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RESUMO

O método FAMACHA ¢ utilizado como instrumento para o diagndstico parasitolégico, podendo
ser aplicado em ovelhas para constatacdo de diferentes graus de anemia. Este possui o objetivo
de auxiliar na aplicagdo de vermifugo apenas para os animais doentes, porém ainda ¢ um método
que depende da interpretacdo humana. A tecnologia vem ajudando no processo de deteccdo
automatica e precisa de doencas. Neste trabalho realizamos a segmentacao e classificacao de
imagens da mucosa do olho de ovinos para deteccao de animais anémicos baseada em modelos
de aprendizado profundo. Este trabalho utilizou um total de 106 imagens distintas da mucosa
ocular de ovinos, coletados no ambiente da EMBRAPA - Caprinos e Ovinos, localizada na
regido de Sobral - Ceard. Esses dados foram separados em conjunto de treino, validacao e teste.
Utilizando diversos modelos para a segmentacdo foi possivel encontrar a regido de interesse em
todas essas imagens, sendo que o melhor modelo obteve uma precisao de 97,29 % no conjunto
de teste, para o método de similaridade de Jaccard. Para o procedimento de classificagdo o
melhor modelo obteve precisdao de 95,23 % em detectar o estado de anemia do animal. Esse
resultado foi obtido no conjunto de valida¢do, com um total de 21 imagens. Com os modelos de
segmentacao e classificacao ja treinados foram realizado testes em uma aplicacdo mobile, em
que o seu critério era a buscar o menor tempo de processamento, para segmentacao foi de 0,375
(s) e para a classificacao foi de 0,121 (s). Com as amostras coletadas também em outra base de
dados disponibilizada por pesquisadores da Universidade Federal do Maranhdao (UFMA), no
qual o seu melhor resultado para segmentagdo foi de 78,76 %, no método de similaridade de

Jaccard, ja para classificagc@o sua acuricia foi de 64.76%.

Palavras-chave: FAMACHA. Detec¢do de anemia e ovinos. Segmentacdo. Classificagao.

Aprendizagem Profunda.



ABSTRACT

The FAMACHA method is used as an instrument for parasitological diagnosis, and it can be
applied to sheep to detect different degrees of anemia. This is intended to assist in the application
of dewormer only for sick animals, but it is still a method that depends on human interpretation.
The technology has helped in the process of automatic and accurate disease detection. In this
work, we performed the segmentation and classification of images of the mucosa of the eye of
sheep for the detection of anemic animals based on deep learning models. This work used a total
of 106 distinct images of the ocular mucosa of sheep, collected in the environment of EMBRAPA
- Goats and Sheep, located in the region of Sobral - Ceard. This dataset was separated into
training set, validation set, and test set. Using several models for segmentation, it was possible
to find the region of interest in all these images, and the best model obtained an accuracy of
97.29 % in the test set, for the Jaccard similarity method. For the classification procedure, the
best model obtained an accuracy of 95.23 % in detecting the animal’s anemia status. This result
was obtained from the validation set, with a total of 21 images. With the segmentation and
classification models already trained, tests were performed in a mobile application, in which
the criterion was to seek the shortest processing time, for segmentation it was 0.375 (s) and
for classification it was 0.121 (s). With the samples also collected in another database made
available by researchers from UFMA, in which its best result for segmentation was 78.76 %, in

the Jaccard similarity method, while for classification its accuracy was of 64.76%.

Keywords: FAMACHA. Detection of anemia and sheep. Segmentation. Classification. Deep

Learning.
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1 INTRODUCAO

A criacdo de ovinos e caprinos € uma cultura representativa no sertdo do Ceara.
Segundo o IBGE, no ano de 2016, o Ceara possuia o quarto maior rebanho de caprinos e ovinos
do pais (CARLOTO, 2018). Dessa forma, o cuidado e trato com esses animais se torna de suma
importancia e traz impacto direto na economia em nivel local e estadual. Na ovinocultura, os
animais podem sofrer com doengas que levam ao estado anémico, podendo-se citar doencas
parasitarias, como Haemonchus contortus. Por isso, para prevenir ou tratar a doenga, o produtor
faz uso de medicagdes aplicadas em todo o rebanho periodicamente, acarretando um maior custo
para a producao.

A deteccdo de anemia pode ser feita com uso do método FAMACHA, que utiliza um
cartdo guia ilustrativo, conforme ilustrado na Figura 1. Esse método foi desenvolvido na regidao
da Africa do Sul e, ap6s um longo periodo de estudo, estabeleceu-se uma correlacio entre a
coloracdo da mucosa do olho de pequenos ruminantes (ovelhas e cabras) com cinco intervalos de
anemia (VAN WYK; MALAN; BATH, 1997; KAPLAN et al., 2004). Desse modo, € possivel
constatar a doenga no animal mais rapidamente e de forma satisfatério. Além disso, seria menos

custoso para a produgdo pois nao é necessario aplicar o vermifugo em todos os animais.

Figura 1 — Exemplo do cartio FAMACHA.

Guia de anemia

Examine o animal sob luz
natural ou suficiente.

Observe a coloragdo na parte
medial da conjutiva.

Determine o grau entre 1 e 5
e prossiga com o maneit.

Na duvida entre as edlegorias,
pela categoria inferor.

Fonte: (MEDEIROS, 2020).

A utilizagdo do cartio FAMACHA € um método manual, em que a mucosa do olho
de ovinos € comparada a cinco graus de coloracdo. As cores em tons de vermelho na regidao
inferior do cartdo simbolizam o aspecto de saide do animal. Da esquerda para a direita, hd uma
variagdo dos graus 1 a 5. Os graus 1 e 2 sdo de animais com colorag¢do vermelha mais intensa, ou
seja, praticamente sem tragos de anemia. No grau 3, ja € sugerida a vermifugacdo. Nos graus

4 e 5, a vermifugacdo € imprescindivel, pois a mucosa apresenta palidez intensa (CHAGAS et
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al., 2007). Esse método € aplicado especialmente quando os animais sdo predominantemente
infectados por Haemonchus contortus. Dessa forma, a técnica FAMACHA parece ser um método
adequado para detectar infec¢des por parasitas (MOORS; GAULY, 2009).

Mesmo com a utilizacdo desse método, é possivel que haja de falhas, que podem ser
atribuidas a diversos fatores, como luminosidade, estresse do animal no momento da analise da
mucosa, além de erro humano ao comparar a mucosa do animal ao cartio (MOORS; GAULY,
2009; DEMOLINER; ALVES, 2017; VAN WYK; BATH, 2002). O método mais preciso € o
teste em laboratério chamado hematdcrito, em que € avaliada a percentagem de volume ocupado
pelos glébulos vermelhos ou hemdcias em relagdo ao volume total de sangue. Entretanto, esse
teste demanda tempo e custo para o produtor (CHAGAS et al., 2007).

A andlise de anemia através do cartio FAMACHA se torna mais interessante para o
produtor, porém ainda € um processo que depende da andlise humana. Os sistemas computa-
cionais atuais facilitam a andlise de doencgas através de sistema de imagens e reconhecimento
de padrdes. Neste contexto, relevante a construcdo de uma metodologia que utilize técnicas
de processamento de imagens e inteligéncia computacional para classificacdo da coloracao da
mucosa do animal, baseado no método do cartio FAMACHA e teste laboratorial hematodcrito.

Para o desenvolvimento desse sistema computacional pode-se explorar duas dreas:
Processamento de imagem e Reconhecimento de padrdes. Para o processamento de imagem €
interessante usar métodos de segmentacao a fim de destacar a regido de interesse do restante da
imagem. Nesse caso, a regido da mucosa do animal € a regido mais relevante para o processo de
reconhecimento da anemia do animal. Porém, uma das dificuldades associada a segmentacgdo € a
localizag@o da regido de interesse, pois a imagem pode conter diversas informag¢des nao relevantes
para o processo de reconhecimento de padroes (GONZALEZ; WOODS, 2010; SZELISKI, 2010;
RUSSELL et al., 2010).

Com a utilizacdo de aprendizado profundo e as redes neurais que utilizam dessa
técnica, chamadas redes neurais profundas, € possivel extrair padrdes e caracteristicas das
imagens com bastante efici€ncia. Suas estruturas baseadas em agrupamentos de camadas
associadas a algoritmos de treinamento como a retropropagacao (backpropagation) auxiliam na
variacdo dos pesos dos neurdnios da rede e na funcdo de erro. Esse método pode ser aplicado no
processo de segmentagdo para destacar a regiao da mucosa do animal.

Portanto, o presente trabalho aborda a segmentagdo e classificacdo da regidao de

interesse com aprendizagem profunda nas imagens da mucosa do olho de ovinos, com uma
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base de dados propria desenvolvida em colaboracdo com a EMBRAPA - Caprinos e Ovinos,
localizada na regidao de Sobral - Ceard, que foi coletadas através de diversos celulares. O projeto
propde a unido da ideia do método FAMACHA com a precisao dos dados laboratoriais para o
desenvolvimento de um sistema computacional que utilize o conceito de aprendizagem profunda,

para o destaque da regido da mucosa nas imagens e o reconhecimento da saide do animal.

1.1 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo sdo descritos alguns trabalhos relacionados com a proposta do projeto.
Em particular, consideramos os trabalhos Irum ez al. (2016), Tamir et al. (2017) e Demoliner e

Alves (2017).

1.1.1 Anemia Detection using Image Processing

Os autores Irum et al. (2016) propdem uma detec¢do automdtica ndo invasiva de
anemia em pessoas utilizando técnicas de processamento de imagem e reconhecimento de
padrdes. Esses recursos sdo aplicados a imagens digitais do rosto expondo a conjuntiva, pois
a anemia pode ser identificada pela palidez da mesma. A segmentacao da regido conjuntiva é
realizada usando o agrupamento K-means, mas antes desse processo aplica-se um aprimoramento
nas imagens. Nessa etapa, aplica-se um histograma de equalizacdo no canal V (value), da
estrutura de imagem HSV (hue: define a cor, saturation: pureza da imagem, quanto maior o valor
menos tons de cinza sdo encontrados e value: que define o brilho da imagem). Apds a extragao
da conjuntiva, o conjunto de recursos foi calculado para cada imagem, para ser utilizado na etapa
de treinamento. O classificador Mdquina de Vetores de Suporte € aplicado para classificar entre
imagens anémicas e ndo anémicas. O algoritmo proposto alcancou 85% de precisio, utilizando

uma base de imagens com anémicos, 56 imagens, € ndo anémicos, 21 imagens.

1.1.2 Detection of anemia from image of the anterior conjunctiva of the eye by image pro-

cessing and thresholding

Os autores Tamir et al. (2017) trabalharam na coleta de fotografias digitais do olho
captadas com uma camera de smartphone de resolucio apropriada sob condi¢des de iluminacdo
adequadas, com a ajuda de uma aplicacao android que foi desenvolvida por eles. Essas imagens

sdo entdo processadas para obter os espectros dos componentes vermelho e verde da cor, isso
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através do modelo de cor RG, da conjuntiva e comparadas com um limiar para determinar se o
paciente estd anémico ou nao. Esse limiar adequado € estimado e, se a diferencga entre os dois
espectros vermelho e verde for maior que o valor limite, o algoritmo rotula esse paciente como
Nao Anémico. Foi empregado o método em 19 pessoas com niveis de hemoglobina conhecidos.
Os resultados obtidos no processo concordaram com o relatério de sangue do paciente em 15

dos 19 casos, o que se traduz em uma precisao de 78,9%.

1.1.3 Anemimetro: app movel para implementagdo do método Famacha

Os autores Demoliner e Alves (2017) apresentam uma ideia bem similar a problema-
tica proposta usando a metodologia que consiste no uso do aplicativo de celular. Ao todo foram
414 imagens. Foi realizada a coleta das imagens através do aplicativo e as imagens tiveram
que ser recortadas manualmente, uma a uma, para que fosse possivel manter na imagem a ser
processada somente a conjuntiva do animal. O processo a identifica¢do da regido de interesse foi
feita de forma manual. O aplicativo utiliza o padrdo de cores HSV. Eles usaram classificador
Naive Bayes com o histograma de cada imagem para captar a frequéncia e as semelhancas de
pixels e cores. Foram utilizadas 66% das imagens para o treinamento e 34% para a fase de testes.
Para os testes de classificagdo usando os cinco graus FAMACHA, foi alcangada uma taxa de
acerto de 50,6%. Ao mudar a classificac@o para dois grupos, rotulados como Tratar (Graus 3 a 5)

ou Nao tratar (Graus 1 e 2), a taxa de acerto aumentou em 16%, chegando a 66,3%.

1.2 Objetivos

Desenvolver uma metodologia que utilize o banco de dados de imagem construido
neste projeto para reconhecer a regido da mucosa de ovinos, e a partir desta determinar o estado

anémico, por meio aprendizagem profunda.

1.2.1 Objetivos Especificos

1. Criar e organizar uma base de dados de imagens da mucosa do olho de ovinos para
divulgacdo e pesquisa cientifica;

2. Analisar diferentes modelos de aprendizagem profunda com a fun¢do de segmentacio da
regidao da mucosa do olho de ovinos;

3. Analisar diferentes modelos de aprendizagem profunda com a funcao de classificar se a
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regido da mucosa do olho de ovinos apresenta sinais de anemia ou nio.

