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Resumo

O Brasil é um dos principais paises que atuam no setor do agronegdcio. A ovino-
caprinocultura é um dos segmentos do agronegécio brasileiro. A avaliacdo de cada
carcaca de caprinos e ovinos ¢é realizada por um especialista que as avalia com base
nos aspectos visuais, estando suscetiveis a erros na avaliacdo final. Nesse contexto,
o objetivo deste trabalho é utilizar Redes Neurais Convolucionais para segmentar
a area do musculo Longissimus dorsi em imagens ultrassonograficas de pequenos
ruminantes e predizer os valores da AOL utilizando diferentes regressores. Nossos
experimentos mostraram que a arquitetura PSPNet obteve os melhores resultados,
apresentando uma taxa de IoU de 0,89, na etapa de predicao o Random Forest Re-
gressor destacou-se com um coeficiente r? de 0,77. Assim, foi possivel obter uma
segmentagao precisa das imagens, o que permitird ao produtor diagnosticar corre-
tamente as medidas dos animais com maior praticidade e economia de tempo.

Palavras-chaves: Ovinos; Caprinos; Carcaca; Redes neurais convolucionais; Seg-
mentacgao; Longissimus dorsi; Imagens ultrassonograficas; Pequenos ruminantes.



Abstract

Brazil is one of the main countries operating in the agribusiness sector. Sheep and
goat farming is one of the segments of Brazilian agribusiness. The evaluation of each
carcass of goats and sheep is carried out by a specialist who evaluates them based
on visual aspects, being susceptible to errors in the final evaluation. In this context,
the objective of this work is to use Convolutional Neural Networks to segment the
Longissimus dorsi muscle area in ultrasonographic images of small ruminants and
to predict the AOL values using different regressors. Our experiments showed that
the PSPNet architecture obtained the best results, presenting an IoU rate of 0.89,
the Random Forest Regressor stood out in the prediction stage with a coefficient -2
of 0.77. Thus, it was possible to obtain a precise segmentation of the images, which
will allow the producer to correctly diagnose the measurements of the animals with
greater practicality and saving time.
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1 Introducao

A ovinocaprinocultura, refere-se a criagao de ovinos e caprinos com a finalidade de pro-
ducao de carne, 1a, couro, leite e outros derivados. No Brasil é uma atividade que encontra-
se em constante crescimento. O atual quadro consta 18.948.934 ovinos e 10.696.664 ca-
prinos, destacando a parte nordeste do pais que detém 93,93% e 66,67% dos rebanhos,
respectivamente (IBGE, 2020).

No Brasil esta atividade demonstra um importante papel no contexto do agronegécio,
especialmente por conta da geracao de oportunidades de emprego, renda e fixagdo do
homem no campo. No entanto, é ainda precario em alguns pontos como no nivel de pro-
dutividade, de gerenciamento, e de articulagao entre os diversos elos da cadeia produtiva
da carne e pele, dificultando a sustentabilidade, a competitividade e a remuneracao dos
produtores (ROSANOVA, 2004).

A atividade de classificagao das carcagas em ovinos e caprinos tem um impacto signi-
ficativo no preco final dos produtos gerados pela industria de producao animal. O prego e
a qualidade da carne que sera fornecida ao consumidor final depende de uma classificacao
realizada por um especialista. Essa classificacao é uma atividade que é considerada longa,
cansativa e trabalhosa que tem a finalidade de avaliar a qualidade da carcaca com base
em uma inspecao visual de suas caracteristicas externas. Com base nessas caracteristicas
e nos critérios padronizados, o especialista atribui a carcaca do animal uma classificacao
e nivel de gordura especificos.

Utilizar arquiteturas de CNNs para segmentacao de imagens que foram aplicadas ha
outras espécies como bovinos e suinos tornou-se algo primordial, como empregado na
avaliacdo de carcaga de imagens ultrassonograficas. Inserir tais técnicas na criagdo de
ovinos e caprinos € necessario para contribuir no atendimento do mercado consumidor
em crescimento (NETO, 2010). Segundo (TOUROCO, 2020), o método de avaliacao da
carcaca em tempo real por ultrassonografia caracteriza-se por ser nao invasivo e nao
deixa residuos nocivos na carne, oferecendo meios objetivos de avaliar os animais vivos
em relacao a sua composicao corporal.

