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RESUMO

A rastreabilidade bovina é de extrema importancia tanto para o produtor quanto para o
consumidor, uma vez que com ela se identificam detalhes da vida de cada animal sendo
possivel reagir a diferentes cenérios. Atualmente, a rastreabilidade é usualmente feita com
brincos ou com tecnologia RFID, que sao sistemas eficazes porém com suas respectivas
particularidades e desvantagens. Nos tltimos anos, tem-se buscado alternativas a esses
sistemas utilizando-se de diversas técnicas e tecnologias. Uma das alternativas é a uti-
lizagao de visao computacional e processamento de imagens. Porém, uma realidade que
impede que se amplie o nimero de estudos nessa area é a caréncia por uma base de dados
de acesso aberto. Considerando isso, neste trabalho é proposta a construcao de uma base
de dados com imagens de faces de gados que possa ser utilizada para desenvolver modelos
de identificacao e detecgao facial. A metodologia para criacao da base é apresentada, bem
como sua validagao, justificativas para sua forma de criacao e seus desafios.

Palavras-chave: Visao computacional. Reconhecimento facial. Agricultura 4.0. Con-
junto de dados.



ABSTRACT

Bovine traceability is extremely important for both the producer and the consumer, since
it identifies details of the life of each animal and makes possible to react to different scenar-
ios. Currently, traceability is usually done with earrings or with RFID technology, which
are effective systems, but with their particularities and disadvantages. In recent years,
alternatives to these systems have been sought using various techniques and technologies.
One of the alternatives is the use of computer vision and image processing. However,
a reality that prevents the number of studies in this area from expanding is the lack of
an open access database. Considering this, in this work is the proposed a database with
images of the faces of cattle that can be used to develop models of facial identification
and detection. The methodology for creating the database is presented, as well as its
validation, justifications for its form of creation and its challenges.

Keywords: Computer vision. Facial recognition. Agriculture 4.0. Dataset.
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1 INTRODUCAO

A pecuaria é um ramo da agricultura que lida com a domesticacao, cuidado e re-
producao de animais como porcos, bois, ovelhas e afins. A atividade é extremamente
essencial para a vida humana desde sua descoberta durante a Revolugao Neolitica, alte-
rando completamente o estilo de vida humano, passando de cacador, coletor e némade,
para um estilo agricultor e sedentério fixo, permitindo o aumento da populagao (ANCI-
ENT, 2010). No Brasil, a pecuaria de corte e leite & um dos principais pilares econémicos,
com um rebanho maior que 210 milhoes de cabegas de gado bovino registradas, segundo
o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), sendo maior que a populagao
brasileira (IBGE, 2019)

Com rebanhos cada vez maiores, valiosos e lucrativos, com o passar do tempo, diversas
formas de se rastrear os animais foram desenvolvidas. De acordo com a ISO 9000:2015
(ABNT, 2015) a rastreabilidade ¢ definida como a habilidade de descrever a historia,
aplicagao, processos ou eventos e localiza¢ao, de um produto, a uma determinada organi-
zacao. Resumidamente, pode-se dizer que rastrear é manter registros, ou dados, relativos
a origem e ao destino de um produto, neste caso, o gado bovino. Com isso, se consegue
um controle de todas ocorréncias relevantes ao longo da vida do animal. Isso garante
a seguranca, tanto do produtor quanto do consumidor, uma vez que pode se identificar
detalhes da vida de cada animal e permite reagir a diferentes cenarios. Crises de doen-
cas, como a febre aftosa, podem afetar severamente o comércio, por exemplo (MELDAU,
2006).

O Sistema Brasileiro de Identifica¢ao Individual de Bovinos e Bufalos (SISBOV), pro-
mulgado pela Instrugao Normativa n® 1, de 10 de janeiro de 2002, é o sistema oficial de
rastreabilidade no Brasil. Ele trata de um conjunto de acoes, medidas e procedimentos
adotados para caracterizar a origem, o estado sanitario, a producao e a produtividade da

pecuaria nacional. Sua adesao é voluntaria, com algumas excegoes.

Atualmente, a rastreabilidade pode ser feita com um chip colocado no animal de duas
formas, externamente, acoplado a um brinco, ou internamente, inserido no ramen do
animal. Esse chip gera um identificador tinico, contendo todas as informagoes da vida
do animal, desde sua origem, alimentagao e até vacinagdo (GOV, 2020). A leitura destes
dados geralmente ¢ feita via RFID, usando um bastao ou com um painel na entrada do
curral.(ALLFLEX, 2020). Embora seja um sistema robusto, pode-se considerar invasivo e
estressante demais ao animal e com alguns riscos, como infecgoes, especialmente se usado
internamente.

Nos ultimos anos, tem-se buscado alternativas a esses sistemas utilizando-se de diver-
sas técnicas e tecnologias. Uma das alternativas é a utilizacao de visao computacional
e processamento de imagens. Kumar et al. (2017a) propos uma solugao se aproveitando

dos padroes tinicos encontrados nos focinhos dos bois, similar a uma impressao digital,
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implementando diferentes técnicas de extragao e reconhecimento de padroes. Uma apro-
ximagao diferente é a de Zin et al. (2018), que busca identificar os animais, dentro da
baia, através do padrao de sua pelagem, também considerando que cada animal vai pos-
suir um padrao dnico a ser extraido utilizando-se de segmentacoes de imagem. KEsses
trabalhos alcancaram bons resultados para o contexto da aplicacao, na identificagdo em
cenarios variados. Contudo, nao se pode ignorar que a aplicagao pratica deles é limitada.
Para utilizar, exclusivamente, o focinho dos animais se necessita de uma imagem bem
enquadrada e de boa qualidade para conseguir fazer um recorte que seja utilizavel por
um software, algo que pode ser bastante desafiador em um ambiente real e nao contro-
lado. O reconhecimento através da pelagem acaba sendo ineficaz para determinadas racas
de gado, especialmente se considerarmos as mais comuns em solo brasileiro, tornando a
técnica bastante limitada.

Bergamini et al. (2018) buscaram utilizar o conhecimento prévio, e validado, do re-
conhecimento facial humano e transportar isso para o uso em animais. Uma potencial
fraqueza do sistema proposto é que ele utiliza primariamente um sistema baseado em
redes neurais e deep learning, técnica que é fortemente baseada em um grande dataset
de imagens para ter sucesso. Pensando em um principio mais basico, Kumar, Tiwari e
Singh (2015) e Cai e Li (2013) propuseram a extragao de vetores de caracteristicas da
face do gado, utilizando técnicas similares, atingindo resultados igualmente satisfatorios.
Tais vetores de caracteristicas podem ser considerados como um pré-processamento para
a alimentacao de uma rede neural, sendo um ponto de inicio para um sistema de rastreio,
apesar de ainda precisar de uma quantidade considerével de imagens, a fim de validar o
modelo. Entretanto, até onde abrange a revisao de literatura deste trabalho, nao ha uma
base de imagens disponivel (de acesso aberto) para esse tipo de aplicagao.

Utilizando-se dessa premissa, este trabalho busca construir um dataset de faces de
gados que possa ser utilizado para desenvolver modelos de identificagao e deteccao facial.
Para tanto, sera avaliada uma metodologia para a construcao desse dataset, bem como
uma forma de validacao para a base proposta. Serao discutidas as principais abordagens
utilizadas para o reconhecimento facial humano e alguns métodos utilizados como base

de validagao para conjunto de dados, suas vantagens e desvantagens.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é construir de um dataset bovino voltado para re-
conhecimento facial dos animais através técnicas de processamento de imagem. Para o

cumprimento deste objetivo geral, tem-se os seguintes objetivos especificos:
e Colher videos de diferentes gados em diferentes fases;

e Selecionar os melhores frames de cada sujeito e identificé-los;



e Realizar um estudo de técnicas necessarias para realizar a validagao;
e Definir as melhores técnicas a serem utilizadas para validacao;

e Desenvolver um software capaz de realizar a validacao.

