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Resumo

No Brasil, a classificagdo do acabamento de gordura em carcacas bovinas é reali-
zada por meio de inspecdo visual de regiées predefinidas da carcaca, feita por um
profissional habilitado, seguindo os critérios estabelecidos na Portaria N.° 612/89
do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento. O acabamento é classifi-
cado em cinco categorias, de 1 a 5. Esse método, por ser subjetivo, € mais propenso
a ocorréncia de erros de classificagdo. Essa pesquisa propoe uma metodologia para
aquisicao de imagens digitais de carcacas bovinas durante o abate e a classifica-
cao automatica do acabamento de gordura das carcacas. A metodologia proposta
é baseada no uso de redes neurais artificiais e compreende duas fases distintas.
A primeira delas, consiste no uso de uma rede MLP com treinamento Levenberg
- Marquardt para segmentacdo das regides de gordura. A segunda consiste em
usar uma rede MLP com treinamento de retropropagacao do erro para classificar
a carcaca em relacdo ao acabamento da gordura. Os resultados obtidos foram o de-
senvolvimento do protétipo de aquisicdo de imagens de carcacgas bovinas, o uso de
redes neurais para segmentar a gordura em imagens digitais das carcacas obtidas
sem a utilizacdo de artificios de intervencdo no processo de abate e a proposicéo
de um classificador neural com acuracia de 86% na classificacdo do acabamento de
gordura. Para a realizacio dessa pesquisa, até o momento foram coletadas 4.710

imagens de carcacas bovinas, utilizando o protétipo desenvolvido.

Palavras-chave: processamento de imagens digitais, redes neurais, carcacas bo-

vinas
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Abstract

In Brazil, the classification of fat layer of bovine carcasses has to follow the Regu-
lation Act number 612/89 from the Ministry of Agriculture (MAPA). There are five
class of fat layer, growing from 1 to 5. This process is performed by mean of visual
and subjective observation of specific regions of the carcass, done by a technician
during the bovine slaughter process inside the meat industries. The technician is
certified by the MAPA. This paper proposes a methodology for automatic classifi-
cation of the fat layer in bovine carcasses based on two steps. The first one uses
an artificial neural network to segment the fat regions of digital image of bovine
carcasses. This artificial neural network is a MLP training with the Levenberg -
Marquardt algorithm. The imagens have been gathered with no intervention in
the process of slaughter. The second step comprises the proposal of a classifier of
the fat layers in bovine carcasses based on both a MLP backpropagation artificial
neural network and the Regulation Act 612/89 of the Ministry of Agriculture. Un-
til now, the results obtained were the proposal of a functional prototype for image
acquisition of carcasses during the slaughter process and the performance level of
86% of accuracy in a experimental evaluation for the fat layers classifier based on
artificial neural network. For the purposes of this research so far were collected

4,710 images of bovine carcasses, using the prototype developed.

Keywords: digital image processing, neural network, bovine carcass
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Capitulo 1

Introducao

A tipificacdo de carcagas é um instrumento auxiliar na comercializacio de gado e
carne que deve ter surgido no fim do século 19 ou inicio do século 20, e que ainda
hoje é comumente utilizada em paises como Brasil, Estados Unidos, Canada, Ar-
gentina e Uruguai. A tipificacdo é formada de duas partes, sendo a primeira de
classificacdo dos lotes por sexo, pela maturidade e pela faixa de peso do gado, de
modo que as carcacas sdo agrupadas por categoria. A segunda parte € a tipificacéo
propriamente dita, que consiste em alocar as carcacas das principais categorias,
como novilho ou novilha, em tipos ordenados de melhor a pior, segundo outros in-
dicadores tradicionalmente utilizados nos julgamentos de gado de corte em expo-
sicoes, como a conformacéo e a quantidade de gordura (acabamento). Em tese as
carcacas dos melhores tipos dariam carne de melhor qualidade [FELICIO, 2005].
Os esforgos em definir uma metodologia para classificacéo e tipificacdo de car-
cacas bovinas no Brasil, resultaram na publicacdo, pelo Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento (MAPA), da Portaria Ministerial N.°© 612/89 que esta-
belece o Sistema Nacional de Tipificacdo de Carcacas Bovinas e determina a tipi-
ficacdo de carcacas obedecendo os parametros de sexo-maturidade, conformacéo,
acabamento e peso. Tal documento define carcaca bovina como sendo o animal aba-

tido, sangrado, esfolado, eviscerado, desprovido de cabeca, patas, rabada, glandulas



mamarias na fémea, ou verga, exceto suas raizes e testiculos, no macho. Apés a di-
visdo em meia carcaca (Figura [1.1), retiram-se ainda os rins, gordura perirrenal e

inguinal, “ferida de sangria”, medula espinhal, diafragma e seus pilares.

Figura 1.1: Exemplo de meia carcaga bovina

De acordo com a Portaria N.° 612/89, o sexo é obtido por meio da observacéo
dos caracteres sexuais dos animais; a maturidade é obtida pelo exame dos dentes
incisivos; a conformacdo expressa o desenvolvimento das massas musculares e é
obtida pela verificacdo visual dos perfis musculares; o peso refere-se ao peso quente
da carcaca obtido na sala de matanca, logo ap6s o abate. O acabamento expressa a
distribuicéo e a quantidade de gordura de cobertura da carcacga, sendo descrita por

meio das seguintes categorias (Figura [1.2):

Magra (1) — Gordura ausente;

Gordura escassa (2) — Gordura de Imm a 3mm de espessura;

Gordura mediana (3) — Gordura acima de 3mm e até 6mm de espessura;

e Gordura uniforme (4) — Gordura acima de 6mm e até 10mm de espessura;

Gordura excessiva (5) — Gordura acima de 10mm de espessura.



Figura 1.2: Classificacdes dos acabamentos de gordura conforme as 5 categorias

Fonte: Portaria N.° 612/89 do Ministério da Agricultura

A avaliacdo da gordura de cobertura e posteriormente classificacdo do acaba-
mento é realizada por meio da observacéo visual da distribuicdo da gordura sobre
a superficie da carcaca e realizada por um técnico treinado [FELICIO, 2005].

O estudo proposto nessa pesquisa visa automatizar a classificacdo do acaba-
mento de gordura de acordo com as determinacoes da Portaria N.° 612/89 do MAPA
que instituiu o Sistema Nacional de Tipificacdo de Carcacas Bovinas, visando pa-
dronizar o processo de classificacdo do acabamento de gordura com base em técni-

cas computacionais e no método existente atualmente.

1.1 Objetivos

Os objetivos desta pesquisa podem ser divididos em geral e especifico.

1.1.1 Geral

Propor uma metodologia para classificacao automatica do acabamento de gordura a
partir de imagens digitais de carcacas bovinas. Tal metodologia envolve a aquisicédo

das imagens na industria frigorifica, a segmentacéo das regides de gordura nas



imagens obtidas e a classificacdo do acabamento de gordura conforme as categorias

estabelecidas pelo MAPA.

1.1.2 Especifico

A partir de imagens digitais das carcacas bovinas coletadas in loco na industria fri-
gorifica, desenvolver uma metodologia capaz de realizar a classificacdo automatica

do acabamento de gordura por meio do processamento digital dessas imagens.

1.2 Areas de pesquisas relacionadas

Essa pesquisa se situa no dominio de aplicacdo de técnicas de processamento de
imagens digitais e reconhecimento de padroes. Como areas correlatas podemos ci-
tar a Medicina Veterinaria, a Tecnologia de Alimentos e a Automacéao de Processos
Industriais. A area de Medicina Veterinaria visa o aumento da produtividade e
rentabilidade do setor agropecuario bem como o acompanhamento nos servicos de
controle de qualidade e inspecdo da carne animal. Tecnologia de Alimentos busca
o desenvolvimento e a aplicacdo de novas tecnologias no processo alimenticio, vi-
sando a melhoria da qualidade e 0 aumento da competitividade da indudstria de ali-
mentos. Automacéo de processos industriais busca o controle automatico das acoes
que nao dependam, ou que dependam de pouca intervengdo humana, melhorando
a produtividade e qualidade nos processos considerados repetitivos presentes no

dia-a-dia, além de reduzir a possibilidade de erros.

1.3 Contribuicao

Metodologia para classificacdo automatica do acabamento de gordura de carcacas
bovinas, baseada na aplicacdo de técnicas de processamento de imagens digitais

e de reconhecimento de padrées. Sdo propostas metodologias para segmentacéo



das areas de gordura e para a classificacdo da carcaca com relacdo ao acabamento
de gordura, por meio da automatizacdo do processo de classificacdo. Processo este
capaz de realizar tarefa equivalente aquela atualmente realizada por um observa-
dor humano. A contribuicio tecnolégica dar-se-a por meio de uma metodologia de
aquisicdo, segmentacio e classificacdo das imagens digitais das carcacas bovinas

durante o processo de abate.

1.4 Organizacao deste documento

Este documento est4 organizado da seguinte forma:

Capitulo 1 aborda sobre o sistema de tipificagdo de carcacas bovinas instituida
pelo MAPA por meio da Portaria N.° 612/89, os objetivos desta dissertacéo e qual a
contribuicdo esperada.

Capitulo 2 apresenta a revisdo de literatura dos sistemas de classificacdo do
acabamento de gordura existentes, bem como uma revisao tedrica sobre processa-
mento de imagens digitais e redes neurais artificiais.

Capitulo 3 aborda a solucédo proposta para a classificacdo automatica do aca-
bamento de gordura em carcacas bovinas, fazendo uso de redes neurais artificiais
tanto na etapa de segmentacio das areas de gordura como na etapa de classificacédo
do acabamento.

Capitulo 4 apresenta uma analise dos resultados obtidos nas simulagdes com
a solugao proposta descrita no capitulo 3, bem como sdo apresentadas algumas
consideracoes a respeito do processo de treinamento das redes neurais propostas.

Capitulo 5 abrange a conclusio da dissertacao, incluindo as observacoes finais,
consideracoes relevantes sobre os assuntos tratados e também as limitagdes do

trabalho e recomendacées para futuras pesquisas.



Capitulo 2

Revisao de literatura

Este capitulo apresenta uma revisdo dos sistemas de classificacdo do acabamento
de gordura adotados atualmente por diferentes paises, dentre eles: sistema ameri-
cano, canadense, australiano, europeu, irlandés, neozelandés, japonés e uruguaio.
Esses sistemas sédo aqui divididos entre baseados na observacao visual realizada
por profissional habilitado, e aqueles baseados na utilizacdo de técnicas computa-
cionais e ou na mensuracio e avaliacdo de caracteristicas ndo observaveis visual-
mente (dependente de analise humana e ndo dependente de andlise humana).

As técnicas que utilizam a observacio visual podem ser definidas como sendo
aquelas em que a classificacdo é realizada, de acordo com critérios pré estabele-
cidos, por um profissional habilitado, por meio da analise baseada na observacéao
visual da carcaca como um todo ou uma determinada parte dela. Essa analise
pode ser feita por meio da marmorizacdo (marmoreio, ou marbling), que é a quan-
tidade de gordura depositada entre as fibras musculares (intra-muscular) de uma
determinada regido da carcaca, sendo essa avaliacdo realizada na carcaca resfri-
ada. As técnicas que medem caracteristicas ndo observaveis visualmente podem
ser definidas como sendo aquelas que utilizam algum recurso para auxiliar, com-

putacionalmente ou néo, na classificacdo do acabamento de gordura.



Esse capitulo contemplara também a revisao tedrica de alguns conceitos relaci-
onados ao processamento de imagens digitais, cujo conhecimento visa tornar mais
facil a compreenséao dessa pesquisa. E a fundamentacéo tedrica necessaria para se
compreender o funcionamento das redes neurais artificiais, principal técnica utili-

zada nessa pesquisa.

2.1 Avaliacao por observacao visual

Estados Unidos. Os padrées de classificacdo do acabamento de gordura, baseiam-
se na avaliacéo visual da quantidade e da distribuicdo da marmorizacao no contra-
filé (musculo longissimus dorsi), entre a 12° e 13 costela. Para a classificagdo da
marmorizacio, usam-se cartoes padroes (Figura 2.1) disponibilizadas pelo United

States Department of Agriculture (USDA) para assegurar maior acuracia nas ava-

liacoes [SAINZ, 2001].