1.3 Organizacao

Os capitulos desta dissertagdo estdo divididos como apresentado abaixo:

* Capitulo 2: apresentagdo de uma resenha das técnicas utilizadas para criagdo da base de
dados, recolhimento de dados laboratoriais, técnicas de aprendizagem profunda, tratamento
dos dados;

* Capitulo 3: descricdo da metodologia proposta, os passos adotados para obtengdo dos
resultados da segmentacao e classificagdo utilizando aprendizagem profunda;

 Capitulo 4: apresentacdo dos experimentos realizados durante a aplicacdo da metodologia
proposta e os resultados obtidos pelas arquiteturas de rede neural convolucional (do inglés:
convolutional neural network) (CNN), das segmentacdes e classificagoes;

» Capitulo 5: apresenta uma discussio sobre os objetivos alcangados, suas contribui¢des e

as perspectivas dos trabalhos futuros.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Hematdcrito

O hematocrito (Ht), também conhecido com a abreviatura Hct, € uma medida labo-
ratorial que resulta na percentagem de volume ocupada pelos eritrécitos (conhecidos também
como células vermelhas, glébulos vermelhos, hemécias) no volume total de sangue da amostra
coletada. Sua utilizacdo € importante para identificar a saide do animal, pois em algumas situa-
coes de doengas parasitarias levam o animal ao estado anémico, como a verminose Haemonchus
contortus (CLIMENI et al., 2008). Esse estado de anemia causa uma baixa quantidade de volume
ocupada pelos eritrdcitos no sangue do animal.

As técnicas laboratoriais para a medicao do Ht podem ser apresentadas da seguinte
forma (DAY YAL, 2017; LACVET, 2018; KASVI, 2019; AZEVEDO, 2019):

1. O tubo capilar tem que estar preenchido com 3 /4 de sangue da sua altura, apresentado na
Figura 2a:

2. O capilar em uma centrifuga apropriada, o tempo de centrifugacdo varia dependendo do
animal:

a) ApOs o tempo necessario a amostra serd separada em trés partes, conforme ilustrado
na Figura 2b. Sao elas: plasma, capa, que sdo os leucdcitos e as plaquetas, e por fim
0s eritrocitos.

3. Para andlise do resultado € aplicado um cartdo de leitura em que se limitam as marcas de 0
a 100, observando na escala o limite de separag@o dos eritrocitos com o plasma. Em uma
das extremidades do eritrécito fica o indice 0 e em uma das extremidades do plasma fica o
indice 100 do cartdo de leitura. O resultado é expresso em porcentagem de eritrocitos em
relacdo ao sangue total. Por exemplo, na Figura 2c, os eritrocitos chegam até o indice 32
do cartdo de leitura. Isso significa que o resultado do seu Ht foi de 32 % para o volume

ocupado na amostra preenchida.
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Figura 2 — Etapas do hematdcrito.

(a) Amostra de sangue. (b) Resultado da centrifugacio. (c) Aplicagdo do cartdo de leitura.
Escala da
amost{go mm) C 1 C 1
Cartao de
80 leitura (%)

.| Plasma
60 s0

Capa
(leucécitos e plaquetas)

20 -
Eritrécitos 20
(Hematdcrito)

o o

Fonte: adaptagdo de LACVET (2018).

Algumas falhas podem ocorrer no processo laboratorial, tais como: falha na ob-
tencdo do sangue, falha na interpretacdo do cartio de leitura, erro no tempo da centrifugacao,
irregularidade no didmetro do capilar, dentre outras. Ainda assim, esse processo laboratorial é
considerado o mais preciso, e € frequentemente utilizado em pesquisas em diferentes animais
a fim de medir a anemia. Com esse método € possivel compreender os estados de satide do
animal em certos periodos de tempo e analisar se a alimentacdo afeta os seus niveis do Ht, ou
se o ambiente faz com que o animal desenvolva anemia (WEISS; WARDROP, 2011). Serao
utilizado neste projeto, os valores do Ht para separar as classe dos animais em duas categorias:

anémicos e saudaveis.

2.2 FAMACHA

Com a precisdao do método Ht, apresentado na Secdo 2.1, ele aponta dificuldades na
aplicabilidade para o produtor, tais como:

* Tempo elevado de processamento: O produtor ird coletar o sangue do rebanho, em
seguida, mandar para um laboratdrio e aguardar o resultado. E, por fim, separar o mesmo
rebanho novamente com aqueles animais que apresentaram anemia no resultado do Ht,
para entdo neste subgrupo do rebanho aplicar a vermifugacdo. Esse processo tem que ser
repetido periodicamente;

* Custo operacional: Para o pequeno produtor, a utilizacdo do Ht se torna impraticavel,
pois o custo de operagdo seria muito oneroso. O pequeno produtor pode optar por fazer
a vermifugacdo em todo o seu rebanho, com isso ele faz a aplicacdo do vermifugo nos

animais anémicos e nos saudaveis, provocando um efeito futuro de maior resisténcia do
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parasita ao vermifugo aplicado.

Outro método que pode solucionar as dificuldades mencionadas foi desenvolvido
pelos autores Bath, Malan e Wyk (1996), que o nomearam de FAMACHA. Esse estudo foi
desenvolvido na regido da Africa do Sul. Apés um longo periodo foi estabelecida uma correlagio
entre a coloracdo da mucosa do olho de pequenos ruminantes, como ovelhas e cabras, com
cinco intervalos de anemia indicados pelos seus niveis do Ht, apresentado na Secdo 2.1 (VAN
WYK; MALAN; BATH, 1997; KAPLAN et al., 2004). O método FAMACHA ¢ um tratamento
seletivo, cujo objetivo € vermifugar somente os animais do rebanho que apresentam anemia, isso
apenas com a comparac¢ao do cartio FAMACHA e mucosa do olho (DIAS, 2017). A vantagem
da aplicacdo do método € a redugdo do numero de tratamentos aplicados, ocasionando uma
economia na produ¢do do rebanho e agilidade no processo de vermifugagao (DIAS, 2017).

O método manual da utilizacdo do cartio FAMACHA consiste em uma técnica
aplicada para mucosa do olho de ovinos, que se configura em cinco graus de coloragdo, ilustrados
em um cartdo, como mostrado na Figura 3, direcionando a vermifugagdo dos animais. Os graus 1
e 2 sdo de animais com coloracdo bem vermelha, ou seja, praticamente sem tracos de anemia. No
grau 3, ja € indicada a vermifugac@o. Nos graus 4 e 5, a vermifugacao é imprescindivel, pois a
mucosa apresenta palidez intensa (CHAGAS et al., 2007). Tal recurso € aplicado especialmente
quando os animais sdo predominantemente infectados por Haemonchus contortus (MOORS;

GAULY, 2009).

Figura 3 — Utilizacdo do cartaio FAMACHA para ava-
liacdo do grau de anemia em caprinos e
ovinos.

Anaemia guide R

[Guide sur ¥ anémie
| Guia deanemia

Fonte: (DIAS, 2017).
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Esse método apresenta falhas, que estdo atribuidas a diversos fatores, como lumino-
sidade, estresse do animal no momento da anélise da mucosa, além de erro humano ao comparar
a mucosa do animal ao cartdo (VAN WYK; BATH, 2002; PETERSSON; KASS, 2016; DEMO-
LINER; ALVES, 2017). Pesquisadores vém aplicando em vdrias dreas testando sua eficiéncia,
sendo possivel citar: Aplicacdo como um recurso para o controle da verminose em ovinos, um
estudo para levantar a questio se esse método € adequado para todas as ragas, sua utilizagao para
diferentes regides do planeta (KAPLAN et al., 2004; CHAGAS et al., 2007; MOORS; GAULY,
2009). A literatura aponta testes de eficiéncia em vdrias dreas, podendo citar: Macedo et al.
(2014) que avaliaram a precisao com os valores de Ht, e a classificacdo pelo método FAMACHA,
chegando a um resultado de 79,91 % de correlacdo dos dados, que € considerado para o estudo.

Para interpretar o valor do resultado do Ht, foi utilizada a Tabela 1, fundamentada no
artigo dos autores Chagas et al. (2007). Como exemplo, um resultado de exame igual a 22 %.
Analisando o valor na Tabela 1, € possivel concluir que nesse caso o animal estava com grau 3
do FAMACHA e em um estado anémico.

Tabela 1 — Relacdo do grau FAMACHA

com a coloragdo da conjuntiva
ocular e com o hematdcrito.

Grau FAMACHA Hematocrito (%) Laudo clinico

1 >27 Nao anémico
2 23 a27 Nio anémico
3 18a22 Anémico
4 13a17 Anémico
5 <13 Anémico

Fonte: adaptacdo do artigo dos autores Chagas et
al. (2007).
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2.3 Processo de coleta da base de dados

Por se tratar de um trabalho com uma aplicabilidade para a pecudria, ndo foi possivel
encontrar uma base de dado significativa, que contivesse imagens da mucosa do olho de ovinos,
e que estivessem catalogadas através do Ht. A etapa inicial do projeto consistiu em coletas das
imagens da mucosa do olho do animal.

O processo de coleta da base de dados foi realizado na EMBRAPA - Caprinos
e Ovinos, localizada na regido de Sobral - Ceard, e foi selecionado um ambiente com uma
iluminacdo controlada e também que fosse mais facil o manuseio do animal, como na Figura 4.
Também foi estabelecido pela equipe apenas a coleta de imagens de uma espécie, nesse caso
0s ovinos, com foco nas ragas Santa Inés, Morada Nova, Somalis. Porém, havia ainda animais
sem raca definida. Os colaboradores da EMBRAPA - Caprinos e Ovinos eram responsaveis
pelo manuseio do animal, a coleta do sangue e a realizacao do Ht, enquanto os estudantes da

Universidade Federal do Ceara (UFC) - Campus de Sobral responsaveis pela coleta das imagens.

Figura 4 — Local de coleta de imagens e
sangue.
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Com a defini¢c@o dos dispositivos de aquisi¢do, visando uma melhor qualidade nas
imagens, foi inicialmente usado uma camera semi-profissional. Porém, houveram dificuldades no
registro das fotos porque algumas imagens saiam desfocadas em decorréncia das movimentagcdes
e agitacdes de corpo realizadas pelos animais. Nas coletas seguintes foram utilizados apenas
smartphones. Para ter imagens mais diversificadas foi admitido o uso de varios dispositivos
mobiles, com sistema operacional Android e iOS.

Na etapa de coletar as imagens, através desses dispositivos, adotou-se a seguinte
sequéncia de organizacdo de imagens: Brinco do animal (Figura 5a); Pelagem (Figura 5b);
Mucosa do olho (Figura 5¢). Com as fotos da numeracdo do brinco do animal, foi possivel
associar os valores do resultado do Ht, e com as fotos da pelagem era realizada a verificacao
da raca do animal. Foram capturadas no minimo duas imagens da mucosa por animal. Essa
sequéncia foi apresentada na Figura 5. No entanto, houveram dificuldades nesse processo,
tais como: ndo ser possivel visualizar as imagens no ato da coleta; Demora para coletar a
imagem da mucosa; Muitas imagens desnecessarias para futuras aplicacdes (brinco do animal e
pelagem), o momento da organizacdo das imagens tornava o processo mais demorado; Algumas

inconsisténcia entre as imagens e as informacdes resultantes do Ht, medido em laboratério.

Figura 5 — Resultado da sequéncia de fotos.

(a) Brinco do animal. (b) Pelagem. (c) Mucosa do olho.
S S
e

Fonte: o autor.

Para solucionar os problemas dessa forma de coleta foi desenvolvido um aplicativo
em Android. Essa aplicagdo é composta de 3 telas, como apresentado na Figura 6. A primeira
tela tem a fun¢do de coletar informacdes, a respeito da identificacdo do animal e sua raga, como
apresentado na Figura 6a. A segunda tela € a estrutura da cAmera, composta de um quadrado para
representar a drea que serd coletada na imagem, como apresentado na Figura 6b. A terceira tela
€ a de visualizagdo, que permite perceber se a imagem foi coletada corretamente, apresentado na

Figura 6¢. O resultado do uso do aplicativo na coleta foi apresentado na Figura 7. Cada imagem
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final tem um tamanho de 800x800 pixels.

Figura 6 — Aplicativo de coleta em Android.

(a) Entrada de informagao. (b) Camera. (c) Deletar ou Salvar.

SIREMO

Coleta de informagdes

'\mmero de identificagdo

Ragas:
(®) santaines

O MoradaNova

O somalis

(O sem Raga Definida

DELETAR SALVAR

ENVIAR

Fonte: o autor.

Figura 7 — Resultado de imagens do aplicativo.

(a) Grau 1 - Santa Inés. (b) Grau 2 - Somalis.

Fonte: o autor.

O aplicativo proporcionou diferentes facilidades, tais como:
» Agilidade na coleta de informacdes do animal, pois as informagdes ja eram relacionadas

as imagens coletadas, e assim descartando a necessidade de coletar as imagens do brinco e

da pelagem:;
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* A possibilidade de visualizacdo da imagem, podendo selecionar as imagens com melhor
defini¢do para salvar ou deletar uma imagem desfocada ou que nao tinha a regido da
mucosa, isso no proprio ato da coleta;

* Proporcionou uma facilidade na organizacdo das imagens, através de um algoritmo que
realizava uma associacdo de forma automdtica das informacdes do Ht, enviadas pela
EMBRAPA, com as imagens coletadas, pelo aplicativo.

Contudo, ainda com o algoritmo de organizacdo alguns erros foram encontrados
na associagdo das imagens ou dados fornecidos pela EMBRAPA. Entende-se que esses erros
envolviam faltar com os dados de laboratdrio frente as imagens coletadas (aqui as imagens
eram excluidas da base de dados); ou ainda, havia os dados de laboratério mas 0os mesmos nao
correspondiam a nenhuma das imagens coletadas. Erros simples, como uma interpretagcdo errada
do nimero do brinco do animal ou na raca do animal. A anélise e organizacdo das imagens,
incluindo as fotografias coletadas de outros dispositivos, evitava exclusdo de arquivos. Quando
ndo era possivel chegar a um consenso, entdo as imagens eram apagadas da base de dados final.

A Figura 8 apresenta a comparagdo de duas imagens coletadas no mesmo dia e
do mesmo animal, uma através da camera do dispositivo e outra através do processamento do
aplicativo. Com essa comparagado € possivel observar que a imagem do aplicativo contém menos
informacgdes desnecessdrias do que a imagem coletada pelo dispositivo. Ainda assim, com a
vantagem do aplicativo, optou-se por continuar a utilizacdo das cdmeras dos dispositivos mobiles,
Android e iOS. Isso foi admitido para termos uma base de dados com imagens diversificadas no

sentido de tamanho e forma de coleta.