14
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 DETECCAO FACIAL VERSUS RECONHECIMENTO FACIAL

A diferenca entre deteccao e reconhecimento facial é, essencialmente, de aplicagao,
sendo portanto intimamente relacionadas. A deteccao facial trata de localizar rostos,
caso existam, e estimar seus tamanhos em uma imagem. Usualmente esse é o primeiro
passo em qualquer operacao a se fazer com faces, seja rastreio, determinacao de pose ou
identificagao, pois assim se consegue extrair a regiao da imagem que possui o rosto, o
que facilita o processamento. Ja o reconhecimento facial trata de identificar quem ¢é o
individuo ao qual aquele rosto pertence, cruzando parametros daquele rosto com os de
um banco de dados.

Ambos conceitos podem ser implementados por técnicas muito semelhantes. De modo
geral, as técnicas de deteccao facial podem ser divididas em dois grandes grupos, sendo
um deles baseado em caracteristicas e o outro chamado de baseado em imagens, como
demonstrado na Figura 1. O grupo baseado em caracteristicas, como o proprio nome ja
indica, busca analisar caracteristicas extraidas de regides isoladas em uma imagem (geral-
mente caracteristicas morfologicas, dos olhos, boca, nariz, etc.) e compara-las com o que
se conhece sobre as caracteristicas faciais. Um dos algoritmos mais famosos de detecgao
facial que utiliza essa aproximacao é o algoritmo de Viola-Jones', proposto em 2001. O
que torna esse algoritmo tao eficaz é sua robustez e velocidade, que possibilita o seu uso
em tempo real (VIOLA; JONES, 2001). Ja o grupo baseado em imagem, que também
pode ser chamado de método baseado em area, adota caracteristicas da imagem como um
todo, geralmente estatisticas, e comumente recai no uso de classificadores treinados para
encontrar rostos na imagem como, por exemplo, a Andlise de Componentes Principais
(PCA — Principal Component Analysis), que é utilizada para gerar subespagos lineares
reduzindo, assim, o peso computacional do processo, o que permite detectar faces em
tempo real. Seu uso voltado para este fim é hoje conhecido como Figenfaces, populari-
zado por Turk e Pentland (1991). Neste ramo também tem-se o SVM (Support Vector
Machines), técnica de aprendizagem desenvolvida por Boser, Guyon e Vapnik (1992) que
foi utilizada por Osuna, Freund e Girosit (1997) como uma alternativa para se linearizar
a deteccao facial. De uma forma simplificada, é possiver dizer que um classificador linear
é um classificador que separa os dados em classes através de hiperplanos (uma reta em
um espaco bidimensional, um plano no espago tridimensional ou um hiperplano em um
espago de dimensao elevada) (KUBAT, 2015).

E interessante destacar que muitas técnicas utilizadas para deteccdo de rostos sio

adaptadas de técnicas utilizadas para deteccao de objetos, usando um classificador focado

Pesquisando-se pelo termo face detection na base de dados do Google Académico obtém-se o artigo
de Viola e Jones como o mais citado, superando 15 mil citagoes.
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Figura 1 — Arvore demonstrando a divisdo das técnicas de deteccio facial
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Fonte: Adaptado de Kumar, Kaur e Kumar (2018)

apenas em um objeto especifico. Algoritmos, como Viola-Jones, nascem como detectores

de objetos e, posteriormente, evoluem para serem especificos em uma fungao.

As técnicas de reconhecimento facial também podem ser subdivididas em holisticas,
hibridas e por caracteristicas (M. PARISA BEHAM, 2013). Essencialmente, é a mesma
coisa que se observa na detecgao facial, apenas com nomes diferentes e a adi¢ao de uma
terceira forma. As formas hibridas utilizam as técnicas holisticas combinadas com carac-
teristicas locais como, por exemplo, expandindo o conceito de Figenfaces para boca, olhos
e nariz. Ja as técnicas baseadas em caracteristicas sao similares as de detecgao, visto que
o objetivo desses algoritmos é obter uma espécie de descritor da face para comparé-lo com
um padrao conhecido obtido anteriormente, ou seja, a principal diferenca esta na fase de
classificagao (M. PARISA BEHAM, 2013). Aproximagoes holisticas utilizam informagoes
globais das faces de modo a realizar o reconhecimento. Essas informagoes sao represen-
tadas fundamentalmente por um pequeno nimero de caracteristicas que sao derivadas
diretamente de pizels de imagens de faces. Esse pequeno nimero, por sua vez, captura a
variancia entre diferentes faces e, entao, pode ser utilizado para reconhecimento. Entre
as principais técnicas, em especial para grandes conjuntos, se destacam a FEigenfaces e
a Fisherfaces (M. PARISA BEHAM, 2013). A técnica Fisherfaces ¢ bem similar as Fi-
genfaces, sendo sua principal diferenca o fato de ela utilizar a técnica de Discriminante
Linear de Fisher (FLD — Fisher’s linear discriminant), de onde vem seu nome. FLD é um

exemplo de uma técnica de classe especifica, que significa que ele busca moldar a dispersao
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dos dados de modo a torné-la mais confiavel para classificacao (BELHUMEUR,; HESPA-
NHA; KRIEGMAN, 1997). Comparativamente, PCA e FLD sao bem parecidos e ambas
as técnicas foram utilizadas para projecao e reducao de dados, por exemplo. A diferenca
principal é o que ambas técnicas conseguem. A FLD consegue uma dispersao melhor
entre classes, simplificando a classificacao, enquanto a PCA consegue uma dispersao geral

melhor. A Fisherfaces utiliza uma combinacao de PCA com FLD, em uma tentativa de
obter o melhor das duas técnicas (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN;, 1997).

Pode-se notar, pela literatura, que muitas das técnicas utilizadas para o reconheci-
mento facial sdo as mesmas utilizadas para a deteccao. Muito disso se trata pela natureza
das duas agoes. Para se detectar um rosto, é preciso classificar se aquele objeto é uma face,
seja identificando caracteristicas basicas como olhos, nariz e boca, ou mesmo o formato
do rosto, enquanto, para se reconhecer a pessoa, os mesmos dados que servem para dizer
0 que é um rosto sao necessarios para se dizer de quem é aquele rosto, porém comparados
com métricas especificas que auxiliem nessa determinacao. Obviamente existem técnicas
especificas para uma determinada aplicagao, como é o caso do algoritmo de Viola-Jones,
que nao pode ser usado para reconhecimento, por exemplo. Isso acontece pela propria
natureza do algoritmo, que nasce com um propésito ja pré-determinado, enquanto outros,

como LBP, por exemplo, foram adaptados por conta de sua finalidade.

Uma técnica versatil, que pode ser utilizada para ambas as tarefas, ¢ a das Figenfaces.
Segundo seus autores, a projecao dos dados em um subespago linear permite seu uso
para identificagao e para detec¢ao (TURK; PENTLAND, 1991). Por exemplo, se apenas
busca-se detectar uma face, se analisa se aquela imagem esté proxima do subespaco ou
nao, independentemente de estar proxima das classes. Por utilizar como base a PCA,
seu treinamento é de baixo custo computacional e consegue ser utilizada em tempo real,
especialmente com a tecnologia de hoje. Além disso, ja é uma técnica bem validada,
estudada e madura (os trabalhos originais ja foram citados mais de 25000 vezes, de acordo
com o Google Académico). Fisherfaces, apesar ser uma técnica que consegue, segundo
seus autores, resultados melhores que as FEigenfaces, possui uma implementacao mais
complexa, uma vez que utiliza uma combinacao de duas técnicas distintas. Em virtude

disto, a técnica Figenfaces serd o método primario considerado neste trabalho.