Modesto Lewe

Figura 2.1: Padroes de referéncia de marmorizacdo da carne nos Estados Unidos

Fonte: [A A ]



Uniao Européia. O regulamento europeu permite a tipificacdo de carcacas
por avaliacdo visual, feita por técnicos treinados e licenciados. No sistema euro-
peu de tipificacdo, o chamado “EUROP - classification system”, ha cinco categorias
do acabamento (Tabela 2.1] e Figura e a analise da gordura de cobertura, é

realizada através da observacdo da quantidade de gordura da carcaca como um

todo [SAINZ, 2001]].

Tabela 2.1: Categorias de classificacdo das carcacas na Unido Européia
| Categoria | Gordura de Cobertura

Ausente (1) || Nenhuma ou pouca

Escassa (2) | Leve, carne visivel em toda parte

Uniforme (3) | Carne com gordura, com excecédo do coxdo e paleta
Excelente (4) || Carne com gordura, coxao e paleta parcialmente visivel
Excessiva (5) | Carcacga coberta, coxdo quase completamente coberto

Figura 2.2: Classificacdes do acabamento de gordura na Unido Européia

Fonte: [JORGE, 2007]]

Australia. No sistema de tipificacio AUS-MEAT, a avaliacdo do acabamento
de gordura é feita pela observacéo do padriao de marmorizacéo, e o escore (varia de
100 a 1100 com aumentos de 10), é dado pelo AUS-MEAT, empresa responsavel
pela padronizacao de cortes de carne e carcaca. O grau de marmorizacdo fornece

uma indicacdo da distribuicdo de gordura, assim como, a quantidade de marmo-
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rizacdo. A avaliacdo da marmorizacdo é feita na carcaca resfriada e o escore de
marmorizacio é avaliado na superficie de corte do contrafilé, conforme comparacao

entre a amostra retirada da carcaca e os padroes (Figura 2.3) do Meat Standards

Australia (MSA). [SAINZ, 2001].

Figura 2.3: Padroes de referéncia de marmorizagao da carne na Australia

Fonte: [MSA, 2005]

Canada. A avaliacdo do acabamento de gordura é feita pela marmorizacao
baseando-se na quantidade, tamanho e distribuicdo dos depésitos de gordura e na
espessura de gordura na superficie do contrafilé na 12 costela. A classificacédo de

carcaca canadense utiliza 4 padroes de marmorizacéo (Figura 2.4) [JORGE, 2007].

Japao. A carcaca é cortada entre a 6° e a 7 costelas e a classificacdo do aca-
bamento é feita de forma visual de acordo com as categorias do Beef Marbling
Standard (BMS) (Figura [2.5), que variam de 1 a 12, sendo a categoria 1 com ne-
nhum acabamento e a categoria 12 com abundante acabamento. A classificacdo do

acabamento é feito juntamente com a andlise da marmorizacéo, cor e textura de

carne, cor e qualidade da gordura [BUSBOOM, 1991].




Tracos

Figura 2.4: Padroes de referéncia de marmorizagao da carne no Canada

Fonte: [Beef, 2008]]

Figura 2.5: Padroes de referéncia de marmorizagao da carne no Japao

Fonte: [BUSBOOM, 1991]
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Uruguai. No Sistema Oficial de Clasificacion y Tipificacion de Carnes Vacunas,
o acabamento de gordura é feito pela estimativa visual e por medidas objetivas de
gordura, por meio da medicdo da espessura de gordura subcutanea (Figura [2.6)

existente entre a 12* e 13“ costela do animal abatido [BRITO et al., 2006]. A clas-

sificacdo é feita em 5 categorias (0, 1, 2, 3, 4) variando de caréncia de gordura a

excesso do acabamento.

Figura 2.6: Avaliacdo do acabamento de gordura - Uruguai

Fonte: [BRITO et al., 2006]

Nova Zelandia. A avaliacdo do acabamento de gordura é medida na 12 cos-
tela. Na pratica os classificadores e auditores consideram a quantidade de gordura
total da carcaca. O acabamento de gordura é classificado de acordo com as letras
ALPTF (isento, leve irregular, leve médio, denso, excessivo), sendo A, animais sem

presenca de gordura, e F com maior acabamento de gordura [JORGE, 2007].

2.2 Avaliacao de caracteristicas nao observaveis
visualmente

Imagem 3D. Desenvolvido na Alemanha, o sistema de tipificacdo de carcacas bo-

vinas denominado VBS 2000, funciona por meio de uma analise em imagem 3D de

11



cada metade da carcaca. Uma das tarefas do sistema é a determinacéo de volumes
das carcacas. A série de faixas de luzes (Figura [2.7) projetadas na carcaca faz com
que a estrutura do musculo torne-se visivel, possibilitando a avaliacédo digital. Por
ser um sistema proprietario, nao é divulgado qual a tecnologia usada para realizar

a analise digital da carcaca.

Figura 2.7: Avaliacao digital da carcaca feita pelo sistema VBS 2000

Fonte: www.eplusv.de/vbs.htm

Ultra-sonografia. A técnica de ultra-sonografia em tempo real é uma alterna-
tiva para a avaliacdo e classificacdo do acabamento de gordura em animais ainda
vivos. As caracteristicas que podem ser medidas por ultra-sonografia sdo: espes-
sura de gordura subcutanea ou de cobertura em partes especificas do animal vivo.
As medidas de ultra-som possibilitam descrever com precisdo os niveis de muscu-
losidade e do acabamento de gordura da carcaca.

Nesta técnica, um aparelho converte pulsos elétricos em ondas de alta freqiién-
cia (ultra-som), acima da capacidade auditiva humana, que promovem uma refle-
x40 parcial (eco) em tecidos menos densos do animal, ou total em tecidos de alta

densidade como os 0ssos. As ondas continuam a se propagar pelo corpo do animal e

12



o conjunto de informacodes é projetado em segundos numa tela como imagem, onde

as mensuracoes sao realizadas [MORAIS, 2007].

Impedancia bioelétrica. Eletrodos sdo inseridos em pontos estratégicos da
carcaca bovina, e uma corrente elétrica é aplicada, fazendo a medicdo da resistén-
cia da carcaca e estimando o conteiido de carne magra. Esta tecnologia tem sido

estudada para bovinos e suinos [BOHUSLAVEK, 2000].

Analise de imagens de video. Instrumentos como o VIAScan da Australia;
o Computer Vision Systems do Canada; e o BCC-2 da Dinamarca fazem analise de
imagens por video. Geralmente, estes capturam varias imagens da carcaca por vi-
deo digital, e um computador analisa as imagens, faz uma série de mensuracoes, e
estima a classificacdo. Além de analisar a conformacéo da carcaca, alguns sistemas
podem medir a coloracio da gordura, a area do contrafilé e a gordura de cobertura,

desde que a carcaca seja cortada transversalmente como nos EUA [SAINZ, 2001].

2.3 Imagens digitais

As imagens digitais sdo representadas por bitmaps, ou seja, por uma matriz bidi-
mensional de elementos de imagem chamados pixels. Um pixel é o menor elemento
de resolucdo da imagem, ele tem um valor numérico chamado de amplitude. O
numero de bits disponiveis para codificar um pixel é chamado de profundidade de
amplitude ou profundidade de pixel. Exemplos tipicos de profundidade de pixel
sdo 1 (utilizado para imagens preto e branco), 2, 4, 8, 12, 16 ou 24 bits. Este valor
numérico pode representar um ponto preto/branco, um nivel de cinza, ou os trés
valores do atributo de cor do pixel de imagens coloridas.

O ndmero de linhas da matriz de pixels é chamado de resolucgao vertical da ima-

gem, ja o numero de colunas é chamado de resolucdo horizontal da imagem e o
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produto da resolucéo vertical pela resolucéo horizontal denomina-se resolucéo es-
pacial ou resolucdo geométrica. A resolucdo geométrica ou espacial estabelece a
frequéncia de amostragem final da imagem, desta forma, quanto maior esta reso-
lucdo, mais detalhes da imagem podem ser captados na representacdao matricial de
pixels da imagem.

Devemos considerar que a resolucdo geométrica dada em termos absolutos néo
fornece muita informacéo sobre a resolucéo real da imagem quando esta é realizada
em dispositivo fisico, isso porque, neste caso, fica-se na dependéncia do tamanho
fisico do pixel do dispositivo. Uma medida mais confiavel de resolugdo é dada pela
densidade de resolucdo da imagem que fornece o nimero de pixels por unidade
linear de medida. Em geral utiliza-se pixel por polegada ppi pixels per inch que

também é chamada de dpi dots per inch.

2.3.1 Sistema de cor RGB

No modelo RGB, cada cor aparece nos seus componentes espectrais primarios de
vermelho, verde e azul. Esse modelo baseia-se num sistema de coordenadas carte-
sianas. O subespaco de cores de interesse é o cubo mostrado na Figura [2.8] no qual
os valores de RGB estao nos trés cantos; ciano, magenta e amarelo estiao nos outros
trés cantos; preto esta na origem; e branco esta no canto mais distante da origem.
Nesse modelo, a escala de cinza estende-se do preto até o branco ao longo da linha
juntando estes dois pontos, e as cores sdo pontos sobre ou dentro do cubo, definidas
por vetores estendendo-se a partir da origem. Por conveniéncia, assume-se que to-
dos os valores de cor foram normalizados, de modo que o cubo mostrado na Figura
2.8 é o cubo unitario. Isto é, todos os valores de R, G e B sdo assumidos estar no

intervalo [0,1] [GONZALES, 2000].
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Figura 2.8: Sistema de cores RGB

Fonte: [GONZALES, 2000]

2.3.2 Sistema de cor HSV

O modelo de cor HSV é mais intuitivo que o modelo RGB. A sua sigla é formada pela
primeira letra das palavras de lingua inglesa correspondentes as trés variaveis do
modelo: Hue (cor/matiz), Saturation (saturacao) e Value (luminancia). Com estas
variaveis, o modelo HSV aproxima-se muito do modelo intuitivo utilizado em artes
visuais que emprega os conceitos qualitativos de matiz, luz e tonalidade.

A representacio do espaco de cor do modelo HSV pode ser facilmente compre-
endida a partir do cubo do modelo RGB. Colocando o ponto de vista sobre a linha
contendo a diagonal principal do cubo RGB e orientando a visdo na direcdo da
origem do espaco RGB, o cubo RGB apresentara uma seccio diagonal onde, inter-
caladas e em planos diferentes, se encontram as cores primarias aditivas e as cores
primarias subtrativas. A cor branca ocupara o centro. Projetando tanto as cores
primadrias aditivas e subtrativas e a cor branca sobre um mesmo plano a distancia
de uma unidade da origem e escalando o hexagono de forma a que a distancia entre

o ponto representativo de qualquer cor primaria e o ponto central correspondente
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a cor branca seja também unitaria, obteremos uma piramide hexagonal contendo

todas as cores do espaco HSV, tal como na Figura [2.9]

vermelho

Figura 2.9: Sistema de cores HSV

Conforme Figura 2.9] os varios matizes estdo representados na parte superior
do cone, a saturacédo (S) é medida ao longo do eixo horizontal e a luminancia (V) é
medida ao longo do eixo vertical, que passa pelo centro do cone. O matiz (H), que
corresponde as arestas ao redor do eixo vertical, varia de 0° (vermelho) a 360°, e o
angulo entre os vértices é de 60°. A saturacio varia de 0 a 1 e é representada como
sendo a razdo entre a pureza de um determinado matiz e a sua pureza maxima

(S =1).

2.3.3 Etapas do processamento digital de imagens

Para executar uma tarefa de processamento de imagens sdo fundamentais os se-
guintes passos [GONZALES, 2000]:

Aquisicao: nessa etapa, as informacoes visuais do ambiente sdo convertidas
em sinais elétricos através de dispositivos ou sensores Opticos. A qualidade da
imagem obtida é de fundamental importancia para as demais etapas do processo.

Pré-processamento: As imagens obtidas na etapa de aquisicdo podem apre-

sentar ruidos e pouca definicdo de detalhes, sendo que a utilizacdo de técnicas de
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processamento digital de imagens prepara a imagem para as préximas etapas, eli-
minando ruidos, visdo periférica, suavizando efeitos indesejados decorrentes da re-
solucéo espacial e quantizacéo de intensidades luminosas, além de realcar detalhes
importantes para a deteccao de objetos.

Segmentacao: Na etapa de segmentacio, a imagem é dividida em uma ou
mais regides que satisfacam um critério de uniformidade (homogeneidade), que
constituem os diversos objetos nela representados. A identificacdo de um objeto
baseia-se na deteccao de descontinuidades ou similaridades na imagem, gerando
uma representacdo abstrata de seu contorno ou da regido que ocupa. Inicialmente
quando uma imagem é capturada, existem informacoes pertencentes a cena que
muitas vezes néo interessam ao sistema, por exemplo, o plano de fundo contra o
qual a imagem se encontra, sendo necessario a retirada destas informacoes através
de algoritmos de segmentacao de imagens.