Figura 8 — Comparando resultado do dispositivo Android com o aplicativo.
(a) Dispositivo Android. (b) Aplicativo.

Fonte: o autor.
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Depois que o resultado do Ht era provido pela EMBRAPA, teve inicio o processo
de organizacdo das imagens, feito pelo préprio pesquisador. Trés processos de organizacao dos
dados foram utilizados e sdo destacados a seguir:

* Selecao de imagens: Era analisada manualmente imagem por imagem, e excluido da base
de dados final as imagens avaliadas como possivelmente problemaéticas para uma futura
aplicacdo, como fotografias com a regiao da mucosa do olho do animal muito desfocada,
com efeito de movimentagdo, muito brilho ou com uma grande interferéncia dos dedos do
tratador na regido da mucosa do olho do animal;

* Renomeacio das imagens: Eram catalogadas as imagens com o nome do arquivo, con-
tendo os seus dados de nimero do brinco, sua raga e valor do resultado do Ht;

* Redimensionamento das imagens: No processo final as imagens dos dispositivos foram
redimensionadas para o mesmo tamanho do aplicativo, nesse caso um tamanho de 800x800
pixels. Utilizou-se um algoritmo em que todas as imagens eram abertas e de forma manual
era selecionado um ponto “central” na regido da mucosa do olho do animal. O objetivo
desse processo era criar uma base de dados com a localizacdo da regido da mucosa,
conforme mostrado na Figura 9.

Figura 9 — Redimensionamento das imagens dos dispositivos.
(b) Mesma amostra apds redimensi-

onamento a partir da regido da
(a) Amostra coletada por dispositivo Android. mucosa.

Fonte: o autor.
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Todo o processo realizado para criagdo da base de dados pode ser visualizado no

fluxograma da Figura 10.

Figura 10 — Fluxograma do processo de coleta da base de dados.

Processo de coleta dos dados

Animal
Imagens Sangue
v v
v Aplicagdo nativa do sistema Hematdcrito
Ht
Aplicativo de (H)
coleta Android ioS

Organizacao dos dados

¢ Selegdo de imagens;
e Renomeagdo das imagens;
¢ Redimensionamento das imagens.

Fonte: o autor.

Até o momento foram realizadas 27 coletas, entre os dias 27/08/2018 até 14/01/2020,
totalizando um numero de 7232 imagens organizadas. Cada coleta foi realizada em dias diferen-
tes, assim poderiamos coletar o mesmo animal de uma coleta realizada anteriormente, pois ao
passar de dias o Ht pode apresentar resultados diferentes. Para entendimento dos dados, foi feito
um levantamento com os animais reunidos em todas as coletas sobre os seus niveis FAMACHA,
conforme a Figura 11. As conclusdes inferidas através do grafico apontam que ha uma grande
desproporcionalidade nos dados, havendo mais animais sauddveis, no nivel de grau 1° e 2° do
FAMACHA, do que animais doentes, no nivel de grau 3°, 4° e 5°. Considerando o nivel de grau
3° como doente apto a ser vermifugado, foi admitido que as coletas continuariam a ser realizadas
até que mais dados de animais doentes fossem obtidos, especialmente do 4°. O 5° representa
dados mais escassos pois trata de animais com a saide bem fragilizada e com a alta probabilidade

de morte e sdo mais dificeis de obter.
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Figura 11 — Grafico dos dados.
HEMATOCRITO EM FAMACHA - OVINOS
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Fonte: o autor.

2.4 Aprendizagem profunda

As arquiteturas de aprendizagem profunda, tais como, deep belief networks (DBN),
CNN, deep stacking networks (DSNs), sdo baseadas em redes neurais, entdo sdo estruturados por
conexdes e camadas que formam uma sequéncia temporal, com isso podendo aprender com os
dados, assim reconhecendo os padrdes deles (JONES, 2017). A Figura 12 ilustra essas estruturas
de conexdes e camadas, em que a Entrada: representa os dados brutos a serem analisados;
Camada de entrada: sdo responsdveis pelo recebimento dos dados, também com a associacdo
com os pesos de entrada; Camadas ocultas: extraem as informagdes associadas aos dados, sendo
também responsaveis pela maior parte do processamento deles; Camada de saida: agrega os
dados das camadas anteriores e ativa uma resposta adequada; Saida: a resposta de rede neural

(KHAN et al., 2020).

Figura 12 — Arquitetura tipica de rede neural.
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Fonte: adaptacdo do autor MATHWORKS, 2021)
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A rede neural profunda mais popular na aplicacdo no aprendizado de imagens é
a CNN ou ConvNet (MATHWORKS, 2021). A CNN utiliza esses recursos de imagens para
aprender sobre a base de dados. Ela aprende a detectar diferentes caracteristicas de uma imagem
usando dezenas ou centenas de camadas ocultas. Quanto mais camadas ocultas maior é a
complexidade da rede. Cada camada oculta pode apreender sobre uma determinada caracteristica
da imagem. Por exemplo, a primeira camada oculta pode aprender como detectar bordas, e a
ultima aprender como detectar formas mais complexas especificamente relacionadas a forma do
objeto que estamos tentando reconhecer MATHWORKS, 2021; SULTANA; SUFIAN; DUTTA,
2020).

Cada CNN pode ter arquiteturas distintas e ter mudangas simples, como um filtro
diferente e com isso aumentar mais a precisio da rede. E possivel citar uma rede difundida como
a AlexNet, desenvolvida por Krizhevsky (2014), que uma ¢ arquitetura simples para os modelos

definidos atualmente, conforme a Figura 13.

Figura 13 — Arquitetura da AlexNet.
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Fonte: adaptado de SACHAN (2017)

A AlexNet é composto por 5 camadas convolucionais seguidas de 3 camadas total-
mente conectadas. A imagem de entrada terd as dimensdes 224x224x3 (vermelho, verde, azul
(do inglés: red, green, blue) (RGB)) e a mesma seré processado pelas camadas que seguem:

1. Convolucional 1: 96 filtros com 11x11x3, stride 4;
2. Convolucional 2: 256 filtros com 5 x 5;
3. Convolucional 3: 384 filtros com 3 x 3;
4. Convolucional 4: 384 filtros com 3 x 3;
5. Convolucional 5: 256 filtros com 3 x 3.

1. Totalmente Conectado 1: 4096 neurdnios;
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2. Totalmente Conectado 2: 4096 neurdnios;
3. Totalmente Conectado 3: 1000 neurdnios.

No final do processo da AlexNet um dos neurdnios vai estar mais ativado, possibili-
tando calcular qual é a maior probabilidade sobre classes de saida previstas para a imagem de
entrada.

O processo citado anteriormente se caracteriza para as redes classificadoras, em que
a imagem ¢ transformada a um ponto que s6 resta um vetor de informagdes para ser usado na
classificacdo. Em redes que tem a fun¢do de segmentacdo, o processo inicial se caracteriza com
as redes classificadoras, com a aplicag¢do das convolu¢des mas quando a imagem chega a uma
certa "profundidade", é realizado a desconvolugdo desses dados, fazendo com que a saida da rede
gere um mapa de segmentacdo com o destaque para as regides de interesse (do inglés: region of
interest) (ROI). Para esse tipo de rede, € necessdrio citar uma rede muito explorada na literatura,
como a U-Net, desenvolvida por Ronneberger, Fischer e Brox (2015), conforme na Figura 14

(SULTANA; SUFIAN; DUTTA, 2020).

Figura 14 — Arquitetura da U-Net.
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Fonte: adaptagdo dos autores (VOULODIMOS et al., 2020)

A utilizacdo dessas arquiteturas nao depende s6 de coletar a imagem e passar por essa
aprendizagem. As mesmas possuem etapas a serem seguidas como divisdo dos dados, aplicacdes
de técnicas de aumento de dados, funcio de perda, otimizacdo e uma andlise de desempenho

através de métricas.
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2.4.1 Divisdo dos dados

Através do banco de dados € possivel fazer uma sele¢ao dos dados, que podem ser
divididos em: conjunto de treino, conjunto de validagdo e conjunto de teste. Cada um desses
subconjuntos tem uma funcio importante na criacdo do modelo treinado. E imprescindivel
que tenham a maior representatividade possivel e sejam selecionados de forma arbitraria. Os
subconjuntos geralmente sdo divididos entre 70%, para o conjunto de treino, 15%, para o
conjunto de valida¢do e 15%, para o conjunto de teste, mas pode variar dependendo do problema
e das caracteristicas dos dados. Cada conjunto tem informacdes distintas, por exemplo, uma
imagem usada no treinamento nio pode ser usada para validagdo ou teste, pois o modelo treinado
jé apreendeu com aquela imagem. Esses subconjuntos podem ser caracterizados como:

* Conjunto de treino: Dentre os outros conjuntos esse deve ser o maior, pois 0 modelo vai
aprender com os dados e por conta disso deve contemplar boa parte das amostras. E o
conjunto de dados que serd usado para desenvolver o modelo;

* Conjunto de validacao: Na etapa de treinamento o modelo vai apreendendo ao longo
das épocas. Para cada época € possivel retirar um valor de métrica e ao final de cada
uma sio aplicados os dados do conjunto. E possivel utilizar o conjunto de validagdo
para encontrar o modelo com menor erro em determinada época. Com isso, assegurando
o melhor modelo treinado para determinada época. Também € através desse conjunto
que podemos detectar overfitting, que € um problema identificado quando o modelo se
torna especializado para dados de treinamento, com isso ele se torna menos capaz de
generalizar para novos dados, resultando em um aumento no erro de generalizacdo. Nao
€ s6 a deteccao de overfitting que € possivel ser analisada com o conjunto de validacao,
podemos citar também underfitting, conjunto de treino ou de validacio ndo representativo
(STEVENS; ANTIGA; VIEHMANN, 2020; RUSSELL et al., 2010; BROWNLEE, 2019;
CHRISTOPHER et al., 2018).

* Conjunto de teste: A base de testes estima a taxa de erro do modelo, também possibilita

a visualizacao do resultado do modelo treinado.
2.4.2 Aumento de dados para conjunto de treino

O aumento de dados pode ser feito por diferentes técnicas e é usado para gerar

“novas” amostras para o conjunto de treino a partir dos dados originais do conjunto. E a0 mesmo
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tempo garantindo que os rétulos dos dados nao sejam alterados. O objetivo ao aplicar o aumento
de dados é aumentar a generalizagao do modelo treinado. Nao é aplicado um aumento de dados
para conjunto de validagdo e teste, simplesmente € usado os dados originais sem modificagdes.
A aplicagdo do aumento de dados se torna interessante pois a rede € capaz de aprender com
recursos mais robustos. O processo de aumento funciona com base em transformagdes afins a
partir da imagem original de forma aleatdria, em que uma imagem pode gerar vdrias diferentes
e as imagens com mudancas sdo aplicadas para o momento de treinamento da rede. Entdo o
conjunto de treino original € s6 utilizado para gerar as imagens aumentadas, ndo participando
diretamente do treinamento (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019; ROSEBROCK, 2019).
Nesse projeto foram aplicados os seguintes conjuntos de transformagdes afins:
* Zoom: A imagem sofre uma ampliagdo;
* Rotacgdo: Isso gira cada imagem até o angulo especificado;
* Giro horizontal e vertical: Inverte aleatoriamente a imagem de entrada nas direcdes
horizontal ou vertical, respectivamente;
* Deslocamento horizontal ou vertical: Isso resulta no deslocamento da imagem na direcdo
horizontal ou vertical;
* Brilho: Produz imagens semelhantes as tiradas com diferentes condi¢cdes de iluminagao,
mudancgas exemplificadas na Figura 15 (Foi aplicado apenas no processo de criagao dos

modelos segmentadores).

Figura 15 — Aplicagdo da mudanca de brilho.

Fonte: (KANG; SINGH, 2019)
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2.4.3 Transformacao dos dados

As transformacdes nos dados sdo comumente aplicadas a fim de ganho de desem-
penho no processo de acurdcia do modelo. Essas transformacdes podem ser simples, como
alteracdo dos valores de escala, como mudar a escala do RGB de [0-255] para [0,0-1,0], ou mais

complexa como a normalizagdo através da média e o desvio padrdo dos dados.

R..
ck = 2 2.1
b= 255 @
G..
ce = X 22
i 255 @2
B..
B L]
= i (2.3)
R; ;—u(Ck,
zR = ML T K R( ) (2.4)
G, — u(Ck.
78 = ML T K R( i) (2.5)
X a(C))
B; i — u(Ck.
78 = LR(U) (2.6)
! G(Ci,j)

As equagdes 2.1 a 2.3 sdo referentes as mudangas de escala para uma determinada
localizacdo de pixel dos seus canais RGB da imagem, sendo sua posicdo determinada pelos
valores de i, j. O seu resultado gera uma matriz do tamanho original da imagem com trés canais,
R

sendo eles C; i»

Cie ClG] Ja as equagdes 2.4 a 2.6 , tem o papel de normalizar os dados, sdo mais
comumente chamados de z-scores, U retorna o valor médio de todos os pixels do canal referentes
das equacdes 2.1 a 2.3 e ja o retorna o desvio-padrao de todos os pixels desses mesmos canais
referentes. Os dados utilizados para calcular o 1t e o, sdo retirados do conjunto de treino para as
imagens originais sem a aplicacdo do aumento de dados. Em seguida sdo aplicadas as equacdes

2.4 a 2.6 para o conjunto de treino aumentado, o conjunto de validacdo e conjunto de teste,

garantido que os dados estdo no mesmo plano.
2.4.4 Modelos

A mecanica de aprendizagem para criacdo do modelo de treinamento vai além de

sO ter uma arquitetura adequada para problemadtica, dados normalizados ou até ter dados em
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enormes quantidades para o treinamento. As Seccoes 2.4.4.1 e 2.4.4.2 estdo ligados a etapa de
aprendizados dos dados. O processo de aprendizagem do modelo tem diversas etapas e fungdes,
conforme esquematizado na Figura 16. Nesse processo temos os dados de entrada, que sdo
usando para treinamento do modelo, e suas saidas desejadas (Ground truth), que sdao usada para
avaliar as saidas reais dadas os pesos atuais. Para avaliar os dados de saidas reais dadas os pesos
atuais com a saidas desejadas, € aplicado uma func¢do de perda, que fornece os erros da saida nos
dois dados. Em seguida, a retropropagado (backpropagation) dos erros e a atribuido ao gradiente
para cada parametro ao longo do caminho. Para conjunto de funcao de perda e retropropagado, é
possivel utilizar um otimizador tem a funcao de atualizar parametros do modelo e minimizar
fun¢des de perda (STEVENS; ANTIGA; VIEHMANN, 2020). E ao final desse esquema sdo
atualizados os pesos. Isso € feito até o final da interacdo. Depois € avaliado o modelo treinado
no processo de validagdo com novos dados de entradas.