2.2 CONJUNTO DE DADOS E SUA IMPORTANCIA

Um conjunto de dados, usualmente tratado pelo termo em inglés — dataset, ¢ uma
colecao de dados relacionados. Para o problema de reconhecimento facial, por exemplo,
um conjunto de dados nao se constitui apenas de um conjunto de imagens. Similar ao
que acontece em outras aplicagoes, ele contém todas as demais informagoes pertinentes
a essa imagem no contexto do problema tais como, identificacao do individuo, data de

aquisicao, género, idade, entre outros. Sendo assim possivel utilizar essas informacoes
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para alimentar modelos e algoritmos de modo a prever uma saida com acuracia, baseado
na entrada recebida.

Quanto mais dados existirem e maior for a sua representatividade em relagao a todo
o universo de possibilidades, mais os modelos serao capazes de predizer o resultado com
dados desconhecidos. Logo, para se construir um conjunto de dados sao necessarias va-
rias amostras em diversos cenarios. Um exemplo de dataset classico, muito utilizado na
literatura, ¢ o Iris flower dataset, proposto por Fisher (1936)%. Ele fez um extenso es-
tudo sobre o uso de multiplas medidas para um problema de taxonomia das flores Iris,
coletando dados como largura e comprimento das pétalas de trés espécies e tabelando
todos esses dados conforme ilustrado no Anexo A. Esse conjunto é relativamente simples,
porém, por este motivo, o conjunto acaba sendo bastante didatico e uma boa forma para
se entender conceitos basicos sobre a formacao de um conjunto e suas utilidades. Por
exemplo, neste dataset, podemos observar facilmente os atributos, que seriam as medidas,
os valores categoricos, que sao as trés categorias de flores, e os chamados data points, que
sao o conjunto de uma ou mais medidas de um tnico sujeito dentro do conjunto, como

mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Exemplo de data point

Iris selosa

Sepal | Sepal | Petal | Petal
length | width | length | width

51 | 35 | 14 | 02

Fonte: (FISHER, 1936)

Datasets também podem ser utilizados para confirmar que a solu¢ao do problema se
comporta como deve, uma vez que ja se sabe qual o resultado esperado para determinada
entrada. Isso é valido tanto para aplicagoes que utilizam inteligéncia artificial, quanto para
aplicacoes mais simples que utilizam algoritmos mais tradicionais. Os datasets também
facilitam a refinar e ajustar os parametros da aplicagao de forma a conseguir melhores
acuracia e precisao.

Para o caso de imagens, o usual é construir o dataset utilizando diversas fotos do
objeto de interesse, de modo a se conseguir um grande volume de imagens, com intuito de
aumentar a quantidade de amostras disponiveis®. Cada imagem do conjunto precisa conter

alguma forma de identificagao, também conhecida como rétulo ou anotagao, também

20 dataset pode ser encontrado em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris

3 Amostra, enquanto conceito estatistico, é qualquer subconjunto de elementos de uma populacio
(MONTGOMERY; RUNGER, 2016). Em se tratando de um conjunto de imagens, por exemplo, a
totalidade de imagens que compoem esse conjunto se denomina populacao, enquanto a uma tinica imagem
ou a um subconjunto delas chama-se de amostra.


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
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tratado pelo seu termo em inglés — label, que vai ser, o resultado a ser previsto pelo
modelo e auxiliar na tomada de decisao dele. Nao existe um padrao para isso, variando
de conjunto para conjunto e dependendo da situagao. Por exemplo, no caso de gados, uma
forma de se criar um rotulo pode ser pelo nimero de identificagao do brinco do animal e
um contador de quantas imagens daquele animal existem no dataset.

De modo geral, a composi¢cao de um conjunto de dados pode ser considerado um dos
primeiros passos para o desenvolvimento da maioria das aplicacoes em visao computacio-
nal e reconhecimento de padrdes, junto com a formulagao do problema (WEBB; COPSEY,
2011). E através dele que saberemos como os algoritmos devem se comportar e quais os
resultados esperados. Também é possivel se otimizar algoritmos e ajusté-los as necessida-
des especificas de cada situacao. Desta forma ele se torna pega-chave no desenvolvimento

desses sistemas.
2.3 COMO SE AVALIA UM CONJUNTO DE DADOS

A avaliagdo de um dataset comega pela a avaliagao da qualidade dos dados. Rosli,
Tempero e Luxton-Reilly (2018) buscaram formalizar uma forma de se avaliar a qualidade
dos dados de um dataset, de modo a facilitar que pesquisadores cheguem a conclusoes e
interpretacoes sobre o mesmo. Os autores descrevem quatro passos para se avaliar a
qualidade de um dataset e, também, elencaram os problemas de qualidade mais comuns
para dados. Esses problemas mais comuns sao: dados duplicados, onde se possui dois
ou mais registros que possuem os mesmos valores para a mesma métrica e para a mesma
entidade?; dados inconsistentes, onde dois ou mais registros possuem valores diferentes
para a mesma métrica e para a mesma entidade; dados faltando, um registro que nao
possua valor para alguma métrica; e dados incorretos, onde um registro possui valores
impossiveis para alguma métrica. Identificar estes problemas pode ajudar na construcao
de datasets mais consistentes e mais precisos.

Conseguindo-se garantir a qualidade do conjunto, pode-se pensar em uma forma de
coloca-lo a prova, utilizando algum algoritmo como base para avaliacao, que ¢ um al-
goritmo basico para gerar métricas de base para aplicagoes mais complexas. Existem
diferentes formas de se fazer isto, nao existindo portanto um padrao especifico. A forma
a ser adotada depende de diversos fatores, porém o mais comum encontrado na literatura
para problemas de visao computacional é utilizar o conjunto de dados avaliado para trei-
nar um algoritmo para produzir um modelo e observar o comportamento deste modelo.
A vantagem dessa aproximacao é que ela retorna métricas que tornam a andalise mais
completa. Obviamente, nao se utiliza todo o conjunto de dados para isso, se cria um
protocolo para realizar a divisdo do conjunto em treinamento e validagao (ou ainda em

trés conjuntos, em alguns casos). Esse protocolo visa a divisdo mais eficaz do conjunto,

“Entidade é um objeto que pode ser medido por seus atributos ou propriedades.
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de forma a facilitar o trabalho de treinamento para o algoritmo base que vai realizar a
avaliacao do conjunto e também ajuda a torné-lo melhor treinado, no sentido que ele

executa suas predi¢oes da melhor maneira possivel.

Uma forma interessante de se dividir um conjunto para reconhecimento facial é apre-
sentado por Gao et al. (2007), que prop6s um protocolo dividindo o conjunto em: trei-
namento, galeria e o que ele chama de sonda. O conjunto de treinamento ¢ formado
por 1200 imagens de 300 individuos selecionados aleatoriamente dentro dos 1040 que ele
possui, com cada um contribuindo com 4 imagens aleatorias. Ja o conjunto galeria é um
conjunto de individuos conhecidos que serd comparada com uma imagem do conjunto
de sonda e é formada por uma imagem de cada individuo no dataset, totalizando 1040
imagens. O conjunto de sonda é, efetivamente, o que poderia ser chamado de conjunto de
teste. Ele é formado por diversas imagens de individuos, provenientes da prépria base, a
serem reconhecidos e em diversos cenarios, excluindo-se as imagens utilizadas no conjunto
de treinamento e galeria. No caso, o autor produz um conjunto sonda para cada cenario
diferente de expressao, iluminagao, acessorio (como o6culos), fundo, distancia e tempo,
neste caso, tempo refere-se a meio ano entre as sessoes de foto do sujeito Gao et al. (2007)
acredita que essas divisoes podem ser usadas para verificar os pontos fortes e fracos dos
algoritmos ou modelos utilizados. Apesar disso, essa divisao é bastante complexa e prati-
cével apenas em conjuntos com intimeras imagens, Gao et al. (2007) possui quase 31000

imagens, algo que nem sempre acontece.