Descricao: Cada objeto identificado no processo de segmentacédo da imagem é
analisado para a extracdo de algumas de suas caracteristicas. Esse conjunto de
caracteristicas é denominado padrio, e representa o objeto nas etapas seguintes.

Reconhecimento: Na etapa de reconhecimento, o padrao de cada objeto identi-
ficado é comparado com classes de padrao ja conhecidas com o objetivo de se decidir
a qual grupo ele pertence. Metodologias de reconhecimento devem estabelecer um
compromisso entre eficiéncia e confiabilidade, além de possibilitarem revisao do
conhecimento por meio da experiéncia adquirida.

Interpretacao: Conforme a natureza do problema tratado, pode ser necessaria
uma analise de cena, onde os objetos sdo relacionados entre si, buscando-se uma

consciéncia descritiva do ambiente em que eles se encontram.
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2.4 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA), usualmente denominadas redes neurais ou re-
des neuronais, sdo pesquisadas pela linha da Inteligéncia Artificial denominada
conexionismo. O cérebro humano é um sistema de processamento altamente com-
plexo, ndo linear e paralelo, constituido por aproximadamente 10 bilhées de ele-
mentos ou unidades estruturais chamadas de neuroénios [SHEPHERD, 1994]. A
linha conexionista visa modelar a inteligéncia humana através da simulacao da es-
trutura e funcionamento do cérebro, em especial dos neuronios e das suas ligacoes
(conexdes sinapticas). O processamento de informacéo no cérebro é realizado pelo
neuronio, com sinais elétricos propagando entre os neuronios através das sinap-
ses. Os conexionistas consideram que a capacidade de aprendizagem do cérebro
esta relacionada com a plasticidade, isto é, alteracoes das ligacdes sinapticas entre
neuronios. A plasticidade pode ser atribuida a dois mecanismos, a criacdo de no-
vas conexoes sinapticas entre neuronios e a modificacdo das sinapses ja existentes.
A capacidade do cérebro para realizar certos tipos de processamentos, tais como
reconhecimento de padroes, percepcao, classificacdo e controle motor, muito mais
rapido que qualquer computador hoje existente, tem motivado o estudo cada vez
mais aprofundado das redes neurais e suas aplicagoes.

Segundo [HECHT-NIELSEN, 1988], as redes neurais artificiais consistem em
uma estrutura de processamento de informacao distribuida e paralela, formada
por unidades de processamento, chamadas nés, neurénios ou células, interconecta-
das por arcos unidirecionais, chamadas ligacdes, conexdes ou sinapses. Associado
as sinapses entre neuronios existem pesos denominados pesos sinapticos. Esses
pesos sdo utilizados para ponderar os sinais que chegam a um neuronio, através
de suas sinapses. Os nds possuem memoria local e podem realizar operacoes de
processamento de informacao local. Cada célula possui uma tnica saida (ax6nio),

a qual pode se ramificar em muitas ligacoes colaterais (cada ramificacdo possuindo
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o mesmo sinal de saida do neuronio). Todo o processamento que se realiza em cada
unidade deve ser completamente local, isto é, deve depender apenas dos valores
correntes dos sinais de entrada que chegam dos neurdnios através das conexées.
Estes valores atuam sobre os valores armazenados na memdria local da célula.

Do ponto de vista topolégico, uma rede neural pode ser vista como um grafo
orientado onde os nés representam neurdnios artificiais (Secéo[2.4.3) e os arcos re-
presentam as sinapses entre eles. A orientacdo dos arcos indica o sentido do fluxo
de informacéo entre os neuronios. O grafo é estruturado em camadas, com arcos
conectando os neurdnios de uma camada com neurdnios da camada seguinte ou da
camada anterior. A primeira camada é a camada de entrada, sendo sua funcéo
apenas distribuir as entradas para os neurénios da camada seguinte. A dltima ca-
mada é a camada de saida, podendo existir camadas intermediarias (em geral uma
ou duas), denominadas camadas escondidas. Caso existam camadas escondidas,
a rede neural é denominada rede multicamadas. Se existem arcos de todo neurd6-
nio de uma camada para todos os neuronios da camada seguinte, a rede neural
é denominada totalmente conectada. Caso contrario é denominada parcialmente
conectada. Se os arcos conectam neurdnios de uma camada com apenas neuronios
da camada seguinte, a rede é denominada alimentada a frente (do inglés, feed-
forward). Caso contrario, a rede é denominada recorrente. No primeiro caso os
arcos sdo unidirecionais e o grafo é aciclico. O fluxo de informacéo é propagado da
camada de entrada para a camada de saida. Se a rede é recorrente, arcos podem
ser bidirecionais para permitir retropropagacio de informacédo. Redes recorrentes
podem torna-se instaveis, oscilar ou exibir comportamento caético, requerendo um
longo tempo para a propagacio do fluxo, visando a obtencdo de uma configuracéo
de saida estavel.

A aprendizagem em redes neurais artificiais consiste na estimacio dos pesos
sinapticos e do bias através da aplicacdo de técnicas de aprendizagem automatica

supervisionada (por um “professor”) ou nao supervisionada (devido a auséncia de
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“professor”). Na aprendizagem supervisionada, um conjunto de casos histoéricos
classificados é submetido a rede e a resposta obtida (na camada de saida) para
cada caso é comparada com a resposta correta. A regra de aprendizagem é usada
para ajustar os valores dos pesos sinapticos e bias (Secédo da rede para que
as respostas dadas se aproximem das respostas corretas. Na aprendizagem néao
supervisionada inexistem casos pré-classificados da funcédo a ser aprendida pela
rede. O objetivo é encontrar regularidades nos dados de entrada. Com este tipo
de aprendizagem sao dadas condicoes para realizar uma medida da qualidade da
representacio que a rede deve aprender, e os pesos e bias sdo modificados para
atender a esta medida. Para o caso de se usar a rede para descobrir agrupamentos
“naturais” dos dados de entrada, a aprendizagem né&o supervisionada requer: a)
definicdo de uma medida de similaridade (distancia) entre entradas, b) definicéo
de uma funcéo de custo para agrupar as entradas e c) definicdo de um algoritmo
para minimizar a funcdo de custo.

O algoritmo basico da aprendizagem supervisionada é: a) defina uma topologia
fixa para a rede; b) atribua valores iniciais para os pesos sinapticos, usualmente
no intervalo [-0.5,+0.5]; ¢) para cada caso do conjunto de casos pré-classificados,
propague um caso e observe a saida; d) ajuste os pesos sinapticos de forma a reduzir
a diferenca entre o valor de saida observado e o valor de saida previsto, associado ao
caso em questao; e) repita os passos “c” e “d” até que todos os casos sejam preditos
corretamente ou que um critério de parada seja atingido. A forma como os pesos
sinapticos sdo atualizados em funcéo de cada caso exemplo e das saidas prevista e

observada difere para cada algoritmo de aprendizagem especifico.

2.4.1 Breve historico das redes neurais artificiais

Os primeiros conceitos de maquinas baseadas no comportamento das células ner-
vosas bioldgicas surgiram no inicio da década de 40. Em 1943, Warren McCulloch

e Walter Pitts [McCULLOCH, 1988b] publicaram um estudo sobre neuro-logical
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network. Em 1947 eles publicaram o segundo estudo, intitulado How we know
universals [McCULLOCH, 1988all. A partir destas ideias, surgiu a Cybernetics
que utiliza conceitos de biologia, psicologia, engenharia e matematica. A década
terminou com a publicacdo do livro de Donald Hebb The Organization of Beha-
vior [HEBB, 1949].

Apoés a era Cybernetics ter aberto a perspectiva de se construir maquinas base-
adas no conhecimento, surgiram, no inicio da década de 50, os primeiros protétipos
neste campo, com arquiteturas especificas para desempenhar tarefas determina-
das. Contudo, tendo em vista o fato de que os animais podiam aprender a fazer
muitas coisas para as quais eles nao tinham sido “construidos” para fazer, passou-
se a ter como meta a construcdo de maquinas que fossem capazes de aprender.
Com isso, a década de 50 presenciou o surgimento de muitos sistemas que apren-
diam baseados em reforco, isto é, baseados na idéia de reforcar acées que tenham
sido feitas no passado com sucesso, e em formas simples de aprendizado, sendo
que o primeiro deles, provavelmente foi feito por Minsky em 1951. O conexionismo
passou por um ostracismo apés a publicacdo, em 1969, do livro Perceptrons: An In-
troduction to Computational Geometry por Marvin Minsky e S.A. Papert, no qual as
propriedades de uma rede de neuronios artificiais (perceptrons) foram analisadas
e suas limitacoes apontadas. Minsky e Papert provaram que uma rede de percep-
trons somente pode resolver problemas linearmente separaveis. Um problema é
linearmente separavel quando pode ser resolvido através da divisdo do seu espaco
de estados em conjuntos disjuntos por meio de hiperplanos. Por exemplo, as fun-
coes logicas AND e OR sédo linearmente separaveis mas XOR néo o é. Em face
dessas criticas, a pesquisa em redes neurais sofreu uma forte retracdo. A década
de 70 e o inicio da de 80 foram marcadas por um siléncio quase geral na area. Al-
guns poucos pesquisadores como Grossberg, Kohonen, Anderson, Hopfield, Marr,
Von der Malsburg e Copper continuaram pesquisando e desenvolveram trabalhos

interessantes, principalmente nas areas de memoria associativa enderecavel pelo
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conteudo, sistema visual e reformulacoes do problema de aprendizado das redes.
Em 1982, Hopfield deu uma importante contribuicdo com a introducédo da funcao
energia e pela enfatizacdo da nocdo de memorias como atratores dinamicamente
estaveis. Entretanto, talvez a maior influéncia desta época ainda tenha vindo dos
perceptrons [ROSENBLATT, 1962]] de Rosenblatt pois, baseados em suas teorias,
varios pesquisadores foram desenvolvendo algoritmos para o ajuste dos pesos das
redes neurais de multiplas camadas, culminando com o surgimento do algoritmo de
backpropagation (retropropagacio). O backpropagation parece ter sido primeira-
mente proposto por Werbos em 1974 [WERBOS, 1998] e independentemente redes-
coberto por volta de 1985 por Rumelhart, Hinton e Williams [RUMELHART, 1986/,
tendo Parker e Le Cun também propostos algoritmos semelhantes.

Apés a proposicdo do algoritmo backpropagation o interesse na area voltou a
crescer, desta vez de forma mais madura e promissora, sendo a teoria de redes
neurais utilizada em aplicacées praticas tais como: compressdo de imagens e voz,
reconhecimento de padroes, diagnésticos médicos, previsdo de séries temporais,
entre outros, e novas corporacoes dedicadas a comercializagao desta tecnologia tém

surgido.

2.4.2 Neuronio biolégico

O neuronio biolégico (Figura é uma célula composta basicamente por agua,
eletrolitos, proteinas, lipidios e carbohidratos, sendo dividida em trés secées: o
corpo da célula ou soma, os dendritos e o axénio, cada uma com funcgoes especificas
e complementares. O corpo de um neurdnio é o centro dos processos metabdlicos
da célula, mede apenas alguns milésimos de milimetros e é a partir dele que se
projetam os dendritos e o axénio. Os dendritos apresentam pouco comprimento. O
axonio, contudo, pode ser mais longo e em geral, tem calibre uniforme. Os den-
dritos tem por funcéo receber as informacoes, ou impulsos nervosos, oriundos de

outros neuronios e conduzi-los até o soma. No soma, o impulso é processado, novos
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impulsos sédo gerados e entao transmitidos aos dendritos de outros neuroénios pelo
axonio. O ponto de transferéncia de impulso entre um axoénio e os dendritos de
outro neurdnio é chamado de sinapse e é por meio delas que os neurénios se unem,
formando redes neurais. As sinapses funcionam como valvulas, sendo capazes de
controlar a transmissdo de impulsos entre os neurdnios. O efeito das sinapses é

variavel e esta variacido da ao neuronio a capacidade de adaptacéo.

3
\ &xdinio de outra celula

Sinapse
Aodinio
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Carpo Celular ou Soma

Figura 2.10: Modelo de um neurdnio biolégico

Fonte: McCulloch e Pitts

Segundo [Almeida, 1999] a descrigao e fungao de cada elemento componente do
neuronio biolégico é:

Soma (corpo da célula): O centro dos processos metabdlicos da célula ner-
vosa, a partir do qual, projetam-se extensoes filamentares, os dendritos e o axoénio.

