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Abstract. This paper describes the process of developing a software that makes
use of Computational View algorithms in cattle counting through images
collected in public image banks. Image processing is performed by
computational view and image processing libraries available in the Python
programming language. The justification for this work is in the relevance that
statistical analysis of data has to the livestock sector when applied to general
management, vaccination and disease control processes, especially due to the
constant growth of the exports of products generated by livestock in Brazil.

Resumo. O presente artigo descreve o processo de desenvolvimento de um
programa que aplica algoritmos de Visao Computacional na contagem de gado
por meio de imagens aéreas coletadas em bancos de imagens publicas. O
processamento das imagens é efetuado por bibliotecas de visdo computacional
e de processamento de imagens disponiveis para a linguagem de programacdo
Python. A justificativa para desenvolvimento deste trabalho estd na relevancia
da andalise estatistica dos dados coletados por pecuaristas aplicados na
administragdo dos diversos processos de manejo, vacinag¢do e controle de
doengas em gados especialmente devido ao constante crescimento da
exportagado de produtos gerados pela pecudria no Brasil.

1. Introducao

Segundo o IBGE (2016) a pecuaria no Brasil tem se expandido nos tltimos 45 anos e o
pais se tornou lider mundial em exportagdo de produtos gerados pela pecudria. Sua
representatividade no Produto Interno Bruto (PIB) ¢ de 5,5% sendo maior que os setores
de transporte e mineragao no ultimo censo realizado em dezembro de 2016.

Segundo os dados divulgados pela Organizacdo das Nagdes Unidas para
Agricultura e Alimentacao (FAO), no periodo de 1970 a 2014 o tamanho de rebanhos no
Brasil quadruplicou e se tornou o maior no planeta (desconsiderando a India, em que
bovinos nao sdo criados com fins comerciais). A produgdo de carne teve um aumento
ainda mais expressivo tendo seu volume sextuplicado de 1970 a 2014.

Apesar da grande expansao do setor de pecuaria nos ultimos anos, a produtividade
tem sido a maior barreira do pais para avancar no mercado e gerar lucros maiores. De
acordo com Amaral et al. (2012), o Brasil ndo se encontra entre os 10 paises mais
produtivos do setor de pecuaria de corte (abate de animais para producdo de carne)
portanto ha necessidade de criacao de processos de pecuaria de precisao dado o tamanho
dos rebanhos existentes.



A necessidade global por alimentos vai exigir cada vez mais produtividade nos
processos agricolas e pecuarios. Para que isto ocorra, o uso de tecnologias como o
processamento de imagem, redes de sensores sem fio e Internet das Coisas sdo essenciais
para aprimorar a gestdo operacional de fazendas e garantir o crescimento da
produtividade, necessarios para a expansao do mercado pecuarista brasileiro.

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um programa na linguagem Python,
que por meio de aplicagdo de filtros de processamento de imagem e a utilizagdo de
algoritmos de visdo computacional, consiga realizar a contagem de gado, tanto em
ambientes de confinamento como em campo aberto.

Este artigo ¢ composto de uma apresentacao dos trabalhos correlatos descrevendo
as solugdes a problemas similares na identificagdo de animais em fotografias, um capitulo
com a fundamentacdo tedrica descrevendo todos os processos, filtros afins de
contextualizar o leitor sobre os componentes do programa desenvolvido. Uma se¢do com
a descricao da metodologia empregada no desenvolvimento assim como um capitulo para
a apresentagdo dos resultados do software. Apds a analise e discussdes dos resultados,
sao apresentadas as conclusdes e descobertas da pesquisa, evidenciando as dedugdes
extraidas com o trabalho e ainda introduz possiveis melhorias a serem aplicadas em
trabalhos futuros.

2. Trabalhos correlatos

Existem diversos trabalhos na linha de pesquisa focada no reconhecimento de objetos e
sua contagem utilizando algoritmos de visdo computacional, assim como a aplicagdo de
veiculos aéreos nao tripulados aplicados a contagem e monitoramento de gado. Chamoso
et. Al. (2014) apresenta uma abordagem utilizando redes neurais convolucionais 'com o
objetivo de solucionar problemas de reconhecimento de imagens de diferentes tipos de
entrada, problema este que foi detectado durante o desenvolvimento do programa.

A pesquisa de Howse (2014) apresentam uma solu¢do mais genérica em que €
executado o processamento de video e de reconhecimento de padrdes com a utiliza¢do de
detectores pré-treinados para identificacao de humanos e gatos durante a anélise de video.

Outros dois trabalhos relevantes sdo os estudos de identificacdo de objetos e de
contagem de humanos realizados por Badham (2016) e Bhumika et. Al. (2017) que
trouxeram inumeras informagdes sobre as ferramentas que a biblioteca OpenCV
disponibiliza para os trabalhos de processamento de imagens assim como realizar a
contagem de objetos neste contexto.

Por fim a dissertagdao de mestrado de Balan (2003) propde a implementacdo de
técnicas de segmentacdo de imagem para a contagem da populacdo de individuos
pertencentes a uma determinada populacdo de aves por meio do processamento de
imagens aéreas, o método de contagem por segmentagdo implementado em seu trabalho
apresentou resultados considerdveis e sua tese propde como solugdo final a utilizagao de
segmentacao por textura como o método mais adequado para o processo de contagem.