Alternativamente, pode-se utilizar um método mais simples, chamado de holdout.
Neste método, se divide aleatoriamente o conjunto simplesmente em dois subconjuntos,
treinamento e teste, em uma dada proporcao, por exemplo 75% e 25%. O problema com
este método é que ele realiza o treinamento e o teste apenas uma vez o que pode gerar
métricas incorretas e induzir o pensamento de que o modelo esta prevendo os resultados
corretamente (KOHAVI, 1995). Uma forma de se solucionar este problema ¢é utilizar o
método chamado random subsampling. Similar ao método anterior, também se divide ale-
atoriamente em dois subconjuntos em uma dada proporcao, porém, ao invés de realizar
apenas uma sessao de treinamento e teste, se faz n sessoes e, em cada uma delas, um novo
par de subconjuntos é gerado. Para cada sessao, as métricas sao salvas e posteriormente
se extrai uma média delas (KUBAT, 2015). Pode-se dizer que o random subsampling é
uma extensao do holdout, uma vez que é, basicamente, o holdout executando varias vezes

seguidas.

Apos decidir como segmentar o conjunto, pode-se partir para a discussao de qual o
algoritmo base a se utilizar e como interpretar os seus resultados, em formato de métricas,
e saber qual desempenho pode-se atingir com aquele conjunto e com aqueles parametros
utilizados na divisao. Um exemplo de algoritmo base utilizado no ramo da visao com-
putacional é a PCA, pura ou utilizando a técnica Eigenfaces, que utiliza componentes

principais como um de seus pilares. A PCA é um algoritmo extremamente versatil e tam-
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bém ja foi extensamente estudado e aplicado. Também pesando a seu favor, tem-se a sua
relativa facilidade de implementacao e principalmente o fato de que ele, de certo modo,
remove variaveis correlacionadas, que sao dados que nao vao influenciar no processo de
decisao do algoritmo, tornando o tempo de treinamento dele mais rapido. Com a anélise
das métricas obtidas, podemos identificar eventuais fraquezas do conjunto, como a baixa
variancia dos dados, por exemplo, ou mesmo do método de divisao utilizado e ajustar,
tanto o conjunto, quanto o algoritmo, para que a resposta obtida seja o mais proximo do

ideal e o mais confiavel possivel.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo trata do método de construgao do conjunto de dados, bem como algumas
técnicas especificas que serao utilizadas e como utiliza-las para realizar a validacao do

conjunto.
3.1 AQUISICAO E PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

De modo a se conseguir imagens mais padronizadas e uniformes entre si, é proposta a
aquisi¢ao de videos de animais em um brete, também conhecido por tronco de contencao,
ilustrado na Figura 3. O brete é uma jaula projetada para a contencao ou imobilizacao
do animal'. A camera, no caso um telefone celular, é fixada no alto da porta de saida do
brete, conforme Figura 4, visando, desta forma, aumentar a probabilidade de se conseguir
imagens do animal bem enquadradas, obtidas a partir de uma vista frontal, em condigoes
reais de aplicacao. Nenhum animal é manejado com a finalidade de que se faga a aquisi¢cao
das imagens ou mesmo tem sua rotina no manejo alterada em funcao da aquisicao. Todas
as gravagoes sao realizadas durante o periodo e a rotina regular do manejo do rebanho.
Com isso, sao capturados videos de cada animal, durante a permanéncia no brete para

avaliacao dos brincos, inseminacao ou outro tipo de manejo.

Figura 3 — Vista lateral do brete

Fonte: O autor (2020)

'Esse tipo de dispositivo é baseado na mdquina do abraco, de Temple Grandin, autista, Psicologa e
Doutora em Zootecnia que revolucionou o manejo e doma de animais com base em experiéncias sensoriais
proprias. As praticas de Grandin sdo atualmente conhecidas por Doma Racional. Grandin, Temple;
Johnson, Catherine (December 26, 2004). "Animals in Translation". The New York Times. ISSN 0362-
4331. Retrieved April 14, 2019.
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Figura 4 — Suporte de fixagdo da camera, destacado em vermelho, sobre a porta de saida do
brete

Fonte: O autor (2020)

Os videos sao gravados em 1080 x 1920 pizels e com uma taxa de 30 quadros por
segundo, que é a resolucao méaxima do equipamento & disposi¢ao. O uso de videos para
captura de imagens facilita a busca por imagens bem enquadradas e com exposi¢ao ade-
quada, uma vez que nao é necessario esperar o momento mais conveniente para capturar
uma foto (considere-se que o animal, por muitas vezes, se agita dentro do brete, o que
dificultaria a aquisi¢do de uma foto). Cada video é nomeado (rotulado) de acordo com
a identificacao do animal, correspondendo ao niimero do brinco dele, e, posteriormente,
todos videos sdo processados por um script feito em Python? de modo a se extrair to-
dos os quadros e salvar as imagens, numerando cada uma de acordo com a identificagao
dos animais. As imagens sao salvas em um diretério tinico que, por sua vez, é dividido
em sub-diretorios para cada individuo, mantendo, desta forma, os arquivos organizados
facilitando o manuseio.

Considerando que, de forma a nao alterar a rotina dos animais, nao é utilizada ilumina-

¢ao dedicada durante a aquisicao das imagens e que os animais por vezes se movimentam

ZPython é uma linguagem de programacéo interpretada lancada em 1991 por Guido van Rossum. E
uma linguagem versatil e muito utilizada para aplicagoes de visdo computacional, facilitando o desenvol-
vimento.
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rapidamente, algumas imagens sao adquiridas com velocidade do obturador muito baixa
para o contexto de movimento, gerando aquisi¢oes com borramento. Por essa razao, é
feita uma verificacao visual de todas imagens capturadas de modo a remover imagens bor-
radas ou desenquadradas, a exemplo do que pode ser visto na Figura 5, caso de um frame
descartado. Também é feita, via software, uma avaliagao da diferenca quadratica média
(erro quadratico médio) entre as imagens®, de modo a se eliminar frames subsequentes
muito semelhantes entre si. O erro quadratico médio é relativamente simples de se imple-
mentar e possui um baixo custo computacional, o que mantém a agilidade neste processo.
Dessa forma, busca-se que apenas as melhores imagens de cada animal sejam incluidas
no conjunto de dados e que essas imagens nao sejam repetidas (ou muito similares), na

medida do possivel.

Figura 5 — Exemplo de imagem fora de enquadramento, desconsiderada na base de dados

Fonte: O autor (2020)

30 erro quadratico médio (MSE — mean square error) é usualmente tido como uma figura de mérito
inadequada para comparagao de padroes em imagem, entretanto, para aplicagoes em que as imagens sao
muito parecidas, o MSE é uma métrica adequada e largamente aplicada (COSTA; BERMUDEZ, 2007;
ELAD; FEUER, 1999).
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Apos, sao definidos manualmente dois pares de coordenadas que correspondam ao
retangulo que delimita a regiao de interesse. Esses pontos de coordenadas sao armazenados
em um arquivo separado, identificando claramente os pontos, a qual animal e a qual
aquisi¢ao (frame) pertencem. Essa etapa de verificagdo e extracao de coordenadas é
feita com auxilio de um script feito em Python, que, basicamente, varre o diretorio que
contém as imagens e permite, com o mouse, desenhar um retangulo da regiao de interesse.
Depois de desenhado, o script analisa a regiao e, caso necessério, faz um ajuste na altura
do recorte, de modo a manter sempre uma mesma proporcao em todos recortes. Essa
proporcao foi encontrada utilizando uma média do tamanho que a face do animal ocupa
nas diferentes aquisi¢oes da base, resultando em uma proporc¢ao de 1,66L x L, em que
L é a largura (base) do retangulo Apos isso, é mostrada uma prévia do recorte desta
regiao da imagem, conforme ilustrado na Figura 6. O script salva automaticamente as
coordenadas do retangulo e também o recorte da imagem, ja nomeados de acordo com a

imagem original.

