,666
cattle heads [1]. Thus, livestock has a relevant role in social formation, and is still today an activity of great
importance in cultural expressions associated to it, as it is integrated to the culture and the countryside way of life,
and it also has a role in the affirmation and building of individual and group identities [2].

The use of brands or symbols on cattle presupposes the public recognition of its property by an individual or
group. Used since the beginnings of the Iberian colonization in America, its institutionalization began to occur
with its recording in official agencies, recognized holders of public legitimacy [2]. After these records followed
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regulations that seek to legitimize branding, as well as regulate the manner and timing to do it, discriminate how
the records are made, assign fees to the records, regulate the craft of the irons, and government taxes. Generally,
cattle brand records involve books with the drawings of the brands and the identification of their owner. In Brazil
attempts and investments to upgrade the cattle branding recording system were always subject of controversy, due
to the opposition from agriculturists. A major part of their concern is associated to a fear of losing family brands
and the meaning they acquired through time. Currently, brand recording in Brazil is performed by town offices,
generally without a more effective systematization and without instituted renewals.

In face of the context presented, this work intends to present and assess a tool that performs automatic cattle
brand recognition, with the goal of replacing the manual control of cattle branding performed today, in order to
potentially decrease the possibility of duplicate records, reducing waiting times for the recording of new brands,
improving governmental administration regarding the brand archive under its care and aid security officials in
preventing cattle raiding crimes.

This research presents the application of an automatic computational method through a software tool for cattle
brand recognition. This research was supported by the “X" City Hall, Rio Grande do Sul, Brazil. Therefore, the
employees in the Cattle Branding Record Section and in the Data Processing Center of this township validated the
suggested tool.

2 Related work

In general, we could not find any works in the literature review that report the use of a set of visual words for the
recognition of cattle branding images.

Sanchez et al [3] present a tool for recognition of cattle branding that uses Hu and Legendre moments for
extracting features of images in a grey scale, and also a classifier of k-nearest neighbors (k-NN). The authors used
Hu and Legendre moments to source features that were not prone to rotation, translation, and scale
transformations. The peak percentage of correct classification presented by the authors was 99.3%, with a
significant decrease in accuracy as the number of classified images increased, however. Another result they
presented was the processing time for the classification. Since a k-NN classifier was used for each new object that
was meant to be classified, training data were used to check which objects of the database resembled the most the
new object that was meant to be classified. The object is classified in the most common class to which the objects
that resemble it the most belong. Thus, classification occurs by analogy. No classification model is created.
Instead, for each new object to be classified, training data are scanned, and the suggested classifier becomes
computationally expensive.

Differently from the research presented by Sanchez et al [3], the work we propose here intends to show results
that can be generalized or reproduced, deploying state-of-the-art techniques for feature extraction and statistical
classification of digital images, such as Bag of Visual Words (BoW) and Support Vector Machines (SVM), in
order to create a "model" responsible for classifying and retrieving cattle branding images by their content, but
with efficient results when applied to large databases. The method described in [3] presents a significant loss of
efficiency (accuracy and speed) when applied to large numbers of images.

The BoW method is also commonly referred to as ‘visual word dictionary’. This method can be classified as a
Content-Based Image Retrieval System (CBIR). Torres e Falcao [4] show some usual approaches in CBIR
systems, where a vector is extracted from the images based on features such as shape, texture, and color
distribution. In a new query, a vector with the same features is extracted from searched image and compared to the
other vectors of existent features in the database through a distance function.

In order to develop the BoW method, feature descriptors and key points extracted from the images are used.
The key points are saliences that contain local information of the image and are automatically obtained through
key point detection methods [5], [6]. Once detected, the key points are represented by descriptors, such as
Invariant Feature Transform (SIFT) [7], Speed Up Robust Features (SURF) [8], among others. Thus, in the visual
word dictionary, each visual word is associated to a cluster of key point descriptors. Therefore, each visual word
represents a specific local pattern shared by all descriptors of a given clustering. Once the visual word dictionary
is defined, it is possible to associate each key point descriptor with the nearest visual word. Each image is
represented by a histogram that indicates the frequency that each visual word from the dictionary occurs in the
image.