! Redes neurais sdo grupos de neurdnios conectados entre si que formam um sistema nervoso, tal como o
cérebro humano. As redes neurais artificiais sao abstracdes do modelo bioldgico que permitem representar
os neurénios como unidades simplistas de computagdo. Fonte: Guedes (2017).



3. Fundamentacio Tedrica

Esta secao descreve os principais conceitos acerca dos métodos e conceitos utilizados no
trabalho para o processamento das imagens coletadas, definicdo dos conceitos de visao
computacional e suas areas de pesquisa, assim como expde as tecnologias escolhidas para
a contagem de gado.

3.1. Visao Computacional

Segundo Klette (2014), atualmente a visdo computacional tem se tornado uma das
principais tecnologias em diferentes linhas de pesquisa e desenvolvimento, sendo uma
das grandes areas da computacdo e sua principal fungdo € a extracdo automatica de
informagdes de imagens, estas informacdes podem ser empregadas dentre as diversas
subareas como apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Visdo computacional e suas subéareas. Fonte: Klette (2014),elaboracéo propria.

Na prética, o objetivo da visdo computacional ¢ utilizar imagens para a extracao
de informacdes e por meio da andlise e processamento dos resultados, transformar
cenarios do mundo real em uma abstracao digital do que foi coletado.

Um exemplo, sdo as interagcdes com a realidade virtual, jogos, aplicagdes de
realidade aumentada, sistemas de assisténcia de direcdo de veiculos auténomos,
seguranca inteligente de ambientes, aplicacdes de gestdo de processos industriais, entre
outras.

3.2. Imagens digitais

Para as andlises realizadas no ambito da visdo computacional, ¢ necessario a utilizacao
de imagens digitais cuja responsabilidade ¢ fornecer a representacdo do espagco do mundo
real em uma representagao grafica digital.

As imagens digitais sdo compostas pela integracdo de amostras continuas e
analogicas de informagdes coletadas do dominio espacial, informagdes estas, que sao
interpretadas por uma interface digital responséavel por processar o que foi observado no
mundo real e as transformar em valores capazes de serem processados por computadores
para a geracdo da representacdo digital do que foi coletado.



De acordo com Leighton et Al. (1969), o processamento realizado com o objetivo
de criar uma imagem digital ¢ feito pela criacdo de uma matriz composta de pixels (termo
que abrevia a denominagdo para elemento de imagem), sendo estes elementos utilizados
para representar a menor por¢ao de informagao extraida do mundo real.

Segundo a defini¢do de Gonzalez ¢ Woods (2008), uma imagem pode ser descrita
matematicamente por uma fun¢ao de duas dimensodes exemplificada pela Equagdo 1, em
que x e y representam o dominio espacial de uma imagem que € representado pelo simbolo
omega ({2), as colunas no eixo x contém pontos da matriz {(1,x),(2,x), ... , (Ncolunas,x)}
que representam a posicao do pixel cujo valor deve seguir a regra: 1 <x < Ncolunas, e as
linhas no eixo y contém os pontos da matriz correspondentes a {(1,y),(2,y),
(Nlinhas,y)} que representam pixels cujo valor segue a regra: 1 <y < Nlinhas. A Figura
2 simboliza a equacao graficamente por meio da disposicao das duas fungdes visualmente.

Equacéo 1. Formula matematica de definicdo de imagem em dominio espacial.
2 ={(xy): 1< x < Ncolunas "N < V< Niinhas }C Z?
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Figura 2. Disposi¢cédo de uma imagem por meio de sistema de coordenadas.
Fonte: Klette, 2014, traduc¢éo proépria.

As coordenadas espaciais (x, y) € Z?, sio compostas de valores pertencentes ao
conjunto numérico dos nimeros inteiros € indicam os indices de posi¢do do pixel na
imagem.

Ainda € possivel associar a este pixel um valor (z) que descreve a cor que 0 mesmo
deve apresentar na imagem a qual ele compde. A Figura 3 ¢ um exemplo de imagem
binaria. Neste tipo de imagem digital o valor de um pixel (#) pode ser representado
somente por dois valores [0,1], sendo zero a cor preta e um a cor branca.

- -

Figura 3. A noite estrelada de Vincent Van Gogh em imagem binaria.
Fonte: Van Gogh, V. (1889). A Noite Estrelada, sob filtro.

Em imagens monocromaticas ou de escalas de cinza este valor de cor (u) €
expandido a todas as variagdes de cor entre o preto e o branco, desta maneira consegue



gerar imagens de maior defini¢do, pois pode conter 256 intensidades diferentes. A Figura
4 ¢ um exemplo de imagem monocromatica.

Apesar da maior nitidez, a aplicagdo deste tipo de imagem em projetos de visdo
computacional pode ocasionar erros. Em analises de detalhes muito especificos € possivel
que hajam erros nos arredondamentos das conversdes das cores por terem escala de
intensidades reduzidas.

Figura 4. A noite estrelada de Vincent Van Gogh em imagem monocromatica.
Fonte: Van Gogh, V. (1889). A Noite Estrelada, sob decomposicéo.