Figura 6 — Demonstracao do resultado da extracao da regiao de interesse

Fonte: O autor (2020)
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Para este trabalho, foram coletados videos de 31 animais diferentes, das ragas Brangus
e Braford, ao longo de 6 meses, o que totalizou 26261 imagens brutas (sem tratamento
ou regiao de interesse extraida). Destes, alguns foram descartados, por terem baixo
aproveitamento de imagens por conta de varios motivos. As primeiras aquisi¢bes de
imagens foram feitas com videos relativamente curtos, em torno de 10 a 20 segundos.
Porém, notou-se que esse tempo agrava o problema de baixo aproveitamento das imagens
do animal. Aquisi¢oes subsequentes foram feitas com duragao média de 1 minuto. Apesar
de isso gerar um nimero maior de frames descartados também se aumenta a quantidade
de frames disponiveis e a probabilidade de se conseguir boas quantidades de imagens
aproveitaveis.

A validagao do conjunto de dados ¢é realizada utilizando-se o método PCA, visto que
esse ¢ um método tradicionalmente utilizado no reconhecimento de faces humanas e ja
utilizado na avaliacdo de outras bases, como a de Gao et al. (2007) e, também, ¢ a base

para outras técnicas de reconhecimento facial humano como a técnica Figenfaces, de Turk
e Pentland (1991).

3.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A analise de componentes principais, ou PCA, é uma técnica de redugao dimensi-
onal baseada em estatistica que aumenta a interpretabilidade, enquanto reduz a perda
de informagoes. Por ser um conceito relativamente simples e versatil, a PCA é am-
plamente utilizada para analise de dados em diversas areas, inclusive processamento de

imagens.(ABDI; WILLIAMS, 2010).

A PCA foi introduzida em 1901 por Karl Pearson e, posteriormente, desenvolvido
de maneira independente por Harold Hotelling em 1939. A PCA é comumente utilizada
quando se possui um dataset com muitas varidveis inter-relacionadas, de modo a reduzir
sua dimensao enquanto procura manter o maximo de variagao presente no dataset (JOL-
LIFFE, 2002). Seu uso para reconhecimento facial, foi proposto por Kirby e Sirovich em
1986, expandido e popularizado por Pentland e Turk em 1991 no que se conhece hoje
como a técnica Eigenfaces. A versatilidade dessa técnica permite que ela seja utilizada
tanto para problemas de reconhecimento facial quanto para problemas de detec¢ao facial
(TURK; PENTLAND, 1991). Figenfaces, conforme definido pelo seus autores, é o nome
dado para um autovetor, resultante do processo de PCA, exibido como uma imagem,
conforme o exemplo ilustrado na Figura 7. Ou seja, a técnica do FEigenfaces pode ser,
basicamente, dividida em duas partes: a primeira, logicamente, é a PCA; a segunda é a
interpretacao e utilizacao do resultado.

Considerando um problema de reconhecimento facial, uma imagem I, ,) possui uma
dimensao N x M e, para ela ser analisada, precisa ser reorganizada como um vetor bidimen-

sional de intensidades, e considerando um valor médio de imagem como sendo 100 x 100



27

Figura 7 — Exemplo de uma eigenface de um gado

Exemplo de eigenface
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Fonte: O autor (2020)

pizels isso resulta em um vetor de 10000 posicoes. Imaginando agora que temos uma co-
lecao de imagens, todas do mesmo tamanho citado, resulta em uma cole¢cao de pontos no
espac¢o muito grande. Imagens de faces, que contém uma configuragao similar entre elas,
ou seja, possuem um certo padrao, podem ser descritas por um sub-espac¢o menor, uma vez
que nao estarao distribuidas aleatoriamente em um espago grande (TURK; PENTLAND,
1991). Esta redugao ¢ feita através do uso de PCA.

3.2.1 Notagao e nomenclatura

Deste ponto em diante, a notagao matemaética seré estabelecida como se segue. Matri-
zes serao representadas por letras maitisculas em negrito. Vetores serao representados por
letras mintsculas em negrito. Variaveis escalares serao representadas por letras mints-

culas em italico. Escalares que denotam limites e quantidades pré-definidas (constantes
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dentro de uma solugao) serao representadas por letras maitsculas em italico. Por exem-
plo: uma matriz A com L linhas e C' colunas possui como c-ésima coluna o vetor a., em
que 1 <ec<C.

Uma imagem pode ser representada de duas formas: a forma convencional (matricial)
e por sua representagao lexicografica (vetorial). A organizagao dos pixels de uma imagem
na forma lexicografica consiste em organizar as colunas da matriz que compoe a imagem

coluna abaixo de coluna, formando um vetor.
3.2.2 A determinacao do espago vetorial

Seja uma imagem de face (de gado), em sua representagao lexicografica, modelada
como um vetor aleatério x com dimensées N x 1 (ou seja, uma imagem de N pixels

vetorizada). A média desse vetor aleatorio é entao definida por

py = E[x] (3.1)

em que E[-] denota a esperanga matematica. Seja X uma matriz de dimensées N x M
(assumidamente M < N) cujas colunas x,, correspondem as M imagens de faces, com N

pixels (linhas) cada uma, organizadas lexicograficamente:
X=[x1 x X3 ... X | (32)

A média do conjunto de imagens que compéem X pode ser interpretada como uma esti-

mativa da média em (3.1) e é definida por

o= 27> % (3.3)

Cada imagem do conjunto difere da média tal como éﬁm = X — Hy-

A redugao de dimensao desse conjunto pode ser realizada por meio da PCA. Para
isso, de forma resumida, deve-se encontrar um conjunto de M autovetores e autovalores

associados da matriz de auto-covariancia do conjunto de imagens X.

A matriz de auto-covariancia é uma matriz quadrada, Cyy, que contém as variancias e
covariancias do conjunto de dados (imagens de faces, no caso). Os elementos na diagonal

principal de Cyx sao as variancias e os elementos fora dessa diagonal sao as covariancias

(MONTGOMERY; RUNGER, 2016). Essa matriz é definida por

Coox = E (X — 1) (¥m — 11)"] = E [9p9" ] (3.4)
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que pode ser estimada pela matriz de auto-covariancia do conjunto de dados, conforme

M
A 1 A AT
Cix = — 3.5
Essa equacao equivale-se a
Cox = 8 (3.6)
em que & = (}jl &2 e qAbM } Considerando-se que Cyy possui dimenséo (N x N),

a determinacao dos IV autovetores e autovalores é geralmente excessivamente custosa do
ponto de vista computacional, visto que o ntimero de pixels em uma imagem é geralmente
elevado (TURK; PENTLAND, 1991). Considerando que Cyxx ¢ composta por apenas
M < N imagens, o posto dessa matriz se restringe a M. Sendo assim, dos N autovetores,

apenas M sao associados a autovalores nao nulos. Esses autovetores, por sua vez, podem
ser obtidos a partir dos M autovetores v,, da matriz (TURK; PENTLAND, 1991)

A

Cpy=0 & (3.7)

com dimensoes (M x M). Note-se que, sendo

A

Cox = B = UAUT (3.8)

em que U e A sao respectivamente as matrizes de autovetores e autovalores de Cyy, segue

que, pos-multiplicando-se ambos os lados de (3.8) por U, chega-se em
L oT
& U=UAU'U (3.9)
Sendo que os autovetores compdem uma matriz ortonormal, UT = U™!, e portanto
AT
P U =UA (3.10)
Separando-se o calculo de (3.10) em uma equagao por autovetor, chega-se em

&b u, = \,u, (3.11)

A

Pré-multiplicando-se, agora ambos os lados de (3.11) por ® | tem-se

A

(D u,) = \(® u) (3.12)

