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RESUMO

O Haemonchus Contortus é nematoide que ataca diversos animais, em especial pequenos
ruminantes como os ovinos. Sendo um dos principais causadores de anemia nestes animais,
doenga essa que ocasiona perda de peso, de 13 e reducio da produgdo de leite. Trazendo prejuizos
financeiros ao produtor e a reducdo de produtividade. Atualmente existem muitas formas de
sanar essa problematica por meio da utilizacdo de vermifugos que controle esse parasita de
forma eficiente, porém, o seu uso deve ser controlado e aplicado corretamente para que o
verme ndo crie resisténcia ao material. Infelizmente, para muitos casos nao € o que acontece.
Muitos dos criadores aplicam esses produtos de forma indiscriminada, aumentando a dose ou a
reduzindo, causando o aumento da resisténcia do parasita. Muitas vezes a correta identificacao
de anemia no rebanho € fator primordial para o controle, visto que muitas vezes os animais s6 sao
diagnosticados quando estdao perdendo peso, com perda de 1a e bastante debilitados. Uma forma
eficiente de identificar se o animal estd anémico € utilizando o cartio FAMACHA, que auxilia o
criador ao identificar a se o animal estd doente ou nao através de uma escala de cores que ao ser
comparada com a cor da mucosa ocular serd possivel definir o estado dele. Porém, o acesso a
esse cartdo possui dificuldades como custo, uso e interpretacdo. Pensando nessas probleméticas
e pelo fato de que a criacdo de ovinos € uma grande fonte de renda para o povo nordestino,
o seguinte trabalho apresenta como proposta uma metodologia que une um sistema web para
controle seletivo de anemia em ovinos com um aplicativo. Onde esses dois trabalham de forma
unificada, onde o aplicativo permite capturar imagens da mucosa ocular dos ovinos e retorna se
0 animal estd com anemia ou ndo. E o sistema web permite o gerenciamento mais completo e
robusto, sendo possivel analisar, controlar e compreender o comportamento da propagacao da
anemia causada pelo verme na regido, gerar relatdrios, utilizar modelos de Machine Learning e
Visao Computacional para realizar a detec¢do da mucosa ocular e classificar-la em sauddvel ou

nao.

Palavras-chave: Método FAMACHA. Haemonchus Contortus. Anemia. Sistema de gerencia-

mento. Aplicativo mével.



ABSTRACT

Haemonchus contortus is a nematode that infects various animal species, particularly small
ruminants such as sheep. It is one of the main causative agents of anemia in these animals, a
condition that leads to weight loss, wool reduction, and decreased milk production, thereby
causing financial losses to farmers and a reduction in overall productivity. Currently, several
strategies exist to mitigate this problem, mainly through the use of anthelmintics that effectively
control this parasite. However, their administration must be carefully managed and correctly
applied to prevent the development of resistance. Unfortunately, in many cases this is not
observed. A considerable number of farmers apply these products indiscriminately, either by
increasing or reducing the prescribed dose, which contributes to the selection of resistant parasite
populations. Accurate identification of anemia within the herd is often a critical factor for
effective control, as animals are frequently diagnosed only after exhibiting severe clinical signs
such as significant weight loss, wool depletion, and general debilitation. One effective tool for
early identification of anemia is the FAMACHA® card, which assists farmers in determining
the health status of animals by comparing the color of the ocular mucosa with a standardized
color scale. Nevertheless, access to this tool presents challenges related to cost, proper use,
and correct interpretation. Considering these issues, and given that sheep farming represents
an important source of income for the population of Northeastern Brazil, the present study
proposes a methodology that integrates a web-based system for selective anemia control in sheep
with a mobile application. These two components operate in a unified manner: the application
enables the capture of ocular mucosa images and provides immediate feedback on whether the
animal is anemic, while the web system offers more comprehensive and robust management
capabilities. The platform allows for the analysis, monitoring, and understanding of the dynamics
of anemia propagation caused by the parasite in the region, in addition to generating reports and
incorporating Machine Learning and Computer Vision models to detect the ocular mucosa and

classify it as healthy or anemic.

Keywords: AMACHA® method. Haemonchus contortus. Anemia. Management system.

Mobile application.
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1 INTRODUCAO

Anemia causada pelo ataque do nematoide Haemonchus Cortortus (HC) é uma das
principais doengas que atinge pequenos ruminantes como ovinos e caprinos, gerando problemas
como perda de peso, reducdo na producdo de 1a e leite (SILVA et al., 2022). Segundo a
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA) e o Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE) a regido nordeste concentra grande parte dos rebanhos de ovinos e caprinos
do pais. Sendo cerca de 60% do rebanho de ovinos e 91.6% de caprinos (BORCHARTT;
RIBEIRO, 2023). Muitos desses rebanhos sdo de pequenos e médios produtores, que sofrem
com a falta de assisténcia técnica e ferramentas para identificagdo de doengas como a anemia. O
que acarreta na aplicacdo de forma descontrolada de vermifugos, com uso de sub e sob dosagens,
ou na sua negligéncia.

Apesar de ser uma doenca ja conhecida, a anemia ainda causa danos severos. Em
muitos casos o uso incorreto do vermifugo € um dos fatores que dificultam o controle do HC nas
propriedades, que muitas vezes € aplicado por repetidas vezes, com dosagens baixas ou muito
altas, em animais doentes e sauddveis. Visto que ao avistar um animal doente, em geral, todo
o rebanho € vermifugado. O que acarreta no aumento da resisténcia dos parasitas e a perda do
poder de acdo do vermifugo.

Para tentar sanar essa problematica e auxiliar na identificacdo do ataque de HC
surgiu o cartio FAMACHA, que através de uma escala de cores € possivel determinar se o
animal esta doente ou ndo (MAIA et al., 2014). Onde basta expor a mucosa ocular do animal e
realizar a compara¢do com a escala de cores presente no cartdo. Infelizmente o acesso ao cartao
FAMACHA ¢ invidvel por boa parte dos pequenos produtores devido ao seu valor e informagdes
de uso. Outros problemas como impressao, forma de visualizacdo e posicionamento do mesmo
leva a erros de interpretacdo que acabam dificultando o diagndstico e tratamento.

Outras alternativas que tem se mostrado eficientes na identifica¢do da presenca de HC
€ o uso da tecnologia, desenvolvendo ferramentas com a capacidade de identificacdo de anemia
em animais ou informando sobre o uso do cartio FAMACHA (BORCHARTT; RIBEIRO, 2023).
Utilizando técnicas de Machine Learning (ML), Deep Learning (DL) e Visao Computacional
(VCO) que auxiliam na identificacdo de anemia de forma automética e mais répida e precisa.

Em vista de tais fatores esse trabalho propdem desenvolver um sistema web que
possibilite analisar dados e imagens obtidos por um aplicativo chamado Stop Verme (NOBREGA,

2025), que realiza captura de imagens de mucosas oculares de ovinos e as classifica, informando
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aos usudrios se o animal tem anemia ou ndo. A plataforma web trabalha em conjunto com o
aplicativo (app) gerenciando dados, gerando relatérios e trazendo informacdes visuais como
plotagem dos locais das propriedades em que as imagens foram coletadas. Além dessas fun-
cionalidades, € possivel gerar relatdrios sobre as coletas realizadas, contendo insights como

localizagdo, quantidade animais, nimero de animais doentes e o vermifugo utilizado no local.

1.1 Trabalhos relacionados

Na literatura, pode-se encontrar diversos trabalhos com abordagem do uso de Ma-
chine Learning, Visao Computacional, Deep Learning, aplicagcdes méveis e web para aplicagdes
veterindrias. Tanto para deteccdo de doengas, quanto para estimar peso, altura e contagem de
animais através de imagens. Para a deteccdo de anemia em ovinos existem muitas estratégias
para o diagndstico.

Em (SANTOS et al., 2023), os autores propuseram predizer os valores de hematdcrito
(PCV) através da espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS) e desenvolver um modelo
de classificacdo e diagnostico da infec¢do por Haemonchus Contortus em cordeiros através
de valores de PCV, contagem de ovos por grama de fezes (OPG) e ganho de peso médio
didrio (DWG). Como resultado, o projeto desenvolveu dois modelos multivariados sendo um de
regressdo linear quantitativa e outro de classificacao, o diagndstico que utilizou dados de PCV,
OPG e DWG para a classificagdo de animais doentes e sauddveis.

Em (SOUZA et al., 2023), apresenta um método de prevencao de doencas gastro-
intestinais em pequenos ruminantes visando auxiliar a agricultura familiar. Visando sanar a
dificuldade de pequenos produtores ao acesso a orientacdes técnicas sobre o uso do método
FAMACHA. O trabalho propde o uso de ML para realizacdo da classificacdo de animais como
anémicos ou saudaveis. Os autores desenvolveram um aplicativo que coleta a imagem da mucosa
do animal e utilizando técnicas como rede neural e Support Vector Machine (SVM), obtiveram
acurdacia de 83% e 87%, respectivamente.