Uma das principais regioes que podem ser analisadas e que sao importantes para o
mensuragao da qualidade de carcaga é o muisculo Longissimus dorsi (CARTAXO; SOUSA,
2008). Nessa regiao é possivel mensurar diferentes caracteristicas, as mais importantes sao:
a AOL (area do olho de lombo), utilizada como caracteristica indicadora de qualidade;
a EGS (espessura de gordura subcuténea), que indica o grau de acabamento da carcaga
e se relaciona com a qualidade da carne por proteger a carcaca durante o processo de
resfriamento.

Métodos tradicionais dependem de um especialista da area (médico veterindrio ou zoo-

tecnista) para segmentar manualmente a regiao do musculo Longissimus dorsi na imagem
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de ultrassom, e a partir disso as caracteristicas de AOL e EGS podem ser mensuradas.
Nesse contexto, o propoésito deste trabalho é segmentar a area do musculo Longissimus
dorsi em imagens ultrassonogréficas de pequenos ruminantes utilizando técnicas de visao

computacional, e, ap0s isso, predizer a AOL do animal.

1.1 Objetivos

Segmentar o musculo Longissimus dorsi em imagens de carcagas de pequenos rumi-
nantes utilizando arquiteturas de CNNs pré-treinadas, e predizer os valores da AOL com
base na extracao de caracteristicas utilizando regressao linear.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Avaliar diferentes métodos de segmentacao de imagens de ultrassom da carcaga de

pequenos ruminantes;

2. Predizer os valores de AOL utilizando diferentes modelos de regressores.

1.2 Contribuicao

O presente trabalho tem como principal contribui¢ao fornecer uma metodologia que
faz a andalise automatica de imagens de ultrassom em pequenos ruminantes utilizando
arquiteturas de CNNs. Para calcular a AOL da regiao Longissimus dorsi, auxiliando de
forma répida e eficiente os criadores de caprinos ao avaliar a qualidade da carcaga e na

tomada de decisao no preco final do produto.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 explanamos sobre os métodos, conceitos, arquiteturas CNN utilizados e
modelos de regressores no trabalho. No Capitulo 3 é apresentado os principais trabalhos
do estado da arte para comparagao com o método proposto. No Capitulo 4, apresenta-
mos o método proposto e as métricas selecionadas para a avaliacao. No Capitulo 5 os
resultados obtidos a partir da execucao da metodologia proposta. Por fim, no Capitulo 6,

apresentamos as conclusoes e os trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Para melhor compreensao do assunto a ser tratado neste trabalho, é necessario deta-
lhar Redes Neurais Convolucionais (CNNs), Atributos de forma, Sele¢ao de Atributos e

Regressao linear.

2.1 CNN

Uma CNN ¢ um tipo particular de rede neural de varias camadas projetada para re-
conhecer padroes visuais diretamente de imagens. Introduzida por LeCun et al. (1998),
a arquitetura CNN facilita o processamento da percep¢ao humana utilizando campos re-
ceptores locais. Diversos modelos de arquiteturas de redes neurais foram construidas para
ajudar a resolver diferentes tipos de problemas de classificacao. A classificagdo de imagens
¢ um dos principais problemas da Visao Computacional, com uma grande variedade de
aplicacoes praticas. O objetivo da arquitetura da CNN ¢é dimensionar a imagem para um
tipo que possa ser processado facilmente sem comprometer as caracteristicas importantes
para obter uma predigao correta. Os modelos de CNNs funcionam passando a imagem de
entrada para o conjunto de varias camadas, como camada de convolu¢ao, camada de poo-
ling e camada totalmente conectada para se obter um resultado aceitavel. Neste trabalho,

as CNNs serao utilizadas para segmentacao e extragao de atributos de imagens.

2.1.1 Arquiteturas CNNs

As CNNs possuem destaque em competicoes relacionadas a Visao Computacional e
ao processamento de Imagens por apresentar um desempenho exemplar (KHAN et al.,
2020). Algumas das dreas de aplicagdo da CNN incluem classificacdo e segmentagao de
imagens, deteccao de objetos, processamento de video, processamento de linguagem na-
tural e reconhecimento de fala. A poderosa capacidade de aprendizado da CNN deve-se
principalmente ao uso de varios estagios de extracao de atributos que podem aprender
automaticamente as representacoes dos dados.