Por inspe¢ao, é possivel notar que, similarmente a (3.11), a Equagao (3.12) equivale a

dizer que
Vi = @Tum (3.13)
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corresponde a equacao de autovetores e autovalores de @T@
A determinagao dos M autovetores u,, pode ser feita, com menor custo computacional,
a partir dos M autovetores v,,, pode ser obtida pré-multiplicando-se ambos os lados de
(3.13) por &, 0 que leva a
u, = ®v,, (3.14)

3.2.3 Determinacao do sub-espaco de faces

Considerando as semelhancas dos padroes pertencentes a uma mesma classe, é razoavel
esperar que eles se encontrem em uma mesma regiao do espaco. Sendo assim, um nimero
reduzido de autovetores é provavelmente suficiente para delimitar o sub-espaco em que
se concentram os individuos de tal classe. Por exemplo, Sirovich e Kirby (1987) em seus
estudos encontraram que em um universo de M = 115 imagens de homens brancos, 40
Figenfaces eram suficientes para uma boa descri¢ao do conjunto. Uma forma de se chegar
em um valor de componentes adequado é utilizar a variancia total explicada. Ela fornece
a medida (percentual) da contribuigdo de cada autovetor na representacao dos dados
do conjunto. A variancia explicada por cada i-ésimo autovetor é calculada a partir do
respectivo autovalor, conforme

Var(\;) = ———100 (3.15)
Ou seja, divide-se cada autovalor \; pela soma de todos autovalores, multiplicando por
100 para obter o valor em porcentagem. O interessante desse calculo é que ele evidencia
o fato de nao se necessitar todos autovalores para descrever o conjunto. A variancia total
explicada vai ser a soma acumulada das variancias explicadas por cada autovetor (orga-
nizados pela ordem decrescente de seus autovalores) e pode ser visualizada graficamente,
de modo a facilitar o entendimento, conforme exemplo na Figura 8. No eixo das abscissas
tem-se a quantidade de componentes principais disponiveis, enquanto no eixo das orde-
nadas tem-se a variancia acumulada proporcional. Nota-se que quanto mais componentes
sao considerados, mais se tende a 100% de explicacdo. Note-se ainda que mais de 90%
da variancia dos dados é explicada com menos de 30 % dos autovetores. Logo, com 150
componentes principais, de um universo de 300, ja se consegue caracterizar quase 100%
do conjunto, o que resulta em uma redugao do custo de processamento. Jolliffe (2002)
comenta que valores entre 70% e 90% de explicacao dos dados ja sdo o suficiente para
obter bons resultados.

Sabendo a quantidade total de autovalores que sera usada, pode-se agora determinar
0s pesos que representam a projecao de uma imagem i no sub-espaco M’-dimensional de

acordo com

wy=ur(i—v) k=1, M (3.16)
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Figura 8 — Demonstragao da relagao da varidncia acumulada com os componentes principais

Relagdo Variancia acumulada explicada proporcional x Componentes Principais
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Fonte: O autor (2020)

em que uy corresponde ao autovetor de Cyyx associado ao k-ésimo maior autovalor. Os
- . . T

pesos wy sdo entdao organizados em um vetor w = [wy, way, -+, wyp| que descreve a

contribuicao de cada Eigenface para representar a imagem. O calculo desse vetor, para

todas as imagens do conjunto de treinamento, encerra a fase de treinamento do algoritmo.

3.2.4 Classificagao de uma imagem

O processo para se classificar uma imagem, utilizando os resultados das se¢oes anteri-
ores, é bastante direto. Sendo i a imagem a ser classificada, ela deve ser projetada dentro
do sub-espago M’, chamado de (sub-)espago de faces, como discutido sobre a Equagao
(3.16), obtendo-se um vetor w. Feito isso, esse vetor pode ser comparado com um ve-
tor pré-definido para uma c-ésima classe (individuo), w.. O vetor w. pode ser definido,
por exemplo, pela projecao da média das imagens do conjunto de treinamento referentes

aquela classe.

Existem diferentes formas de se determinar a qual classe a imagem pertence. A mais
simples (e adotada neste trabalho) é determinar qual classe minimiza a distancia euclidi-
ana entre entre os vetores w e w,, conforme:

e = ll(w —w)lI” (3.17)

€
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3.3 DIVISAO E TREINAMENTO DO CONJUNTO

O treinamento é realizado dividindo-se a base de imagens em proporc¢oes pré-determinadas
e aplicando sobre elas o algoritmo das FEigenfaces. O algoritmo elaborado neste trabalho
foi feito de forma que se possa alterar esta proporcao passando um parametro para uma
funcao, o que permite que se possa observar qual efeito uma proporcao maior ou menor
produz no resultado final da classificacao. A base é dividida em um conjunto de treina-
mento e um de teste, seguindo o padrao do método de random subsampling, ou seja, o
procedimento descrito a seguir é repetido R vezes, sendo R um niimero inteiro.

A sele¢ao das imagens a serem utilizadas para o treinamento é feita de forma aleatoria,
utilizando um selecionador de ntimeros aleatorios que existe de maneira nativa em Python.
E importante ressaltar que, devido a natureza das imagens coletadas, algumas classes
possuem mais imagens que outras. Em virtude disso, decidiu-se ignorar as classes que
possuem menos que 10 imagens. Para realizar a divisao, varre-se o diretério onde estao
as classes. Cada classe é um diretério que contém as imagens relativas a ela e, nesse caso,
o nome dela é relativo ao nimero do brinco do animal. As imagens sao entao convertidas
para escala de cinza. Por estar sendo utilizado Python, se faz uso de seus dicionarios,
que armazenam variaveis em par chave-valor, assim consegue-se atrelar cada classe a
suas respectivas imagens com um acesso rapido e pratico. A decisao da porcentagem de
amostras que irao compor o conjunto de treino e de teste é, na maior parte, arbitraria,
nao existindo uma maneira objetiva de se determinar (SKANSI, 2018).

Apos a divisao e obtencao dos dicionarios de treinamento e teste, se processa a parte
de treinamento de modo a equalizar o tamanho das imagens. Isso é feito buscando-se o
tamanho da menor imagem no subconjunto, desta forma minimiza-se eventuais distor¢oes
que possam ocorrer quando se aumenta uma imagem muito pequena e harmoniza o sub-
conjunto. Além disso, a PCA opera, essencialmente, em vetores, ou seja, cada imagem,
que é uma matriz, precisa ser transformada em um vetor unidimensional. As imagens
selecionadas para serem utilizadas no treinamento serao armazenadas em um diretorio
especifico, dessa forma é possivel utilizar as mesmas imagens para visualizar o impacto

de outros parametros, como um ntmero diferente de autovetores, por exemplo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

De posse das imagens das regides de interesse, obtidas na Se¢ao 3.1, e da Analise de
Componentes Principais, discutida na Secao 3.2, foi elaborado um algoritmo base com
o intuito de verificar a usabilidade da base construida. Também busca-se verificar como
um algoritmo projetado para funcionar com caracteristicas e faces humanas se comporta

para o problema de reconhecimento facial bovino.
4.1 DBASE RESULTANTE

A base resultante possui 31 classes (animais) com 783 imagens de faces extraidas no
total. As classes possuem quantidades variadas de faces. Cada face possui um arquivo
texto relacionado a ela contendo as coordenadas da regiao de interesse na imagem original
e, também, cada par (face e arquivo texto) estd nomeado de acordo com qual imagem
original ela corresponde para aquela classe.