Em (PESSANHA et al., 2020), é desenvolvida uma metodologia utilizando Convo-
lutional Neural Network (CNN) para identificacao de dor em ovinos. O trabalho utiliza uma
ampla gama de poses da cabeca do animal. Apds a coleta de imagens, uma CNN ajustada
¢ aplicada para detecc¢do facial, seguida por uma estimativa de pose baseada em CNN e um
método de localizacdo de marcos informado pela pose. Em seguida, s@o extraidas caracteristicas

multimodais, combinando a aparéncia de regides de interesse, descritas usando um Histograma
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de Gradientes Orientados, com caracteristicas geométricas e os valores de pose, resultando em
um classificador SVM bindrio.

Em (ROCHA et al., 2024) € proposto o uso de Visdo Computacional, através do Yolo
V8 nano para a segmentagdo de mucosas oculares de ovinos e caprinos. Apds a segmentagdo €
feita a classificacao da regido de interesse com o algoritmo Random Forest. Esses algoritmos
foram treinados em uma base de dados com 450 imagens coletadas em campo. Durante os
treinamentos os resultados obtidos apresentam acurécia de 64%, precisao de 66%, recall de 77%
e F1 Score de 71%. Porém, a segmentagao ficou limitada devido as variacdes de luminosidade, o
que interfere no resultado final.

No trabalho de (SIDDIQUE et al., 2025), foram utilizadas 4700 imagens de mucosas
oculares de cabritos machos coletadas de forma semanal por um periodo de seis meses obtidas
através de um Smartphone, para treinamentos de modelos de classificacdo para automatizar
o processo do cartio FAMACHA. Os algoritmos analisados foram Support Vector Machine,
Backpropagation Neural Network (BPNN) e Convolutional Neural Network. De forma compara-
tiva foram utilizadas métricas de avaliagdo para selecionar o modelo com melhor desempenho.
Dentre eles a CNN apresentou o valor de precisao de 97,8%.

Dentre os trabalhos analisados € possivel perceber que muitos utilizam técnicas
como Machine Leaning e Deep Learning alinhados com técnicas de Visdo Computacional.
Apresentando metodologias para segmentacao da mucosa ocular ou de forma manual, extraindo
a regido de interesse afim de facilitar o uso da imagem por parte dos modelos de classificacdo e
reduzir o poder de processamento. E por fim, classificando essa imagem de entrada com presenca
de anemia ou ndo. A metodologia empregada se assemelha e difere apenas em técnicas utilizadas
para deteccao de mucosa e classificagdes. Outro ponto importante € relacdo ao conjunto de
dados que ainda apresenta uma quantidade de amostras muito baixa na maioria dos trabalhos.
Neste trabalho, além de fornecer ferramentas para automatiza¢do do processo de identificagdao
da anemia em ovinos € pensado no pds coleta de resultado, trazendo informagdes em forma de
relatdrio para entender a disseminacao do ataque de Haemonchus Contortus e quais vermifugos
sdo utilizados e ainda surtem efeito. Possibilitando que seja geradas metodologias mais eficientes

para controle desta doenga e parasita.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral desenvolver e analisar o uso de uma
plataforma web para gerenciamento e controle de dados de animais, que tiveram imagens

coletadas em campo por meio do aplicativo Stop Verme para identificacdo de anemia.

1.2.2 Objetivos Especificos

Organizar dados de usudrio e de coleta de mucosas de ovinos em uma plataforma web;

Implementar técnicas de Sistemas de Gerenciamento de Banco Dados (SGBD) para

gerenciar usudrios e dados cadastrados;

Aplicar ferramentas de geovisualizacao para compreensao de dados de localizagdo de

propriedades, uso de vermifugos e dispersdao de animais com anemia na regiao;

Analisar o desempenho de algoritmos de deteccdo de objetos e classificacdo de imagens

de mucosas de ovinos em ambiente web;

Gerar relatorios com base em insights obtidos através de dados obtidos pelo aplicativo

Stop Verme.

1.3 Producio Cientifica

A partir dessa pesquisa e colaboracdes de demais pesquisadores da UFC e EM-
BRAPA foi realizado em outubro de 2025 o lancamento do aplicativo Stop Verme e se encontra
disponivel para uso da comunidade e demais pesquisadores. Além de obter no mesmo ano o seu
registro de software junto ao Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI) com o titulo:

“Leitor de mucosas para identificacdo de anemia em pequenos ruminantes (Stop Verme)”.

1.4 Estrutura do Trabalho

O restante do trabalho visa apresentar o estudo, ferramentas, metodologias utilizadas

e andlise dos resultados, dividindo-se em cinco capitulos. Sendo dividido da seguinte forma:
* Capitulo 2: Neste capitulo € apresentado o conjunto de ferramentas e tecnologias utilizadas
para o desenvolvimento deste trabalho. Abrangendo conceitos essenciais para entender

o agente causador da anemia em ovinos e como identificar a anemia causada por este.
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Além de abordar as linguagens de programacao e frameworks utilizados na plataforma de
gerenciamento e aplicativo. Também ¢é apresentado sobre sistemas que utilizam algoritmos
de Machine Learning e Visao Computacional.

Capitulo 3: Apresenta a metodologia empregada para o desenvolvimento da plataforma,
detalhando o passo a passo e como cada ferramenta foi utilizada. Expondo como foi feita
a coleta de imagens, selecdo e montagem do banco de imagens utilizadas no treinamento
dos modelos de classificagdo e detec¢do de objetos. Além de trazer como esses algoritmos
foram avaliados. E por fim, € mostrado o passo a passo do desenvolvimento do aplicativo
e da plataforma web.

Capitulo 4: Descreve os resultados obtidos no desenvolvimento e implementagdo do
projeto. Analisando o desempenho de modelos de classificacio e de detec¢do de objetos
com base nas principais métricas de avaliagdo disponiveis na literatura e com base no seu
desempenho em uma aplicacdo end to end. Também é analisado o uso da plataforma por
usudrios e como € o seu desempenho fora do ambiente de produgdo.

Capitulo 5: Por fim, é apresentado as conclusdes sobre os experimentos e metodologias

utilizadas. Trazendo as principais contribuicdes e propostas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo serd apresentado uma visao detalhada sobre o verme Haemonchus
Contortus e seu impacto em pequenos ruminantes, como os ovinos. Em seguida € demostrado
o método de identificacdo de anemia causada pelo ataque do verme, através da utilizacdo do
cartdio FAMACHA. Também € detalhado nessa se¢@o conceitos sobre Front End, a linguagem de
programacao e frameworks utilizados para o desenvolvimento do projeto. Além disso, também &
detalhado sobre Back End e as ferramentas empregadas. Ainda é apresentado sobre sistemas que
utilizam Machine Learning e Computer Vision, buscando representar a utilizacdo dessas técnicas
por parte de usudrios ndo especialistas. Por fim, é detalhado sobre as tecnologias empregadas no

desenvolvimento do aplicativo.

2.1 Haemonchus Contortus

O parasita Haemonchus Contortus ¢ um nematdide de grande impacto na ovinocul-
tura (NIKOLAOU; GASSER, 2006). Ele ataca pequenos ruminantes como ovinos € caprinos
(CAIN et al., 2023). Se alimentando do sangue do animal, podendo consumir até 100mL por dia,
dependendo da quantidade de vermes presentes. Tornando a presenca desse parasita uma das
principais causas de anemia nesses animais (CHAGAS et al., 2007).

O HC chega a medir até¢ 30mm de comprimento e seu ciclo de vida € rdpido, podendo
chegar até trés semanas. A sua reprodugdo € por meio de ovos que s@o liberados pelas fémeas e
saem pelas fezes dos animais (BVMS PHD, 2021). Possibilitando assim que outros animais ao
pastarem acabem sendo infectados e reiniciando o ciclo. A Figura 1 apresenta uma fotografia do

verme.

Figura 1 — Haemonchus Contortus.

Fonte: Adaptado de (BOSQUES, 2022)
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O impacto econdmico para criadores de ovinos € evidente devido a perda de peso,
reducdo de 1a e produgdo de leite. Chegando a causar perdas de animais e redu¢do da produgao
(BVMS PHD, 2021).

O tratamento para o controle do HC se dar por meio de anti-helminticos quimicos,
tendo acao eficiente e rdpida. Porém, o uso incorreto destes vermifugos causa o aumento da
resisténcia do parasita (ADAMU et al., 2020). Que acaba gerando imunidade e o dificil controle.
Aspectos como subdosagens, sobredosagens e elevado nimeros de aplicagdes estdo entre as

causas do aumento da resisténcia aos produtos registrados para o controle do nematoide.