Figura 16 — Modelo processo de aprendizagem.
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Fonte: adaptagdo (STEVENS; ANTIGA; VIEHMANN, 2020)[pag. 142]
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2.4.4.1 Funcdo de perda

Escolher a fun¢do de perda € uma etapa complexa, pois cada uma pode gerar uma
melhoria para o treinamento ou espago computacional entre outros fatores que ligados direta ou
indiretamente aos dados. A funcdo que foi utilizada para processo de segmentacio e classificacao
foi a perda de entropia cruzada (do inglés: cross-entropy loss) (CCE), representada na equagao
2.7. A CCE, que é a combinacdo de LogSoftmax e NLLLoss (STEVENS; ANTIGA; VIEHMANN,
2020; HO; WOOKEY, 2020; NATHANIEL, 2021).

| N J R A
CCE=-5 YY) vj-log(3))+(1—y;)) - log(1—39)) @7
i=0 j=0

A equagdo 2.7 tem y;, que € correspondente a sua verdade absoluta, rétulo de classe
ou regides demarcadas por diferentes cores e o ¥;) € a previsdo correspondente dada pelo modelo

treinado.
2.4.4.2 Otimizagdo

Na aplicacdo do método de otimizacdo foram escolhidos dois diferentes algoritmos,
um para segmentacdo e outro para a classificacdo. Para a segmentacdo foi escolhido o algoritmo
AdamW, dos autores Loshchilov e Hutter (2019), que € uma variacdo do algoritmo Adam
proposto pelos autores Kingma e Ba (2017). Segundos os autores Loshchilov e Hutter (2019), o
desempenho de generalizagdo € substancialmente melhor do que a implementacdo comum de
Adam.

J4 para a classificagdo foi usado o algoritmo descida gradiente estocdstica (do
inglés: gradient descent method) (SGB), que para os autores Zhang, Wang e Zhang (2019)
desenvolveram um aplicagdo de reconhecimento de cor de veiculos. Tal recurso permitia uma

convergéncia mais rapida do modelo (SUTSKEVER et al., 2013).
2.4.5 Métricas

As aplicacdes das métricas de avaliacdo sdo utilizadas para medir a qualidade ou
precisdo do modelo ja treinado, com a aplicacdo do conjunto de teste. Cada uma pode ser medida
diferenciada e aplicada em diferentes situacdes, nesse caso tem métricas para avaliar de forma

diferenciada a segmentacdo e a classificacao.
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2.4.5.1 Segmentacdo

Alguns métodos bem explorados na literatura sdo: a Acurdcia de pixel, que analisa
pixel a pixel da imagem resultante do modelo e da imagem de rétulo. Nao é um bom método
a se aplicar em segmentacgdo bindrias pois pode dar uma falsa sensacdo de que o modelo esta
com precisdo alta mas quando € analisado a imagem resultante s estd presente uma classe;
Coeficiente Sgrensen-Dice (Dice), que tem sua propria féormula para calcular a relacdo da imagem
predita com a imagem rotulada, o coeficiente € mais criterioso do que a acurdcia de pixel; o
Jaccard index tem uma férmula similar ao escore de Dice mas tem resultados distintos e também
€ mais criterioso do que a acurdcia de pixel. Para esse projeto foi escolhido o Jaccard index, sua

metodologia € explicada na proxima subse¢do (Gu et al., 2019; Nguyen et al., 2019).

2.4.5.1.1 Jaccard index

Também conhecido como Interseccdo sobre Unido (do inglés: intersection over
Union) (IoU) ou coeficiente de similaridade de Jaccard, € um método estatistico que mede a
similaridade entre dois conjuntos de amostras. Na Figura 17, tem-se a férmula simplificada que é
aplicada nesse método, e que se apresenta como € uma simples razdo. No numerador € calculado
a drea de sobreposicdo entre a imagem rotulada (ground truth), estrutura feita manualmente, com
a imagem predita, estrutura descoberta pela modelo treinado. No denominador € a drea de unido,
essa area contém a juncao da regido da imagem rotulada e predita. Entdo quanto mais préximo
tiverem essas regides melhor serd a segmentacdo. Esse tipo de métrica se popularizou para
avaliar a acurdcias das redes neurais convolucionais. Na Figura 18, sendo a pessoa como a regido
de interesse na imagem, tem-se os resultados aplicado em uma imagem, para numerador (4rea de

sobreposi¢cdo) e denominador (4rea de unido) da férmula, conforme na imagem da Figura 17.

Figura 17 — Férmula do Jaccard index.

area de
sobreposicao

loU = — :
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Fonte: adaptag@o dos autores (ROSEBROCK, 2020)



Figura 18 — Aplicacao da férmula Jaccard index.
(a) Area de sobreposigao. (b) Area de unido.

Fonte: adaptagdo dos autores (KIZRAK, 2019).

2.4.5.2  Classificacdo
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E possivel obter valores estatisticos dos resultados da aplicacdo do modelo treinado

em conjunto de teste, tais como: Acurdcia, Precisdo, Recall, F1-Score e outros. Cada uma

tem sua particularidade. Para calcular essas métricas € possivel usar a definicdo de matriz de

confusdo, que indica os acertos e os erros de um modelo, comparando assim os valores com o

seu valor real. Na Tabela 2, representa a matriz de classificacao.

Matriz de classificacdo € tem dois grupos: Valor Previsto e Valor verdadeiro. O valor

previsto € o resultado, que é comparado com o valor verdadeiro, assim agregando a matriz.

Tabela 2 — Matriz de classificagdo.

(Valor Verdadeiro)
Positivo Negativo
(Valor Positivo  Verdeiros Positivos (VP) Falsos Positivos (FP)

Previsto) Negativo Falsos Negativo (FN) Verdadeiros Negativos (VN)

Fonte: o autor.

. . Verdadeiros Positivos (VP) + Verdadeiros Negativos (VN)
Acurdcia =

Total

(2.8)

* Acuricia: apresenta uma precisdo geral do classificador, seu valor € obtido através da

razdo do ndmero de acertos de um conjunto de amostras por sua quantidades d dados

que foram classificados, demonstrado na Equacdo 2.8. O Total € a quantidade total dos

dados, Total = Positivos (VP) 4+ Verdadeiros Negativos (VN) + Falsos Positivos (FP) +

Falsos Negativos (VN).
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Verdadeiros Positivos (V P)
Verdadeiros Positivo (VP)+ Falso Positivo (FP)

Precisdo = (2.9)

* Precisdo: apresenta dentre a classificacdo que o modelo fez, para um tipo de classe quantas

realmente estdo corretas, demonstrado na Equacgdo 2.9.

Verdadeiros Positivos (TP)

Recall =
“““U Verdadeiros Positivo (VP)+ Falso Negativos (FP)

(2.10)

* Recall: apresenta dentre as situagdes possiveis de classificacdo de uma determinada classe
como valor esperado, quantas foram definidas corretamente, demonstrado na Equacgao

2.10.

Precisdo - Recall
Fl-Score = 2. —cc1340 Trecd @2.11)
Precisdo + Recall

* FI-Score: € uma média harmonica que envolve a precisdo e o recall, demonstrado na

Equacao 2.11.
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3 METODOLOGIA

O projeto consiste em trés partes fundamentais, sdo elas:

+ Coleta de dados: E uma estrutura essencial pois consiste na criacio da base de dados
de imagens. E a partir dela, que pode ser construido um sistema de segmentacio e
classificagdo, através dos dados que € possivel entender o formato da imagem, o seu
padrdo entre outros pontos, até chegar ao sistema final. Com a precisdo do teste laboratorial
hematdcrito € possivel conhecer o estado real de anemia do animal presente nas imagens
coletadas;

* Segmentacdo: Nas imagens € possivel encontrar regides desnecessarias, tais como: 0s
dedos do tratador e o pelo do animal. Sdo regides que elevam a complexidade da seg-
mentacao, pois os dedos do tratador podem estar em algumas imagens com luva, ou sem
e ter a mesma tonalidade da mucosa do olho do animal. Além disso os animais tem as
pelagens diferentes. A regido de interesse pode estar em diferentes locais da imagem, pode
estar com diferentes tamanho, entre outros fatores, elevando ainda mais a complexidade
da segmentacdo. Por essas problemadticas na segmentacdo, optamos por explorar quatro
modelos de aprendizagem profunda (Deep Learning) para realizar tal funcao. Nesse caso,
os modelos aplicados foram: ERFNet, U-Net, FCN e DeepLabV3, e para esses modelos
foi adotada uma rotina buscando o melhor resultado para a base de dados criada. Também
utilizar os melhores modelos treinados, aplicando como entrada imagens outra base de
dados, afim de obter uma nova validacdo. Além disso, explorar o seu comportamento em
uma aplicagdo mobile;

* Classificacao: Para o reconhecimento da palidez da mucosa e sua classificagao foi admi-
tido também o uso de uma aprendizagem profunda. Nesse caso, os modelos aplicados
foram: AlexNet, MobileNetV2, ResNet18, ResNet152 e ResNeXt. A dificuldade maior
dessa classifica¢do € encontrar uma configuragdo ou um préprio modelo que possam fazer
uso do melhor dos dados para sua a classificacdo. Também testar os melhores modelos
treinados outra base de dados. Também utilizar os melhores modelos treinados, aplicando
como entrada imagens outra base de dados, afim de obter uma nova valida¢do. Além disso,

explorar o seu comportamento em uma aplicagcdo mobile.
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A Figura 19 representa o fluxo da metodologia, esquematizado respectivamente,

como: coleta, que representa a obtencdo dos dados brutos; Organizacdo dos dados, que €

ordenacgdo dos dados de uma forma que possa criar um banco de dados estruturado; Banco de

dados, que € possivel ser usado no processo de criagdo dos modelos treinados de segmentagdo

e classificagdo. O processo de treinamento e validacdo da segmentacao e classificacdo s@o

semelhantes, sdo eles: divisao da base de treino € a base de teste; Uso da base de treino

para criacdo do modelo de inteligéncia; Utilizacdo da base de teste sem rétulos para criagdo

dos resultados preditos; Validagdo dos resultados preditos na base de teste com os rétulos

verdadeiros, assim resultando em uma acuricia de teste. A diferenca do processo de segmentacao

e classificacao sdo os resultados preditos, um é uma imagem com a regido de interesse € outro a

classe predita da imagem.

Figura 19 — Fluxo da metodologia.
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4 APLICACAO E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O gréfico da Figura 11 nos permite observar um alto nimero de animais com grau 1 e
2, 1sso € algo que pode trazer complicacdes futuras nos testes, acarretando resultados tendenciosos
para a classe com maior quantidade de dados. Para contornar esse desbalanceamento nos
dados, optamos por usar apenas uma fracao dos mesmos na realizacdo dos experimentos, como
apresentado no grafico da Figura 20. Também nesse experimento, admitiu-se o uso das imagens
coletadas pelos dispositivos mobiles, sem nenhuma alteracdo prévia nas imagens, usando a

mesma estrutura de cendrio da Figura Sc.

Figura 20 — Gréfico dos dados organizados para os experimentos.

HEMATOCIRTO EM FAMACHA - OVINOS

NUMERO DE ANIMAIS

Fonte: o autor.

Para termos resultados mais precisos sobre a estabilidade do algoritmo de segmenta-
¢do e de classificagdo, adotamos uma rotina diversificada para criacdo do modelo j4 treinado.
Assim, adotando uma estrutura de repeti¢ao:

» Selecionava-se 1 imagem para teste;
» Usava-se o restante das imagens, 105 imagens, para separar os dados em conjunto de
treino e de conjunto de validagdo, isso de forma aleatdria.

Esse método de validacdo é chamado de k-fold, que pode ser interpretado como uma
mistura do leave-one-out com o leave-p-out, sendo que cada imagem € usada em um determinado
momento (LIU, 2019; BATTULA, 2021). Essa estratégia foi utilizada para 106 imagens, gerando

106 modelos j4 treinados. Porém, € possivel usar todos esses modelos, entdo foi utilizado um
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valor estatistico, apresentado na secdo 2.4.5.1.1, extraido da imagem de teste, para selecionar
apenas um modelo com a melhor estrutura, isso para o processo de segmentagao.

Na classifica¢do, foram adotados os rétulos como Anémico (Graus 3 a 5) e Nao
anémico (Graus 1 e 2), assumindo como base para conseguir o melhor resultado com os poucos
dados, como no trabalho dos autores Demoliner e Alves (2017) que apresentaram andlise
relevante com essa divisdo. Entdo, para encontrar o melhor modelo dos 106, foi utilizada a
seguinte estratégia: foram usados apenas os testes que deram resposta correta. Dentre os mesmo,
elegemos apenas os que acertaram mais imagens do conjunto de validacdo, e em caso de empate
analisando o menor valor de perda para aquele determinado momento de melhor validacao.

Essas estratégias para a segmentacgdo e classificacdo sdo uma forma de analisar a
metodologia. Isso porque algumas imagens podem ser mais bem utilizadas no treinamento do
que na validacdo, por conta da sua qualidade, posicdo, cendrio, entre outros pontos que interferem
na qualidade das imagens.