Dendritos: cobrem um volume muitas vezes maior que o proprio corpo celular
e formam uma arvore dendrital, que sdo “dispositivos de entrada”, que conduzem
sinais das extremidades para o corpo celular.

AxoOnio: é um dispositivo de saida que transmite um sinal do corpo celular
para as extremidades. As extremidades do axdnio sdao conectadas com dendritos de

outros neuronios pelas sinapses.
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Sinapse: é a ligacdo entre a terminacéo axonica e os dendritos e que permite a

propagacdo dos impulsos nervosos de uma célula para outra.

2.4.3 Neuronio artificial

McCulloch e Pitts desenvolveram o primeiro modelo matematico de um neuroénio
como um elemento binario e discreto no espago do tempo [McCULLOCH, 1988b].
Nesse modelo, cada sinapse tem um peso sinaptico positivo se a sinapse for excita-
toria e negativo se for inibitéria. O neurdnio artificial é composto por um vetor de
valores de entrada (0 ou 1), um vetor de pesos sinapticos, um somador, um limiar
(do inglés, threshold ) e um valor de saida (0 ou 1). O neurdnio opera em uma escala
de tempo discreta. A cada passo é calculada a soma dos valores das entradas, mul-
tiplicados pelos respectivos pesos sinapticos. Se o valor resultante for maior do que
o limiar, o neuronio dispara (saida assume valor 1). Caso contrario o neurénio nao
dispara (saida assume o valor 0). Posteriormente esse modelo foi estendido para
permitir que os neurdnios assumissem valores continuos em suas entradas ou na
sua saida, generalizacdo do limiar através da inclusio de um bias e uma funcao de
ativacdo para restringir a amplitude de saida do neurdnio. O bias pode ser conside-
rado como um peso adicional, com entrada fixa 1. Estes elementos podem ser vistos
na Figura 2.11l onde (z1,...,x,,) representam os sinais de entrada do neurénio k,
(wk1, - - ., WEy) S80 0S pesos sindpticos aplicados as entradas (x4, . . ., z,,) do neurénio
k, b, representa o bias aplicado externamente, v, é a saida do somador %, ¢(.) é a

funcéo de ativacao e y, o valor de saida do neuronio k.

2.4.4 Funcao de ativacao

Uma funcéo de ativacéo consiste de uma funcéo para transformar o nivel de ativa-
cao de um neuronio em sinal de saida. A funcao de ativacdo define a saida de um

neuronio de acordo com o nivel de atividade da sua entrada. Em geral, a funcéo
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Figura 2.11: Modelo de um neurdnio artificial

Fonte: McCulloch e Pitts

de ativacéo limita os valores da saida do neuronio aos conjuntos 0,1 ou -1,1 no caso

discreto ou aos intervalos [0,1] ou [-1,1] no caso continuo. As funcgoes de ativacédo

comumente utilizadas sdo: binaria (assume valores 0 ou 1), bipolar (assume va-

lores -1 ou 1), sigmoide (assume valores em [0,1]) e tangente hiperbélica (assume

valores em [-1,1]). A funcao sigmoide, cujo grafico tem a forma de “s” (Figura [2.12)),

é mais utilizada na construcio de redes neurais [HAYKIN, 2001].

08!/
0.4
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atw

Figura 2.12: Grafico da funcéo sigmoide

A representacdo mais utilizada para a sigmoide é a funcéo logistica, definida

por: f(vg) = m, onde a é o parAmetro de inclinacio da funcio sigmoide e v* é

o valor de ativacdo do neurdnio.
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2.4.5 Perceptron de multiplas camadas

As arquiteturas do tipo perceptron de multiplas camadas (Multilayer Perceptron -
MLP) constituem os modelos neurais artificiais mais utilizados e conhecidos atu-
almente. Tipicamente, essa arquitetura consiste de um conjunto de unidades que
formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ou escon-
didas) de unidades computacionais e uma camada de saida. Os sinais de entrada

sdo propagados, camada a camada, da entrada para a saida (Figura [2.13).

Figura 2.13: Arquitetura MLP com duas camadas intermediarias

As redes do tipo MLP tem sido utilizadas com sucesso para a solucdo de varios
problemas envolvendo alto grau de né&o-linearidade. Seu treinamento é do tipo

supervisionado.

2.4.6 Algoritmos de treinamento

No treinamento, a RNA “aprende” a relacionar dois conjuntos distintos de informa-
cao (entrada e saida). O aprendizado utilizado nesta fase pode ser definido como
um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados atra-
vés de um processo de estimulacédo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O
tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificacéo dos pa-
rametros ocorre [HAYKIN, 2001]. Nessa secdo sdo apresentados os algoritmos de

treinamentos de redes neurais utilizados nessa pesquisa.
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Algoritmo de retropropagacao

O treinamento baseado na retropropagacéo do erro é constituido de duas fases:
uma fase de propagacéo das entradas da rede (Figura[2.14) e uma de retropropaga-
cao do erro (Figura [2.15). Na fase de propagacéo, os vetores de dados séo aplicados
as unidades de entrada, e seu efeito se propaga pela rede, camada a camada. Fi-
nalmente, um conjunto de saidas é produzido como resposta da rede. Durante essa
fase, os pesos das conexdes sdo mantidos fixos. Na retropropagacao do erro, por
outro lado, os pesos sdo ajustados de acordo com uma regra de correcdo do erro. Es-
pecificamente, a resposta da rede é subtraida da saida desejada para produzir um
sinal de erro. Esse sinal de erro é retropropagado da saida para a entrada, camada
a camada, originando o nome “retropropagacao do erro”. Os pesos sdo ajustados de
forma que a “distancia” entre a resposta da rede e a resposta desejada seja redu-
zida. A regra de aprendizado utilizada é denominada regra delta generalizada ou,

mais comumente, de retropropagacéo.

Ajuste dos pesos a
partir da camada de
salta ale a de

Calculo das Saidas

a-- Fj_esos L@eurqg»os e dos Erros
N~ = . desaida
N g W
S N

Saidas

Neurdnics  Mewrdnios
intermediarios insmedifos

Figura 2.14: Propagacao Figura 2.15: Retropropagacio do
das Entradas Erro

Fonte: [MENDES, 2009]

Este algoritmo é um método de gradiente descendente que nao garante chegar
ao minimo erro global, e que pode ser dividido em 5 passos:
Passo 1: Apresente um padréo de entrada e a saida desejada.

Utilizando uma determinada estratégia de apresentacdo coloque um dos padroes
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de entrada na camada de entrada e a saida desejada na sua respectiva camada de
saida, entéo ative o passo 2.

Passo 2: Calcule saida
A partir da primeira camada, permita que cada camada produza os valores de saida
até atingir a camada de saida da rede e, entdo ative o passo 3.

Passo 3: Ajuste dos pesos da camada de saida
Para cada neurdnio j da camada de saida, atualize todos os pesos w;; conforme

Equacéo2.1le, entdo execute o passo 4.

Aw;; = 10;0; (2.1)

Onde:
n: taxa de aprendizado
0,: saida do neuronio
d;: o gradiente da funcéo de erro para o neurénio j, que pode ser calculado segundo
a Equacao
0j = 0j(d; — 0;)(1 = 05) (2.2)

Onde: d;: saida desejada do neurdnio j

Passo 4: Ajuste de pesos das camadas intermediarias
Para ajustar os pesos de todas as camadas intermediarias, atualize o peso de um
neuronio em uma camada intermediaria que esta ligado a outro neuronio na ca-

mada anterior conforme Equacéo 2.3

Awy; = ndiok (2.3)

Onde:

n: taxa de aprendizagem
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di: erro relativo do neurénio i, dado pela Equacao 2.4

Onde:
o : saida do neuronio k, que estimula via wy;

Depois que todas as conexdes tenham sido ajustadas ative o passo 5.

Passo 5: Teste a magnitude do erro
Para se testar a magnitude do erro, pode-se adotar varias estratégias diferenciadas
quanto a forma de aceitar o erro como desprezivel. Uma regra muito comum é
verificar se o erro global de saida da rede em relacdo a saida desejada é menor que
um dado erro predefinido. Se a condicdo adotada é satisfeita, entédo a rede aprendeu
o conjunto de treinamento, caso contrario volte a ativar o passo 1 (apresente um
padréao de entrada e a saida desejada).

Este algoritmo pode ser utilizado em uma arquitetura com qualquer nimero
de camadas. O passo 4 (ajuste de pesos das camadas intermediarias) deve ser ati-
vado recursivamente até atingir a camada de entrada. Para reduzir a oscilacéo
durante a convergéncia [RUMELHART, 1986]| é possivel introduzir na Equacao[2.2]
um multiplicador chamado de momentum que representa um percentual do ajuste
utilizado na iteragdo anterior o qual é somado ao ajuste atual. A introducéo desse
termo na equacéo de adaptacéo dos pesos tende a aumentar a estabilidade do pro-
cesso de aprendizado, favorecendo mudancas na mesma direcéo.

Levenberg-Marquardt

Utilizando-se o algoritmo de retropropagacéo do erro com algumas modificacoes
é possivel utilizar um algoritmo de minimizacao de minimos quadrados para o trei-
namento de redes neurais, denominado de Levenberg-Marquardt [HAGAN, 1994].
Esse algoritmo é mais eficiente do que o algoritmo de retropropagacao padrao e

suas variantes [LIU, 1996].
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O algoritmo Levenberg-Marquardt possui duas variantes [AMPAZIS, 2002]:
LMAM (Levenberg-Marquardt with Adaptive Momentum) e OLMAM (Optimized
LMAM).

Enquanto o algoritmo de retropropagacédo do erro padrao utiliza a descida de
gradiente como método de aproximacédo do minimo da funcéo erro, o algoritmo de
Levenberg-Marquardt utiliza uma aproximacido pelo método de Newton
[HAGAN, 1994]. Este método combina caracteristicas dos métodos de descida mais
ingreme e do Gauss-Newton. Quando estda longe da convergéncia, o método
Levenberg-Marquardt comporta-se como um método de descida mais ingreme: re-
tarda, mas é garantida a convergéncia. Caso contrario, comporta-se como o método
do Gauss-Newton.

O método de Levenberg-Marquardt na pratica tem caracteristicas de convergén-
cia global (converge para o minimo local a partir de qualquer valor aproximado). O

método pode ser resumido conforme Figura [2.16

Calcula atuallzacéo
do

Avalie o erro

Incrementa

multiplicador

Figura 2.16: Sequéncia de passos para o método de Levenberg-Marquardt
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O treinamento da rede por esse método ocorre por iteracoes. Essas iteracoes
consistem em se aplicar todos os dados de entrada de treinamento na rede, verificar
o erro entre a saida obtida e a saida desejada para cada um destes conjuntos e
ajustar os pesos das conexdes para diminuir o erro médio (MSE) encontrado. Isso
evita que, ao ajustar a rede para uma entrada, aumente-se o erro das outras. Os

detalhes desse algoritmo estdo apresentados no Apéndice[Al

2.5 Conclusao do capitulo

Como visto neste capitulo, existem algumas técnicas que sdo usadas com o obje-
tivo de realizar a classificacdo do acabamento de gordura. As solucdes usadas como
marmorizacio, observacao visual, medidas objetivas e até mesmo analise de ima-
gens por video sdo sistemas que funcionam, mas néo sdo sistemas automatizados
e que visam diretamente a classificacao do acabamento de gordura. Baseado nisso,
no proximo capitulo é proposta uma metodologia para a automatizacio da classifi-
cacao do acabamento de gordura conforme as regras estabelecidas pelo Ministério
da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, por meio da Portaria N.° 612/89 na qual

esta instituido o sistema de classificacdo do acabamento usado aqui no Brasil.
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Capitulo 3

Solucao proposta

Esse capitulo descreve a solucéo proposta, baseada na proposicéo e implementacéo
de um protétipo funcional para aquisicédo, in loco, de imagens digitais de carcacas
bovinas, segmentacdo da gordura e classificacdo das imagens por meio de redes

neurais.

3.1 Metodologia da pesquisa

Essa pesquisa foi realizada por meio de pesquisa de campo e revisao de literatura.
Ela apresenta um estudo da classificacdo do acabamento de gordura, conforme Por-
taria N.° 612/89 do MAPA. Tal Portaria prevé que o acabamento seja feito pela dis-
tribuicdo e quantidade de gordura de cobertura da carcaca bovina de acordo com
as b categorias, por meio de andlise visual de um especialista treinado.