2.2 Cartao FAMACHA

O método FAMACHAO foi criado por pesquisadores da Africa do Sul para auxiliar
na identificagdo da anemia em pequenos ruminantes, como ovinos e caprinos, causada pelo
nematoide HC (MAIA et al., 2014). Essa metodologia se mostra eficaz na identificacao desta
doencga através da cor da mucosa ocular. Utilizando uma escala de cores, que varia em cinco
niveis. A Figura 2 apresenta uma representagdo do cartdio FAMACHA, demonstrando sua escala

de cores e a correta exposi¢do da mucosa ocular do animal.

Figura 2 — Cartaio FAMACHA.

FAMACHA®

Fonte: Adaptado de (BATH; WYK, 2001)

Para expor a mucosa do animal, deve-se utilizar as maos para ajudar que a parte
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inferior da mucosa ocular fique bem visivel e exposta. Alguns cuidados devem ser tomados
no processo, como o tempo de exposicao e a forca utilizada para isso. Um longo periodo para
a realizacdo do processo pode ocasionar a redugdo de circulacdo sanguinea e alterar a cor da
mucosa, prejudicando o resultado do teste.

Para interpretar o cartio FAMACHA basta comparar a cor da mucosa exposta com
os cinco niveis do cartdo. Na Figura 2 os niveis sdo representados por A, B, C, D e E. Ao realizar
a comparacgdo das cores, os graus A e B estardo indicando que o animal analisado apresenta boas
condicdes de satde, sem anemia, com uma forte coloracao vermelha e com presenca de bastante
de sangue. J4 o nivel C representa um estado utilizados por muitos criadores como estado de
divida, em muitos casos ja sendo aportado como fator para vermifugacao. Nos niveis D e E
ja apontam anemia no ruminante com gravidade e auséncia de sangue na mucosa devido sua

coloragdo branca. Neste caso, o animal deve ser vermifugado imediatamente.

2.3 Front End

O Front End € a parte visual de um sistema computacional, onde o usudrio pode
interagir de forma prética e visual. Ele é responsével pelas telas, botdes, formulérios, graficos e
etc (EIS, 2015). Para isso, se utiliza de diversas linguagens, tanto de marcac¢do, como HyperText
Markup Language (HTML), as de estilo, como Cascading Style Sheets (CSS), e por fim, as de
programacdo, como o Java Script (JS), PHP e etc. O trabalho em conjunto dessas linguagens

permite a criagdo desses sistemas para aplicacdes web e Mobile.

2.3.1 Java Script

O Java Script € uma linguagem de programacao leve e interpretada. Também baseada
em objetos e conhecida como uma linguagem de script para navegadores (CONTRIBUTORS,
2025). Ela € popularmente utilizada para aplicacdes web, porém, a linguagem ja consegue ser
aplicada em ambientes fora dos navegadores.

O JS foi criado em 1995 pela Netscape Communications Corporation, inicialmente
chamada de Mocha, posteriormente LiveScript e por fim Java Script (GRILLO; FORTES, 2008).
A proposta era criar uma linguagem de processamento de modo cliente.

O JS € capaz de criar diversas aplicagdes, alinhados com frameworks como React

JS, React Native, Next JS e entre outros. Seu principal ambiente de execugao é na web, porém,
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ja é possivel desenvolver aplicagdes Mobile e Desktop com ele. Além disso, essa linguagem
€ interpretada e nao compilada. Para utilizar-la basta apenas digitar o cédigo-fonte que o
interpretador ird executar linha por linha do script. Como vantagem, se tem a facilidade para
alterar o cédigo, porém, existe uma desvantagem que € a perda de desempenho comparado as

linguagens compiladas.

2.3.2 React JS

O framework React JS foi desenvolvida pelo Facebook visando a criacdo de interfaces
de usudrio (UI) voltados para aplicacdes web (FERREIRA et al., 2024). Utilizando o conceito de
componentes, permitindo seu reaproveitamento em diferentes partes do projeto e que ao serem
combinados formam telas, paginas e aplicativos completos (META, 2025).

O React JS trabalha com o Document Object Model (DOM) para renderizar e
atualizar os elementos de forma eficiente e rapida. Permitindo aos desenvolvedores utilizarem
uma linguagem de dominio especifico, o Java Script XML ou simplesmente JSX. O que possibilita
0 uso tanto das linguagens de marcacao e estilo juntos com a parte 16gica do sistema (FERREIRA
et al., 2024).

Além de trabalhar utilizando componentes € possivel alinhar este framework com
outras linguagens, como Node, Python e outras linguagens que rodem ao lado de servidores.
Permitindo assim, que uma aplicacdo desenvolvida com React Js seja implementada e executada
em um servidor.

Entre as vantagens deste framework temos a possibilidade da reutilizacdo dos com-
ponentes, comunidade grande e ativa, DOM e compartibilidade com bibliotecas de terceiros.
Ja entre as desvantagens, as constantes atualiza¢des dificultam o aprendizado, necessidade de

bibliotecas de terceiros e dependéncia de conhecimento em Java Script.

2.4 Back End

O Back End ¢é a parte do programa que fornece a logica, gerenciando banco de dados,
processamento dos dados, servidores e demais agdes, fornecendo ao usudrio tudo que ele precisa.
Basicamente, ele € a parte invisivel da aplicacdo, contudo, tudo passa por ele e depende do
mesmo. Muitas linguagens de programagdo sao utilizadas na parte l6gica de um sistema, tais

como Python, Java Script, Java, PHP e muitas outras.
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Além de controlar o processamento de dados, gerenciar bancos de dados e servidores,
0 Back End ainda trabalha com Application Programming Interface (API) que permitem a
comunicac¢ao entre diferentes sistemas e aplicacdes. Um exemplo prético é a comunicacao do
Back End com o Front End. Onde o Back End por meio da API fornece ao front dados essenciais,
como informagdes de usudrios, dados cadastrados em banco de dados, além de funcionalidades,

como cadastros, autenticacao e demais funcionalidades necessdrias para o sistema.

2.4.1 Python

A linguagem de programacao Python foi criada em 1980 por Guido Van Rossum,
com o objetivo de ter comandos simples e faceis de compreender (KALINOWSKI et al., 2023).
Ela € uma linguagem interpretada e possui uma curva de aprendizado pequena em relacao a
outras linguagens disponiveis.

Esta linguagem € do tipo dindmica e fracamente tipada, ou seja, o proprio Python
entende o tipo de dado a ser salvo em uma varidvel ao longo do programa sem precisar defini-la.
Outro ponto importante salientar, é que esta linguagem ¢ interpretada e de alto nivel. Além, de
ser orientada a objetos (ORG, 2025).

Suas aplicacOes sao diversas, tanto para aplicacdes Desktops, web, Mobile, Microcon-
troladores, Ciéncia de dados e ML. Sendo bem popular para desenvolvimento de APIs utilizando
diversos frameworks como Flask e Django. Mais o ponto que trds sua maior popularidade é por
sua sintaxe facil de aprender e compreender. Facilitando assim a compreensao de algoritmos
mais complexos como em Ciéncia de Dados e ML, que ganham destaque com a utilizacdo desta
linguagem. Devido de se tratar de uma linguagem leve, rdpida e por contar com uma infinidade

de bibliotecas e ferramentas que auxiliam nestas tarefas.

2.4.2 Postgre SQL

O Postgre SQL € um banco de dados relacional de cédigo aberto (GROUP, 2025b).
Sendo um poderoso SGBD, desenvolvido pelo Departamento de Ciéncia da Computagdo da
Universidade da Califérnia em Berkeley (GROUP, 2025c¢). Tendo evoluido do antigo sistema
Postgres, o Postgre SQL foi lancado em definitivo em 1996 (GROUP, 2025a).

Sua aplicabilidade vao desde de campos como servigos financeiros, manufatura,
varejo e logistica, tendo como vantagens a capacidade de trabalhar com grande quantidade de

dados e gerenciar-los. Possuindo aplicacdes com dados relacionais, Associacdo de JavaScript
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Object Notation (JSONB) e geoespacial (AZURE, 2025). Sendo robusto, seguro e extensivel.
Entre suas vantagens, estd a capacidade de fornecer suporte a texto, imagens, sons €
videos. O que aumenta sua popularidade entre os mais diversos publicos. Também € flexivel e

com compartibilidade com diversas linguagens de programacao.

2.4.3 Flask

O Flask ¢ um micro framework voltado para o desenvolvimento de aplicagdes web
(FLASK’S, 2025). Visando possibilitar ao desenvolvedor criar ferramentas de formas faceis e
rapidas. Compativel com o Python e demais bibliotecas.

Com um grande numero de exemplos, comunidade ativa e facilidade de utilizagdo,
este framework é ideal para projetos que necessitem de facilidade e rapidez no desenvolvimento.
Sendo robusto e tendo uma curva de aprendizado rapida.

O Flask possibilita ao usudrio desenvolver APIs, aplicacdes webs completas, com
renderizacdo de pédginas, ferramentas de login, cadastro e autenticacdo. Além de possibilitar a

conexao com diversos banco de dados. Sendo adequado para projetos de diversos tamanhos.