According to the literature, we can find several researches related to the BoW technique. The work proposed
by Sivic and Zisserman [9] presents the technique as an approach for recovering all occurrences of an object in
frames from a given video. In order to achieve this, the objects are represented as a set of descriptors that do not
vary according to scale, rotation, translation, illumination, and partial occlusion.
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Csurka et al [10] apply this technique to find a generic process to deal with several types of objects, and, at the
same time, to handle the variations in illumination, viewing, rotation and occlusion, typical of real-world
scenarios. The BoW model has shown an outstanding performance in a wide range of tasks, such as action
recognition [11], texture [12], gestures [13], image classification [14], etc. The model was used for nudity
dectection in videos in a work by Lopes et al [15]. On the other hand, in Batista et al [16], the BoW methodology
was used for the automatic identification of images that contain fagades and buildings in the digitized collection of
the Minas Gerais Public Archive.

Li et al [17] used BoW based on blocks for face recognition. Wang et al [18] applied BoW weighing the visual
words in medical image retrieval. Alternatively, in Wang et al [19], the authors have developed an algorithm
based on BoW for the classification of breast tissue density images in mammographies. Barata et al [20] suggested
two systems for melanoma detection in dermatological images, in which the first system used global methods to
classify skin lesions, and the second one used local features, and the BoW method to classify the images. Li et al
[21] employed a SURF descriptor and spatial pyramid in a BoW methodology to enhance image recognition and
classification.

3 Materials

The images from cattle branding presented in this research were provided by the “X” City Hall, in Rio Grande do
Sul. We used 12 cattle branding images, each one of them composed by 45 sub-images (samples), totaling 540
samples from original images, but with size and orientation variations. We intended to identify patterns with the
greatest independence possible from these variable factors. The images were provided in high resolution in the
Portable Network Graphics format at a size of 600 x 600 pixels. The brands used are displayed in figure 1.

802 803 804 805
811 812 813 814
815 821 822 1093

Figure 1. Images of cattle branding used in this article.

Brand codes, owners and number of samples of each brand are displayed in table 1.
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Table 1: Brands owners and total samplings by brand.

Branding Owner Total samplings
802 Owner “A” 45
803 Owner “B” 45
804 Owner “C” 45
805 Owner “D” 45
811 Owner “E” 45
812 Owner “F” 45
813 Owner “G” 45
814 Owner “H"” 45
815 Owner “I” 45
821 Owner “J” 45
822 Owner “K” 45
1093 Owner “L” 45

For the implementation of the proposed tool, as well as image database storage, algorithm processing and
viewing of the results, we used a personal computer with an CPU Intel Core i5-3330 3 GHz, RAM of 8 GB DDR3
1600 MHz, and GPU NVIDIA GTX 750 Ti. Furthermore, we used the MATLAB software with the Parallel
Computing and Statistics and Machine Learning libraries.

4 Methods

The proposed method consists of six steps, which are: image database selection; extraction of points of interest

using the SURF algorithm; development of a visual word dictionary with K-means clustering; development of

histograms and vectors for image features; training and classification of images by Support Vector Machines
Multi-Class; and, finally, evaluation of the classification results. Figure 2 shows a summarized flowchart of the

proposed method.

Select image
database

1

Extract interest
points
(SURF)

1

Create dictionary
(K-means)

i

Create histogram
and feature vector
of the images
(Visual Words)

1

Train and classify
the images
(SVM)

!

Evaluate the results
of the classification

Figure 2. Summarized flowchart of the proposed method.
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4.1

The image set used in the research is described on Section 3. With the application of the data augmentation
technique, we generated 45 sub-images for each of the 12 brandings that were used in the experiments. Examples
of sub-images generated with scale, translation and rotation variations originated from the brandings presented on

Image database

figure 1 are illustrated on figure 3.

b o @

Figure 3. Examples of sub-images generated with scale, translation and rotation variations used in the
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4.2 Extraction of points of interest from brands through the SURF algorithm

First, we locate an image dataset at the “X" City Hall FTP (File Transfer Protocol) server, in order to download
the file, which contains a total of 12 brandings, and 540 sub-images. Next, this image database is instantiated
using the MATLAB algorithm, thus the brandings were automatically sorted in categories. After sorting the
brandings, the algorithm inspects each one of the created categories to check if the same number of images is
available for each branding. In case the number is different, the branding category with the smallest amount of
images is taken as a reference for the remaining ones. This process is conducted to balance the number of images
in the training set for the next rounds of the method.