A pesquisa de campo foi realizada em uma industria frigorifica do sul do pais.
A coleta de dados ocorreu durante o abate em um periodo compreendido entre os
meses de fevereiro/2009 a junho/2009, sendo coletadas um total de 4.710 imagens
digitais de carcacas bovinas.

A revisdo de literatura foi realizada por meio de pesquisas dos autores
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[SAINZ, 2001] [JORGE, 2007] [BRITO et al., 2006]. A pesquisa é de enfoque quan-
titativo e experimental.

A partir das imagens digitais coletadas, foram selecionadas amostras de pixels
de gordura e amostras de pixels de ndo gordura. Tais amostras foram submeti-
das a uma rede neural do tipo MLP, usando algoritmo Levenberg-Marquardt para
realizar a segmentacdo. Realizada a segmentacido destas areas correspondentes a
gordura, as imagens segmentadas foram reduzidas e submetidas a uma rede neu-
ral do tipo MLP usando algoritmo de retropropagacéo do erro para a classificacéo
do acabamento de gordura.

A classificacdo do acabamento de gordura é um dos parametros do Sistema Na-
cional de Tipificacdo de carcagas bovinas e consiste (Secéo [1) na classificacio das
carcacas em categorias de 1 a 5 de acordo com a distribuicdo da gordura de co-
bertura. A metodologia proposta automatiza procedimentos para a classificagao do
acabamento de gordura das carcacas bovinas, em conformidade com a Portaria N.°
612/89.

A solucao proposta esta estruturada em trés etapas.

A primeira etapa compreende a aquisicdo das imagens de carcacas bovinas, co-
letadas in loco durante o processo de abate em industrias frigorificas da Regido Sul
do pais. Para tanto foi desenvolvido um protétipo funcional instalado em Santa Ma-
ria, Rio grande do Sul, em parceria com pesquisador do Departamento de Medicina
Veterinaria da Universidade Federal de Santa Maria.

A segunda etapa engloba o uso de técnicas de processamento de imagens digitais
e técnicas de reconhecimento de padrdes capazes de separar a area correspondente
a gordura nas imagens digitais coletadas de carcacas bovinas. Foram analisadas
diversas abordagens sendo que a utilizacdo de rede neural MLP com treinamento
supervisionado (Levenberg-Marquardt) apresentou melhor desempenho para esta
tarefa de segmentacéo dos pixels de gordura.

A terceira corresponde ao emprego de técnicas de reconhecimento de padroes
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capazes de realizar a classificacdo da imagem resultante da segunda etapa, de
acordo com os padrdes do acabamento de gordura descritos na Portaria citada.
Também para essa tarefa foram estudadas diversas abordagens sendo que nova-
mente a utilizacdo de uma rede neural MLP com treinamento supervisionado com
retropropagacao do erro apresentou melhor desempenho para a classificagdo nas
quatro categorias iniciais. Devido a ndo obtencédo de imagens do tipo 5, durante os
meses de coleta de imagens in loco no frigorifico, nao foi possivel desenvolver um

classificador neural para essa categoria de acabamento de gordura.

3.2 Aquisicao de imagens

Os experimentos para o desenvolvimento do protétipo foram realizados em indus-
trias frigorificas da Regido Sul do pais. Foram realizados estudos para levanta-

mento de alguns parametros, entre eles:
e minima resolucdo necessaria para as imagens a serem coletadas
e formato de gravacédo das imagens coletadas
e midia de gravacdo das imagens
e caracteristicas da iluminacgao necessaria

e definicdo do melhor equipamento (cAmera de video ou camera fotografica)

para operar no ambiente hostil da industria frigorifica
e projeto e construcdo de suporte para a camara industrial selecionada
e selecdo e implantacdo de mecanismo para acionamento remoto da camara
e definicdo do local de instalacdo do dispositivo de aquisicdo de imagens
¢ instalacido do protétipo de aquisicdo de imagens

Apoés a definicdo de tais parametros, partiu-se para a instalacéo in loco na in-

dustria frigorifica. Durante a instalacdo e operacdo do protétipo foram detectados
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e corrigidos diversos problemas, dentre eles: comprimento excessivo dos cabos co-
axiais para conexdo da camera de video ao computador que ocasionava perda de
qualidade da imagem durante a captura; sensor de disparo inicialmente utilizado,
semelhante a um mouse de computador, néo resistiu ao contato com os ganchos de
ferro que transportam a carcaca na linha de abate e acabou quebrando, sendo entéo
substituido por sensor infravermelho que parava de funcionar apés algum tempo de
operacao. Detectou-se que isso ocorria em virtude da umidade e do vapor de dgua
excessivos no ambiente. Este sensor foi substituido por um sensor mecanico com
haste fixa que também teve que ser substituido pois algumas carretilhas/roldanas
vinham inclinadas devido ao grande peso dos animais e ndo permitiam aciona-lo,
consequentemente ndo captando a imagem. Atualmente o sensor utilizado pelo
protétipo € um sensor mecanico com haste regulavel. Outros problemas menores e
as solucoes adotadas, durante essa fase, estdo descritos na Tabela 3.1l

A instalaciao do dispositivo para aquisicdo das imagens segue os seguintes pas-
sos. Primeiramente é avaliado o local de instalacédo, a fim de encontrar a posicédo
mais adequada para instalar a cAmera e o sensor mecanico. Entéo é feita a medi-
cao da distancia da localizacdo da camera e sensor até o computador, para verificar
se tal distancia ndo comprometera a qualidade do sinal. A seguir sdo instalados o
sensor e o suporte da camera. A caAmera nessa fase ja se encontra com os dois cabos
internos soldados (solda de estanho), passados por toda a extenséo do suporte e com
regulagem de altura ja realizada. Os cabos sdo instalados a uma distancia minima
dos cabos elétricos para evitar possiveis interferéncias, e chegam até o computa-
dor. Os cabos que saem do sensor sobem pelo suporte de sustentacdo do trilho até

o forro e assim encaminham-se até a placa de mouse, que é ligada ao computador.
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Tabela 3.1: Problemas enfrentados durante instalacdo do protétipo

\ Problemas encontrados

| Solugéo adotada

Programa néo recebe sinal

Cabo que sai do sensor até a placa oxidou na extremidade
e quebrou, refeita a conexédo e melhorada a vedacdo do
Sensor.

Disparos multiplos do sen-
sor

350 animais abatidos, em média, mas eram coletadas
cerca de 2000 fotos. Mau contato. Trocou-se o par de
fios do sensor.

Fadiga da haste do sensor

Sensor em uso tinha como haste uma espécie de mola
e capturava fotos tanto na ativacdo vertical como hori-
zontal, a mola se desgastou e capturava muitas fotos da
mesma carcaca. Foi trocado o sensor por um com ativa-
¢do na s6 na horizontal e com regulagem de haste.

Luzes de fundo atrapalham
na visualizacdo da imagem

Foi acrescentado um anteparo na parte frontal da camera
para reduzir o ofuscamento.

Claridade e ruidos na ima-
gem atrapalham sua visua-
lizacao

Tampado o sensor de luminosidade da camera que tem
regulagem automatica de claridade. Uma vez tampado o
sensor a luminosidade ficou uniforme. Quanto aos ruidos
foram refeitos os conectores do cabo que envia imagens
para a camera e feito a limpeza da lente.

Imagem da cédmera emba-
cada

Lentes limpas com pano dimido.

Problema no cabo coaxial

Substituido o cabo coaxial por um cabo de video e conec-
tores RCA que tem melhor soldabilidade. Os cabos foram
passados pelo forro.

Noria e equipamentos da li-
nha de abate ligados provo-
cavam interferéncia no cabo

Cabo de video ndao tem um bom isolamento contra inter-
feréncias. Tal cabo foi passado por um conduite, por toda
a extenséao do forro até o computador.

Permanece interferéncias
nas imagens

Trocado cabo novamente, por um cabo blindado com im-
pedancia de 75 .

Imagens com pouca nitidez

A lente da camera estava embacada, precisando de lim-
peza diaria.

3.3 Segmentacao

A segmentacdo, consiste em subdividir uma imagem em suas partes ou objetos

constituintes. O nivel até o qual essa subdivisido deve ser realizada depende do

problema que esta sendo resolvido. Ou seja, a segmentacio deve parar quando

os objetos de interesse na aplicagdo tiverem sido isolados. Em geral, a segmen-

tacdo é uma das tarefas mais dificeis em processamento de imagens. A quali-
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dade dessa tarefa determina o eventual sucesso ou fracasso na analise de ima-

gens [GONZALES, 2000].

Como resultado de uma segmentacéo, cada um dos pixels existentes em uma

mesma regido é similar com referéncia a alguma caracteristica ou propriedade
computacional, tais como cor, intensidade, textura ou continuidade. No caso da
segmentacio da area de gordura nas imagens digitais das carcacas bovinas, o re-
sultado devera ser o conjunto de pixels de gordura que possuem intensidades de
cor semelhantes e que correspondem as areas de gordura da carcaca.

A darea referente a carcaca bovina em uma imagem digital (Figura [3.1) é cons-
tituida dos seguintes elementos: gordura, musculos, ossos e tendées. A imagem
digital obtida possui também regidoes que correspondem aos elementos existentes
ao plano de fundo, tais como: parede, objetos e instrumentos de metal, pessoal de
servico, luzes, etc. Para melhor compreenséo, os elementos da imagem serao divi-

didos em pixels de gordura (regides de gordura da carcaca) e pixels de nao gordura.

Figura 3.1: Imagem digital de uma carcacga bovina obtida durante o abate

Inicialmente foi pesquisada a possibilidade de segmentar a imagem com base

na tonalidade dos pixels de gordura e dos pixels de ndo gordura. Para isso foram
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realizados experimentos usando o sistema de cores RGB e HSV. Com o auxilio de
médicos veterinarios da UFSM foram retiradas das imagens amostras de 5x4 pixels
de gordura e de nao gordura. A titulo de exemplo, os valores RGB de uma amostra

de gordura sdo apresentados na Tabela e de nao gordura na Tabela [3.3]

Tabela 3.2: Componentes de cor dos pixels correspondentes a gordura
| R | G | B |
177 158 148 137|161 142 132 121 | 135 117 107 096
165 155 148 131|149 139 132 115|124 114 107 092
144 148 149 134|128 132 133 118 | 103 107 108 095
122 137 149 144 | 106 121 133 128 | 081 098 110 105
125 144 162 162 | 109 128 146 145|086 105 123 125

Tabela 3.3: Componentes de cor dos pixels correspondentes a ndo gordura
| R | G | B |
254 245 100 133 | 254 246 102 134|246 230 080 118
255 188 101 127 | 255 189 103 128 | 247 173 081 112
204 111 110 108 | 204 112 112 109 | 196 096 090 093
164 074 126 089 | 164 075 128 190 | 156 059 107 076
145 083 110 092|144 084 112 093|139 070 091 079

Para facilitar a analise dos variabilidade das tonalidade dos pixels das amos-
tras foi tracado grafico, a partir dos pixels de areas de gordura e de néo gordura,
para visualizar se a distribuicdo espacial deles nao apresentava sobreposicdo. No
grafico apresentado na Figura estdo apresentados os intervalos corresponden-
tes aos valores RGB dos pixels para as areas de gordura e de néo gordura. Pode-se
observar que ha uma superposicdo dos intervalos para as areas de gordura e de
nao gordura para todas as componentes RGB, ndo permitindo separacédo via limiar.

Como nao foi possivel segmentar gordura e ndo gordura com base na andlise
de pixels no sistema RGB, foram realizados experimentos com o sistema de cores
HSV - Hue, Saturation and Value para verificar se, com base na distribuicio da
componente V, os pixels de gordura e ndo gordura podem ser separados. Como

resultados dos experimentos, foram obtidas faixas de valores para a componente V
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Figura 3.2: Grafico de sobreposicédo dos pixels

muito semelhantes, tanto para os pixels de gordura como para os nao gordura, nao
permitindo separacao via limiar.