2.5 Sistemas de Machine Learning e Visao Computacional

Diversos sistemas utilizam ferramentas com ML e VC, muitas delas ja no nosso
dia a dia. Sendo muito comum em aplicacdes tanto web, mdveis e até mesmos embarcados
em dispositivos de hardware. Em muitos casos € possivel a junc@o dessas dreas para a solugcdo
de uma determinada problemadtica, ou seja, junta algoritmos de ML e VC para solucionar um

problema. Que vao desde classificacio, deteccao, rastreamento e etc.

2.5.1 Machine Learning

Machine Learning € 4rea da computacdo que visa fazer com que as maquinas
aprendam com dados, ou seja, € um campo que permite os computadores aprederem sem ser
explicitamente programado (GERON, 2019).

Diferentes das abordagens tradicionais da programacgdo, que utiliza basicamente
uma lista de regras para solucionar uma problematica, o ML tras a capacidade de adaptagdo ao
programa. Podendo atualizar as respostas fornecidas através da obtenc@o de novos dados para

treinamento, sem a necessidade de uma lista de regras complexas.



27

O Aprendizado de Mdquina pode ser aplicado em diversos setores, do mais simples ao
mais complexos, sendo empregado no dia a dia de muitas aplicagdes. Tanto na web, dispositivos
moveis e Desktop, funcionando ao lado de servidores ou do préprio usudrio.

Entre os problemas que podem ser solucionados com ML, existem os problemas de
classificacdo, que sdo determinar a que grupo um determinado dado pertence. E os de regressao
que englobam tarefas de previsdao, como prever um prego através de um conjunto de informagdes,
por exemplo.

Entre as suas vantagens pode-se citar a alta assertividade, seguranca, robustez e
confianca. Em contra partida, os pontos negativos sao a necessidade de um grande niimero de

dados, poder computacional e mdo de obra qualificada para o seu desenvolvimento.

2.5.2 Visdo Computacional

A Visao Computacional € um campo da ciéncias da computacdo que visa fazer
com que maquinas consigam simular a visdo humana (GONZALEZ R. C.; WOODS, 2009).
Alinhada com técnicas cldssicas e modernas, o uso de VC abrange diversos campos, como
saude, agricultura, industria e muitos outros. Muitos dos algoritmos utilizados neste campo sdao
compostos pela jungdo com ferramentas de ML. O que possibilita o desenvolvimento de uma
abrangéncia maior de ferramentas, melhoria e confiabilidade nos resultados obtidos.

A VC moderna engloba desde aplicagdes em conjunto com ML para classificacdo de
imagens ou videos, deteccao de objetos, segmentacdo, rastreamento e etc. Muito desses avangos
se devem a Deep Learning e as Redes Neurais Convoluncionais que unem os conceitos de VC e

Redes Neurais para solucionar tarefas e probleméticas de forma automatizada.

2.5.3 Dashboards

Dashboards sdo interfaces que trazem informacdes de forma gréfica aos usudrios,
demonstrando dados e indicadores de negdcios e processos ((EBAC), 2024). O que permite
analisar, entender dados e gerar informacdes através destes de forma rapida, segura e eficiente.
Sendo utilizado em diversos setores, principalmente em industrias, negdcios e gestdo. Suas
aplicagcdes sao desde analiticas, financeiras, operacionais, gerenciais, métricas, estratégicas e
taticas.

Com essa ferramenta € possivel monitorar o desempenho de uma fabrica, industria

ou processo, possibilitando monitorar e prever os ganhos e gastos. Resolver problemas de formas
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mais rapidas e praticas, além de ser uma fonte para planejamento e melhoria das ac¢des realizadas.

2.6 Aplicativo mével

Aplicativos moveis possuem diversas aplicagdes, sendo empregados em muitas
areas. Muito comum para redes sociais, bancos, jogos, educagdo e etc, facilitando o acesso a
informacdes e gerando praticidade.

Para realizar o desenvolvimento deste de tipo de programa podesse utilizar muitas
linguagens de programacao e frameworks. Entre as linguagens mais populares temos o Java
para Android e o Swift para oS, ambas as linguagens fornecem suporte ao desenvolvimento
nativo de aplicacdes aos seus referentes sistemas operacionais. Com o rdpido crescimento
do uso e disseminacdo de aplicacdes modveis, surgiram novas tecnologias que possibilitam o
desenvolvimento desse tipo de ferramenta de forma rdpida e prética. Entre os mais populares

temos o React Native, Angular e muitos outros.

2.6.1 Kotlin

O Kotlin é uma linguagem de programacao multiplataforma desenvolvida pela
empresa JetBrains, que utiliza a linguagem Java como referéncia (JETBRAINS, 2025). Ela pode
ser utilizada tanto para desenvolver aplicativos multiplataforma, sendo para Android e lIoS. Além
disso, o Kotlin fornece suporte a desenvolvimento web e aplicacdes de Inteligéncia Artificial.

Entre suas vantagens estd a sua seguranca e eficiéncia, assim como o préprio Java
tem em aplicagOes nativas para dispositivos moveis. Podendo acessar de forma mais rapida
recursos do dispositivo, como sensores e atuadores. Outro ponto importante € o seu poder ao

carregar bibliotecas nativas e de terceiros e arquivos pré-treinados de Inteligéncia Artificial (IA).

2.6.2 TensorFlow Lite

O TensorFlow Lite € uma biblioteca desenvolvida pelo Google em 2015, que une re-
cursos de ML, computacido nimerica e muitas outras. Desenvolvido especificamente para operar
em dispositivos moveis, incorporados e de Internet of Things (10T) (ORG, 2021). Permitindo a
melhor utilizacdo do hardware disponivel e otimizando modelos existentes.

O TensorFlow Lite pode ser utilizado com diversas linguagens, incluindo Java,

Python, JavaScript e etc. A sua utilizacdo € simplificada e ainda permite a conversao de modelos
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ja existentes no proprio TensorFlow para TensorFlow Lite. Reduzindo o poder de processamento
necessario em grandes aplicagdes, como por exemplo, o Yolo, que exige grandes requisitos de

hardware e com essa redugdo € possivel ser executado em um dispositivo com menor poder de

processamento.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serd abordado sobre a metodologia utilizada para o desenvolvimento
do projeto. Apresentando os materiais e métodos utilizados, de forma sequencial e temporal.
Descrevendo o processo de aquisicdo, selecdo, rotulagdo e organizacao das imagens utilizadas
para treino e teste dos modelos de ML e Detecc¢do de Objetos. Também € informado quais as
métricas de avaliacdo desses modelos. E por fim, € descrito o processo para o desenvolvimento

do aplicativo mével e da plataforma web.

3.1 Base de dados

A base de dados € uma parte essencial para o treinamento e validagao de modelos
de ML e VC. Sendo esta utilizada pelos algoritmos para extrair informacdes essenciais para
o aprendizado da méquina e validacdo do que foi aprendido, assim como atualiza¢des futuras.
Porém, uma base de dados pode ser utilizada de diversas formas. Sendo possivel sua utilizagao
para analisar e compreender o problema estudado. Entdo, a montagem e organiza¢do de um
banco de dados deve ser vista como uma ponte para um excelente desempenho das tecnologias
empregadas na solucdo da problematica. A Figura 3 apresenta um breve fluxograma que
representa como foi feita a coleta das imagens em campo, sua rotulacao e disposi¢dao no banco

de imagens.

Figura 3 — Fluxograma de coleta de imagens.
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Upload das imagens no
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Download do banco com
'ormato da rede selecionad

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.1.1 Coletas em campo

A coleta de imagens de mucosas oculares de ovinos ocorreu em parceria com a
EMBRAPA, no periodo de 2019 a 2025. Visitando diversas propriedades de pequenos e médios
agricultores, assentamentos e fazendas experimentais em regides do estado do Ceard, em especial

a regido norte. A Figura 4 mostra uma dessas visitas para a coleta de imagens.

Figura 4 — Coletas de imagens

Fonte: Elaborado pelo autor.

A aquisicdo destas imagens é primordial para o treinamento dos modelos de ML e
Deteccdo de Objetos, visto que esses algoritmos necessitam de dados para que possam aprender
e consigam ser eficientes nas tarefas de classificacdo e reconhecimento.

Para se obter as imagens foram utilizados dispositivos moveis, celulares, com o

aplicativo Stop Verme instalado em sua versao ainda inicial que coletava imagens e as analisava,
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armazenando as imagens de forma local. O aplicativo realizava captura das imagens e os salvava
de forma local. Para garantir que a imagem era realmente salva, uma outra fotografia era feita,
agora utilizando a cdmera do préprio dispositivo.

Além da aquisicdo das imagens também era feito a coleta de sangue do animal para
comprovacao do seu estado de saide, com ou sem anemia, em laboratério e aplicacdo de um
questiondrio sobre informacdes da propriedade e qual vermifugo era utilizado. Essas informagdes
obtidas por meio de questiondrio ajudava a equipe de coleta a entender qual principio ativo dos
vermifugos estava sendo utilizado na regido e se havia o uso correto deste por meio dos criadores.
Ja que em muitos casos o mau uso desses produtos poderia ocasionar o aumento da resisténcia
do parasita.