As imagens que garantem maior nitidez e qualidade sdo as de modelo multicanais
(vermelho, verde e azul), nelas o valor () € representado por um vetor de trés posigoes,
cada um dos indices deste vetor representam um dos canais de cor € s30 compostos por
valores no intervalo de [0, 1, ..., umax|. Em geral neste sistema de cores € possivel atribuir
256 variagdes de cor para cada um dos canais, desta maneira ¢ possivel representar mais
de 16 milhdes de combinagdes de cores possiveis.

Os valores destes canais podem ser interpretados por meios computacionais € a
sua agregacdo resulta na geracdo de uma imagem digital colorida e de multicanais. A
Figura 5 exemplifica o processo de composi¢cdo de uma imagem de modelo multicanal
em que o quadro superior direito se refere ao canal vermelho, o canal inferior esquerdo
ao canal verde e o quadro inferior direito ao canal azul.

- -

Figura 5. Decomposicéo de canais de uma ilustracao.
Fonte: Van Gogh, V. (1889). A Noite Estrelada, decomposicéo.



3.3. Python

De acordo com a Python Software Foundation (2015), o Python ¢ uma linguagem de
programacao de alto nivel, interpretada, orientada a objetos, funcional e que por sua
tipagem dinamica, pode ser aplicada em diversas areas tais como, desenvolvimento de
sistemas Web e de programacao cientifica. Ela prioriza mais a legibilidade do coédigo do
que a velocidade ou expressividade.

A mesma se caracteriza como multiparadigmas, isto ¢, pode ser implementada
com os conceitos da orientagdo a objetos, a utilizagdo de programacdao imperativa,
funcional ou procedural.

Python ¢ uma linguagem multiplataformas, sendo suportada pela maioria dos
sistemas operacionais, inclusive em sistemas embarcados. Por possuir uma abordagem de
programacao de alto nivel oferece uma vasta quantidade de bibliotecas e oferece
interfaces de programagao de aplicagdo de outras linguagens, tais como: o C e C++, que
expandem ainda mais as suas funcionalidades.

A escolha de Python para o desenvolvimento do programa desenvolvido neste
trabalho, deu-se justamente por seu suporte a biblioteca mais conhecida e utilizada para
o desenvolvimento de programas para as aplicagdes de visdo computacional chamada
OpenCV (Open Source Computer Vision Library), a mesma foi desenvolvida na
linguagem C e oferece uma vasta quantidade de funcdes, métodos, filtros e outra
funcionalidades que facilitam o desenvolvimento de programas de visdo computacional.

3.4. OpenCV

De acordo com a pagina oficial da biblioteca OpenCV (2018) a mesma se trata de uma
biblioteca de codigo aberto, implementada nas linguagens de programacao C e C++ para
o desenvolvimento de aplicagdes na area de visdo computacional. Esta biblioteca
disponibiliza mais de trés mil algoritmos para trabalhos cujo objetivo sdo realizar analises
de visdo computacional, processamento de imagem e video, estrutura de dados, algebra
linear, interfaces graficas de usudrio, realidade virtual, aumentada e mista.

Possui também algoritmos de filtros de imagem, calibragdo de cameras,
reconhecimento de objetos € movimentos e suporta o processamento de videos em tempo
real. Possui licenga BSD (Berkeley Software Distribution) sendo gratuita para uso
académico e comercial.

Por ser escrita nas linguagens C e C++, pode ser utilizada por programas
implementados em linguagem Python, por meio das interfaces de programagao oferecidas
pela linguagem; por este motivo foi escolhida para o desenvolvimento do programa.

3.5. Filtro de escala de cinza (Grayscale Filter)

Segundo Klette (2014), as imagens digitais monocromaticas em escala de cinza sdo
imagens cuja composi¢ao ¢ baseada na variagdo de cores entre a cor preto como menor
intensidade e branca como maior intensidade. A Figura 6 exemplifica como as imagens
de escala de cinza ndo possuem cores quando comparadas a imagens digitais
multicamadas.



Figura 6. Fotografia de um cogumelo Amanita muscaria em escala de cinza.
Fonte: Pixabay, 2017

O calculo para conversdao de uma imagem multicamadas em uma imagem de
escala de cinza ¢ apresentado na Equacdo 2, esta conversdo € necessaria pois €
responsavel por realizar a adequagdo da imagem pelo fato de que a identifica¢do de cores
nao ¢ uniforme com relagdo ao olho humano fato que também ocorre na aquisicdo de
imagens digitais pois foram construidas para que se aproximem ao maximo possivel da
visualiza¢do do olho humano. Os humanos percebem o verde mais fortemente do que o
vermelho e azul, isso ¢ decorrente do ponto de vista da biologia evolutiva pois grande
parte do mundo natural aparece em tons de verde e, portanto, os humanos desenvolveram

maior sensibilidade a luz verde.

Segundo Poynton (2003), a conversdo acontece por meio da normalizacdo dos
valores dos canais RGB (Red, Green e Blue) para o modelo YIQ, dentro deste modelo Y
representa a luminancia do pixel convertido e € um valor composto por R que descreve o
valor (#) da camada de cor vermelha, G que descreve o valor (1) da camada de cor verde
e B que descreve o valor (1) da camada de cor azul. Esta conversao segue os padrdes de
recomendacao da norma ITU-R BT.601 da International Telecommunication Union, a
qual prevé um padrao para codificacdo de sinais de video digital, cujas constantes definem
valores de conversdo mais adequados para correcdo dos valores da escala de cinza para
visualizacdo do olho humano e sdo utilizados na maior parte dos programas de
processamento de imagens digitais como o algoritmo padrao.