Um dos métodos utilizados para a reducdo do tempo de processamento e custo com-
putacional € o redimensionamento do tamanho das imagens de entrada para a rede convolucional.
No caso da segmentacdo, as imagens originais foram reduzidas para um tamanho de 224x224
pixels, assim passando por todo o processo de treinamento e validacao utilizando esse tamanho.
E no processo de teste, as imagens de saida sdo redimensionadas para o tamanho original da
imagem e, em seguida, é realizado o processo de andlise da segmentacdo, com método de
similaridade de Jaccard, apresentado na secdo 2.4.5.1.1. Essa restauracdo final do tamanho € um
processo para fazer a segmentacgdo original dos pixels, assim resgatando os pixels sem nenhuma
alteracao.

Ja na classificacdo, todas as segmentacdes tinham escalas distintas, umas maiores e
outras menores, entdo foi adotado o critério em que todas as imagens seriam redimensionadas
para o tamanho de 224x224 pixels.

O ambiente utilizado para execugdo dos algoritmos aprendizagem profunda foi em
uma CPU, com processador Intel(R) Xeon(R) @2.20GHz, ja para a Unidade Central de Gréfico
(do inglés: Graphics Processing Unit) (GPU) foi uma placa grafica Tesla V100-SXM2-16GB.

4.1 Segmentacao

A separacdo dos dados para geracdo dos modelos na segmentagdo foi:

* Conjunto de treino: 84 imagens, mas foi aplicado uma estrutura de aumento de dados,
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passando para 672 imagens;
* Conjunto de validacao: 21 imagens;

* Conjunto de teste: 1 imagem.

4.1.1 Modelos

Os algoritmos aplicados em aprendizagem profunda podem ser utilizados na seg-
mentagdo semantica, deteccdo de objeto ou segmentacao de instancia. Estes t€ém sua funcdo
de localizag¢do do objeto ou regides de interesses a fim de destacar esses pontos do restante da

imagem. Nesse projeto foi selecionado alguns desses algoritmos para uma criacdo do modelo.

4.1.1.1 Efficient Residual Factorized Network (ERFNet)

A realizac@o da segmentacdo foi utilizando o modelo proposto pelos autores Romera
et al. (2018), o algoritmo utilizado estd disponivel em Eromera (2019).

Analisando os graficos das Figuras 21 e 22, foi possivel chegar a conclusdo a
respeito da estabilidade média dos modelos. Nao importando a sua estrutura aleatéria de
treinamento e validacdo, em determinado momento ele ainda consegue uma estrutura de 88,95%
sem normalizacdo e 89,22% com normalizacio de segmentagdo para as acurdcias médias, no
método de similaridade de Jaccard. Essa estabilidade também se repete nas perdas médias em
que os valores se mantém inferiores a 0,1.

O melhor modelo obteve um valor de segmentacdo, de 96,04% sem normalizagdo e
97,08% com normaliza¢@o para a imagem de teste, no critério de similaridade de Jaccard. Os
grificos da Figura 23 e 24 foram obtidos do seu treinamento e validacdo, com o valor do seu
melhor modelo de 90,35% sem normalizacao e 90,95% com normalizacdo de segmentacdo para
as acurdcias média, no método de similaridade de Jaccard. Também foi calculado o tempo de
resposta do modelo para CPU, que foi de 0,1034 segundos sem normalizacdo e 0,1152 segundos
com normalizacdo, ja para a GPU foi de 0,0210 segundos sem normalizacdo e 0,0234 segundos

com normalizagdo.
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Figura 21 — Gréficos das acurécias e perdas médias obtidas nos modelos ERFNet, sem normali-
Zagao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 22 — Gréficos das acurdcias e perdas médias obtidas nos modelos ERFNet, com normali-
Zagao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 23 — Gréfico da acuricia e perda obtido pelo melhor modelo ERFNet, sem normalizacao.
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Figura 24 — Gréfico da acurécia e perda obtido pelo melhor modelo ERFNet, com normalizacao.
(a) Acurdcias.
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4.1.1.2 U-Net

A realizacio da segmentagdo foi utilizando o modelo proposto pelos autores Ronne-
berger, Fischer e Brox (2015), o algoritmo utilizado est4 disponivel em Alexandre (2017).

Analisando os gréficos das Figuras 25 e 26, foi possivel chegar a conclusdo a
respeito da estabilidade média dos modelos. Nao importando a sua estrutura aleatéria de
treinamento e valida¢do, em determinado momento ele ainda consegue uma estrutura de 89,56%
sem normaliza¢do e 89,79% com normalizacdo de segmentacio para as acurdcias médias, no
método de similaridade de Jaccard. Essa estabilidade também se repete nas perdas médias em
que os valores se mantém inferiores a 0,05.

O melhor modelo obteve um valor de segmentacao, de 97,20% sem normalizagao e
97,29% com normaliza¢@o para a imagem de teste, no critério de similaridade de Jaccard. Os
graficos da Figura 27 e 28 foram obtidos do seu treinamento e validagao, com o valor do seu
melhor modelo de 92,07% sem normalizagdo e 91,96% com normalizacdo de segmentagdo para
as acuracias média, no método de similaridade de Jaccard. Também foi calculado o tempo de
resposta do modelo para CPU, que foi de 0,5477 segundos sem normalizacio e 0,4433 segundos
com normalizacdo, ja para a GPU foi de 0,0075 segundos sem normalizacdo e 0,0074 segundos

com normalizagdo.
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Figura 25 — Gréficos das acuricias e perdas médias obtidas nos modelos U-Net, sem normaliza-
cdo.
(a) Acuracias médias.
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Figura 26 — Gréficos das acuricias e perdas médias obtidas nos modelos U-Net, com normaliza-
cdo.
(a) Acuracias médias.
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Figura 27 — Grafico da acurécia e perda obtido pelo melhor modelo U-Net, sem normalizacgao.

(a) Acurdcias.
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Figura 28 — Grafico da acurécia e perda obtido pelo melhor modelo U-Net, com normalizag3o.

(a) Acurdcias.
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4.1.1.3 Fully Convolutional Networks (FCN)

A realizacdo da segmentacao foi utilizando o modelo proposto pelos autores Shelha-
mer, Long e Darrell (2016), também conhecida como Fully Convolutional Network (FCN). Mas
foi aplicada uma modificacdo no modelo de classificacao utilizada por eles. Aqui assumiu-se 0
modelo proposto pelos autores He et al. (2016), usando a ResNet-50, o algoritmo utilizado esta
disponivel em Pytorch (2019f).

Analisando os graficos das Figuras 29 e 30, € possivel chegar a conclusdo a respeito
da estabilidade média dos modelos. Nao importando a sua estrutura aleatdria de treinamento
e validacdo, em determinado momento ele ainda consegue uma estrutura de 90,28% sem nor-
malizagdo e 89,70% com normalizacio de segmentagdo para as acurdcias médias, no método
de similaridade de Jaccard. Essa estabilidade também se repete nas perdas médias em que os
valores se mantém inferiores a 0,025.

O melhor modelo obteve um valor de segmentacdo, de 96,65% sem normalizagado e
90,90% com normaliza¢do para a imagem de teste, no critério de similaridade de Jaccard. Os
grificos da Figura 31 e 32 foram obtidos do seu treinamento e validacdo, com o valor do seu
melhor modelo de 92,38% sem normalizacao e 89,98% com normalizacdo de segmentacdo para
a acurdcias média, no método de similaridade de Jaccard. Também foi calculado o tempo de
resposta do modelo para CPU, que foi de 0,4461 segundos sem normalizacdo e 0,4549 segundos
com normalizacdo, ja para a GPU foi de 0,0116 segundos sem normalizacdo e 0,0132 segundos

com normalizagdo.
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Figura 29 — Gréficos das acuricias e perdas médias obtidas nos modelos FCN, sem normaliza-
cdo.
(a) Acuracias médias.
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Figura 30 — Graficos das acurécias e perdas médias obtidas nos modelos FCN, com normaliza-
cdo.
(a) Acuracias médias.
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Figura 31 — Grafico da acurécia e perda obtido pelo melhor modelo FCN, sem normalizacao.
(a) Acurdcias.
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Figura 32 — Grafico da acurécia e perda obtido pelo melhor modelo FCN, com normalizacao.
(a) Acurdcias.
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4.1.1.4 DeepLabV3

A realizacio da segmentacao foi utilizando o modelo proposto pelos autores Chen
et al. (2017), com sua nomenclatura conhecida como DeepLabV3. Mas foi aplicada uma
modificacdo no modelo de classificagdo utilizada por eles. Aqui assumiu-se o modelo proposto
pelos autores He et al. (2016), usando a ResNet-50, o algoritmo utilizado estd disponivel em
Pytorch (2019g).

Analisando os graficos das Figuras 33 e 34, € possivel chegar a conclusdo a respeito
da estabilidade média dos modelos. Nao importando a sua estrutura aleatdria de treinamento
e validacdo, em determinado momento ele ainda consegue uma estrutura de 90,34% sem nor-
malizagdo e 90,09% com normalizacio de segmentagdo para as acurdcias médias, no método
de similaridade de Jaccard. Essa estabilidade também se repete nas perdas médias em que os
valores se mantém inferiores a 0,2.

O melhor modelo obteve um valor de segmentacdo, de 96,46% sem normalizagado e
96,60% com normalizagdo para a imagem de teste , no critério de similaridade de Jaccard. Os
grificos da Figura 35 e 36 foram obtidos do seu treinamento e validacdo, com o valor do seu
melhor modelo de 90,62% sem normalizacao e 92,42% com normalizacdo de segmentacdo para
as acuracias médias, no método de similaridade de Jaccard. Também foi calculado o tempo de
resposta do modelo para CPU, que foi de 0,6014 segundos sem normalizacdo e 0,5371 segundos
com normalizacdo, jd para a GPU foi de 0,0149 segundos sem normaliza¢do e 0,0144 segundos

com normalizagdo.
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Figura 33 — Gréficos médio das acuricias e perdas obtidas nos modelos DeepLabV3, sem
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Figura 34 — Gréficos médio das acurdcias e perdas obtidas nos modelos DeepLabV3, com

normalizacao.
(a) Acuricias média.
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Figura 35 — Grafico da acuricia e perda obtido do melhor modelo DeepLabV3, sem normaliza-
¢do.
(a) Acuricias.
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Figura 36 — Grafico da acuricia e perda obtido do melhor modelo DeepLabV3, com normaliza-
cdo.
(a) Acuricias.
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4.1.2 Aplicacdo em outra base de dados

Foram também realizados testes com outra base de dados cedida por pesquisadores
da Universidade Federal do Maranhdo (UFMA). O total de imagens utilizadas foi de 105, e essa
base continha ovinos e caprinos. Alguns desses resultados sdo ilustrados nas Figuras 37 e 38,
com amostras relacionadas a caprinos:

* A imagem da primeira coluna: Imagem de entrada para o modelo ja treinado, Figura 37a e
38a;

* As imagens das demais colunas: Mesclagem da imagem de entrada com a imagem
resultante do modelo, com destaque na ROI. Sao as Figuras 37b, 37c, 37d, 37e, 38b, 38c,
38d e 38e. A regido mais clara, € o resultado da segmentacdo utilizando o modelo ja
treinado de uma aprendizagem profunda.

Ocorreram falhas em poucas amostras como, por exemplo, nenhuma regiao ser
selecionada na imagem. E, ainda, algumas imagens que obtiveram as sele¢Oes enviesadas, tais
como: a maior regido ndo era a regido da mucosa, selecdo da palpebra superior do olho do animal,
selecdo de parte do glébulo ocular do animal. As falhas estdo mais evidentes na exposi¢ao da

mucosa do que na prépria falha da rede, ou seja, na captura das imagens.

Figura 37 — Processo de segmentacdo de outra base de dados, sem normalizacao.

(a) Entrada. (b) ROI em ERFNet. (c) ROI em U-Net. (d) ROI em FCN. (e) ROI em DeepLabV3.
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Fonte: o autor.
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Figura 38 — Processo de segmentacao de outra base de dados, com normalizag3o.

(a) Entrada. (b) ROI em ERFNet. (c) ROI em U-Net. (d) ROI em FCN. (e) ROI em DeepLabV3.
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Fonte: o autor.

critério apresentado na secdo 2.4.5.1.1, para a segmentacdes das 105 imagens nessa base de
dados. Foram utilizados os melhores modelos para ERFNet, U-Net, FCN DeepLabV3, sem ou

com normalizagdo.

Tabela 3 — Resultados médio da segmentacao

Modelos Sem normalizacdo Com normalizacio

ERFNet 69,07 % 73,06 %
U-Net 73,01 % 78,06 %
FCN 7391 % 78,76 %
DeepLabV3 76,79 % 74,88 %

Fonte: o autor.
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4.1.3 Aplicacdo no celular

Neste teste nds averiguamos a viabilidade de embarcar essa metodologia em uma
aplicacdo moével. Na Figura 39, € possivel visualizar esse resultado, apenas com uma imple-
mentacdo mais simples sem o uso de fungdes de segmentacdo ou tratamento de imagem. Com
a seguinte estrutura: a imagem de entrada, ja configurada com o tamanho do modelo 224x224
pixels, e a imagem de saida, resultado do melhor modelo e o tempo de resposta do modelo. E
imprescindivel calcular o tempo de processamento pois muitas vezes o0 modelo demora muito a
processar os dados de entrada até a informacgado de saida. Foi utilizado um celular Motorola Moto
GS5S Plus com um processador 8 Core e 2 GHZ. Analisando a Tabela 4, foi possivel observar
que os modelos ERFNet e U-Net obtiveram tempos aceitdveis na sua execugdo comparados aos
modelos FCN e DeepLabV3. Diversos fatores podem impactar nesse comportamento, tais como:

* A conversao dos modelos ja treinados. Como ndo € possivel usar diretamente os modelos
salvos na plataforma Android por conta da incompatibilidade do sistema, foi utilizado uma
funcdo TorchScript, que realiza a fungdo de serializar um modelo em um conjunto de instru-
coes que podem ser invocadas independentemente da linguagem de programacao Python,
como programas C++ ou em dispositivos moveis (STEVENS; ANTIGA; VIEHMANN,
2020). Foi possivel usar diretamente essa fungdo no ERFNet e U-Net, mas na aplicacdo da
FCN e DeepLabV3 foi necessario o uso de um artificio programacional, convertendo os
dados em tuple, antes da serializacdo, o que pode ter ocasionado um gargalo ao modelo;

* A complexidade da rede. Os modelos ERFNet e U-Net sdo modelos simples e ndo tao
profundos se comparados as estruturas do FCN e DeepLabV3. Esse comportamento pode
ter influenciado no tempo de resposta pois quanto mais profundo for mais tempo leva para

realizacdo das conversdes matematicas do sistema operacional.