Para realizar a coleta das imagens também era necessdrio a selecdo de animais, um
fator que dificultou a aquisicdo de muitas amostras. Muitos dos locais visitados ndo apresentavam
numero suficiente de animais doentes, ou seja, com anemia em especifico. Em muitos casos
os animais haviam sido vermifugados de forma anterior a visita ou estes estavam em locais
em que ter animais doentes iam muito além do prejuizo financeiro, como no caso das fazendas
experimentais, que em caso de morte de algum animal € necessario todo um processo de licitagao
para aquisi¢do de um novo. Devido a essa situagdo o banco de imagens ficou desbalanceado. E
para sanar essa dificuldade, foi necessdrio avaliar novos locais e agendar visitas, 0 que ocasionou

uma demora no periodo de coletas.

3.1.2 Rotulagdo das imagens

Para a utilizagdo das imagens por algoritmos de ML € necessdrio informar aos
modelos quais as caracteristicas e regioes de interesse (ROI) serdo utilizadas como entrada para
o treinamento destes. Esse processo € muitas vezes feito de forma manual, rotulando as regides
e imagens. Para isso, muitas ferramentas foram desenvolvidas visando facilitar o processo de
rotulacdo. Uma delas é Roboflow (ROBOFLOW, 2025) que fornece ao desenvolvedor diversas
fungdes para recortar, selecionar e classificar as imagens desejadas. Tornando o processo mais
facil e 4gil, tanto do ponto vista pratico como na garantia da assertividade da tarefa.

O Roboflow foi utilizado para a rdpida rotulagdo das imagens, tanto para os modelos
de classificacdo e de deteccao de objetos. Além das ferramentas disponiveis para essas tarefas
ainda é possivel exportar o dataset produzido e rotulado em diversos formatos que sdo aceitos

em algoritmos cldssicos da literatura. Como exemplo, temos as versdes do Yolo e algoritmos
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produzidos com as bibliotecas de ML, PyTorch e TensorFlow.
3.1.3 Banco de imagens

Ap6s a coleta de imagens em campo e a rotulag@o destas, foi possivel a montagem do
banco de imagens. Para adaptar as imagens aos modelos de classificagdo e detec¢do de objetos
foram criados diferentes conjuntos com as mesmas divisdes de imagens. Porém, com formatos
diferentes para que as arquiteturas analisadas podessem utilizar-los de forma correta.

Ao fim de todo o processo o dataset formado possui 165 imagens divididos em
subconjuntos para treino e teste. A Figura 5 apresenta algumas amostras do dataset final.
Devido ao nimero desbalanceado de classes, foi feita a remo¢do de algumas imagens de animais
sauddveis para realizar o balanceamento do banco de imagens. Sendo ao final, divididas em

sauddveis e nao saudaveis. Incluindo 99 imagens saudaveis e 66 nao saudaveis.

Flgura 5 — Dataset com 1magens de mucosas oculares.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Modelos de Machine Learning e Visao Computacional

Neste trabalho foram utilizados dois algoritmos para classificacdo e detecgao de
objetos. Seguindo uma pipeline que junta as duas metodologias para a obtencao do resultado

final, empregando o uso em conjunto da Visdo Computacional com Machine Learning.
3.2.1 Modelos de deteccao de objetos

A fim de se obter uma determinada regido de interesse da imagem coletada em
campo com o uso do aplicativo, foi necessério a utilizacdo de um modelo de deteccio de objetos.

Este modelo € capaz de analisar a imagem e retornar uma ROI, ou seja, apenas uma parte da
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imagem onde o objeto de interesse se encontra. Esta etapa € feita para se selecionar a mucosa
ocular do animal para ser inserida no algoritmo de classificacao.

O modelo analisado foi o Yolo V5 nano, devido sua consolida¢do no mercado e por
sua versdao nano que € capaz de ser executada em dispositivos méveis. Ao todo 165 imagens
foram utilizadas para o treinamento deste modelo, anotadas e rotuladas de forma manual como
descrito na sec¢do 3.1.2. Depois desta etapa, foram organizadas e dividas em pastas para treino,
teste e validagdo.

A Figura 6 apresenta de forma visual o treinamento empregado ao detector de objetos
e a representacdo da entrada e saida do modelo.

Figura 6 — Fluxograma de deteccdo de
objetos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2.2 Modelos de classificacdo

A fim de aplicar o método FAMACHA em uma aplicag¢io tanto web como mobile
e automatizar o processo de identificagdo de animais anémicos, decidiu-se por analisar 0 uso
de algoritmos de ML para esta tarefa. No seguinte trabalho, foi utilizado modelos de classifi-
cagdo baseados em aprendizado supervisionado e treinados com uma base de dados prépria.
Desenvolvida e montada na propria regido norte do estado do Ceara.

Os algoritmos implementados e testados foram a EfficientNet-B0, MobileNet, NASNet
Mobile e um modelo de construido para este projeto. Sendo trés estruturas ja consolidadas pela
comunidade de desenvolvedores e com bastante resultados positivos, além da arquitetura que foi
criada especificamente para este problema.

Essa arquitetura proposta foi desenvolvida de forma empirica, selecionando e ajus-
tando os parametros do modelo baseando-se em observacgdes nos resultados obtidos pelo modelo
e refinando com base em arquiteturas j4 existentes. Sendo criada e testada por (SILVA, 2025). A

Tabela 1 apresenta as caracteristicas do modelo proposto.

Tabela 1 — Configuracao da Arquitetura Proposta

Camada Configuracao
Conv2D 32 filtros, (3x3), ReLU, L2 (=0,01)
BatchNormalization -
MaxPooling2D (2x2)
Conv2D 64 filtros, (3x3), ReLU, L2 (=0,01)
BatchNormalization -
MaxPooling2D (2x2)
Conv2D 128 filtros, (3x3), ReLU, L2 (=0,01)
BatchNormalization -
MaxPooling2D (2x2)
Flatten -
Dense 128 neurdnios, ReLLU, L2 (=0,01)
Dropout 0,5
Dense (saida) 5 neur6nios, softmax

Fonte: Adaptado de (SILVA, 2025).

Para o funcionamento desses algoritmos, as imagens coletadas de forma inicial
passam por algoritmo de detec¢@o de objetos e sdo recortadas, extraindo a ROI e sendo utilizadas
como entrada nos modelos de classificagdo. Com as trés redes implementadas, foi avaliado
os valores de acurécia, recall, FI1-Score e precisdao. A fim de se obter o modelo que melhor

performava sobre o conjunto de imagens obtida.
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A Figura 7 apresenta a metodologia empregada para aplicacdo e utilizacdo dos

modelos de classificacdo.

Figura 7 — Fluxograma do algoritmo
de classificacdo.

Carrega modelo
de classificacdo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s a identifica¢do de qual algoritmo se adaptava melhor ao problema, foi realizada
a conversao dos pesos das redes para funcionamento em dispositivos méveis e web. Possibilitando
assim, que usudrios e técnicos da EMBRAPA utilizassem esses recursos sem burocracia e

complicagdes.

3.2.3 Meétricas de avaliacdo

Para avaliar os modelos desenvolvidos e sua aplicabilidade na plataforma web foi
pensado em métricas que demonstrassem o seu desempenho em ambientes fora o de treinamento
e teste cléssicos. Para isto foi avaliado o tempo de processamento das imagens, consumo de
memoria e tempo de retorno ao usudrio da plataforma. Essas informag¢des ajudam a entender
como os algoritmos se comportam em uma aplicacdo real e ao lado do usudrio final. A Tabela 2

apresenta detalhes sobre as varidveis analisadas para compreender o desempenho dos modelos.
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Tabela 2 — Métricas para avaliacdo dos modelos

Variaveis analisadas Unidade
Tempo de processamento S
Consumo de memoria Mb
Tempo de retorno ms
Tempo de inferéncia ms

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Plataforma de gerenciamento

A plataforma de gerenciamento web administra dados obtidos através do aplicativo
movel, que sdo imagens, geolocalizagdo, dados de produtor e sobre os vermifugos utilizados.
Nesse contexto, é apresentado o desenvolvimento do aplicativo e da plataforma de forma
individual, ja que empregam diferentes tecnologias em seu desenvolvimento e depois se ligam

para andlise dos dados.

3.3.1 Aplicativo movel

O aplicativo mével denominado Stop Verme foi desenvolvido utilizando a linguagem
Kotlin, com essa linguagem € possivel acessar requisitos nativos do sistema operacional Android.
Esses requisitos incluem camera, GPS e galeria, possibilitando adquirir imagens, posicdo de
localizac@o e salvar arquivos no dispositivo.