Equacéo 2. Equacédo para conversdo de uma imagem multicamadas RGB para o padrdo YIQ
Y=0299*R+0,587*G+ 0,114 *B

A finalidade da utilizacdo deste tipo de filtro de imagem, ¢ seu refinamento,
eliminando detalhes desnecessarios e a preparacdo para a aplicagdo do processo de
limiarizagdo da imagem, que ird resultar em uma imagem bindria que facilita a
identificagdo dos animais presentes na imagem a ser processada.

3.6. Filtro de suavizaciao

A suavizacdo ¢ uma das operagdes mais comuns nas aplicacdes de processamento de
imagem. Sua finalidade ¢ salientar determinadas caracteristicas de uma imagem e também
reduzir os ruidos gerados durante o processo de aquisicdo, seja por uma limitacdo de
hardware que realizou a captura, seja pela excessiva compressdo a fim de reduzir o
tamanho em memoria ocupado ou ainda por problemas nos processos de quantizagdo e
digitalizagdo.

Segundo Jesus e Costa (2015), existem diferentes métodos de suavizagdo de
imagens tais como: a normalizacdo, o filtro Gaussiano, o filtro mediano e bilateral.

O método Gaussiano se baseia na distribui¢do estatistica de valores que se
agrupam em torno de uma média conhecida como distribuicao Gaussiana ou distribui¢ao
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normal e sendo aplicado neste tipo de filtro para identificar regides de imagem que
tenham informagdes semelhantes e desta maneira reduz a quantidade de informagdes no
agrupamento da imagem causando desta forma uma reducdo da quantidade de
informacodes redundantes da figura.

A Figura 7 mostra uma representacdo grafica da distribuicdo Gaussiana,
conhecida informalmente como curva de sino.

Figura 7. Caracteristicas de uma curva Gaussiana. Fonte: elaboracéo propria.

De acordo com Shiffman (2012), esta curva é gerada por meio de uma fungao
matematica que define a probabilidade de que um valor qualquer ocorra em fungdo de
uma média (n) e um desvio padrio (o).

A equagdo da curva gaussiana de distribuicdo normal padrdo € representada pela
Equacdo 3 onde z representa a distribui¢ao e determina o valor de x.
Equacédo 3. Funcdo matematica para a geracdo de uma curva Gaussiana.
xX—H
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Z

Na Figura 7 a curva da imagem do lado esquerdo possui um desvio padrdao menor
e por conta disso a curva possui uma menor faixa de distribuicdo, ja na imagem do lado
direito o desvio padrdo ¢ maior e, portanto, a distribuicdo dos valores na curva a tornam
menos acentuada.

No contexto de processamento de imagens, a suavizagdo Gaussiana ¢
normalmente utilizada para reduzir o ruido de uma imagem e reduzir os detalhes.

O efeito visual desta técnica gera um desfoque da imagem processada e quanto
menor for o valor do desvio padrao, mais agrupados em torno da média os valores serao
e consequentemente mais desfocada uma imagem sera. O desfoque ¢ o termo usado para
definir os pontos ao qual convergem ou divergem um feixe de ondas eletromagnéticas,
sendo os feixes de luz utilizados para a composi¢do das imagens digitais.

A Figura 8 representa a aplicacdo de um desfoque com base nos valores de pixel
em uma fotografia de um gavido, a aplicagdo do filtro de suaviza¢do de 10px possui
menor atenuacdo dos detalhes e a de valor 30px possui maior atenuagao do efeito de
desfoque por possuir um maior nivel da aplicacao do filtro.
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Figura 8. Fotografia de um Falcdo-do-Tanoeiro sob diferentes niveis de filtro gaussiano.
Fonte: Max Pixel, 2016

3.7. Limiarizacao de imagens

Segundo Klette (2014), o processo de limiarizagdo de imagens digitais (do inglés,
thresholding) ¢ um método de segmentacdo cuja aplicacdo faz a troca de cada um dos
pixels de uma imagem por uma cor, desde que, os valores de intensidade dos mesmos,
sejam menores que o valor de uma constante de limite; desta maneira um pixel cuja cor
seja de baixa intensidade, pode ser relacionado a cor preta e um de alta intensidade seja
relacionado a cor branca.

Para que este processo seja aplicado, necessariamente a imagem de origem deve
estar em escala de cinza. A Figura 9 mostra o resultado do processo de limiarizacao.

Figura 9. Fotografia de uma foca ap6s o processo de limiarizagdo com valor limite de escala 127.
Fonte: Pixabay, 2017

A biblioteca do OpenCV oferece diferentes processos de limiarizagdo de imagens.
A limiarizagdo simples ¢ aplicada com quatro diferentes parametros.

O primeiro pardmetro da funcdo ¢ a imagem em escala de cinza que serd
processada, os segundo e terceiro sdo os valores de minimo e méaximo para classificagcdo
do pixel e o quarto parametro ¢ a defini¢gdo do método de limiarizagao cujo resultado pode
ser, binario ou binario invertido.