Tabela 4 — Tempo de resposta no dispositivo

moével.
Tempo (s)
Modelos sem normalizacio com normalizacao
ERFNet 0,375 0,383
U-Net 3,585 3,646
FCN 3,980 3,583
DeepLabV3 4,161 4,166

Fonte: o autor.
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Figura 39 — Aplicacdo mobile do modelo gerado pela FCN sem
normalizacao.

Modelo: 3,980000 segundos

Fonte: o autor.

4.1.4 Anadlise dos resultados

No primeiro momento foi feita a escolha dos modelos justificando assim a sua
aplicacao:

* ERFNet € um algoritmo que tem seu destaque para uma segmentacao em tempo real e
rapida entdo foi utilizada para saber sua precisdo e velocidade (ROMERA et al., 2018;
EROMERA, 2019);

» U-Net possui forte aplicacdo em imagens médicas entdo pode ter sua precisao elevada em
imagens com uma s6 regido a ser destacada (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015;
ZHOU et al., 2018; MCGLINCHY et al., 2019);

* FCN e DeepLabV3 sdo abordadas em muitos estudos e aplica¢des na drea de segmentagdo
através de aprendizagem profunda (SHELHAMER; LONG; DARRELL, 2016; CHEN et
al., 2017; HE et al., 2016; PYTORCH, 2019f; PYTORCH, 2019g).

A partir do comportamento dos gréificos de acuricia e perda foi possivel retirar
informagdes relevantes. Para os graficos dos modelos médios, apresentado nas Figuras 21, 22,

25, 26, 29, 30, 33 e 34, € analisar os algoritmos com os dados e seu comportamento chegando a
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conclusdo de que as curvas de aprendizado do treinamento e de validacdo atingiram um bom
ajuste. Analisando os resultados para os melhores modelos médios, foi possivel avaliar que os
melhores resultados eram obtidos acima da época 40 para o seu treinamento. O ajuste da curva
de treinamento e validagdo para os modelos médios sdo bem similares aos melhores modelos,
nas Figuras 23, 24, 27, 28, 31, 32, 35 e 36, os graficos de perda do treinamento, diminuem até
um ponto de estabilidade, e a validacdo tem uma pequena lacuna com a perda do treinamento.
Enquanto a curva de treinamento e validacao da acurécia cresceu ao longo das épocas.

Foi considerado o uso da normaliza¢do dos dados, como apresentado na Subsecao
2.4.3, para o entendimento do seu comportamento, pois em algumas problemadticas a normaliza-
¢do dos dados tem um efeito de elevar a acurdcia. Nao foi o caso para esses dados, houve um
aumento irrelevante da acurdcia do modelo e outros instantes a normalizacao foi pior do que os
dados nao normalizado, nesse caso para FCN, como apresentado na Tabela 5.

Também foi analisada a estrutura de tempo de resposta do modelo ja treinado através
da imagem de teste. O que foi importante para saber se 0 modelo tem uma resposta rdpida para
uso da CPU e GPU. A normalizac¢do nao afetou no desempenho de tempo como ja era esperado,
pois a normalizacdo s6 afeta nos dados de entrada e ndo a quantidade de operacdes. Se for
pressupor uma aplicagdo que funcione com seu processamento em nuvem e que disponha de
uma GPU o melhor algoritmo seria a U-Net, pois tem o menor tempo de resposta. Agora para
uma aplicacdo em um computador local que disponha de uma CPU o melhor algoritmo seria a
ERFNet, pois tem o menor tempo de resposta, como apresentado na Tabela 5.

Para aplicacdo na Subsecdo 4.1.2, utilizando os melhores modelos ja treinados
obtidos para ERFNet, U-Net, FCN e DeepLabV3, assim tendo um melhor entendimento do
comportamento dos modelos para as imagens de outra base de dados, que foram coletadas de
forma diferente, pois nessas imagens ndo havia uma preocupacdo de mostrar o olho do animal. J&
para nossa base de dados, a ideia era dar destaque maior a mucosa, escondendo assim o olho do
animal, como apresentado na Sec¢do 2.3. Os resultados nas Figuras 37 e 38, em alguns imagens
apresentam ruidos mesmo assim a regido da mucosa tem maior destaque.

O pequeno e médio produtor ndo t€m acesso a internet, com isso impossibilitando
uma aplicacdo que funcione com seu processamento em nuvem. O projeto também levou em
consideracdo uma aplicacao mobile, entdo na Subsecao 4.1.3 foi apresentada uma parte dessa
aplicacdo para analisar o tempo de resposta e o resultado da aplicacdo usando um celular, como

apresentado na Tabela 4 e na Figura 39. Essa parte se torna interessante pois € possivel ter uma



72

ideia de qual algoritmo € o mais rdpido para realizar a etapa de segmentacdo em uma aplicagcdo
mobile e também levar em conta sua acuricia.

Essa averiguacdo do tempo foi considerada nas primeiras fases do estudo com
aprendizagem profunda. Antes de aplicar uma imagem de entrada para o treinamento do modelo
com tamanho de 224x224 pixels (foi adotado o tamanho porque ¢ usada na documentacdo
da biblioteca de aprendizado em Pytorch (2019h)). Aplicou-se um tamanho 800x800 pixels,
o mesmo que foi adotado nas imagens coletadas pela aplicativo desenvolvida em Android,
apresentada na Se¢do 2.3. O tamanho maior de entrada fazia com que o treinamento fosse mais
lento, e também o tempo de resposta fosse elevado, por exemplo da FCN que tem um tempo
na CPU entorno de 0,4 segundos passava para aproximadamente 10 segundos, quando maior a
imagem mais tempo leva para o modelo processa-la. Na Figura 40 € ilustrada a segmentacdo
realizada pelo modelo FCN sem normalizac¢do. Realizando o processo apresentado na Subsecao
2.4.5.1.1 da imagem da Figura 40b (que foi demarcada a ROI de forma manual), com a imagem
da Figura 40c (resultado da FCN, sem normaliza¢gdo) temos uma precisdo de segmentacao de
96,65%. A Figura 40c é a imagem resultante do modelo, com o seu redimensionamento para o
tamanho original, caso tamanho da imagem da Figura 40a. O processo de redimensionamento
para o tamanho original € interessante para a proxima etapa, nesse caso a segmentacao da regido,
para coletar os dados originais sem mudancas da sua estrutura de qualidade. Isso € importante
para a classificacdo, apresentado na Secdo 4.2, pois a imagem pode conter pontos relevante com
uma qualidade maior e sem previas alteracdes. A etapa final do processo de segmentacao € a
imagem da Figura 40d, em que € possivel notar que foi realizada uma etapa de rotacdo em um
sentido horizontal.

Tabela 5 — Resultados obtidos nos testes para os melhores modelos.
Acuracia do Modelo (IoU) Acuracia de Teste (IoU) Tempo CPU (s) Tempo GPU (s)

Modelos SN CN SN CN SN CN SN CN
ERFNet 90,35% 90,95% 96,04% 97,08% 0,1034 0,1152 0,0210 0,0234
U-Net 92,07% 91,96% 97,20% 97,29% 0,5477 0,4433 0,0075 0,0074
FCN 92,38% 89,98% 96,65% 90,90% 0,4461 0,4549 0,0116 0,0132
DeepLabV3  90,62% 92,42% 96,46% 96,60% 0,6014 0,5371 0,0149 0,0144

Fonte: o autor.
Legenda: SN: sem normalizacdo; CN: com normalizagdo.
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Figura 40 — Processo de segmentagdo para o melhor modelo FCN, sem normalizacao.

(a) Entrada. (b) Ground truth. (c) Imagem de saida. (d) Segmentacdo

Fonte: o autor.

4.2 Classificacao

A separacao dos dados para gera¢do dos modelos para classificacao foi:
* Conjunto de treino: 84 imagens, mas foi aplicado uma estrutura de aumento de dados,
passando assim 252 imagens;
* Conjunto de validacao: 21 imagens;
* Conjunto de teste: 1 imagem.
No conjunto de validagdo também se preocupou em dividir as classes de forma

ponderada e aleatdria, assim 10 imagens de uma classe e 11 imagens de outra classe.

4.2.1 Modelos

Existe diversos algoritmos de classificacdo, se for comparar aos de segmentacao.

Para esse projeto foi selecionado apenas alguns desses algoritmos para criacdo dos modelos.

4.2.1.1 AlexNet

A realizacdo da classificagdo foi utilizando o modelo proposto pelos autores Krizhevsky
(2014), o algoritmo utilizado estd disponivel em Pytorch (2019a).

Analisando os graficos das Figuras 41 e 42, é possivel chegar a conclusdo que as
médias de acerto da validagdo dos modelos se estabiliza entre valores de 70,00% a 75,00%, isso
com e sem a normalizacdo. A maxima para as médias da curva de validag¢ao do treinamento foi
de 72,00%, sem normalizacao e 74,66%, com normaliza¢do. As curvas das acurdcias médias e
das perdas médias mostraram uma distancia elevada. No grafico das perdas médias, apresentado
nas Figuras 41b e 42b, a distancia dos valores de treinamento e validac¢ao foi de 0,1139, isso sem
normalizacdo e 0,0331, com normalizagdo, valores retirados para a época 29, sem normalizagao,

e época 33 com normalizag@o.
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Quando isolamos o melhor modelo ele se encontra numa situa¢do oposta aos dados
médios, graficos ndo sao tao comportados. Os gréaficos das Figuras 43 e 44, foram obtidos do
melhor modelo, em que obteve uma resposta correta no conjunto de teste € o maior valor de
acerto para o conjunto de validagcdo, em caso de empate foi analisando o menor valor de perda
para aquele determinado momento de melhor validagc@o. Para o gréfico da Figura 43, estrutura
sem normalizagdo, o valor mdximo da acuricia que corresponde a época 11, para esse modelo foi
de 95,23%. Sua distancia na perda para essa época foi de 0,1242. Ja para o gréfico da Figura 44,
estrutura com normalizagdo, o valor da acuricia da época 60 desse modelo foi de 90,47%. Sua
distancia na perda para essa época foi de 0,0897. Também foi calculado o tempo de resposta do
modelo para CPU, que foi de 0,027782 segundos sem normalizagado e 0,024549 segundos com
normalizacdo, ja para a GPU foi de 0,001506 segundos sem normalizacdo e 0,001276 segundos

com normalizagdo.



75

Figura 41 — Gréficos das acurdcias e perdas médias obtidas nos modelos AlexNet, sem normali-

Zagao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 42 — Gréficos das acurdcias e perdas médias obtidas nos modelos AlexNet, com normali-
Zagao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 43 — Gréfico da acurécia e perda obtido pelo melhor modelo AlexNet, sem normalizacao.

(a) Acurdcias.
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Figura 44 — Gréfico da acuricia e perda obtido pelo melhor modelo AlexNet, com normalizacao.
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4.2.1.2 MobileNetV2

A realizagdo da classificacdo foi utilizando o modelo proposto pelos autores Sandler
et al. (2018), o algoritmo utilizado esta disponivel em Pytorch (2019b).

Analisando os graficos das Figuras 45 e 46, é possivel chegar a conclusao que as
médias de acerto da validagdao dos modelos se estabiliza entre valores de 70,00% a 75,00%, isso
com e sem a normalizacdo. A méixima para as médias da curva de valida¢do do treinamento foi
de 73,04%, sem normalizacdo e 73,22%, com normaliza¢cdo. As curvas da acurdcias médias e
das perdas médias mostraram uma distancia elevada. No grafico médio das perdas, apresentado
nas Figuras 41b e 42b, a distancia dos valores de treinamento e validagdo foi de 0,0658, isso
sem normalizacao e 0,0596, com normalizagdo, valores retirados para a época 38, sem € com
normalizacao.

Quando isolamos o melhor modelo ele se encontra numa situagdo oposta aos dados
médios, graficos ndo sdo tdo comportados. Os graficos das Figuras 47 e 48, foram obtidos do
melhor modelo, em que obteve uma resposta correta no conjunto de teste e o maior valor de
acerto para o conjunto de validagcdo, em caso de empate foi analisando o menor valor de perda
para aquele determinado momento de melhor validagdo. Para o gréfico da Figura 47, estrutura
sem normalizagdo, o valor mdximo da acuricia que corresponde a época 59, para esse modelo foi
de 95,23%. Sua distancia na perda para essa época foi de 0,2630. J4 para o grafico da Figura 48,
estrutura com normalizagao, o valor da acuricia da época 14 desse modelo foi de 95,23%. Sua
distancia na perda para essa época foi de 0,1065. Também foi calculado o tempo de resposta do
modelo para CPU, que foi de 0,034852 segundos sem normalizacao e 0,035160 segundos com
normalizacdo, ja para a GPU foi de 0,001276 segundos sem normalizacdo e 0,007482 segundos

com normalizagao.
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Figura 45 — Gréficos das acurdcias e perdas médias obtidas nos modelos MobileNetV2, sem

normalizacao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 46 — Gréficos das acurécias e perdas médias obtidas nos modelos MobileNetV2, com

normalizacao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 47 — Gréfico da acuricia e perda obtido pelo melhor modelo MobileNetV2, sem normali-
zagao.
(a) Acuricias.
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Figura 48 — Grafico da acuricia e perda obtido pelo melhor modelo MobileNetV2, com norma-
lizacdo.
(a) Acuricias.