Para facilitar a utilizac¢do do aplicativo pelo homem do campo, primeiro foi pensado
em como ele deveria funcionar e quais telas seriam necessdrias. Buscando simplicidade e
eficiéncia, foi proposto que app tivesse duas telas. A primeira tela com o recurso da camera e a

segunda com a apresentacao do resultado do modelo de classificagdo.

3.3.2 Plataforma web

A plataforma web para gerenciamento de dados do aplicativo Stop Verme foi pensada
com recursos classicos de sistemas de administracao, como login, cadastro e dashboard para
obter seguranca no acesso dos dados e ferramentas de forma visual para melhor andlise das
informacdes coletadas em campo.

Para viabilizar o desenvolvimento desse projeto, inicialmente foi feita uma coleta
e andlise de requisitos do sistema. Buscando entender como os técnicos e demais usudrios do

sistema precisavam acessar os dados obtidos com o aplicativo e como eles gostariam de gerar
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resultados a partir deles.

O primeiro ponto analisado é que ela precisa ser acessivel e possui interface amigével.
Para sanar essa problematica foi pensado em desenvolver o front end do projeto utilizando o
framework React JS para possibilitar tanto um desenvolvimento rdpido devido sua facilidade e
vasta documentacao, como possibilitar que as telas fossem responsivas. Com a responsividade
¢é possivel acessar a plataforma de qualquer dispositivo sem perder qualidade da versdao para
Desktop e por fim, criar botdes, formularios e apresentar o contetido de forma clara e objetiva
para o usudrio.

O segundo ponto analisado € a necessidade de seguranga, percebendo a necessidade
de funcionalidades de autenticac@o de usudrios. Para isso foi pensado em incluir telas de login
e cadastro de usudrio no projeto. Verificando se o usudrio possuia ligacdio com a EMBRAPA
através do dominio de e-mail. Essas pessoas sao cadastrados em um banco de dados e possuem
o mesmo nivel de acesso do sistema.

O terceiro ponto € como os dados poderiam ser analisados de forma visual e sim-
plificada. Para isso foi pensando em plotar um mapa com pontos que representam as posicoes
das fazendas visitadas. E que ao clicar, podessem gerar relatérios com dados cadastrados da

propriedade. Fazendo com que fosse gerado um relatorio em PDF para download.
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4 RESULTADOS

Nesta secao serd apresentado os resultados obtidos nos modelos de deteccao de
objetos, de classificacdo, do aplicativo e da plataforma de gerenciamento web. Ferramentas em-
pregadas no projeto que auxiliam na identificacdo de anemia em ovinos, através da automatizacao
do cartio FAMACHA. Possibilitando que criadores e técnicos identifiquem a presenca do HC
em propriedades e possam agir de forma rapida e eficiente no controle dos parasitas. E gerando
informacgdes através de coletas de imagens e dados diversos, como localizacao, informagdes
da propriedades e remédios utilizados no controle do HC, criando uma base de dados robusta
que possibilita a geracdo de relatorios e o entendimento da propagacdo da anemia e uso de

vermifugos.

4.1 Resultados dos modelos de deteccao de objetos

O modelo de deteccao utilizado nesse projeto foi o Yolo V5 nano, uma versao mais
compacta do robusto modelo Yolo V5. Muito utilizado em aplicacdes de detec¢io de objetos,
rastreamento e segmentacdo, empregado para os mais diversos fins.

O modelo foi treinado utilizando 165 imagens dividas em cinco classes, assim
como no cartdio FAMACHA. Que tiveram a ROI recortada e rotulada com auxilio do Roboflow.
Gerando uma nova base com 165 imagens, agora com apenas a parte da mucosa ocular dos
animais. Necessdrias para o treinamento e utilizacdo dos modelos de classificagdo. Além disso,
as amostras passaram a ter tamanho padrao de 320 x 320 pixels.

Durante o treinamento do modelo, foi realizado a implementagdo de técnicas de
aumento de dados para expandir o dataset e fornecer mais amostras no treinamento. O periodo
para o treino foi de 100 épocas e utilizado um batch size de 32.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos pelo Yolo V5 nano, utilizando como

métricas de avaliag@o a precisao, recall, mAP0.5 e mAP0.5:0.95.

Tabela 3 — Resultados do detector de objetos Yolo V5 nano.
Modelo Precisio Recall mAP0.5 mAP0.5:0.95
Yolo V5 nano 99.6% 100%  99.5% 59.8%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode-se observar, esta versao do Yolo performou bem sobre o conjunto de

dados, com bastante precisdao, chegando a quase 100%. E ja o seu o recall obteve os 100%,
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mostrando mais a sua eficiéncia. O mAPO0.5 e o mAP0.5:0.95 também obtiveram resultados

positivos e validam a utilizag¢ao desta versao do Yolo para a deteccao de mucosa ocular de ovinos.

4.2 Resultados dos modelos de classificacao

Para os algoritmos de classificagdo foi utilizado a ROI extraida pelo Yolo V5 nano,
focando apenas na mucosa ocular do ovino, como imagem de entrada. Estas agora com tamanho
padrao de 64 x 64 pixels, a Figura 8 representa um exemplo da imagem de entrada dos modelos
de classificacdo. As quatro redes analisadas foram submetidas as mesmas condicdes de treino e
teste, sendo treinados com valor empirico de 700 épocas, batch size de 16 e implementacao de

validagdo cruzada com k = 5.

Figura 8 — Imagem da mucosa ocular com dimensdes de
64 x 64 pixels.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os algoritmos foram treinados utilizando 165 imagens dividas em cinco classes,
assim como no cartdo FAMACHA. Sendo 33 imagens para cada classe, sendo 1 e 2 como
sauddvel, 3 ja indicando a possibilidade de vermifugacio e as classes 4 e 5 ja indicam que o
animal estd doente.

As redes analisadas foram EfficientNet-B0O, Mobile Net, NASNetMobile e a rede
proposta sem uso de transferéncia de aprendizado. Como métricas de avaliagdo foram utilizados
a acurdcia, precisdo, recall e FI1-Score.

A Tabela 4 apresenta as pontuagdes obtidas pelos classificadores no conjunto de
dados montado para a tarefa. Como pode-se perceber a arquitetura proposta apresentou um
melhor desempenho em relagdo as demais arquiteturas, com valores de todas as métricas sendo
superiores a 90%. Juntamente com a EfficientNet-B0 que obteve resultados acima de 80% para

todas as métricas.
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Tabela 4 — Resultados dos classificadores.

Classificador Acuracia Desvio Padrdo Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Arquitetura proposta 90% +0.0521 92% 91% 90%
EfficientNet-BO 83% +0.1159 88% 83% 83%
NASNetMobile 39% +0.0691 32% 39% 30%
MobileNet 60% +0.1767 61% 60% 56%

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Resultados do aplicativo mével

Afim de facilitar e ajudar produtores e técnicos a identificarem o ataque do HC em
ovinos, foi desenvolvido um aplicativo moével para fornecer aos usudrios uma ferramenta que
analisa a imagem da mucosa ocular e fornece um diagndstico de animal anémico ou saudével.
Possibilitando maior eficdcia no processo de identificacdo, seguranga no resultado por parte de
interpretacdo, agilidade e rapidez.

Para isso, os modelos de detec¢cdo de objetos e classificagdo sio inseridos no app
e trabalham em conjunto para fornecer o diagnéstico ao produtor, rodando embarcados no
dispositivo mével. A Figura 9 apresenta o funcionamento bésico do aplicativo. Mostrando a
coleta da imagem por parte do usuério, seguido da detec¢cdo da mucosa ocular do animal, em

seguida € feita a classificacdo e por fim, o resultado final é apresentado.

Figura 9 — Fluxograma com funcionamento do aplicativo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Apo6s a implementacao dos algoritmos de detecc¢do e classificacdo, o aplicativo em
sua versao final conta com duas telas. A primeira apresenta a funcionalidade da camera para a
captura de imagens e a segunda informa ao usudrio o resultado final. No Backend da aplicagdo
ocorre a captura da localizag¢do, data e hora em que as fotos foram coletadas. As Figuras 10, 11 e

12 apresentam as telas do aplicativo Stop Verme.

Figura 10 — Tela inicial do aplicativo Stop Verme.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 10 apresenta a tela inicial do aplicativo Stop Verme, nela € possivel observar
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na barra superior do app a logo e um botdo de configuragdes para cadastro da propriedade e o
vermifugo utilizado. Na parte central, a cAmera € utilizada para a captura de imagens em campo
e abaixo temos o botdo de galeria para acessar imagens salvas, o botdo de captura da foto e um
botdo de davidas.

Figura 11 — Tela de cadastro de propriedade.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 11 apresenta a tela de cadastro da propriedade avaliada, coletando informa-

¢oes como nome da fazenda, sigla, o vermifugo utilizado e qual seu principio ativo.
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Figura 12 — Tela de resultado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 12 € apresentado o resultado obtido através da imagem capturada ou lida
da galeria do dispositivo. A imagem de entrada passa pelo detector de mucosas e depois pelo
classificador. Ao final do processo € informado ao usudrio se o animal estd anémico ou ndo. E
por fim, na parte inferior da tela é exibido um botdo com a finalidade de salvar o resultado obtido.