Outro método disponivel ¢ a limiariza¢dao adaptativa, sua vantagem com relacao
ao processo simples ¢ a adaptagdo para imagens cujas condi¢des de iluminagdo sdo
destacadas em 4reas distintas da imagem. Neste método a aplicagdo de filtros adaptativos
¢ mais indicada, pois o processamento da limiarizacao € realizado em pequenas fragdes e
unidos posteriormente para a geracao da imagem.

E possivel observar na Figura 10, que a aplicacio da limiarizagio simples em
imagens em que nao existe um bom contraste entre fundo e objetos para segmentacao,
geram resultados indesejados; ja a aplicacdo de limiarizagdo adaptativa tornam os
resultados mais eficazes para a segmentagao dos objetos da imagem.
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Figura 10. Imagem comparativa dos métodos de Lirmiarizagéo disponiveis na biblioteca OpenCV.
Fonte: Docs OpenCV, 2017

3.8. Transformacées morfolégicas

A fim de refinar os dados gerados pela limiarizagdo das imagens processadas € necessaria
a aplicagdo de transformagdes morfoldgicas que sdo responsaveis por operar na limpeza
das formas encontradas no processo de limiarizagao.

O processo se fundamenta na comparagdo entre o valor de cada pixel de uma
imagem bindria com relacdo a seus vizinhos e baseado no formato dos objetos a serem
analisados, define se um pixel deve ou ndo existir na imagem pds-processada.

Existem seis tipos de operacdes morfoldgicas disponiveis para utilizagdo na
biblioteca OpenCV: erosdo, dilatacdo, abertura, oclusdo e os algoritmos de Tophat e
Blackhat.

De acordo com a defini¢ao de Fisher et Al. (1996), a erosdo enquanto operagao
morfologica busca remover a maior quantidade possivel de ruidos existentes nas imagens
bindrias por meio da comparagdo entre os pixels vizinhos. Para definir a regido dos
vizinhos analisada ¢ necessario configurar uma propriedade chamada kernel; esta
propriedade tem o papel de definir o espaco, em pixels, que sera percorrido por toda a

imagem e que servird como base para a verificagdo dos pixels vizinhos.

O processo se baseia na verificagdo do pixel origem e compara com seus vizinhos,
caso possua valores iguais o pixel origem recebe o valor de seus vizinhos, caso contrario
o mesmo ¢ mantido com o mesmo valor de origem. A Figura 11 exemplifica o processo
de eliminagdo de um pixel de ruido em uma imagem binaria com utilizacao de kernel = 1.
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Figura 11. Processo de eliminacdo de pixel de ruido em uma imagem binaria.
Fonte: elaboracéo propria.
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E possivel observar na Figura 12 o processo de erosdo aplicado na fotografia de
uma mao e verificar o resultado da remocao dos ruidos existentes apds o processamento
da transformagdo morfologica.

Neste caso o objeto presente na imagem consegue uma melhor definicdo de
forma, o que facilita em processos de deteccdo de objetos, ja que os pixels de ruido nio
serdo mais considerados em eventuais contagens.

Figura 12. Ffografa de uma mao apobs aplicacdo da operacéo de erosao.
Fonte: Fisher et Al., 1996

3.9. Detectores de objetos binarios

Apos o processo de aplicacdo dos operadores morfoldgicos, o resultado ¢ uma imagem
binaria que possui grupos de objetos binarios denominados Blobs (Binary Large Object)
e se refere a um grupo de pixels conectados em uma imagem binaria. Entretanto, somente
saber que existem grupos de objetos bindrios em uma imagem nao indica quantidades
exatas, pois podem existir grupos de forma semelhante, conectados entre si e que
poderiam ser considerados um grupo unico, caso ndo sejam aplicados filtros de detecgao.

Um exemplo disso, no programa desenvolvido para o presente trabalho, ¢ a
possibilidade de os animais estarem encostados lado a lado e que os filtros de
processamento de imagem acabam considerando dois animais muito préximos, como um
animal apenas. A Figura 13 exemplifica este tipo de problema.

Figura 13. Propriedades de algoritmos de deteccédo por convexidade e inércia.
Fonte: Shutterstock (Paulo Vilela), 2017

O algoritmo de deteccdo por cor ¢ utilizado para selecdo de pixels de uma
determinada cor no padrao RGB. No exemplo mostrado, ao realizar o processo de
binarizagdo, o resultado obtido ¢ uma imagem monocromadtica de duas cores (preto e
branco), portanto a aplicacao dos filtros deve buscar na imagem pixels de cor branca.

Ja a deteccdo por convexidade € aplicada para eliminar os erros gerados por grupos
de pixels ligados por uma pequena parte.


https://www.shutterstock.com/pt/video/clip-13380260-aerial-view-herd-cows-summer-green-field

Especificamente, no exemplo dado o mesmo serve para eliminar os erros gerados
por animais muito proximos uns dos outros. Na detecc¢ao por convexidade os parametros
passados definem valores minimos e maximos de convexidade de um grupo de pixels e
faz a separagdo destes objetos pelo seu formato.

A aplicagdo do algoritmo de detec¢ao por inércia, se caracteriza por agrupar os
pixels que estejam entre valores minimos e maximos de alongamento de um objeto.
A Figura 14 evidencia as propriedades de um filtro de inércia e de convexidade.