After instantiating the image database and sorting the brandings, we performed the extraction of points of
interest from images through the SURF algorithm. This algorithm is based on the sum of the Haar 2-D wavelet
answers and the usage of whole images to detect points of interest, and, for this reason, this algorithm is a robust
local feature detector and descriptor. The SURF algorithm is used in several computer vision tasks, such as object
recognition for 3D reconstruction. Although the SURF is inspired in the SIFT algorithm, SURF is quicker and
more robust and also has the advantage of being an invariant region descriptor. In order to make the matching,
SURF considers the Laplacian sign, or, in other words, the Hessian matrix trace. Figure 4 illustrates the extraction
of 6,751 points of interest (key points) of brand "1093" using the SURF algorithm.

Figure 4. Extraction of 6,751 points of interest of brand “1093” by using the SURF algorithm.

The SURF algorithm was applied to the set of cattle brand images from the samples. Firstly, the algorithm
detects the points of interest, and, later, it calculates the features in these points. First, the method finds features
with prominent positions. The detection of those prominences is based on a Fast-Hessian multiscale and multi-
orientation detector, with a descriptor based on the distribution of grey level change.

4.3 Development of a word dictionary using K-means

Clustering is a method used for grouping objects according to their similar features. The adopted method for
clustering in the proposed work was K-means. The definition of the size of the word dictionary when applying the
K-means method is one of the fundamental points in the development of the dictionary. The choice of dictionary
size (number of clusters) is made empirically, usually after successive algorithm executions searching for the best
sensitivity [22].
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This choice is vital, for, besides its influence in the discriminatory ability of the dictionary, it also directly
influences computational efficiency and memory usage during the processes of dictionary generation and image
classification. Furthermore, the vectors of the features (visual words) that form this dictionary have high
dimensionality, thus complicating the application of algorithm processing.

After conducting experiments to assess algorithm performance and recognition rate, the proposed clustering
size of the presented work was 500. The experiments were conducted by attributing arbitrary values to the number
of clusters used for creating the visual words dictionary. The definition of the ideal size of the dictionary for the
proposed problem came from the observation of the tool accuracy rates. For dictionaries with less than 500 words,
there was a considerable loss of General Accuracy. On the other hand, in case of dictionaries with larger clusters
than what we propose in this research, the computational cost was much higher, which significantly elevated the
processing time of the algorithm while performing the task of cattle branding recognition, without bringing any
benefit to the general precision of the proposed tool.

Once the size of the visual word dictionary was defined, it was possible to associate each key point descriptor
to the nearest visual word. Therefore, each image was represented by a histogram indicating how often each visual
word occurs in the dictionary (an analogous process to what is done in textual information retrieval). We should
mention that the K-means algorithm was applied only to the training image set, that is, a total of 14 images. The
dictionary size can be verified in the X axis in figure 5.

4.4 Elaboration of a histogram and feature vector of visual words

After creating the visual word dictionary, the descriptors of all images were extracted from the training base,
identifying to what visual word the descriptor belongs, and creating a histogram containing the amount of each
visual word in the analyzed image. This histogram is a vector where each position corresponds to a visual word
and its corresponding value to the amount of visual words from that kind of image. Processing was performed in
all training images and the result is a histogram for each image. In the proposed method, the vectors with the
image histograms are created by using the encode method of the bagOfFeatures class from MATLAB. Figure 5
shows the histogram with the number of visual word occurrences and the size of the dictionary.
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Figure 5. Histogram with the number of visual word occurrences and the size of the dictionary.

Figure 6 shows the performance of the Bag of Visual Words method applied in the proposed research.
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Figure 6. Bag of Visual Words method applied in the proposed research.

4.5 Training and classification of images with support vector machines

The fifth step of the method is the training of a linear classifier, to make it possible to determine the category to
which the image belongs through the visual word histogram. The model for automatic learning adopted in the
presented work was the Support Vector Machine (SVM) supervised classifier. Support Vector Machine is a
classification algorithm known for its success in a wide range of applications. SVMs are one of the most popular
approaches for data modeling and classification. Its advantages include their outstanding capacity for
generalization, concerning the ability to correctly sort the samples that are not in the feature space used for
training [23]. Considering two classes and a set of points attributed to these classes, the SVM determines the
hyperplane that separates the points so that the higher number of points from the same class is placed in the same
side, maximizing the distance from each class to that hyperplane, consequently being denominated as a maximum
margin classifier [24]. Indeed, a great margin between the values corresponding to points from two data sub-sets
entails a further minimized generalization risk of the classifier.