Que futuramente serdo compartilhados com a plataforma web.
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4.4 Resultados do sistema de gerenciamento web

Seguindo o fluxo de trabalho, visando analisar os dados coletados pelo aplicativo
e analisar o desempenho dos modelos de deteccao e classificacdo desenvolvidos foi criada
uma plataforma web para gerenciamento desses dados. Facilitando a geracdo de relatérios e
o entendimento do uso de vermifugos. Além de ajudar a compreender como a anemia tem se
espalhado pela regido.

O sistema leva ao usudrio uma aplicacao de controle seletivo de anemia em ovinos,
desenvolvido utilizando o framework React JS para o Front End e a linguagem Python para Back
End com auxilio do framework Flask. O banco utilizado para armazenar dados de usuérios e
informacgdes coletadas pelo app como imagens e dados da propriedade foi Postgree SQOL.

A Figura 13 apresenta a tela inicial do sistema de gerenciamento, nessa pigina é
possivel encontrar informagdes sobre o projeto, entendo sobre ele e quais suas aplicacdes. Tendo
como foco uma breve apresentacao sobre o aplicativo, equipe e institui¢des que trabalharam em
conjunto no desenvolvimento do projeto. Ainda nesta tela é possivel acessar a pagina de Login,

através de um botdo no cabecalho.

Figura 13 — Tela Home do sistema de gerenciamento.
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Este projeto propdem um sistema WEB que possibilite analisar dados e
imagens obtidos por um aplicativo chamado Stop Verme, que realiza
captura de imagens de mucosas oculares de ovinos e as dlassifica,
informando aos usudrios se o animal tem anemia ou ndo. A plataforma
WEB trabalha em conjunto com o aplicativo (APP) gerenciando dados,
gerando relatérios e trazendo informagdes visuais como plotagem dos
locais das propriedades em que as imagens foram coletadas. Além dessas
funcionalidades, é possivel gerar relatrios sobre as coletas realizadas,

contendo  inshigts como localizacio, quantidade animais, nimero de @ Nao Anémico

animais doentes e o vermifugo utilizado no local.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 14 mostra a tela de Login da aplicacdo, nela € possivel realizar login
no sistema e acessar a tela de dashboard. Para isso é necessario informar o e-mail e senha
cadastrados. O e-mail deve ser do dominio da EMBRAPA, devido a plataforma estd disponivel
inicialmente apenas para técnicos da instituicdo. Logo abaixo dos campos de e-mail e senha,
existem dois links que levam a funcionalidades de recuperacdo de senha e cadastro de usuério.

Ao clicar no botdo de “Entrar”, € realizado a verificagdo se o usudrio esta cadastrado.
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Caso positivo, € liberado o acesso ao sistema. Gerando um foken de autenticacdo para isso,

garantindo seguranca nas demais rotas.

Figura 14 — Tela de Login.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para realizar o cadastro de novos usudrios, foi pensado em coletar informagdes
relevantes para identificacdo e comprovacgdo de ligacdo com a EMBRAPA. Apds uma andlise de
requisitos, chegou-se a conclusio que ao utilizar o e-mail com dominio da prépria instituicio e o
cargo j4 seria o suficiente para esta comprovacao. Outras informacdes relevantes sdo, o nome,
sobrenome, data de nascimento, enderenco, Cidade, CPF, foto de perfil e a senha para seguranca
da plataforma. A Figura 15 apresenta o resultado final desta tela.

Figura 15 — Tela de cadastro do sistema de gerencia-
mento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando o usudrio realiza o cadastro, é acionado o Backend para isen¢ao dos dados

no banco Postgree SQL por meio da API. Ao ser cadastrado, também € gerado um token para
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autenticacdo de usudrio e possibilitar o acesso rotas protegidas, como dashboard e demais
funcionalidades.

Em muitas situagdes € possivel que os usudrios esquecam a senha e pedam o acesso
ao sistema. Pensando nessa possibilidade, foi desenvolvido uma funcionalidade para recuperagio
de senha. A Figura 16 apresenta a tela para recuperacao de senha. Onde o usudrio pode informar

0 e-mail cadastrado e solicitar a recuperagao.

Figura 16 — Tela de recuperacdo de senha.
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Redefina inserindo abaixo o e-mail cadastrado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap0s solicitar esta recuperacao € enviado por e-mail um link para atualiza¢do da
senha. Este link chega no e-mail informado na tela de recuperacio e pode ser acessado apenas
clicando nele. A Figura 17 apresenta a tela de redefini¢ao de senha, onde € possivel cadastrar

uma nova.

Figura 17 — Tela de redefini¢do de senha.

&5 StopVerme Cadastra-se

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ap6s realizar o cadastro ou login no sistema, o usudrio serd levado ao dashboard
da aplicacdo. Nesta tela é apresentado um mapa com foco no estado do Ceard, esse foco se da
devido que o projeto ainda € aplicado apenas no estado. Além disso, existe um menu lateral
no lado esquerdo com links para navegacdo entre as telas de andlise de imagem e o préprio
dashboard. Ja na parte inferior do lado esquerdo também tem a opcao de logout, sendo possivel
sair da aplicacdo e retornar casa tela inicial. No lado direito, no cabegalho tem-se o botdo para a
tela de perfil. A Figura 18 mostra o resultado final dessa tela.

No mapa existem pontos que s@o identificados com icones de patas de ovelhas que
representam os locais das propriedades visitadas para coletas de imagens com o aplicativo Stop
Verme. Os pontos apresentados na Figura 18 ainda sdo exemplos ficticios e apresentam locais em

cidades aleatorias.

Figura 18 — Tela de dashboard.

8 StopVerme

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da tela de dashboard e os demais links presentes possuem a necessidade
do token de autenticacdo para navegagdo. Por padrdo, a duracdo em que um usudrio pode
ficar logado € de 6 horas. Apds esse periodo uma mensagem € exibida na tela e o usudrio é
redirecionado a tela de login de forma automatica.

Ao clicar em um dos icones de patas de ovelhas, um popup € aberto apresentando um
breve resumo sobre a propriedade. Informacdes como a cidade, nome da fazenda, proprietério e
data da coleta sdo exibidas ao usudrio. Neste popup ainda possui um botdo para gerar relatério,
que fornece a op¢do de gerar um arquivo PDF com informagdes da propriedade e sobre os
dados coletados. O popup € representado na Figura 19 apresenta melhor como € possivel gerar

relatdrios especificos sobre as fazendas visitadas e atendidas.
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Figura 19 — Tela com popup no dashboard.

@ StopVerme 7 ;

Quixada

Fonte: Elaborado pelo autor.

Selecionando a opg¢do de gerar relatdrio o usudrio sera redirecionado a uma nova
tela. A Figura 20 apresenta a tela de relatdrio, onde € possivel analisar as informacdes coletadas
na propriedade com mais detalhes. Esses dados s@o obtidos por meio de entrevista com os
produtores, ainda preenchendo formuldrios de papel e posteriormente inseridos no sistema.

Ao optar por gerar relatorio clicando no botdo verde na parte inferior da tela é gerado
um PDF com as informagdes da propriedade visualizados anteriormente. Ainda existe a op¢cao

de cancelar que leva a tela de dashboard e possibilita a selecao de outras fazendas.

Figura 20 — Tela de relatério.

@ StopVerme ( 7:

Dados coletados na propriedade:

Cidor: sgo agahes J

S e a2 )

Criado em: | 2025-09-17

Quantidade de animais: | 50 i imais [10 | i imais saudsveis: | 40 |

v!(...m.,g-\ Oxfendazol ‘

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados utilizados para gerar os relatérios podem ser visualizados na Tabela 5, essas
informacdes sdo importantes para compreender sobre a localizacdo da propriedade, nimero de
animais, entender como esté sendo feito o controle do verme HC, quais produtos sdo utilizados e

como estd sendo feita sua aplicagdo. Possibilitando entender como o vermifugo se comporta e se
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héd ou ndo perda do poder de eficiéncia do principio ativo.

Tabela 5 — Dados coletados nas propriedades.
Dados coletados Tipo de dado

Nome da propriedade Texto
Criador Texto
Cidade Texto
Estado Texto

Data de coleta Data
Latitude Numérico
Longitude Numérico
Técnico responsavel Texto
Quantidade de animais =~ Numérico
Animais doentes Numérico
Animais saudaveis Numérico
Vermifugo Texto
Descri¢des adicionais Texto

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além da funcionalidade de gerar relatorio, também € possivel realizar a andlise
de imagem com os mesmos modelos empregados no app. Tanto o detector de objetos € o
classificador estdo disponiveis na versdo web para uma andlise mais minuciosa e detalhada.
Possibilitando que o usudrio selecione imagens especificas, realize a detec¢do da mucosa ocular
do animal e por fim, classifique-a.