Cbncavo Convexo
Baixo indice de inércia Alto indice de inércia
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Figura 14. Propriedades de algoritmos de deteccdo por convexidade e inércia.
Fonte: elaboracéo propria.

4. Metodologia

Inicialmente foi realizada a coleta de artigos e referéncias bibliogréaficas para encontrar
na literatura académica as possiveis solugdes para a contagem de objetos por meio de
imagens estaticas, considerando os trabalhos levantados e ja citados anteriormente a tese
de mestrado de Balan (2003) possuia objetivos em comum como a contagem de
populacdo de animais com base nas caracteristicas extraidas de imagens, em particular
uma das solugdes apresentadas pelo mesmo em sua tese que se baseava nos métodos de
deteccdo de bordas e serviu de referéncia para buscar as ferramentas que deveriam ser
aplicadas para este método.

O método de detecgdo de bordas descrito por Balan (2003) se baseia na
localizagao de regidoes da imagem onde a variagdo dos tons de cinza ocorrem de maneira
abrupta. Estas regides sdo determinadas descontinuidades, podendo ocorrer na forma de
pontos isolados, linhas, segmentos ou curvas, constituindo assim por meio delas os
contornos, formas ou bordas dos objetos contidos na imagem.

Levando em consideragdo que as imagens utilizadas apresentam caracteristicas
que sugerem fortemente a utilizagdo de métodos de segmentacao tais como o contraste
elevando entre os objetos de analise (animais) e o fundo das imagens (pasto ou lama), o
método de detec¢dao de bordas aliado aos métodos de limiarizagdo se mostraram uma
solucdo adequada a aplicagao.

O proximo passo foi a obtencdo das imagens aéreas utilizadas para a andlise
estatistica dos resultados obtidos com a aplicagdo do programa desenvolvido, as mesmas
foram adquiridas por meio de pesquisas em bancos publicos de imagens com foco nas



imagens aéreas de alta resolug@o e com seus direitos de uso liberados para reutilizacao
nao comercial.

Em sequéncia foi realizada a implementacdo de um programa na linguagem de
programacao Python cujo objetivo era identificar os objetos e realizar a posterior
contagem. Segue descrito abaixo os passos necessarios para realizar a contagem de gado
implementada pelo programa desenvolvido:

1. Realizar a aplicag&o do filtro de escala de cinza a imagem a ser analisada;

2. Efetuar a aplicacdo de filtros de suavizacdo para remover ruidos e

imperfei¢es na imagem;

3. Aplicar a limiarizagdo para definir os contornos dos objetos a serem

detectados;

4. Realizar transformacGes morfoldgicas para refinar os resultados e evitar

problemas comuns ao processamento de imagens;

5. Utilizar detectores de objetos binarios para efetivamente realizar a contagem

dos objetos de estudo na imagem.

5. Resultados obtidos

A execucao do programa, elaborado neste trabalho foi realizada em quatro imagens. O
resultado ¢ apresentado com marcagdes vermelhas que apontam os objetos captados. Em
um terminal de console ¢ mostrada uma mensagem com a quantidade de objetos
detectados na figura processada.

Para fazer os testes do programa foram coletadas imagens aéreas de gado em
confinamento e em campo aberto. As imagens coletadas foram selecionadas para que
oferecessem uma delimitacdo bem precisa de seus elementos constitutivos (animais,
terreno, caracteristicas da imagem) a fim de reforcar os elementos basicos para o
funcionamento adequado do programa desenvolvido. Todas as imagens coletadas estdao
disponiveis para acesso publico na plataforma do Google Drive? mantida pelo autor.

Com as imagens coletadas foram realizados testes, aplicando-se diferentes
parametros de limite de limiarizagdo, diferentes niveis de regides de kernel a serem
percorridas e valores distintos de convexidade e concavidade para os objetos identificados
em cada imagem, todos parametrizados por interface de linha de comando passados como
argumento para a execucao do programa.

A Tabela 1 contém uma compilagdo dos resultados e apresenta a quantidade de
animais detectados em cada uma das fotografias testadas (na ordem do artigo), a
quantidade de animais de cores claras, a quantidade original e a taxa de acerto em
porcentagem com base na quantidade de detecgdes e a quantidade original de animais.

Balan (2003) propde como critério de qualidade dos resultados os aspectos de
qualidade dos resultados obtidos e critérios de convergéncia. O primeiro diz respeito a
capacidade do método empregado identificar todas, ou a maioria das regides ou objetos
relevantes na cena. O segundo consiste na andlise dos desvios de falsos positivos e
negativos e verdadeiros positivos e negativos gerados pelo diferente nivel de escala de
cinza especifico de cada imagem.

2 Todas as imagens coletadas estdo disponiveis em pasta de arquivos do Google Drive sob a URL de acesso
publico: (https://drive.google.com/drive/folders/0B_VFW80S7UPQbOtwZUpY TE92VEE?usp=sharing).



https://drive.google.com/drive/folders/0B_VFW80S7UPQb0twZUpYTE92VEE?usp=sharing

Tabela 1. Compilac&o de resultados das execuc¢fes com base nas fotografias testadas.