Com base em uma busca na literatura sobre quais CNNs para segmentagao de imagens
eram mais utilizadas foi percebido a maior presenca da U-Net, Feature Pyramid Networks
(FPN), LinkNet e PSPNet, por conta disso selecionamos essas quatro diferentes arqui-
teturas de CNNs para serem aplicadas no seguinte trabalho, as subsegoes 2.1.2, 2.1.3,

2.1.4 e 2.1.5 fornecem mais detalhes sobre cada uma dessas arquiteturas.
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2.1.2 U-Net

U-Net é uma rede neural convolucional desenvolvida para segmentacao biomédica de
imagens (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A arquitetura é baseada na rede
totalmente convolucional (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015) e sua estrutura foi
modificada e estendida para funcionar com menos imagens de treinamento e produzir
segmentacoes mais precisas.

A arquitetura da U-Net é dividida em duas partes, sendo um caminho de contracao
e um caminho de expansao. O caminho de contratagao consiste na aplicacao repetida de
duas convolugoes 3x3, cada uma seguida por uma ReLLU e uma operagao de normalizacao.
Para cada etapa de redugao da resolugao, ¢ duplicado o nimero de canais de atributos.
Cada etapa no caminho de expansao consiste em uma ampliagao da amostragem do mapa
de caracteristicas seguido por uma convolucao 2x2, que divide pela metade o ntmero
de canais de recursos. Na camada final, uma convolugao 1x1 é usada para mapear os
canais para o numero desejado de classes. No total, a rede tem 23 camadas convolucionais
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

A figura 1 apresenta a arquitetura U-Net com um exemplo para uma imagem de 32x32
pixels de entrada. Cada caixa azul represente um mapa de caracteristicas. O ntimero de
canais ¢ indicado na parte superior da caixa. O tamanho x-y é fornecido na borda esquerda

inferior da caixa. As caixas brancas representam mapas de caracteristicas copiados.
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Figura 1 — Arquitetura U-Net. Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)
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2.1.3 Feature Pyramid Networks - FPN

A FPN é uma rede neural convolucional que faz a extracao de atributos de uma imagem
em escala tnica e gera mapas de atributos de tamanho proporcional em vérios niveis (LIN
et al., 2017). A figura 2 apresenta a arquitetura FPN, uma arquitetura Bottom-Up: com
conexoes de salto, onde as previsoes sao feitas de forma ascendente, alavancando como
uma piramide, com previsoes feitas de forma independente em todos os niveis, Top Down

o modelo tem uma estrutura semelhante, mas as previsoes sao feitas de forma descendente.

; / '-‘ predict |
Bottom-Up > Top Down

VA predict

Pathway / - Pathway

Lol -

Lateral i
Connection

—» 1x1 conv

Figura 2 — Arquitetura FPN. Fonte: (LIN et al., 2017)

2.1.4 LinkNet

A LinkNet é uma rede neural convolucional projetada para realizar segmentacao, que
pode ser usada em diferentes contextos. Esta arquitetura foi projetada por membros do
e-Lab da Purdue University (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017). A figura 3 apresenta
a arquitetura em detalhes, que compartilha informacoes aprendidas pelo encoder com o
decoder apos cada bloco. Nesse caso, apresenta ser melhor do que a utilizacao de indices

de agrupamento no decoder ou redes totalmente convolucionais no decoder.

2.1.5 PSPNet

A PSPNet é uma rede neural convolucional que explora a capacidade de informagao
de contexto global por agrupamento de cenérios, baseada em diferentes regioes por meio

do modulo de pooling de piramide. O médulo de pooling da pirdmide auxilia o modelo a
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Figura 3 — Arquitetura LinkNet. Fonte: (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017)

capturar o quadro global, o que implica na classificacao dos pixels com base na informacao
global existente (ZHAO et al., 2017).

A figura 4 apresenta a arquitetura da PSPNet, onde dada uma imagem de entrada
¢ usado a CNN para obter o mapa de caracteristicas da tultima camada convolucional,
seguido de um moédulo de andlise de pirdmide para a coleta de diferentes representagoes,
seguido por upsampling e camadas de concatenacao formando a representacao de atri-
buto final, que carrega informagoes de contexto local e global. Por fim, a representagao é

alimentada em uma camada de convolugao para obter a previsao final.