As classes sao nomeadas de acordo com o brinco do animal que originou as imagens,
podendo ser utilizada como saida do algoritmo. A base estara disponivel publicamente,

no momento, no Google Drive' e possuf tamanho total de 12 Giga Bytes.
4.2 METRICAS UTILIZADAS PARA AVALIAGAO DO DESEMPENHO

Para avaliagao dos resultados que se seguem sao consideradas as seguintes figuras de
mérito: Precisao, Recall ou Sensibilidade, F-Score e Matriz de Confusdao. A matriz de
confusao é uma matriz quadrada de tamanho C' x C, onde C é a quantidade de classes
do sistema. Nesta matriz se organizam os resultados em positivos verdadeiros, falsos
positivos, negativos verdadeiros e falsos negativos de uma maneira bem visual e de facil
compreensao. A Tabela 1 ilustra a construgao da matriz para um caso binario (SKANSI,
2018).

Tabela 1 — Funcionamento da Matriz de Confusao

Classe prevista A Classe prevista B
Classe real A | Numero de positivos verdadeiros | Numero de falsos positivos
Classe real B | Ntmero de falsos negativos Niamero de negativos verdadeiros

Fonte: Adaptado de SKANST (2018)

A precisao nos diz como o modelo é eficaz em evitar alarmes falsos, ou seja, qual

fragao das predigoes positivas foram de fato positivas (KUBAT, 2015). A precisao de um

'Acesso para a base construida no Google Drive: https://drive.google.com/drive/folders/
1QAk42DgjRMalt-EhOXXR-mgr2uOutuoH?usp=sharing


https://drive.google.com/drive/folders/1QAk42DgjRMaLt-Eh0XXR-mgr2uOutuoH?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1QAk42DgjRMaLt-Eh0XXR-mgr2uOutuoH?usp=sharing
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classificador pode ser calculada através da seguinte férmula

PositivosVerdadeiros

= 4.1
PositivosVerdadeiros + FalsosPositivos (4.1)
O recall, ou sensibilidade, nos indica a razao de verdadeiros positivos do modelo (KU-

BAT, 2015). Também é chamada de taxa de verdadeiros positivos e pode-se entender que

ela indica a probabilidade de um positivo real ser identificado positivamente pelo modelo.

Calcula-se da seguinte forma

PositivosVerdadeiros

= — . , 4.2
PositivosVerdadeiros + FalsosNegativos (42)
Pode-se notar que o recall e a precisao tem a diferenca apenas no denominador. Isso
acontece por que a precisao é a frequéncia de verdadeiros positivos entre todas predi¢oes
positivas, enquanto o recall trata dos mesmos verdadeiros positivos, mas comparados com

os exemplos positivos no conjunto (KUBAT, 2015).

O F-Score é uma medida que combina o recall e a precisao e foi definida por Chinchor

(1992). Seu valor é calculado da seguinte forma

(B2+1)x Px R

F pu—
S 82x P+ R

(4.3)

em que $ é um peso dado a importancia do recall sobre a precisao (CHINCHOR, 1992).
Para este trabalho, se considerara um peso § = 1, ou seja, igual importancia para ambas
as medidas, como normalmente se é feito quando nao se tem certeza de qual é mais
importante que o outro (KUBAT, 2015). O F-Score carrega consigo uma enfase maior
no impacto dos falsos negativos e falsos positivos, evidenciado pela forma que o recall
e a precisao sao calculados, diferentemente da acuracia, que da enfase aos verdadeiros

positivos e negativos.

4.3 AVALIACAO DO DESEMPENHO DA BASE

De modo a se analisar a performance do conjunto de uma forma mais ampla, se realizou
diversos treinamentos em cenarios distintos alterando-se alguns parametros e observando
o comportamento. Para este trabalho, realizou-se simula¢oes com 40, 50, 75 e 90% do
conjunto para treinamento. Realizou-se entao, para cada uma das simulacoes, R = 10
repeticoes com essa proporc¢ao, seguindo o método de random subsampling, usando um
limiar da variancia explicada para encontrar o valor de M’ de 95%. Os resultados estao

demonstrados na Tabela 2.

Nota-se que mesmo com uma divisdo nao exatamente ideal de 40%, uma vez que

o conjunto de treino é menor que o de testes, o modelo conseguiu bons niimeros e que,
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Tabela 2 — Médias apos 10 repeticoes, com variadas divisoes e limiar 95%

Tam. Treino | Precisao | Recall | F-Score
40% 91.35% | 92.95% | 0.916
50% 94.17% | 95.64% | 0.945
5% 94.60% | 96.26% | 0.950
90% 96.56% | 97.20% | 0.963

Fonte: O autor (2020)

conforme aumenta as amostras de treinamento, os resultados melhoram consistentemente.

Ao se aumentar as repetigoes de treino, no caso para R = 20, percebe-se que os ganhos
de performance sao minimos, como mostra a Tabela 3. Uma explicacao para isso é que,
como o conjunto é relativamente pequeno com pouco mais de 700 imagens, utilizando 10
repeticoes ja se consegue utilizar praticamente todas as imagens para treinar e testar o
conjunto. Isso indica que para o caso deste conjunto de dados o ideal é se utilizar 10
repeticoes, no maximo, de modo a se ter um balanco entre velocidade de computacao e

performance do modelo.

Tabela 3 — Médias apos 20 repeticoes, com variadas divisoes e limiar 95%

Tam. Treino | Precisao | Recall | F-Score
40% 91.63% | 93.43% | 0.920
50% 93.35% | 94.83% | 0.936
5% 95.05% | 96.39% | 0.951
90% 96.61% | 97.70% | 0.966

Fonte: O autor (2020)

Pegando-se o melhor resultado, no caso divisao de 90% do conjunto para treino e
repeticoes R = 10, e observando-se graficamente a matriz de confusao na Figura 9 nota-se
algumas particularidades que as métricas demais figuras de mérito nao explicitam. Como
o conjunto é nao uniforme, ou seja, as classes sao irregulares e possuem quantidades de
animais diferentes entre si, uma divisao agressiva como essa pode nao ser ideal para uma
aplicacao real. Pela matriz de confusao pode-se perceber que existem classes com apenas
2 animais no conjunto de teste, como a classe 10, por exemplo.

Comparando-se a matriz da Figura 9 com a matriz da Figura 10, que considera um
conjunto de treinamento utilizando 75% das imagens, apesar de ainda se tratar de um
conjunto desbalanceado, com algumas classes contendo um nimero muito reduzido de
imagens, ja se mostra mais promissor. As figuras de mérito consideradas, para este caso,
apresentam resultados relativamente proximos do caso de 90%. Imaginando-se um cenério
em que se tenham milhares de cabecgas de gado, por exemplo, esse tipo de cenario pode ser
mais tutil para se visualizar como se ajustar melhor os parametros do modelo, de modo a
fazer ele ter uma resposta melhor, ou ainda, em quais pontos realizar melhorias no proprio

conjunto de dados para mitigar esses problemas.
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Figura 9 — Matriz de confusao para um treinamento com 90% do conjunto em treino

Matriz de Confusao
03 10 12 26 36 37 38 42 43 44 45 47 51 53 54 56 57 58 72 73 75 77 78 81

Predicted

Fonte: O autor (2020)

4.4 COMPARAGAO DOS RESULTADOS

Apesar de muitos trabalhos nesta area utilizarem aproximacoes por vezes muito es-
pecificas ou se utilizando fortemente de redes neurais, KUMAR et al. (2017b) utilizaram
uma solugao similar com a proposta deste trabalho. Ainda que sejam trabalhos com obje-
tivos distintos, KUMAR et al. (2017b) também utilizaram imagens frontais, com algumas
variacoes de pose®. Eles ressaltam a importancia de se ter variacoes de pose e iluminaco
de um ambiente nao controlado, tratando isso como forma benéfica de se aumentar a
variancia dos dados dentro da propria classe. Como a proposta dos autores é um sis-
tema completo de identificacao, eles também propoem técnicas de pré-processamento das
imagens, como um filtro passa-baixas baseado em piramide Gaussiana, para reducao de

ruidos na imagem, e uma técnica conhecida como equalizacao adaptativa de histograma

ZPose, neste caso, se trata da posicao do rosto do animal. Ou seja, o angulo de inclinacio da cabeca,
para cima ou para baixo e para os lados.
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Figura 10 — Matriz de confusao para um treinamento com 75% do conjunto em treino

Matriz de Confusao
03 10 12 26 36 37 38 42 43 44 45 47 51 53 54 56 57 58 72 73 75 77 78 81

Predicted

Fonte: O autor (2020)

limitada por contraste, conhecida pela sigla em inglés CLAHE — Contrast Limited Adap-
tative Histogram Equalization, que é utilizada para melhorar o contraste da imagem. Nao
fica exatamente claro em sua publicacao se ele capta as imagens no brete, porém, pelos

exemplos que ele mostra, assume-se que nao, como pode ser visto na Figura 11.