F _AI === Melhor modelo
0.9 ’ t : Acurécia de treinamento
© ! —— Acurécia de validagao
= IWanpal\ L g
£ 08 MMITL \
2 L ANAN
S 0.7 F-— Vv
© M 1 |
S :
5 0.6 i
o I
> |
0.5 I
|
|

Epoca
(b) Perdas.

—— Perda de treinamento
—— Perda de validacao

0

Fonte: o autor.



84
4.2.1.3 Deep Residual Learning (ResNet)

E possivel encontrar diversas modificacdes para o modelo Deep Residual Learning
(ResNet), por isso foi testada apenas duas dessas modificacdes, a ResNetl8, apresentada na
Subsecdo 4.2.1.3.1 e ResNet152, apresentada na Subsecdo 4.2.1.3.2 (HE et al., 2016; PYTORCH,
2019c; PYTORCH, 2019d).

42.1.3.1 ResNetl8

A realizagao da classificacdo foi utilizando o modelo proposto pelos autores He et al.
(2016), o algoritmo utilizado estd disponivel em Pytorch (2019c).

Analisando os graficos das Figuras 49 e 50, é possivel chegar a conclusdo que as
médias de acerto da validacdo dos modelos se estabiliza entre valores de 73,00% a 82,00%, isso
com e sem a normalizacdo. A médxima para as médias da curva de validacao do treinamento foi
de 75,15%, sem normalizagdo e 73,76%, com normalizacdo. As curvas da acurdcias médias e da
perdas médias obtiveram uma distancia elevada. No grafico médio das perdas, apresentado nas
Figuras 49b e 50b, a distancia dos valores de treinamento e validacao foi de 0,1193, isso sem
normalizacdo e 0,1447, com normalizagdo, valores retirados para a época 40, sem normalizagao,
e época 33, com normalizacgao.

Quando isolamos o melhor modelo ele se encontra numa situa¢do oposta aos dados
médios, graficos ndo sdo tdo comportados. Os graficos das Figuras 51 e 52, foram obtidos do
melhor modelo, em que obteve uma resposta correta no conjunto de teste e o maior valor de
acerto para o conjunto de validagcdo, em caso de empate foi analisando o menor valor de perda
para aquele determinado momento de melhor validagc@o. Para o gréfico da Figura 51, estrutura
sem normalizacdo, o valor mdximo da acurdcia que corresponde a época 6, para esse modelo foi
de 95,23%. Sua distancia na perda para essa época foi de 0,3944. J4 para o grafico da Figura 52,
estrutura com normalizac¢do, o valor da acuricia da época 14 desse modelo foi de 95,23%. Sua
distancia na perda para essa época foi de 0,5644. Também foi calculado o tempo de resposta do
modelo para CPU, que foi de 0,052170 segundos sem normalizagdo e 0,053361 segundos com
normalizacio, ja para a GPU foi de 0,005635 segundos sem normalizacdo e 0,004359 segundos

com normalizagdo.
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Figura 49 — Gréficos das acurdcias e perdas médias obtidas nos modelos ResNet18, sem norma-
lizacdo.
(a) Acuracias médias.
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Figura 50 — Gréficos das acuricias e perdas médias obtidas nos modelos ResNet18, com norma-
lizacdo.
(a) Acuracias médias.
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Figura 51 — Grafico da acurécia e perda obtido pelo melhor modelo ResNet18, sem normaliza-
¢do.
(a) Acuricias.
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Figura 52 — Grafico da acurécia e perda obtido pelo melhor modelo ResNet18, com normaliza-
¢do.
(a) Acuricias.
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42.1.3.2 ResNetl52

A realizacgdo da classificagdo foi utilizando o modelo proposto pelos autores He et al.
(2016), o algoritmo utilizado estd disponivel em Pytorch (2019d).

Analisando os graficos das Figuras 53 e 54, € possivel chegar a conclusao que a média
de acerto da validacao dos modelos se estabiliza entre valores de 58,00% a 73,00%, isso com e
sem a normaliza¢do. A maxima para a média da curva de valida¢do do treinamento foi de 61,14%,
sem normaliza¢do e 63,11%, com normalizacdo. As curvas da acurdcias médias e das perdas
médias mostraram uma distancia elevada. No grafico médio da perda, apresentado nas Figuras
53b e 54b, a distancia dos valores de treinamento e validacao foi de 0,3470, isso sem normalizagao
e 0,3279, com normalizacio, valores retirados para a época 33, sem e com normalizacdo (valor
obtido do gréifico médio da acurdcia para o melhor modelo médio, apresentado nas 53a e 54a).

Quando isolamos o melhor modelo ele se encontra numa situagdo oposta aos dados
médios, grificos ndo sdo tao suavizados. Os graficos das Figuras 55 e 56, foram obtidos do
melhor modelo, em que obteve uma resposta correta no conjunto de teste e o maior valor de
acerto para o conjunto de validagcdo, em caso de empate foi analisando o menor valor de perda
para aquele determinado momento de melhor validagdo. Para o gréfico da Figura 55, estrutura
sem normalizag¢do, o valor mdximo da acuricia que corresponde a época 46, para esse modelo foi
de 85,71%. Sua distancia na perda para essa época foi de 0,7862. Ja para o grafico da Figura 56,
estrutura com normalizagao, o valor da acuricia da época 56 desse modelo foi de 90,47%. Sua
distancia na perda para essa época foi de 0,9497. Também foi calculado o tempo de resposta do
modelo para CPU, que foi de 0,262074 segundos sem normalizacao e 0,278390 segundos com
normalizacdo, ja para a GPU foi de 0,023424 segundos sem normalizacdo e 0,023852 segundos

com normalizagao.
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Figura 53 — Gréficos das acurdcias e perdas médias obtidas nos modelos ResNet152, sem

normalizacao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 54 — Gréficos das acuricias e perdas médias obtidas nos modelos ResNet152, com

normalizacao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 55 — Grafico da acurécia e perda obtido do melhor modelo ResNet152, sem normalizacao.

(a) Acurdcias.
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Figura 56 — Gréfico da acuricia e perda obtido do melhor modelo ResNet152, com normalizacao.

(a) Acurdcias.
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4.2.1.4 Aggregated Residual Transformations for Deep Neural Networks (ResNeXt)

A realizacdo desta fungdo de classificacdo foi utilizado o modelo proposto pelos
autores Xie et al. (2017), o algoritmo utilizado estd disponivel em Pytorch (2019e).

Analisando os gréficos das Figuras 57 e 58, € possivel chegar a conclusdo que a
média de acerto da validacdo dos modelos se estabiliza entre valores de 65,00% a 75,00%, isso
com e sem a normalizacdo. A maxima para a média da curva de validag@o do treinamento foi de
67,34%, sem normalizagdo e 68,82 %, com normaliza¢do. As curvas da acurdcias médias e da
perdas médias mostraram uma distancia elevada. No grafico médio da perda, apresentado nas
Figuras 57b e 58b, a distincia dos valores de treinamento e validacao foi de 0,3164, isso sem
normalizacdo e 0,4244, com normalizacdo, valores retirados para a época 37, sem normalizacdo,
e época 38, com normalizacdo (valor obtido do grafico médio da acurécia para o melhor modelo
médio, apresentado nas 57a e 58a).

Quando isolamos o melhor modelo ele se encontra numa situa¢do oposta aos dados
médios, graficos ndo sdo tdo comportados. Os gréificos das Figuras 59 e 60, foram obtidos do
melhor modelo, em que obteve uma resposta correta no conjunto de teste e o maior valor de
acerto para o conjunto de validagdo, em caso de empate foi analisando o menor valor de perda
para aquele determinado momento de melhor validacdo. Para o grafico da Figura 59, estrutura
sem normalizagdo, o valor médximo da acuricia que corresponde a época 49, para esse modelo
foi de 95,23%. Sua distancia na perda para essa época foi de 0,1040. Ja para o gréifico da Figura
60, estrutura com normalizacdo, o valor da acuricia da época 6 desse modelo foi de 90,47%. Sua
distancia na perda para essa época foi de 0,9545. Também foi calculado o tempo de resposta do
modelo para CPU, que foi de 0,439697 segundos sem normalizacao e 0,419737 segundos com
normalizacao, ja para a GPU foi de 0,042580 segundos sem normalizacdo e 0,040185 segundos

com normalizagdo.
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Figura 57 — Gréficos das acurécias e perdas médias obtidas nos modelos ResNeXt, sem normali-
Zagao.
(a) Acuracias médias.
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Figura 58 — Graéficos das acurécias e perdas médias obtidas nos modelos ResNeXt, com norma-
lizacdo.
(a) Acuracias médias.
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Figura 59 — Gréfico da acuricia e perda obtido do melhor modelo ResNeXt, sem normalizacio.

(a) Acurdcias.
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Figura 60 — Gréfico da acurécia e perda obtido do melhor modelo ResNeXt, com normalizacao.

(a) Acurdcias.
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4.2.2 Aplicacdo em outra base de dados

Como foi apresentado na Subse¢do 4.1.2,

Foi aplicado nos modelos j4 treinados uma outra base de dados de imagens, como
apresentado na Subsec¢do 4.1.2. Na base de dados da UFMA, eles coletaram além das imagens,
dados com Ht e o grau receptivo do FAMACHA declarado por um tratador. Utilizando as
informagdes do Ht essa base de dados contém 78 imagens de animais saudaveis e 27 doentes. As
imagens na Figura 61 sdo algumas que foram aplicadas no teste. A Figura 61a, tem um Ht de
24, entdo segundo o exame esse animal estd saudavel. O grau FAMACHA desse animal é 5°,
portanto o animal estd doente. A Figura 61b, tem um Ht de 16, conforme o exame esse animal
estd doente, para o tratador, o grau FAMACHA desse animal € 4°, entdo segundo esse método o

animal estd doente. As informacgdes de sauddvel e doentes foram retiradas da Tabela 1.

Figura 61 — Imagens de teste da base da UFMA.
(a) Ht 24. (b) Ht 16.

Fonte: o autor.

Tabela 6 — Resultados para a Figura 61a

Modelos Sem normalizacio Com normalizacao
Alexnet Doente Doente
MobileNetV2 Doente Doente
ResNet18 Doente Doente
ResNet152 Doente Doente
ResNeXt Doente Doente

Fonte: o autor.
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Tabela 7 — Resultados para a Figura 61b

Modelos Sem normalizacdo Com normalizacao
Alexnet Doente Saudavel
MobileNetV2 Doente Saudavel
ResNet18 Saudavel Doente
ResNet152 Saudavel Saudavel
ResNeXt Doente Doente

Fonte: o autor.

As Tabelas 6 e 7 os respectivos resultados das imagens na Figura 61. Foi possivel
observar que na imagem da Figura 61a e os resultados dos modelos apresentado na Tabela 6
que a rede chegou a mesma conclusdo que tratador. Em que pela coloracao esbranquigcada da
mucosa o animal, o mesmo poderia estar doente, porém pelo exame Ht o animal esta sauddvel.
J& para a imagem da Figura 61b e os resultados dos modelos apresentado na Tabela 6 demonstra
resultados distintos sobre a mucosa do animal, provével essa confusao em funcdo da mucosa tem
relacdo com parte da colora¢do avermelhada em certos pontos da imagem.

A Tabela 8, contém os resultados estatisticos dos modelos, critérios apresentados na
Secdo 2.4.5.2. Esses dados sdo importantes, pois nem sempre um modelo que tem uma acuricia
elevada € o melhor para uma aplicag@o em alta escala. Segundo essa tabela o melhor modelo foi
a ResNet18, de acordo com a acuricia. Analisando a Precisdo, Recall e F1-Score, € possivel
concluir que ele acertou mais as imagens saudaveis do que doente tornando o modelo tendencioso.

O modelo que teve um resultado mais equilibrado foi MobileNetV2, sem normalizacao.

Tabela 8 — Estatisticas dos modelos.

Sem normalizac¢ao Com normalizacio
Modelos Rétulos  Acuracia Precisdo Recall F1-Score Acurdacia Precisdo Recall F1-Score

Alexnet Saudavel  40,95% 0,79 0,28 0,42 49,52% 0,76 0,47 0,58

Doente 0,27 0,78 0,40 0,27 0,56 0,36

MobileNetV2  Sauddvel 56,19% 0,79 0,56 0,66 53,33% 0,75 0,56 0,64
Doente 0,31 0,56 0,39 0,26 0,44 0,33

ResNet18 Saudavel  64.76% 0,75 0,79 0,77 49,52% 0,80 0,42 0,55
Doente 0,27 0,22 0,24 0,30 0,70 0,42

ResNet152  Sauddvel  59,05% 0,77 0,64 0,70 56,19% 0,75 0,62 0,68
Doente 0,30 0,44 0,36 0,27 0,41 0,32

ResNeXt Sauddvel 43,81% 0,74 0,37 0,50 49,52% 0,79 0.44 0,56
Doente 0,26 0,63 0,37 0,29 0,67 0,40

Fonte: o autor.
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4.2.3 Aplicacdo no celular

Os esclarecimentos discutidos na Subsecdo 4.1.3 podem também ser aplicados na
parte da classificacdo. Quanto maior a complexidade da rede, maior € o tempo de processamento,
como foi apresentado na Tabela 9. A Figura 62 € o resultado da aplicacdo do modelo no
dispositivo mobile em Android. O tempo de processamento ndo se fez diferente entre com e sem

normalizagdo.

Figura 62 — Aplicacao mobile do modelo gerado pela ResNeXt,
sem normalizagao.

Modelo: 2,602000 segundos
Classificagdo: DOENTE

Fonte: o autor.

Tabela 9 — Tempo de resposta celular android.