SVMs are used to classify and recognize patterns in several types of data; they are also employed in a wide
range of applications, such as face recognition, clinical diagnosis, industrial process monitoring, and image
processing and analysis [25]. In the proposed research, we randomly separated the set of images in two parts,
where one of these parts was used for the training stage and the other for the validation stage, thus eliminating
polarization in the results. The final result is the average of the results obtained in the validation stage. The
percentage division used here was 30% for training and 70% for validation, in order to reduce the risk of
overfitting, in which the sorting mechanism excessively adjusts to the peculiarities of the training set.
Furthermore, this division also intends to evaluate the adaptability and robustness of the proposed tool regarding
to recognition of patterns and the correct classification of large volumes of images, even in situations where the
training set has a smaller number of samples when compared to the validation set.

4.6 Assessment of classification results — confusion matrix

The confusion matrix of a classifier indicates the number of correct classifications versus the predictions made in
each case based on a group of examples. In this matrix, the lines depict the actual cases and the columns depict the
predictions made by the model. Through the confusion matrix, it is possible to find information related to the
number of correctly and incorrectly classified images for each group of samples. This is an AxA matrix, where A
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is the amount of categories to which we apply the classifier. In our case, the experiment conducted included 12
brands, so we have a 12x12 confusion matrix in this situation.

5 Results and Discussion

Through the results found we were able to assess the proposed method. The assessment of experiment results was
performed based on the recognition rate obtained in the confusion matrix rendered from the classification attained
in the validation stage. Furthermore, the total processing time of the proposed method was also checked.

Figure 7 presents the confusion matrix for the best result obtained in the experiments, with a recognition rate
of up to 86.02%. Through the analysis of the main diagonal we can observe that the correct classification rate is
emphasized in two brandings, "802" and "803", in which the percentage of correctness reached 93.55%. We can
also observe that the brandings with the lowest correct classification rates were "812", "814", and "822", with a
percentage of 74.19%, 77.42% and 77.42%, in this order. The remaining brandings, "804"; "805"; "811"; "813"
"815", "821" and "1093", had a correct classification rate of 83.87%; 90.32%: 87.09%: 83.87%, 90.32%, 90.32%,
and 90.32%, respectively.

The hypothesis of wrong classification of cattle branding as shown in the confusion matrix may be associated
to the complexity of the samples and to the size of the dictionary adopted for clustering. However, it is important
to remark that a larger dictionary directly affects the algorithm performance.

In general, the image samples of brandings with a better descriptive power and better quality correctly
classified more images, since they include more characteristics when compared to brandings with worse sample
quality, and, consequently, less features extracted. The capacity of recognizing patterns in an image over a set of
images depends on the amount of a priori information available about the object in question.

Confusion Matrix - Validation
T T T T

T T T T T T

802 0 0 0 0 0.08645 0 0 [V 0.9

803 0 0 0 0 0 0 0.0645-
0.8

804 0 0 0  0.0645 0 0 [
0.7

805 0 0 0 0 0.0323 0 [V
811 0 0 00323 0 0 o 08
812 0 0.0645 0.0323 0 0 00323 0.0323 00645 0.0323- 05

813 0 0 0.0323 0 0 0.0323 0.0323 0 0 0.0323-
0.4

814 0 0 0 0 0 0 0 0.0323 0.0968 0.0968
0.3

815 0 0 0 0.0845 0 0 0 o -
821+ 0 0 0.0968 0 0 0 0 0 - 0.2
822 -0.0323 0 | 0.0968 0 0 0.0323 0.0323 0.0323 0 0 0 - .

1093 0 0 0 0.0845 0 0 0 0 0.0323 0 0 -

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

802 803 804 805 811 812 813 814 815 821 822 1003
Figure 7. Confusion matrix obtained in the validation stage.

Figure 8 presents an illustration with the accuracy percentage of the brandings that were correctly classified in
the experiment.
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Figure 8. Percentage of correctly classified brandings.

The orange bars represent the percentage of correctly classified cattle brandings (accuracy). Amongst the 12
brandings we analyzed, 2 presented 93.55% of correct classifications, namely, "802" and "803". The cattle
brandings with the lowest correct percentage were "812", "814", and "822", with 74.19%, 77.42% and 77.42%,
respectively.

For the evaluation of the proposed tool, we also used the Precision, Recall and F1-score measures, commonly
used in the recovery of information and applications computational vision applications. These metrics are
calculated based on the True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), and False Negative (FN),
from the confusion matrix generated by the experiment.