Devido ao fato de néo ser possivel a separacdo linear dos pixels, com base em
sistemas de cores, partiu-se para o uso de classificadores nao lineares, em especial,
as redes neurais artificiais (Secdo [2.4). Nessa fase foi analisada a possibilidade
de se segmentar os pixels de gordura nas imagens das carcacas bovinas através
da utilizacdo de uma RNA que fosse capaz de, dado um pixel no formato RGB,
classifica-lo como gordura ou néo gordura. Esse método esta ilustrado na Figura

3.9l

3.3.1 Base de dados

Foram utilizadas nessa pesquisa um total de 4.710 imagens coloridas digitais co-

letadas durante o abate em uma industria frigorifica da Regido Sul. Tais imagens
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Figura 3.3: (a) Imagem digital (b) Rede neural (c) Segmentacéo

foram gravadas com o padrao de compressado de imagens JPEG com resolucéo es-

pacial de 352x132 pixels.

3.3.2 Preparacao dos dados

Para o treinamento das redes neurais, foram extraidas, por médicos veterinarios da
UFSM, amostras de areas de gordura e de ndo gordura das imagens das carcacgas
bovinas. Tais amostras foram obtidas de forma a garantir que todas as variacoes
de cor de areas de gordura e de areas de nao gordura fossem coletadas. Essas
amostras foram submetidas como entrada de uma rede neural do tipo perceptron
de multiplas camadas, durante o treinamento da rede, compondo uma base de trei-

namento balanceada, sendo 50% dessas amostras composta por areas de gordura.

3.3.3 Treinamento da rede neural

Foi preparado inicialmente um conjunto de treinamento (Tabela [3.4)), denominado
TreinaCj, composto por 3.528 amostras sendo 1.764 amostras de gordura e 1.764

amostras de néo gordura. Esses dados estao dispostos como uma matriz 3x3.528,
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sendo que cada conjunto de 3 linhas corresponde a um padrao de cor RGB para
uma dada amostra. O conjunto de saida denominado Alvo, na forma de uma matriz
1x3.528, esta associado a esse conjunto de treinamento, de forma tal que cada linha

assuma o valor 1 para pixels de gordura e 0 para pixels de nao gordura.

Tabela 3.4: Conjunto treinamento usado para segmentacéo
| Conjunto | Amostras Gordura | Amostras Ndo Gordura | Total Amostras |
TreinaCj1l 1.764 1.764 3.528
Alvo 1 0

Os elementos do conjunto de treinamento foram normalizados pela Equacgao (3.1l

(P — Pmin)

PN =
(Pmax — Pmin)

(3.1)

Onde:
PN = valor da intensidade de cor do pixel, normalizado
P = valor da intensidade de cor do pixel em questio
Pmin = menor valor do intervalo do conjunto original
Pmax = maior valor do intervalo do conjunto original
Os valores referentes as intensidades de cor dos pixels utilizados nesta pes-
quisa, originalmente dispostos no intervalo [0,255], foram normalizados para o in-

tervalo [0,1].

3.3.4 Configuracao da rede neural

Conforme [HAYKIN, 2001]] [FAGGIN, 1991], a definicao da topologia da rede neu-
ral mais apropriada a determinado problema é essencialmente empirica. A pri-
meira camada foi configurada com trés neuronios para receber diretamente cada
pixel RGB da imagem, e a ultima camada foi dimensionada com um neurénio para
retornar gordura ou néo gordura. Na camada intermedidria, foi utilizada apenas

uma camada. A quantidade de neur6nios nessa camada foi definida em funcéo
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da quantidade de dados utilizada no treinamento. Apéds a definicido do nimero de
camadas e a quantidade de neuronios em cada uma delas, escolheu-se a funcio
de transferéncia sigmoide (Se¢do 2.4.4) para todas as camadas. O motivo dessa
escolha foi pelo fato de que a saida dos neurdnios fosse limitada a uma pequena
faixa, eliminando a possibilidade de ocorrerem valores negativos e diminuindo a
possibilidade de resultados muito esptrios.

Durante o treinamento, os dados foram submetidos a diferentes redes neurais
com topologia feedforward. A escolha inicial do nimero de neuronios na camada
intermediaria deu-se por meio do calculo da média aritmética entre o nimero de
neurdnios da camada de entrada e a de saida da rede. No andamento dos expe-
rimentos foi aumentado o nimero de neuronios da camada intermediaria. Como
algoritmo de treinamento foi usado o Levenberg-Marquardt (Secao [2.4.6)).

A Figura [3.4 representa graficamente a topologia da rede neural utilizada para
segmentar as areas de gordura da imagem digital da carcaca bovina, nela estédo
representadas: a camada de entrada contendo 3 (trés) neuronios; matriz de pesos
de entrada (IW1) e a matriz de bias (b1); a camada intermediaria contendo 7 (sete)
neuronios; funcéo de ativacédo sigmoide, matriz de pesos da camada intermediaria
(LW2) e a matriz de bias (b2); e a camada de saida contendo 1 (um) neurénio, funcéo

de ativacao sigmoide.

Entrada Camada Intermediaria Camada de Saida

Figura 3.4: Modelo de topologia de rede usado na etapa da segmentacao

A rede apresentada na Figura [3.4] foi treinada usando os pardmetros de trei-
namento apresentados na Tabela Os demais parametros tiveram seus valores

mantidos inalterados em relacio aos valores padroes da ferramenta computacional
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utilizada (MATLAB®)), destacando-se 0.001 como valor inicial para o parametro p
do treinamento Levenberg-Marquardt. Sobre esse parametro adaptativo sédo apli-

cados o fator de incremento de 10 ou o fator de decremento de 0.1.

Tabela 3.5: Parametros de treinamento da rede neural usados na segmentacéo
| Parametro | Valor |

Iteragoes | 10.000

Erro médio | 0.001

o 0.001

3.4 Classificacao do acabamento

Para investigar a hipotese de ser possivel classificar o acabamento da carcaca com
base no calculo da densidade de gordura (nimero de pixels de gordura dividido pelo
numero total de pixels da carcaca) foram realizados experimentos com o objetivo de
delimitar na imagem digital a 4rea da carcaca bovina. Tal delimitacéo foi testada
por meio da aplicacdo de algoritmos de deteccdo de contornos, mais precisamente,
do filtro de Sobel e foi motivada pela constatacdo de que as carcacas possuem di-
mensoes variadas e o simples calculo da divisdo do nimero de pixels de gordura
pelo total de pixels da imagem néo espelha a relacdo entre pixels de gordura e de
nédo gordura na carcaca.

O filtro de Sobel destina-se a detectar (salientar) os contornos das formas pre-
sentes numa imagem. O filtro é composto por duas mascaras [GONZALES, 20001,
uma que salienta os contornos verticais e outra que salienta os contornos horizon-
tais. O filtro de Sobel calcula o gradiente da intensidade dos pixels da imagem em
cada ponto, dando a direcdo da maior variagao de claro para escuro e a quantidade
de variacdo nessa direcdo. Assim, obtém-se uma nocédo de como varia a luminosi-
dade em cada ponto, de forma mais suave ou abrupta.

Nos experimentos realizados foi usado este filtro combinado com operacdes mor-

folégicas (erosdo, dilatacdo, abertura e fechamento) para se delimitar o contorno da
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carcaca. Juntamente com a aplicacdo da mascara do filtro, foi realizado o teste com
um limiar pré-estabelecido: o pixel s6 era considerado uma descontinuidade se o
valor resultante da operacéo de filtragem fosse maior que o limiar. Quanto maior
fosse o valor deste limiar, menor a quantidade de descontinuidades encontradas
na imagem. Esse método ndo produziu bons resultados (Figura [3.5), pois como
a imagem possuia muitos ruidos, houve a detecciao de toda e qualquer transicédo
claro-escuro, ndo sendo possivel detectar apenas o contorno da carcaca. As ima-
gens possuem diversas transicées de claro-escuro em funcdo da proibicao da Ad-
ministracdo do frigorifico de se utilizar qualquer material para compor um plano
de fundo escuro na posicdo da linha de abate onde as imagens foram coletadas.
Esse fato dificulta aplicar algoritmos de processamento de imagens digitais para

determinacéo do contorno baseado na transicio da tonalidade de pixels.

Figura 3.5: Imagem original e imagem resultante da aplicagao do filtro de sobel

Em virtude da dificuldade de se obter contorno da carcaca e da impossibilidade
de se utilizar plano de fundo para minimizar essa dificuldade, foram realizados ex-
perimentos considerando a distribuicdo espacial dos pixels de gordura existentes
na carcaca como um todo. O calculo da quantidade de pixels referentes a gordura,

levando em conta toda a area presente na imagem digital ja segmentada, deu-se
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conforme a Equacio

QPG % 100

TImg (3.2)

IndiceGordura =

Onde: QPG é a quantidade de pixels correspondentes a gordura (pixels com
valores diferentes de 0) e T/mg é o tamanho da imagem (Altura x Largura), em
pixels.

O objetivo é verificar se a partir dos valores obtidos na Equacao é possivel
encontrar uma faixa de valores que seja tnica para cada categoria de acabamento
de gordura existente. Com base nos valores encontrados por categoria, foram tra-
cados graficos para melhor visualizacdo das frequéncias dos pixels gordura e nao
gordura em um conjunto de 4710 imagens.

No grafico de barras apresentado na Figura [3.6] a coordenada x representa o
percentual de gordura e a coordenada y representa os 4 tipos do acabamento de
gordura. Min corresponde ao menor percentual de gordura existente naquela cate-
goria, e Max é o maior percentual existente na respectiva categoria.

Analisando as distribuicoes verifica-se que ha uma grande intersecgdo dos per-
centuais de gordura contidos em cada tipo indicando que nao é possivel efetuar
a classificacdo do acabamento de gordura das carcacas bovinas em imagens digi-
tais apenas pela definicdo de um intervalo do percentual de gordura entre os tipos
possiveis.

Face a dificuldade em realizar a classificacdo do acabamento com os experimen-
tos realizados e por outros envolvendo tentativa de segmentacdo com base nos al-
goritmos split and merge e watershed, optou-se também por usar redes neurais na

etapa de classificacdo. O esquema da classificagio pode ser visto na Figura 3.7l
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Figura 3.6: Grafico de Frequéncia de Pixels de Gordura e ndo Gordura

1 - Magra

2 = Gordura escassa

3 = Gordura mediana
4 - Gordura uniforme
5 - Gordura excessiva

()
Figura 3.7: (a)lmagem segmentada (b)Pré-processamento (c)Rede neural (d)Saida
3.4.1 Base de dados

E oportuno ressaltar que, até o momento da realizacédo desta pesquisa, ndo foram
obtidas imagens de carcacas com classificacdo do acabamento de gordura do tipo 5.

Um dos fatores que pode explicar a baixa ocorréncia de abate de animais desse tipo
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é o fator financeiro, pois pode ser inviavel para o produtor engordar em demasia o
seu gado bovino.

Nesta etapa de classificacdo do acabamento de gordura foram utilizadas as mes-
mas imagens usadas na etapa de segmentacéo, ou seja 4.710 imagens. O conjunto
total de imagens foi inicialmente dividido em dois subconjuntos (Tabela [3.6), sendo
eles destinados ao treinamento e a avaliacdo. Para a divisdo dos subconjuntos, foi
utilizada uma amostragem aleatéria estratificada para se manter as frequéncia
dos tipos de acabamento de gordura observadas no conjunto do total das imagens
coletadas. As imagens contidas em cada categoria de 1 a 4 serdo denominadas,

daqui em diante, tipo 1, tipo 2, tipo 3 e tipo 4, respectivamente.

Tabela 3.6: Distribuicdo das imagens por categoria
| Conjunto | Tipol | Tipo2 | Tipo3 | Tipo4 | Total |
Treinamento | 157 | 2.250 | 728 03 |3.138

Avaliagéo 79 | 1.126 | 365 02 |1.572

Total 236 | 3.376 | 1.093 | 05 |4.710

Como solucdo para a classificacdo do acabamento de gordura, é apresentado
a seguir, o desenvolvimento de um classificador baseado em uma rede neural do
tipo perceptron de miltiplas camadas, com treinamento do tipo retropropagacéo do
erro, capaz de classificar as regides de gordura segmentadas da imagem digital, de

acordo com as 4 categorias estabelecidas na Portaria MAPA N.° 612/89.