O modelo do Yolo V5 nano para deteccdo da mucosa pode funcionar de forma
independe do classificador, sendo possivel extrair apenas a mucosa do animal e salvar uma
imagem com a ROI. J4 o classificador depende do detector para que apenas a ROI seja inserida
como entrada no modelo de classificagdo, assim como no app.

A Figura 21 representa a tela de andlise de imagem do sistema, nesta tela o0 menu
lateral a esquerda permanece como na tela de dashboard possibilitando a navegacao entre elas.
Na parte central e a direita € apresentado as funcionalidades para utilizacdo dos modelos de
detec¢@o de mucosas, classificacdo e salvar a imagem resultante por meio de botdes. Logo abaixo
dos botdes, existe uma campo para carregar a imagem desejada e ao lado uma &rea reservada
para apresenta¢do dos resultados.

O objetivo dessas funcionalidades € trazer aos usudrios a experiéncia de compreender
melhor o funcionamento da VC e ML por trds do aplicativo e na extracdo dos dados. Mostrando
como um algoritmo de detec¢do recorta apenas a drea da mucosa ocular de forma automatica

sem auxilio de seres humanos e como o algoritmo de classificacdo entrega um resultado preciso
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de se o animal estd anémico ou ndo através da regido recortada anteriormente pelo detector. Tudo

isso sem a necessidade prévia de um exame de hematdcrito ou do cartaio FAMACHA.

Figura 21 — Tela de anélise de imagem.

6 StopVerme D
N/

Ferramentas para analise de imagem
(==] =1

Dados de detecgéo

Resultado da classificagio:

Fonte: Elaborado pelo autor.

z N

Ja a Figura 22 representa o uso desta funcionalidade. Uma imagem de ovino
é carregada e feita a classificacdo, sendo possivel visualizar a forma correta de exposicao da
mucosa ocular. Ao carregar uma imagem clicando no botdo “Faca upload”, o arquivo selecionado
passa a ser exibido na tela e um novo botdo aparece, permitindo remover essa imagem ao clicar
em “Remover”.

Ao realizar a classificacdo os dados da deteccao sao exibidos, como o resultado,
apresentando se o animal estd sauddvel ou ndo. Além do tempo necessario para realizar a

classificacdo e o consumo de memoria.

Figura 22 — Tela de andlise de imagem com resultados.

6 StopVerme ‘(,*\/\"
NS

Ferramentas para analise de imagem

Dados de detecgdo

Resultado da classificagio: Saudavel

Faca Upload

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela 6 apresenta resultados com a utilizacdo do detector e classificador em uma
aplicacdo web, analisando informagdes indicadas na Tabela 2. O recurso de hardware utilizado
foi um notebook com 8Gb de memodria RAM, SSD com 254Gb e processador Ryzen 5. Em
média, a aplicacio se mostrou muito promissora tanto no consumo de memoria como no tempo
de processamento. Devido aos testes ainda se darem de forma local, o tempo de retorno nao foi
avaliado com total precisdo devido que no funcionamento em servidor real haveria tempo de
laténcia e ndo foi possivel simular em ambientes de teste. J4 o tempo de inferéncia permaneceu
similar ao tempo do aplicativo na casa do ms. Os valores apresentados sdo médias obtidas em
testes locais.

Tabela 6 — Valores das métricas de avaliacdo dos modelos.
Variavel analisada Valor
Tempo de processamento  2.1s
Consumo de memoéria  0.1Mb

Tempo de retorno -
Tempo de inferéncia 103ms

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tela de perfil é representada na Figura 23 e trds informagdes que foram informadas
pelo usudrio no ato do cadastro. Nela € possivel alterar senha, foto de perfil e cargo. Os demais

dados nao podem ser modificados apenas visualizados.

Figura 23 — Tela de relatério.

@ StopVerme Home Projeto Contato Sobre @
Perfil

Nome: lago Magalhdes de Mesquita
Email: iagomagalhaes23@gmail.com
Cargo: Pesquisador 4

Data de nascimento: 24/05/1999
CPF: 123.456.789-10

Alterar senha Salvar alteragoes €

& StopVerme

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por fim, a dltima tela presente no sistema pode ser visualizada na Figura 24 que
representa uma mensagem de aviso em caso de tentativa de acesso de rotas ndo existentes ou nao

encontradas.

Figura 24 — Tela de pdgina ndao encontrada.

8 StopVerme

Ops!

O contetido que vocé procura nao foi encontrado!

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho € apresentado o desenvolvimento de um sistema web de controle
seletivo de anemia em ovinos, que ird analisar dados vindos do aplicativo Stop Verme e imagens
que podem ser carregadas de forma local para a aplicacdo. O projeto une um sistema web,
um aplicativo mével e o uso de detector de objetos e classificadores. Integrando sistemas web
e mobile com ferramentas de Visdo Computacional e Machine Learning. Apresentando uma
metodologia robusta para sanar o objetivo principal, que € a identificacdo de anemia em ovinos
simulando a metodologia empregada no cartio FAMACHA através da andlise da cor da mucosa
ocular do animal.

Para isso foi seguido uma metodologia de que, primeiro se deveria montar uma base
de dados com imagens de mucosas oculares obtidas em campo para treinamento do modelo de
detecc¢ao e classificagdo. Sendo um ponto importante por ser um dataset com informagdes tnicas
e de conteudo pouco disponivel para pesquisadores. Apresentando uma contribui¢do importante
para a comunidade e possibilitando novos estudos no segmento. O segundo passo foi treinar um
detector de objetos para identificar a mucosa ocular do ovino. Para isso foi utilizado o Yolo V5
nano devido sua compartibilidade com dispositivos de baixo processamento, apresentando uma
precisdo de 99.6% e mAPO0.5 de 99.5%. Ap6s a selecdo e treinamento do modelo de detecgao
foi analisado algoritmos de classificagdo baseados em CNNSs. Dentre os testes realizados, a
arquitetura proposta nessa pesquisa performou melhor sobre o conjunto de imagens e atigiu
resultados de acuricia de 90%, precisdao de 92%, Recall de 91% e F1-Score de 90%.

Depois de selecionados e treinados os algoritmos que seriam utilizados para detec¢do
e classificacdo, foi desenvolvido um aplicativo mével para facilitar a utilizacdo desses modelos
por usudrios em campo. Facilitando sua utilizacdo e levando agilidade e precisdo na identificacao
de animais com anemia causada pelo verme HC.

Por fim, afim de analisar os dados obtidos pelo aplicativo e entender melhor o
funcionamento dos modelos foi desenvolvido um sistema web que possibilita ndo sé testar
os modelos desenvolvidos, mais administrar os dados obtidos nas coletas em campo. Como
informacdes sobre a propriedade, nimero de animais, se hd presengca ou ndo de ovinos com
anemia e sobre o uso de vermifugos no local.

Como contribui¢do, tanto o aplicativo e a plataforma trazem agilidade no processo de
deteccdo de animais anémicos. Evitando erros de interpretacdo e utilizacdo, como o de métodos

ja conhecidos na comunidade. Além de fornecer além do diagndstico uma andlise posterior,
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ajudando a entender onde esses animais doentes estdo presentes, tendo um maior controle de

zoonoses e compreendendo sua propagacao na regido. Outro ponto é plotar os dados em um

mapa e ver onde os vermifugos utilizados pelos produtores estido fazendo efeito ou nao.

Por fim, a metodologia empregada apresenta resultados que irdo auxiliar produtores

e técnicos no processo de identificacdo de animais doentes. Fornecendo maior seguranga nesse

processo e ajudando no controle mais efetivo e preciso, visto que o uso indiscriminado de

vermifugos € umas causas do aumentado da resisténcia do verme HC a eles.

Durante a pesquisa surgiram propostas como trabalhos futuros que podem auxiliar

ainda mais no processo de identificacdo de animais anémicos e melhorar sua assertividade:

Realizar testes com mais arquiteturas para detec¢@o de objetos e avaliar o seu desempenho,
consumo de memoria e empregabilidade tanto na plataforma como no aplicativo;
Analisar o uso de outros classificadores buscando maximizar o estudo comparativo e
utilizar o que melhor se adapta aos dados;

Realizar mais coletas de imagens, tornando a base de dados mais abrangente e robusta a
nivel do niimero de amostras por classe;

Analisar o uso de técnicas de Machine Learning e Deep Learning para geracao de novas
amostras de imagens;

Desenvolver pipelines que empreguem uso de técnicas de Processamento Digital de
Imagens para corre¢do e melhoria de imagens obtidas, removendo ruidos, distor¢des e
melhorando a qualidade da amostra;

Empregar algoritmos de apresentem explicabilidade de algoritmos de de detec¢do e clas-
sificacdo de imagens, afim de se mostrar o que os modelos empregados estdao utilizando
como parametros para chegarem aos resultados;

Submeter a plataforma desenvolvida a testes com usudrios, visando analisar usabilidade e

coletar informacdes para futuras melhorias.
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