O conjunto de dados montado por KUMAR et al. (2017b) possui 500 animais, de
diferentes ragas, e 10 imagens de cada animal totalizando 5000 imagens de faces. Para
analisar a performance, os autores utilizaram 40% das imagens para treinamento e 60%
para teste e realizaram validagao cruzada cinco vezes. Os resultados obtidos pelos autores
para diferentes algoritmos de reconhecimento facial estao demonstrados na Tabela 4. Para
estes resultados, os autores consideram diferentes niveis gaussianos de filtragem, o que

segundo eles reduz o namero de Eigenfaces escolhidas para cada nivel.

E importante notar na Tabela 4, diferente do que foi utilizado neste trabalho, KUMAR
et al. (2017b) utiliza acuracia como forma de apresentar seus resultados e eficacia do seu

sistema. A acurécia avalia a frequéncia de avaliacbes corretas feitas pelo classificador
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Figura 11 — Exemplos de faces de gado

.

Fonte: (KUMAR et al., 2017b)

(KUBAT, 2015). Os autores também, em nenhum momento, indicam exatamente quantas
Figenfaces utilizaram para o treinamento do algoritmo de PCA. Considerando todas essas
informagoes, o algoritmo proposto neste trabalho foi parametrizado de forma similar, para
que, na medida do possivel, se possa fazer uma comparacao justa dos desempenhos obtidos
pelo PCA em ambas as bases. Sendo assim, considerou-se: i) 40% do conjunto para teste
e 60% para treino; ii) 5 repetigdes de random subsampling; e iii) Limiar da variancia
explicada, para encontrar a quantidade de Figenfaces, minimo de 60% e méaximo de 90%,
como forma de emular os 4 niveis gaussianos. A Tabela 5, demonstra a acurécia obtida

para cada cenario.

Como é possivel observar, a base proposta consegue se comportar em niveis melhores
que o sistema de KUMAR et al. (2017b). Uma explicacdo possivel para isso, é que a
base proposta, de certa forma, mitiga de forma natural alguns problemas possiveis de
serem encontrados em um ambiente nao controlado, como por exemplo, enquadramento
do rosto do animal. Por conta da natureza e funcionalidade do brete, os animais ja ficam

relativamente mais imdveis e em uma posi¢ao mais ideal e padronizada. Em contrapartida,
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Tabela 4 — Acuracias para diferentes métodos de reconhecimento

Nivel Gaussiano | PCA LDA ICA

1 74.39% | 75.57% | 79.75%
2 79.81% | 80.64% | 82.95%
3 81.89% | 84.19% | 84.90%
4 83.86% | 85.95% | 86.95%

Fonte: Adaptado de (KUMAR et al., 2017b)

Tabela 5 — Acurécias para diferentes limiares
Limiar | Acurécia
60% 97.87%
70% 99.13%
80% 99.29%
90% 99.37%

Fonte: O autor(2020)

isto reduz, relativamente, a variancia dos dados do conjunto, com a principal variavel se
tornando a iluminacao, que nao foi tratada em pré-processamento na imagem antes de
ela ser utilizada pelo algoritmo. Como nao se tem acesso integral a base produzida por
KUMAR et al. (2017b), apenas pode-se especular sobre a variancia do conjunto coletado
por eles, levando em conta o texto escrito e os dados apresentados no artigo.

As Figuras 12 e 13 ilustram um exemplo de identificacao para uma condicao de aquisi-
¢ao substancialmente distinta aquela utilizada na construcao da base de dados. A imagem,
apos passar pelos mesmos procedimentos para a extragao da regiao de interesse, foi pro-
jetada no espaco de faces obtido como resultado do treinamento do algoritmo de PCA e,
subsequentemente, identificada. Como é possivel observar, mesmo em ambientes diferen-
tes, o algoritmo treinado conseguiu obter sucesso em identificar o animal. Isto demonstra
que a base consegue ser suficientemente rica a ponto de permitir generalizagoes dessa

natureza.



Figura 12 — Exemplo de um gado da base, neste caso o 51, em ambiente nao controlado

Gado no campo e sua regido de interesse
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Fonte: O autor (2020)

Figura 13 — Resultado da identificagao

Classe reconhecida: 51

Fonte: O autor (2020)
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5 CONCLUSOES

Nos ultimos anos, a busca por métodos de visao computacional e reconhecimento de
padroes aplicados a biometria animal tem sido bastante visada por diversos fatores, como
evolucao da tecnologia e demanda do mercado. As dificuldades de obtencao de imagens
lteis para este tipo de validacao é um dos principais problemas a serem solucionados.
Animais s@o imprevisiveis quando se trata de seu movimento e rea¢ao a uma captura
de imagem. Diferentes métodos foram propostos, com pouco consenso sobre um padrao.
Mesmo com todos estes obstaculos, a biometria animal é uma tecnologia promissora e
com um escopo de aplicagao vasto.

Por conta de fatores como a distancia até a fazenda parceira e a pandemia que assola
o mundo desde 2020, a obtencao de imagens de maneira mais controlada e padronizada
foi um obstaculo bastante complicado de se contornar. Em virtude disso, o conjunto de
imagens construido e apresentado neste trabalho, bem como a aplicagao do mesmo, ainda
podem ser aprimorados. A principal fraqueza notada na base proposta é, aparentemente,
a baixa variancia dos dados. Uma forma de se aprimorar isto foi o aumento da base de
forma sintética, a partir de transformacgoes geométricas, filtragens e geragao de padroes
de iluminacao a cada imagem. Porém, por questao de tempo e escopo, essa possibilidade
nao foi testada.

Outro passo importante que pode ser dado, é o treinamento de um algoritmo de
detecgao. Ele poderia auxiliar na obtencao de mais imagens de faces em poses variadas
e aumentar a variancia dos dados e, também, é parte vital de um sistema automatico
de reconhecimento comercial. Porém, neste trabalho foi possivel mostrar a viabilidade
do conjunto e uma metodologia de captura que pode solucionar alguns dos problemas
encontrados por outros autores.

O conjunto de imagens obtido esta publicado, contendo todas as imagens originais,
os recortes de faces obtidos através da selecaio manual e arquivos de texto indicando
as coordenadas da regiao de interesse desses recortes. O objetivo é fornecer diferentes
estilos de dados, como forma de se incentivar o uso de aproximacoes diferentes para
reconhecimento e deteccao facial dos animais.

A motivacao de se construir uma base de dados publica se d4 com o intuito de incen-
tivar a pesquisa e a comparagao de resultados, de modo a se buscar uma solugao que se
adéque a demandas do mercado de uma maneira nao invasiva e com boa relagao custo-
beneficio. O compartilhamento de conhecimento é essencial para a evolugao tecnoldgica,
cientifica e, também, da sociedade. Desta forma, julga-se ser de suma importancia que
as universidades e governos incentivem cada vez mais pesquisas que buscam tecnologias

e formas de tornar as vidas humana e animal mais confortéveis e saudéveis.
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ANEXO A — TABELA DE VALORES DO IRIS FLOWER DATASET
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