3.4.2 Preparacao dos dados

Como as imagens digitais possuem uma dimenséao espacial de 352x132, totalizando
46.464 pixels, se cada pixel fosse modelado como uma entrada para a rede neural, o
numero de neuronios da rede seria muito grande, dificultando o seu processamento.
Para permitir modelagem de redes neurais de tamanhos mais adequados, foi rea-
lizada uma reducdo de tamanho destas imagens por meio da aplicacdo de uma

mascara de MxM bits. Tal reducédo é aqui denominada como pré-processamento.
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A aplicacdo da mascara a imagem segmentada resulta em uma nova matriz. O
valor de cada posicdo desta nova matriz é funcdo da quantidade de pixels de gor-
dura existentes na mascara aplicada a imagem segmentada (Figura [3.8). Caso a
quantidade de pixels de gordura na area mascarada seja maior que a metade dos
pixels existentes nela mesma, a posicao correspondente na nova matriz recebe va-
lor 1, caso contrario recebe valor 0. Cada posicdo nesta nova matriz (Figura [3.8)
servira de entrada para as redes neurais utilizadas para realizar a classificacdo do
acabamento de gordura.

Para o treinamento das redes neurais utilizadas na etapa de classificacdo do
acabamento foram realizados experimentos com mascaras de diversos tamanhos,
sendo que foi a de tamanho 11x11 (11 pixels x 11 pixels) a que apresentou melhor
performance na classificacdo do acabamento da gordura. Com a aplicacdo dessa
mascara, a matriz da imagem segmentada passa a ter a dimensio de 32 linhas por

12 colunas. Cada elemento da matriz tem o valor O ou 1.

Figura 3.8: Carcaca segmentada (esq.) e carcaca submetida a mascara (dir.)

3.4.3 Treinamento da rede neural

O treinamento da rede foi feito a partir das 3.138 imagens do conjunto de treina-

mento (TreinaClass), apés a aplicacdo da mascara (Tabela [8.7).
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Tabela 3.7: Conjunto treinamento usado para classificacdo
| Conjunto | Tipol | Tipo2 | Tipo3 | Tipo4 | Total
| TreinaClass | 157 |2.250 | 728 | 03 |[3.138 |

Para o conjunto de treinamento, TreinaClass, foi criado uma matriz de saida
correspondente. Tal matriz possui dimensodes 4x3.138 sendo 4 linhas represen-
tando as categorias do acabamento e 3.138 colunas representando cada uma das
imagens amostradas.

A Tabela [3.8 apresenta o resultado ideal esperado na saida da rede para cada

uma das categorias do acabamento de gordura possiveis existentes.

Tabela 3.8: Resultados esperados para a classificacéo

Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Tipo 4
1 0 0 0
Saida 0 1 0 0
esperada 0 0 1 0
0 0 0 1

A rede foi treinada utilizando-se os parametros de treinamento apresentados na
Tabela Os demais parametros tiveram seus valores mantidos inalterados em
relacdo aos valores padroes da ferramenta computacional utilizada (MATLAB®),

versao 7).

Tabela 3.9: Parametros de treinamento da rede neural usados na classificacio

| Parametro | Valor |
Taxa de aprendizado 0.4
Iteracoes 10.000
Erro médio 0.001

3.4.4 Configuracao da rede neural

Para avaliar o possivel impacto da distribuicdo espacial dos pixels de gordura nas

carcacgas, o numero de neurénios da camada de entradas foi estudado. Em todos

49



esses estudos se utilizou uma MLP feedforward, com treinamento baseado na re-
tropropagacao do erro. O numero ideal de neuronios da camada intermediaria foi
obtido por experimentacdo. A analise do impacto da distribuicdo espacial dos pi-
xels de gordura abrangeu experimentos inspirados em “projecées” na horizontal
e na vertical dos elementos da imagem segmentada da imagem reduzida para as

dimensoées 32 x 12, considerando:

384 neuronios: sem informacao espacial (total de elementos da imagem redu-

zida);

e 44 neurdnios: 32 (cada um representando a soma das 12 colunas para cada
uma dada linha) + 12 (cada um representando a soma das 32 linhas para uma

dada coluna);

e 32 neuronios: cada um representando a soma das 12 colunas para cada uma

dada linha;

e 12 neurdnios: cada um representando a soma das 32 linhas para uma dada

coluna;

Tanto na camada intermediaria como na camada de saida foi utilizada a funcgao

de ativacdo sigméide.

3.4.5 Meétricas para avaliacao dos resultados

Matriz de confusao

Por se tratar de classificadores foram utilizados indices obtidos através da ma-
triz de confusdo. Para classificacdo multiclasses, as classificacées no conjunto de
avaliacdo sdo apresentadas na forma de uma matriz bidimensional com uma linha
e uma coluna para cada classe. Cada elemento desta matriz, chamada matriz de

confusio, apresenta o namero de casos avaliados na qual a classe real (R) é a linha
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e a classe predita (P) pelo classificador é a coluna. Bons resultados sédo caracteriza-
dos por valores altos na diagonal principal e valores nulos para elementos fora da
diagonal principal. Suponha que um classificador esta sendo utilizado para classi-
ficar uma instancia que possui apenas duas classes, por exemplo, “sim” e “nédo”. A

Tabela ilustra a nomenclatura utilizada para as classifica¢ées possiveis.

Tabela 3.10: Matriz de Confusdo com duas classes
‘ R/P ‘ SIM NAO ‘

SIM | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
NAO Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Nessa analise foram utilizados os indices apresentados na Tabela [3. 11l Todos
eles assumem valores no intervalo [0,1] e podem ser calculados a partir da matriz

de confusao.

Tabela 3.11: Indices para discriminacéo entre classificadores dicotdémicos
| Sensibilidade (S) | Especificidade (E) | Acurédcia (Ac) | F-measure (F)) |

— VP — VN — VPiVN — 5:5+E
‘ S = UpiFN ‘ L= vxrp ‘ Ac = TP VNTEN I = (S+E) ‘

A sensibilidade é a habilidade de classificar corretamente as carcacas perten-
centes a determinada categoria, é a taxa de verdadeiro positivo; a especificidade é
a habilidade de classificar corretamente as carcacas que niao pertencem a determi-
nada categoria, é a taxa de verdadeiro negativo e a acuracia é a probabilidade de
acerto do classificador. O melhor classificador é o que possui maior acuracia. F;
é uma média harmonica entre sensibilidade e especificidade. Por esse produto, o
melhor classificador é aquele que maximiza a taxa de verdadeiro positivo e, simul-
taneamente, minimiza a taxa de falso positivo, ou seja o lixo associado aos casos
selecionados como positivo. O ponto de maximo para as métricas de acuracia e F;

ocorre quando VP e VN tendem para 1.
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3.5 Conclusao do capitulo

Nesse capitulo foi apresentado o desenvolvimento de uma metodologia para seg-
mentar as areas de gordura de imagens digitais de carcacas bovinas e de classificar

o acabamento de gordura.
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Capitulo 4

Resultados obtidos

Neste capitulo serao feitas consideracoes acerca do treinamento de cada uma des-
sas redes e serdo apresentados os resultados do protétipo de aquisicdo de imagens,
bem como os resultados obtidos pela referida metodologia, com a aplicacdo do con-

junto de testes e avaliacgao.

4.1 Prototipo de aquisicao de imagens

O dispositivo de aquisi¢do proposto para a coleta das imagens utilizadas nesta pes-
quisa é composto por uma camera de video blindada (VDI 2001, CCD color de alta
resolucdo, 420 linhas, lente de 3,6mm auto iris eletronica), fixada a um angulo de
90° em relacdo ao chéao, luminosidade proveniente da prépria camera e de lampa-
das fluorescentes presentes no ambiente. A caAmera é posicionada a uma distancia
de 5 metros a frente do trilho onde passam as carcacas bovinas. A captura da ima-
gem ocorre com o acionamento de uma chave eletro-mecénica que esta fixada no
suporte das roldanas que transportam a carcaca na linha de abate. Dessa forma,
toda vez que uma roldana passa pela chave, ocorre o acionamento automatico da
camera capturando a imagem da carcaca. A chave eletro-mecénica esta ligada a

uma das portas PS/2 do computador no qual as imagens capturadas pela camera
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sao armazenadas em formato JPEG, padréao de cores RGB, com a dimenséao espacial
de 352 linhas x 132 colunas.

O esquema do protoétipo de aquisicdo de imagens desenvolvido pode ser demons-
trado conforme Figura[4.1l Para a coleta das imagens foi desenvolvido um software
em linguagem Delphi. As imagens sdo armazenadas em um servidor de dados loca-
lizado na UFSM e disponibilizados para os experimentos por meio de FTP. Foram
coletadas um total de 4.710 imagens e a coleta das imagens continua em anda-

mento.

Sensor mecdnico lisado a porta PS2 do computador

f i.-'—% b . I
- Gameradevideo | |
bt 00 !

Galie coaxial 75 ohms ligado a nlaca de eaptura

T

Figura 4.1: Mecanismo de aquisicéo in loco das imagens digitais

4.2 Segmentacao

Para o treinamento da rede neural capaz de segmentar as areas de gordura, foi uti-

lizado o software MATLAB®. Conforme abordado no capitulo anterior foi prepa-
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rado o conjunto de treinamento TreinaCj (Tabela[3.4) composto de 3.528 amostras.
Todos os dados foram normalizados no intervalo [0,1].

Para avaliar a capacidade de segmentacio da area correspondente a gordura
da imagem digital da carcaca bovina foram propostas diversas topologias de redes
do tipo perceptron de multiplas camadas que sdo apresentadas na Tabela [4.1l O
numero minimo de neurénios na camada intermediaria, no caso 2, foi estimado

com a heuristica da semi-soma dos neurénios das camadas de entrada e de saida.

Tabela 4.1: Topologias de redes submetidas para a segmentacéo

Rede | Camada de Entrada | Camada intermediaria | Camada de Saida
Net321 3 2 1
Net371 3 7 1
Net381 3 8 1
Net391 3 9 1

O processo de treinamento de cada uma das redes ocorreu em uma etapa. O
conjunto de treinamento TreinaCj foi submetido a rede com o seu respectivo vetor
de saida.

Como resultado do treinamento das redes, é apresentado o grafico da rede Net371
na Figura 4.2l Esse treinamento ocorreu com 73 épocas atingindo um erro médio
de 0.0045.

Pelo fato dessa rede ter obtido um desempenho mais satisfatério perante as
demais topologias propostas, é apresentado na Figura[4.3] o resultado da segmen-
tacdo de uma imagem realizado por essa rede. No que se refere aos resultados obti-
dos na segmentacéo nao foi utilizado nenhuma métrica para analisar se o resultado
estava correto ou néo, pois como pretende-se automatizar o processo que é feito de
forma subjetiva, o parametro que seria usado para comparacéo seria a classificacédo
visual realizada pelo profissional, e isto poderia gerar resultados imprecisos. Dessa
forma, a avaliacdo da qualidade da segmentacéo sera feita na etapa de classificacéo

do acabamento com a avaliacdo dos resultados finais de classificagao.
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Figura 4.2: Grafico do treinamento utilizando o conjunto T1Cj1

Figura 4.3: Imagem original e imagem resultante da segmentacéo

4.3 Classificacao do acabamento

Partindo das imagens segmentadas durante a etapa da segmentacéo, é realizada
a classificacdo do acabamento de gordura. A Figura [4.4] apresenta exemplos de
imagens segmentadas pertencentes aos quatro tipos de classificacédo (1, 2, 3 e 4
respectivamente). Quanto ao tipo 5, gordura excessiva, devido ocorrer abate deste
tipo de animal com menor incidéncia nao foi possivel obter imagem da carcaca para

realizacdo desta pesquisa. Por esta razédo, ndo sdo consideradas nesta pesquisa
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imagens do tipo 5.

Figura 4.4: Exemplo de segmentacéo conforme acabamentos de gordura

Com o objetivo de reduzir o nimero de entradas na rede neural utilizada para
realizar a classificacdo do acabamento foi realizado o pré-processamento, conforme
descrito na Secéo A Figura e a Figura apresentam exemplos do aca-
bamento de gordura da imagem segmentada com a respectiva matriz de entrada

gerada pelo pré processamento.