Precision and Recall are measurements originated from Information Recovery and used in Classification when
working with non-balanced classes. Precision is the percentage of instances that were correctly classified as
positive among all of the data that were classified as positive, while Recall is the percentage of instances that were
correctly classified as positive among the ones that really were positive, and Fl-score is the harmonic mean
between precision and recall [26]. The advantage of the Fl-score is that it offers only one quality metric,
facilitating a better understanding for end users.

Precision metrics are calculated according to Equation 1, the obtained Recall through Equation 2, and the F1-
score defined by Equation 3.

Precision = L M
T TP+ FP
TP 2)
Recall = TPLFN

ecision X recall
F1=2X —_— — )
precision + recall

Table 2 demonstrates the results of Precision, Recall, and Fl-score obtained in the experiment, during the
validation step. The results suggest that the proposed tool have achieved satisfactory results regarding the
recognition of cattle branding images.
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Table 2: Precision, Recall, and F1-score results obtained during the validation step.

Branding Precision (%) Recall (%) Fl
802 93.55 85.29 0.8923
803 93.55 87.88 0.9062
804 83.87 72.22 0.7761
805 90.32 87.50 0.8889
811 87.10 100.00 0.9310
812 74.19 92.00 0.8214
813 83.87 96.30 0.8966
814 77.42 88.89 0.8276
815 90.32 77.78 0.8358
821 90.32 90.32 0.9032
822 77.42 82.76 0.8000
1093 90.32 80.00 0.8485

The processing time of the algorithm based on the number of cattle branding samples is shown in figure 9. The
processing times of the proposed method were measured for the classification of five sample groups, respectively.
Each group contained 108; 216; 324; 432; and 540 images. The processing times for the classification of the
images in each group was 14.341s; 28.605s; 39.123s; 47.039s, and 56.705s, in this order. When analyzing the
graphic in figure 9, we notice that the processing time observed in the Y-axis varies in direct proportion of the
increase of samples of cattle branding classified in the X-axis, 1. e., a pattern of linear growth of the function is
observed, even if the growth rate is not exactly a constant number.

Number of samples
w
o
o

14.341

Processing time (seconds)

28.605

47.039

oo —  — ———

5.705

56.705

Figure 9. Processing time of the algorithm according to number of samples.

The results obtained with the experiments performed with 12 cattle brandings and 540 image samples obtained
a recognition rate of 86.02%, an error rate of 13.98%, and a total processing time of 56.705 seconds.
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The recognition rate was obtained through the calculation of the arithmetic average of brands properly
classified from the confusion matrix, and the total processing time was obtained with the use of the MATLAB
software which, at the end of code processing, performs the breakdown of the algorithm processing speed.

6 Conclusions and Future Research

In this research, we presented an automated method for the recognition of cattle branding, using a set of visual
words. The project was developed and conducted in two institutions: “X” City Hall and Federal University “Y™. In
the experiments conducted in this research, the Bag of Visual Words method was used, in which was applied the
SURF algorithm to extract the points of interest from the images, the K-means clustering to group the histograms,
and an SVM supervised classifier to classify the cattle branding images. The experiments were all conducted
using the cattle branding base provided by the “X” City Hall. The usage of the suggested method delivered a mean
accuracy of 86.02% and an algorithm processing time of 56.705 seconds for the 12 assessed brands, in a total of
540 samples.

The deployed method has effectively and efficiently performed the recognition of different cattle brands, but
its main limitation was the empirical definition of the size of the dictionary defined for the clusters. Several
experiments were performed with different dictionary sizes in order to obtain an optimal value, which could
maintain satisfactory recognition levels and reasonable computational cost and processing time. The next step of
this research is related to the improvement of the applied method striving for more accurate results.

In general, there is no specific method in the Literature for determining the exact value of a dictionary size for
the clusters, but it is possible to obtain a more precise estimation through some techniques, such as cross-
validation, silhouette method, Gaussian-means (G-means) algorithm, among others. For that matter, in future
works, we aim to conduct new experiments with methods that allow for a more appropriate choice of number of
clusters of K-means algorithm, in order to obtain better results both for precision and processing time.
Furthermore, we intend to test other techniques for extracting points of interest from cattle images, such as the
BRISK, FREAK and ORB algorithms, in order to obtain faster results when compared to the SURF algorithm,
that we used in this researched.
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ANEXO A - CONJUNTO DE IMAGENS DE MARCAS DE GADO UTILIZADO NO
TRABALHO
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Fonte: Setor de Registro de Marcas de Gado - S&o Francisco de Assis (2016).
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