Tempo (s)
Modelos sem normalizacio com normalizacao
Alexnet 0,121 0,121
MobileNetV2 0,175 0,174
ResNet18 0,244 0,247
ResNet152 1,807 1,716
ResNeXt 2,602 2,592

Fonte: o autor.
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4.2.4 Anadlise dos resultados

No primeiro momento foi feita a escolha dos modelos justificando assim a sua
aplicacao:
* AlexNet é um algoritmo que ganhou destaque com um dos primordiais no conceito
de aprendizagem profunda aplicada a classificagdo de imagem (KRIZHEVSKY, 2014;
PYTORCH, 2019a);
* MobileNetV2 é um algoritmo que tem sua arquitetura voltada para aplicacdes mobiles
(SANDLER et al., 2018; PYTORCH, 2019b);
* ResNet € um algoritmo com amplas aplicacdes, que tem diversas modifica¢des e derivacdes
de camadas, por conta disso foi aplicado aqui duas dessa modificacOoes ResNetl8 e
ResNet152 (HE et al., 2016; PYTORCH, 2019c; PYTORCH, 2019d);
* ResNeXt dos modelos apresentado na biblioteca Pytorch (2019h) esse algoritmo foi o que
teve melhor resultado (XIE er al., 2017; PYTORCH, 2019e).
Para o comportamento dos gréficos de acuricia e perda € possivel retirar informacdes
relevantes. Para os graficos dos modelos médios, apresentado nas Figuras 41, 42, 45, 46,
49, 50, 53, 54, 57 e 58 € possivel ter uma anélise maior dos algoritmos com os dados e seu
comportamento chegando a conclusdo que os modelos ndo obtiveram um bom desempenho, pois
a curva de aprendizado do treinamento ndo chegou a valores de acurdcia altos, por consequéncia
da dificuldade em entender parte dos dados, isso também se mostrou na curva de validacgao.
Além disso, a relac@o das curvas de aprendizado do treinamento e de validacdo apresentavam
uma distancia significativa. Analisando os graficos médios dos modelos o que obteve maior faixa
de valor foi a Resnet18, apresentada na Subsecdo 4.2.1.3.1, com uma faixa de valor entre 73,00%
a 82,00%.
Ja para os melhores modelos, apresentado nas Figuras 43, 44, 47, 48, 51, 52, 55,
56, 59 e 60, graficamente os resultados ndo sdo tdo significativo, a acuricia do conjunto de
treinamento ndo foi tdo alta e seus valores de perdas nao foram tao baixo, ja para valores do
conjunto de validacdo a sua curva ficou mais pr6ximo da curva de treinamento mas com altos
picos de acurécia obtendo valores de acerto de 90,00%, e as curvas de perdas do treinamento e
validagdo estiveram mais préximas e mais estavel, porém o seus valores niao eram tio baixo, se
comparados com os graficos dos modelos apresentados na Sec¢do 4.1.
Também foi aplicada uma normaliza¢do nos dados, como apresentado na Subse¢ao

2.4.3, para o entendimento do seu comportamento. Pois com a normaliza¢do pode ocorrer um
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efeito de elevar a acurdcia dos dados. Nao foi o caso para esses algoritmos, 0 aumento da acurécia
do modelo no momento de validagdo e do teste ndo foram tdo significativa e em outros instantes
a normalizac¢do foi pior do que ndo normalizado, nesse caso para AlexNet e ResNeXt, o unico
modelo que teve resultados elevados com a normalizacdo foi a ResNet152, como apresentado na

Tabela 10.

Tabela 10 — Resultados obtidos nos testes para os melhores modelos.

Acuracia do Modelo Tempo CPU (s) Tempo GPU (s)
Modelos SN CN SN CN SN CN

Alexnet 95,23% 90,47% 0,027782  0,024549 0,001506 0,001276
MobileNetV2  95,23% 95,23% 0,034852  0,035160 0,001276  0,007482
ResNet18 95,23% 95,23% 0,052170  0,053361 0,005635 0,004359
ResNetl152  85,71% 90,47% 0,262074 0,278390 0,023424  0,023852
ResNeXt 95,35% 90,47% 0,439697 0,419737 0,042580 0,040185

Fonte: o autor.
Legenda: SN: sem normaliza¢do; CN: com normalizacdo.

Conforme a Tabela 10 também foram analisados a estrutura de tempo de resposta do
modelo ja treinado através da imagem de teste, isso € importante para saber se 0 modelo tem uma
resposta rapida para uso da CPU e GPU. A normalizacdo nao afetou no desempenho de tempo
como ja era esperado, pois a normalizagdo s6 afeta nos dados de entrada e ndo a quantidade de
operacdes. Dependendo do modelo, quanto maior sua complexidade maior € o tempo na CPU e
GPU. Em termos de velocidade, AlexNet mostrou-se mais 4gil e ResNeXt mais lento

Para aplicagc@o na Subsecdo 4.2.2, foi utilizado os melhores modelos ja treinados
obtidos para Alexnet, MobileNetV2, ResNet18, ResNetl152 e ResNeXt, assim tendo um melhor
entendimento do comportamento dos modelos para as imagens de outra base de dados. Através
da Tabela 8, € possivel chegar a conclusdo que o melhor resultado segundo a acuricia foi
a ResNet18, sem normalizacdo, mas ela ndo obteve um resultado tdo bom com a Precisdo,
Recall e F1-Score, provavelmente esse modelo se tornou bem criterioso, com a coloracao da
mucosa. Mesmo o animal estando doente, segundo o exame Ht, a mucosa poderia conter partes
avermelhadas, entdo a classificagdo obtinha um resultado sauddvel ou entdo a mucosa estava
totalmente branca e o animal estando saudavel, segundo o exame Ht, entdo a classificagao do
animal resultava em doente.

Na Subsecio 4.2.3 foi apresentado uma aplicacao para analisar o tempo de resposta
e o resultado usando um celular, como apresentado na Tabela 9 e na Figura 62. Essa parte se

torna interessante pois € possivel ter uma ideia de qual algoritmo € o mais rdpido para realizar a
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etapa de classificacdo em uma aplicacdo mobile e levar em conta sua acurdcia. Para os modelos
Alexnet, MobileNetV2, ResNet18 o tempo de resposta torna-os plausivel para uma aplicagao
real voltada a um sistema embarcado, enquanto a ResNet152 e ResNeXt o tempo € mais elevado

devido a complexidade da rede.

Figura 63 — Imagens usadas como conjunto de teste para criacdo dos modelos da ResNeXt, sem
normalizacgdo.
(a) Teste acertado Ht 26. (b) Teste errado Ht 20.

Fonte: o autor.

O erro na classificagao das imagens da base de dados, no caso do rétulo ndo anémica,
pode ocorrer por conta da coloracdo da mucosa mais esbranquicada, assim causando o engano.
O processo oposto ocorre nas imagens com rétulo anémica, assim a mucosa apresenta uma
coloracdo mais avermelhada. Por exemplo, na Figura 63b, a imagem tinha um Ht de 20, segundo
a Tabela 1, essa imagem estava an€émica, mas a resposta do modelo disse que essa imagem era
ndo anémica. Essa varidncia nas imagens no processo de classificacdo se torna evidente nos
gréificos apresentados nessa se¢do, pois as suas curvas ndo conseguiram uma acuricia elevada se

comparamos a secao anterior, Secao 4.1.
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5 CONCLUSAO

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes do projeto, em seguida sera feita

uma discussao sobre os objetivos iniciais do trabalho.

5.1 Conclusoes

Neste trabalho foi proposta desde o inicio a criagdo de uma base de dados ampla que
leva em consideracdo a qualidade, quantidade e a precisido dos dados de imagem com laboratorio,
isso tudo para criagdo de uma metodologia de reconhecimento de anemia do animal em ovinos.
Outro ponto importante foi o cuidado com a diversidade das imagens, que foram retiradas de
varias cameras, de ambientes diferentes, de formas distintas. Esses fatores foram primordiais
para levantar uma metodologia de um sistema de segmentagdo e classificagdo que seja confidvel
para o pequeno e médio produtor. Ressaltamos que a base de dados deve ser aperfeicoada caso
sejam futuramente utilizadas na classificacao da sadde através da imagem de ovinos.

Destarte, o método aplicado atingiu resultados significativos para a deteccdo de
anemia. Podendo assim analisar os seus resultados em partes. A etapa de segmentagdo foi capaz
de achar a regido de interesse da mucosa mesmo com a presenca do dedo do tratador em alguns
imagens, a regiao de interesse posi¢oes distintas, a mudanca do local de coleta de imagem. Isso
com aplicacdo dos modelos: ERFNet, FCN, U-Net e DeepLabV3. Esses modelos treinados com
a base de dados tiveram desempenho em torno de 90,00%, para critério loU. Nao ocorreram
mudangas utilizando a normaliza¢do dos dados. Os resultados foram satisfatérios com aplicagao
de outra base de dados que teve um padrio de coleta diferente. E possivel uma aplicagio mobile
utilizando modelo proposto para fazer a segmentagdo, analisando o tempo de resposta. Levando
em considerando o tempo e valor do critério IoU, ha dois modelos favordveis a uma aplicacao
real, a U-Net e FCN. Até o dado momento, nenhum trabalho que proponha o reconhecimento da
anemia dos animais utilizou uma segmentacdo automdtica utilizando aprendizagem profunda,
passo promissor no estado da arte de segmentacao automdtica da mucosa do animal.

A classificagdo alcangaram resultados de acurédcia nao tao elevados no processo
para as duas classes, anémico e ndo anémico. Tal etapa ainda exige uma maior quantidade de
dados para tornar o sistema confidvel para o pequeno e médio produtor. Para tornar os modelos
de classificac@o mais robustos e mais confiante nos resultados, faz-se necessario equilibrar as

amostras de classes de animais doentes e sauddveis, aumentando o conjunto de treinamento
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e validacdo. Ademais, € possivel alcangar algumas conclusdes a respeito dos modelos aqui
utilizados, sdo eles: AlexNet, MobileNetV2, ResNet18, ResNet152 e ResNeXt. Com aplicagao
de outra base de dados, com um padrao de coleta diferente, concluimos que o melhor modelo
corresponde a ResNetl8, sem normalizacdo, isso para valores de acurdcia. Enquanto para
precisdo, Recall e F1-Score, levando em consideragdo um resultado com um menor desvio-
padrao foi na MobileNetV2, sem e com normalizagdo.

No decorrer da pesquisa, foi analisada a possibilidade de uma aplica¢do mobile utili-
zando modelo proposto para fazer a classifica¢@o, analisando o tempo de resposta. Considerando
as métricas de tempo e acurdcia, ha dois modelos favordveis, a uma aplicacdo mobile, ResNet18
(sem normalizagcdo) e MobileNetV2. A aplicagdo mobile ainda tem passos a serem seguidos
para um modelo com precisdo mais alta e confiabilidade na quantidade de imagens utilizadas
no desenvolvimento, levando em consideracdo o estudo dos autores Macedo et al. (2014), que
avaliaram a precisdo com os valores de Ht, e a classificacdo pelo método FAMACHA, chegando
a um resultado de 79,91 %. Um dos passos € o aumento de dados para os animais realmente

doentes, grau 3° e grau 4°.

5.1.1 Verificacdo dos objetivos propostos

Este projeto foi realizado tendo como objetivos os topicos expostos na secdo 1.2. A
reflexdo abaixo descreve se os objetivos foram atingidos:

1. Para o primeiro objetivo, a criacdo da base de dados, todos os procedimentos necessarios
para tal criagdo foram descritos nas Sec¢des 2.1, 2.2 e 2.3 e utilizando apenas uma fracio
desses dados para os testes, como descrito no Capitulo 4. Objetivo foi alcangado, ainda
podendo melhorar a quantidade de imagens de animais realmente doentes para equilibrar
com as imagens dos animais saudaveis;

2. Para o segundo objetivo de segmentacdo da mucosa alcancou resultados significativos,
como descrito na Subsecdo 4.1.4. Com relacao a presenca do dedo do tratador com luva
ou sem, as mudancas de cendrios, diferentes pelagens dos animais, posi¢do da mucosa em
relacdo a imagem, as tonalidades diferentes de brilho nas imagens, dentre outros fatores, o
modelo conseguiu identificar informacdes nao relevantes e desconsiderd-las na imagem
de saida. Ainda foi possivel aplicar o modelo treinado em outra base de imagens, que
também alcangou resultados satisfatorio apesar da base de dados ser um pouco distinta

da que foi treinado o modelo, como descrito na Subsecado 4.1.2. Também desenvolvido
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uma aplicacao mobile para analisar a segmentacdo da imagem, que obteve um tempo de
resposta adequado a complexidade dos modelos, como descrito na Subsecdo 4.1.3;

3. Para terceiro objetivo, 0 modelo utilizado com funcao de classificacao alcangou resultados
preliminares significativos, isso com as poucas imagens € com a busca do melhor modelo
treinado, como descrito na Subsec¢do 4.2.4. Foi possivel testar os modelos treinados em
outra base de dados de imagens, que alcancou resultados razodveis, como descrito na
Subsec¢do 4.2.2. Na andlise uma aplicagcdo mobile para a classificacdo da imagem, obteve
tempo razodvel para uma espera do resultado, apesar da complexidade de alguns modelos,

como descrito na Subsecao 4.2.3.

5.2 Perspectivas futuras

Para pesquisas futuras, com intuito fundamentar as aplicacdes, sugerimos a conti-
nuidade do processo de coleta, a fim de obter mais imagens animais com grau de anemia mais
elevado. Acredita-se que isso venha a melhorar a precisao do algoritmo de classifica¢do, também
a generalizagdo do algoritmo de segmentacdo. Outro ponto importante € o desenvolvimento de
uma aplicacdo mobile através do sistema operacional Android, que utilize os melhores modelos

treinados de segmentacao e classificacao.

Suporte do Projeto e Informacoes Complementares

O projeto foi aprovado na Comissio de Etica no Uso de Animais (CEUA) da Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA) - Caprinos e Ovinos, com o cadastrado de
protocolo 007/2017. Sua base de dados estd ligada diretamente a esta sede da EMBRAPA,
localizada na regido de Sobral - CE, que ao dado momento ndo estdo disponibilizando a sua
distribuicdo publica. Mas os autores do projeto podem ser contactados para mais esclarecimentos.
O projeto esta dentro de uma colaboragdo com os pesquisadores Marcel Teixeira e Francisco

Selmo Fernandes Alves da referida institui¢do.
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