Taxa de

Quantidade Quantidade de | Quantidade original acerto em

Fotografia de o T relacédo a
~ animais claros de animais Y
deteccdes animais

brancos

Taxa de
acerto

1. Gado em campo aberto,
distantes uns dos outros e
com bom contraste com o
fundo. (Figura 15)

19 19 19 100,0% 100,0%

2. Gado em campo aberto,
distantes uns dos outros e
com animais de cores
distintas. (Figura 16)

7 7 8 100% 87,5%

3. Gado em campo aberto e
com animais préximos uns
dos outros e com bom 22 23 23 95,7% 95,7%
contraste de fundo. (Figura
17)

4, Gado em ambiente de
confinamento e com grande
guantidade de  animais,
animais de cores distintas e
de cor semelhante ao terreno.
(Figura 18)

49 53 141 92,4% 34,8%

5. Gado em campo aberto,
com animais préximos uns
aos outros e com bom 41 48 48 85,4% 85,4%
contraste de fundo. (Figura
19)

6. Gado em campo aberto,
animais separados, com bom
contraste de fundo e com
animais de cores escuras.

3 3 5 100% 60%

7. Gado em campo aberto,
com contraste ruim entre
animais e fundo e com
animais de cores escuras.

10 12 17 83.3% 58.9%

8. Gado em campo aberto,
com bom contraste de
imagem e com diversos 14 20 21 70% 66,6%
animais préximos uns aos
outros.

Foi possivel concluir com os resultados apurados, que ndo existe uma
parametrizacdo global que consiga detectar plenamente todos os animais por meio do
processamento de imagens, ainda mais quando os mesmos ndo sao separados por cor.

Para os animais brancos, o algoritmo apresenta uma menor taxa de erro. Para os
de cor escura, dada a necessidade de aplicar filtros distintos para identificagdo de cada




coloracdo, ha uma dificuldade maior, pois quando existem animais marrons ou malhados
no mesmo lote, o processo de limiarizagao nao consegue distinguir os pixels de animais,
cujas cores sdo escuras, o que faz com que sejam considerados como parte do fundo da
imagem. Consequentemente nao sao adicionados a contagem final dos animais.

A Figura 15 apresenta o processamento de uma imagem contendo animais em um
pasto com uma boa distancia entre eles e um contraste relativamente grande entre objeto
e fundo. Nesta imagem o algoritmo conseguiu detectar todos os animais presentes sem
apresentar erros.
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Figura 15. Resultado do algoritmo em uma imagem com animais brancos.
Fonte: Shutterstock (Mukola), 2017

A Figura 16 exemplifica o resultado do algoritmo, em casos onde existe a presenca
de animais de cores diversas. Nesta figura existe um animal de cor preta, o qual apos a
aplica¢do do filtro de limiariza¢do ¢ considerado como parte do fundo da imagem e
consequentemente € descartado na contagem final.

Nesta execuc¢do nao foi necessaria a aplicacdo de parametros diferentes do padrao
e o resultado apesar da eliminag¢do do animal de cor negra foi considerado bom tendo em
consideracdo o verdadeiro negativo de somente um animal, representando uma
identificacao de 87,5% dos animais presentes na imagem.
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Figura 16. Resultado do algoritmo em uma imagem com animais de multiplas cores.
Fonte: Pixabay, 2017


https://www.shutterstock.com/pt/video/clip-22888129-aerial-view-birds-swans-swim-on-shallow

A Figura 17 mostra o resultado do algoritmo em casos em que, no momento de
retirada da fotografia, os animais se encontravam muito proximos. Nestes casos o
processamento do algoritmo necessita de algumas modificagdes nos filtros de
transformagao morfologica, mais especificamente na diminuicdo do kernel de analise
para que os animais que se posicionam proximos uns aos outros sejam identificados na
figura processada.

O resultado do algoritmo apresentou uma boa quantidade de identificacdes
perdendo a identificagao de somente um animal que estava préximo de outro e que no

processo de transformag¢do morfoldgica acabou se tornando um tinico objeto.
@ FILTRO DE GRAYSCALE (@ FILTRO GAUSSIANO

Figura 17. Resultado do algoritmo em imagens com animais muito proximos.
Fonte: Shutterstock (Paulo Vilela), 2017

A Figura 18 apresenta os resultados do algoritmo apds a execucdo em uma
fotografia que analisa a existéncia de 141 animais de diferentes cores em confinamento.

Nela existe uma grande variacdo de colora¢do dos animais (pretos, brancos,
marrons e malhados), assim foi necessaria a mudanca dos parametros padrdes do
programa sendo modificados os limites de limiarizagdo superior e inferior, o tamanho do
kernel de andlise e nos valores de convexidade e concavidade.

O resultado ndo foi satisfatorio, dado que na fotografia original existiam 141
animais em confinamento, dos quais 53 possuiam coloracbes mais claras. Com a
execucao do programa, se analisassemos apenas 0s animais de cor clara, foi possivel
detectar uma quantidade de 49 animais dentre 0s 53, 0 que equivale a 92,4%, porém se
considerados o total de animais, o resultado fica bastante prejudicado sendo rebaixado a

34,8% de animais detectados.
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préximos uns dos outros e em terreno de cor similar a cor de alguns animais.
Fonte: Lucy Nicholson/Reuters, 2015


https://www.shutterstock.com/pt/video/clip-13380260-aerial-view-herd-cows-summer-green-field

A Figura 19 apresenta os resultados do estudo em uma fotografia de animais em
campo aberto, estando muito proximos uns dos outros e sendo em maioria de coloragédo
branca.