Figura 4.5: Exemplos de Tipo 1 e 2 apds pré-processamento

Realizada esta reducéo, as imagens foram submetidas ao treinamento da rede

neural, de acordo com os parametros discutidos na Secéo B.4.3l
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Figura 4.6: Exemplos de Tipo 3 e 4 apds pré-processamento

Para avaliar a capacidade de classificacdo do acabamento de gordura da ima-
gem digital da carcaca bovina foram propostas diversas topologias de redes do tipo
perceptron de multiplas camadas. A determinagio do nimero de neurénios ocorreu
conforme abordado na Secéo [3.4.4. Por meio de experimentos realizados, foram

definidas algumas topologias de rede, conforme Tabela [4.2]

Tabela 4.2: Topologias de redes submetidas para classificacdo

Rede | Camada de Entrada | Camada intermediaria | Camada de Saida
01 384 24 04
02 32 18 04
03 32 14 04

Para avaliacao dos resultados obtidos pelas redes propostas, elas foram aplica-
das ao conjunto de avaliacdo (Tabela [3.6), contendo informacoes referentes a 79
imagens do tipo 1, 1.126 imagens do tipo 2, 365 imagens do tipo 3 e 02 imagens
do tipo 4, correspondendo a um total de 1.572 imagens. O nimero de classificacées
corretas, obtido com essas redes, esta apresentado na Tabela [4.3]

Considerando que a resposta esperada da rede é uma variavel booleana (sim/néo)
e que as redes treinadas para realizar a tarefa de classificacdo possuem na camada

de saida a funcao de ativacdo sigmoédide com o seu intervalo de saida variando en-
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Tabela 4.3: Classificacdes corretas obtidas com as redes
| Categorias | Tipo 1 | Tipo2 | Tipo 3 | Tipo4 |

| Imagens | 79 [1.126| 365 | 02 |
[ RedeOl | 00 |1126] 00 | 00 |
[ Rede02Z | 00 | 1025 | 276 | 00 |
[ Rede03 | 60 | L1011 | 271 | 00 |

tre 0 (zero) e 1 (um), foi utilizada como a categoria de saida da rede a categoria
associada ao neur6énio com maior valor de saida.

A Tabela [4.4] Tabela e Tabela apresentam as matrizes de confusao ob-
tidas com as respectivas redes para a classificacdo do acabamento de gordura. Os
valores na diagonal principal representam as quantidades de carcacas que foram

classificadas corretamente pela rede neural.

Tabela 4.4: Resultado classificacao - Rede 01

R/P Tipo 1 | Tipo2 | Tipo 3 | Tipo4 | Real

1 00 79 00 00 79
2 00 1.126 00 00 |1.126

3 00 365 00 00 365

4 00 02 00 00 02
Previsto | 00 1.572 00 00 | 1.572

Tabela 4.5: Resultado classificacao - Rede 02

R/P Tipo 1 | Tipo2 | Tipo 3 | Tipo4 | Real

1 00 79 00 00 79
2 00 1.025 | 101 00 |1.126

3 00 89 276 00 365

4 00 00 02 00 02
Previsto | 00 1.193 | 379 00 | 1.572

Os indices apresentados na Tabela [3.11] podem ser facilmente generalizados
para classificadores n-classes a partir de uma analise de cada classe com a aborda-
gem um-contra-todos. A Tabelal4.7], Tabela[4.8e Tabela apresentam as matrizes
de confusio geradas, a partir da Tabela [4.4] Tabela e Tabela [4.6] respectiva-

mente com a abordagem um-contra-todos.
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Tabela 4.6: Resultado classificacao - Rede 03
R/P Tipo 1 | Tipo2 | Tipo 3 | Tipo4 | Real

1 60 19 00 00 79
2 10 1.011 | 105 00 |1.126
3 00 94 271 00 365
4 00 00 02 00 02

Previsto 70 1.124 | 378 00 | 1.572

Tabela 4.7: Matriz de confusao por tipo do acabamento - Rede 01
RP[ 1] -1 |RP| 2 |-2|RP|3] 3 |[RP|4] -4 |
1 |00 79 2 1126 00| 3 |00| 365 4 | 00| 02
-1 [00|1493 || -2 | 446 |00 || -3 | 00 | 1.207 | -4 | 00 | 1.570

Tabela 4.8: Matriz de confuséo por tipo do acabamento - Rede 02
[RP[1] -1 |[RP| 2 | 2 |RP| 8 | -3 |RP| 4] —4 |
1 |00 79 2 1025101 3 |276| 89 4 | 00| 02
-1 00| 1493 | -2 | 168 | 278 | -3 | 103 | 1.104 | -4 | 00 | 1.570

Tabela 4.9: Matriz de confuséo por tipo do acabamento - Rede 03
RP[1] -1 |RP| 2 | 2 |RP| 3| 3 [RP|4] -4 |
1 |60 19 2 | 1011 (115 3 |271| 94 4 00| 02
-1 10| 1.483| -2 | 113 | 333 | -3 | 107 | 1.100 | -4 | 00 | 1.570

A Tabela[4.10] Tabela [4.11] e Tabela [4.12] apresentam os indices de desempenho
obtidos para cada tipo de acabamento de carcaca bovina e os indices médios na

classificacéo obtidos.

Tabela 4.10: Performance obtida com a Rede 01
| Categoria || Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Tipo 4 | Média esperada |

Sensibilidade || 0.0000 | 1.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.7163
Especificidade || 1.0000 | 0.0000 | 1.0000 | 1.0000 0.2837
Acuracia 0.9497 | 0.7163 | 0.7678 | 0.9987 0.7403

F 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.0000

Face a pouca quantidade de imagens do tipo 4 existentes, optou-se por analisar
o impacto sobre tais indices e retira-las do conjunto de treinamento e avaliacéo e

recalcular os indices. Esses novos indices estdo mostrados na Tabela 4.13l Para
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Tabela 4.11: Performance obtida com a Rede 02

Categoria || Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Tipo 4 | Média esperada |

Sensibilidade || 0.0000 | 0.9103 | 0.7562 | 0.0000 0.8276
Especificidade || 1.0000 | 0.6233 | 0.9147 | 1.0000 0.7104
Acuréacia 0.9497 | 0.8289 | 0.8779 | 0.9987 0.8465

F 0.0000 | 0.7400 | 0.8279 | 0.0000 0.7222

Tabela 4.12: Performance obtida com a Rede 03
| Categoria || Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Tipo 4 | Média esperada |

Sensibilidade || 0.7595 | 0.8979 | 0.7425 | 0.0000 0.8537
Especificidade || 0.9933 | 0.7466 | 0.9114 | 1.0000 0.7976
Acuracia 0.9816 | 0.8550 | 0.8721 | 0.9987 0.8655

F 0.8608 | 0.8153 | 0.8183 | 0.0000 0.8172

os experimentos, foi mantida a mesma configuracdo do nimero de neurdnios da

camada de entrada (32), da camada intermediaria (12) e a funcéo de ativacéo loga-

ritma sigmoide.

Tabela 4.13: Performance obtida com a rede contendo 3 saidas
| Categoria || Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Média esperada |
Sensibilidade || 0.7595 | 0.9076 | 0.7425 0.8618
Especificidade || 1.0000 | 0.7455 | 0.9137 0.7974
Acuréacia 0.9879 | 0.8618 | 0.8739 0.8709
F 0.8633 | 0.8186 | 0.8192 0.8210

Analisando os dados obtidos na Tabela[4.12] e na Tabela [4.13] foram obtidos um

indice de acuracia de 86% e 87%, respectivamente na tarefa de classificacdo do

acabamento de gordura. Tais resultados demonstram que apesar de haver pouca

quantidade de imagens do tipo 4 a rede neural conseguiu extrair conhecimento.

Esses indices apresentam valores animadores mas que ainda precisam ser melho-

rados.
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4.4 Conclusao do capitulo

Nesse capitulo foram os resultados obtidos com aplicacdo de redes neurais para
segmentacio e classificacdo do acabamento de gordura em carcacas bovinas. Os
resultados obtidos indicam que é possivel realizar a segmentacdo de gordura em
imagens de carcacas bovinas e classificar o acabamento de gordura, através do uso

de redes neurais.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Essa pesquisa abordou o desenvolvimento e teste de uma metodologia, baseada
em redes neurais artificiais, para segmentar a area correspondente a gordura de
carcacas bovinas em imagens digitais e classificar o acabamento de gordura destas
carcacas.

As contribuicées desta dissertacdo sdo a proposicdo de um protétipo para aqui-
sicdo de imagens digitais em uma linha de abate de bovinos, o uso de redes neurais
artificiais para segmentar gordura em imagens digitais de carcacas bovinas e para
a classificacdo automatica do acabamento da gordura nestas mesmas imagens. Nao
se tem conhecimento da existéncia de sistema similar no Brasil ou no exterior. O
método atualmente utilizado no Brasil para classificar o acabamento de gordura
em carcacas bovinas baseia-se na observacédo visual dos padrdes de distribuicéo
da gordura de cobertura, realizado por um especialista humano (tipificador). Tal
método, por ser baseado na andlise subjetiva do tipificador, é sujeito a erros de
classificacdo. No exterior existem tecnologias que eliminam o problema da subjeti-
vidade, como por exemplo o uso de ultra sonografia, que, apesar de apresentar bons
resultados na classificacdo de gordura, possui um custo muito elevado, tornando o
seu uso inviavel no Brasil.

Os testes de avaliacdo do desempenho das redes neurais artificiais propostas
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para a tarefa de classificacido do acabamento de gordura apresentaram 86% de
acuracia. Esses resultados demonstram, apesar do baixo nimero de amostras uti-
lizadas, ser o uso de redes neurais viavel nesta tarefa.

E importante ressaltar que a qualidade da imagem a ser tratada é de grande in-
fluéncia na tarefa de extrair suas informacoes, e que técnicas de tratamento de ima-
gens devem ser aplicadas no sentido de melhorar o desempenho das redes neurais
que se proponham a realizar esta tarefa. Um sistema de obtencio de informacées
de uma imagem digital engloba varios aspectos desde a captura da imagem pas-
sando pelo seu armazenamento, pré-processamento e processamento propriamente
dito, e sua eficiéncia depende da qualidade de cada uma destas etapas. Ressalta-se
também que a obtencdo de melhores resultados depende de uma quantidade signi-
ficativa de imagens para a sua utilizacdo nos conjuntos de treinamento e testes das
redes neurais utilizadas. Com base nas experimentacoes desta pesquisa ha bons

indicios de que a metodologia proposta é adequada.

5.1 Trabalhos futuros

As linhas a seguir podem ser exploradas como trabalhos futuros. O melhoramento
do protétipo visando aumentar a qualidade das imagens durante o processo da
aquisicao, tornar o equipamento mais resistente ao ambiente hostil da linha de
abate, em funcio da elevada temperatura e nivel de saturacio de vapor d’agua no
ar e melhoramento da instrumentacéo. Realizacdo de treinamentos e avaliacdo que
envolvam uma quantidade maior de imagens digitais de carcacas bovinas. Estudar
técnicas de minimizacéo de ruidos nas imagens digitais.

A metodologia ora proposta serve como parametro inicial para o desenvolvi-
mento de metodologias que visam diminuir o problema da subjetividade na classi-

ficacdo do acabamento de gordura de carcacas bovinas.
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Pode-se, ainda, realizar pesquisas no sentido de utilizar as redes neurais na
tarefa de obtencdo de outras informacoes relevantes, tais como a identificacdo de
lesdes e a conformidade do animal abatido conforme parametro da Portaria N.°

612/89 do MAPA.
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Apéndice A

Algoritmo de
Levenberg-Marquardt

Enquanto o algoritmo de retropropagacdo do erro utiliza a descida de gradiente
como método de aproximacgao do minimo da funcao de erro, o algoritmo de Levenberg-
Marquardt é uma aproximacio do método de Newton. Sendo uma determinada
funcéo V (z) que se deseja minimizar com respeito a uma variavel x (x pode ser um
vetor de variaveis), entdo o método de Newton seria:

Az = —[V?*V(2)]"'VV () (1)

onde V2V (x) é a matriz hessiana e VV (x) é o gradiente de V' (z). Se for assumido
que V(z) é uma soma de quadrados:

N

Vi) =)

=1
(2)
pode ser mostrado que:
VV(z) = JV(z)e(x) e VV(x)=JT(x)J(x)+ S(z) (3)e )

onde J(z) é a matriz jacobiana:

[ Oei(x) Oeq(x) dey(x) ]
ox ox e ox,
Oea(z) ez (x) 862&)
J($) _ o1 8::32 az.vn
Oen(z) Oen(x) Oen ()
L oz Oxo e OTn |
e
N

S(z) = Z ei(2)V2e;(x)

i=1

(5) e (6)
Para o método de Newton-Gauss é assumido que S(z) ~ 0 e, entéo, (1) fica:
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Az = [JT(x)J(x)] L JT (z)e(x) (7
Levenberg-Marquardt:
Az = [JT(2)J(x) + pI] 1T (x)e(x) (8)

Se a nova soma dos quadrados dos erros para © = x + Ax for maior que a antiga,
ou seja, V(r + Azx) > V(x), entdo i, que é um escalar, é multiplicado por um fator
3. Caso contrario, quando V(z + Azx) < V(z), entdo divide-se i por f3.
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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