O resultado da execucéo foi satisfatorio tendo uma taxa de acerto de 85,4%. O
problema encontrado neste exemplo é a baixa resolucdo da imagem que afetou nos
resultados finais.

A existéncia de bezerros que possuem tamanho inferior ao de um animal adulto
também causou distor¢des; resultou que fossem considerados como parte do fundo por
ndo possuirem um tamanho relevante para serem considerados apds a aplicacéo dos filtros
morfologicos padrdes. Alguns deles, além de serem bezerros, possuiam coloracdo
semelhante a do terreno e, portanto, foram desconsiderados na contagem final.

() IMAGEM ORIGINAL (@ FILTRO DE GRAYSCALE ® FILTRO GAUSSIANO
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Figura 19. Resultado da execucgdo do programa em uma imagem com animais de multiplas cores,
préoximos uns dos outros e em terreno de cor similar a cor de alguns animais.

Fonte: Atlantide Phototravel/Corbis 2014

O resultado da taxa de acerto considerada na tabela ¢ com base na quantidade de
deteccdes pela quantidade de animais originais na fotografia, este valor ¢ convertido
diretamente a uma porcentagem que resulta na ltima coluna da tabela. A quantidade de
animais claros serve apenas de referéncia para um segundo indice que possa ser
considerado no aproveitamento do programa com relacao a detec¢ao exclusivamente de
animais de cores claras.

E possivel observar pelos resultados compilados na tabela que o algoritmo possui
uma boa taxa de acerto na maior parte dos casos, sendo afetado somente quando existem
animais de cores distintas da branca na fotografia.

Como os filtros escolhidos utilizam por base a cor branca, os animais de cores
escuras tais como os malhados, marrons e pretos acabam sendo desconsiderados na
contagem.

O resultado de significancia menor, 34,8% de taxa de acerto, ocorreu numa
fotografia em que os animais se encontravam em um ambiente de confinamento e por
conta de o terreno possuir cor similar a de alguns dos animais, por isso a taxa de acerto
foi baixa. Entretanto, quando o resultado ¢ feito em comparacao a quantidade de animais
de cores claras na mesma fotografia, a taxa de acerto sobe para 92,4%.



6. Conclusoes e trabalhos futuros

Com os resultados obtidos pelo programa desenvolvido, foi observado que ¢ possivel
utilizar algoritmos de visdo computacional para detectar dentro de imagens estaticas a
quantidade de objetos presentes. Entretanto, existem restricdes com relagdo as cores dos
animais que podem ser eliminadas da contagem quando os filtros aplicados sdo
direcionados a uma determinada caracteristica.

O programa desenvolvido ¢ efetivo na contagem de animais de cores brancas
atingindo uma consideravel taxa de sucesso na identificagdo do gado presente nas fotos
analisadas.

Foi observado também que as limitagdes do programa sdo decorrentes de duas
caracteristicas inerentes as imagens coletadas:

1. Primeiramente, quando existem animais de cores escuras os filtros aplicados
pelo algoritmo acabam por considerar estes como parte do fundo da imagem
e logo apds a segmentacdo sdo desconsiderados da contagem final;

2. Segundo problema recorrente é quando existem animais muito préximos uns
dos outros e de diferentes tamanhos, desta maneira a segmentacdo nao
consegue distinguir ambos e os considera um animal somente.

E por fim, o terceiro fator negativo encontrado, foi a semelhanca de caracteristicas
dos animais de cor marrom com a cor do chao (composto principalmente de terra) em
ambientes de confinamento.

Uma maneira de mitigar os erros apresentados no algoritmo seria a utilizagao
fotografias registradas com cameras térmicas. Neste tipo de imagem, os animais que
apresentam temperatura superior a da superficie terrestre tomam forma melhor em suas
silhuetas, assim com a aplicagdo de filtros de segmentacao adequados, o resultado do
algoritmo poderia ser melhorado consideravelmente.

A Figura 20 mostra animais num campo, por meio de uma fotografia térmica.

Figura 20. Fotografia térmica de animais de um gado em pasto aberto.
Fonte: Jeremiah Karpowicz, 2017

Outra forma de refinar ainda mais os resultados, seria a utilizagdo de videos para
a analise, neste caso € possivel fazer comparagdes entre os quadros de imagem do video,
resultando em analises de maior fidelidade ao propdsito de contagem dos animais de uma
fazenda.


https://www.expouav.com/news/latest/drones-farm-can-improve-roi/

Uma futura melhoria a ser trabalhada para o aperfeicoamento e automatizagao de
parametrizagdes, seria a aplicacao de algoritmos de inteligéncia artificial e aprendizagem
de maquina, estes seriam aplicados para identificar os melhores parametros a serem
considerados para cada tipo de imagem, dadas as caracteristicas dos animais, nesta
hipdtese, os animais de cores escuras (marrom, preto ¢ malhado) poderiam ser mais
facilmente detectados e isso, consequentemente, poderia ampliaria sobremaneira a
quantidade de animais de variadas caracteristicas durante o processo de contagem,
ampliando assim ainda mais os resultados apurados, justificando-se assim, a aplicagao do
algoritmo de visdo computacional na contagem de animais por meio de processamento
de imagens, conforme detalhados no presente artigo.
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