2.2 Atributos de forma

No processamento de imagens, representar uma regiao consiste na especificacdo dos
niveis de cinza e também na delimitacdo da fronteira com base no formato dos objetos
(OLIVEIRA, 2005). Estabelecendo medidas como &rea, distdncia e perimetro diversos
atributos podem ser formados (PRATT, 1991).
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Figura 4 — Arquitetura LinkNet. Fonte: (ZHAO et al., 2017)

2.3 Selecdo de Atributos

A selecao de atributos parte do pressuposto que os dados podem conter caracteristi-
cas que sao redundantes ou irrelevantes, deste modo, a remocao desses atributos podem
acontecer de forma que ndo ocorra o aumento de perdas de informagdes (KRATSIOS;
HYNDMAN, 2021). Foi utilizado no seguinte trabalho dois algoritmos para calcular a im-
portancia dos atributos, sendo eles o algoritmo de importancia das caracteristicas usando
diminuigdo média da impureza (MDI) e o algoritmo importancia de atributos por permu-
tacao.

O algoritmo de importancia das caracteristicas usando MDI calcula como a média e o
desvio padrao de associagoes da diminuigao de impurezas em cada drvore (LI et al., 2019).
Por outro lado, no calculo do algoritmo de importancia de atributos por permutacao os

atributos sdo embaralhados N vezes e o modelo é reajustado para avaliar sua relevancia
(BREIMAN, 2001).

2.4 Regressao Linear

A regressao linear (WU et al., 2019), é uma técnica utilizada para predicao de valores

que mostra resultados que envolvem relagoes entre uma variavel e uma colecao de conjunto

de dados.

2.4.1 Random Forest Regressor

O Random Forest Regression ¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado que ajusta
arvores de decisao em diversas amostras do conjunto de dados e utiliza a média para
aumentar a predigio (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012). A figura 5 apresenta a
estrutura de uma Random Forest. Percebe-se que as arvores sao executadas de formas

isoladas sem nenhuma interacao entre elas.
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Figura 5 — Estrutura de uma Random Forest. Fonte: (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012).

2.4.2 Decision Tree Regressor

O Decision Tree Regressor é um algoritmo de aprendizado supervisionado com o obje-
tivo de criar um modelo que preveja o valor de uma variavel alvo. Ele divide um conjunto
de dados em subconjuntos, gerando uma arvore de decisao. O resultado final é uma ar-
vore estruturada com nds de decisdo e nds folhas (XU et al., 2005). A figura 6 apresenta
a estrutura de um Decision Tree Regressor onde um né de decisdo pode ter dois ou mais

ramos, cada no retrata valores para o atributo testado.

Predictors Target
Dwilook Temp Humidity Windy Hours Played
Ralny Hiot Hiigh Fals 26 n
Ralny Hiot High Traee a0
Cversact Hiot Hiigh Fales a8 | .
Zunny [ High Falce 45 Sunmy Owercast m
Sunny Cool Normal Falee B2
Sumny ool Hormal Trus 23
Oversact Cool Neormal True 43 Windy 463 Temp.
Ralny Mild Highi Falea a8
Ralny coal Hormal Falce a3
Tunny Mz Nermal Faics a8 FALSE m ‘ Cool J l Hot l [ Mild |
Ralny Miid Hormal Trus 43 | | |
Crveract Miid High Trus 2
Orvenact Hot Hoemal Falce a4 47.7 26.5 33 275 415
Sunny Mila High Tras a0

Figura 6 — Estrutura de um Decision Tree Regressor. Fonte: (XU et al., 2005).
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2.4.3 Support Vector Regression (SVR)

O SVR é um algoritmo de aprendizado supervisionado que na etapa de treinamento
utiliza uma funcao de perda, que pune de forma idéntica as estimativas erradas sejam elas
valores altos ou baixos. Depende apenas de um subconjunto dos dados para treinamento,
pois a funcao de custo ignora as amostras cujos valores de previsao estao proximos de seu
alvo (AWAD; KHANNA, 2015).
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3 Trabalhos Relacionados

No trabalho de (FURNOLS et al., 2014), foi feito previsoes da composicao e da gordura
intramuscular (IMF) de se¢oes que foram estimadas a partir de uma imagem transversal
tirada no nivel da 10* costela ao nivel da 11* costela IMF ou de uma série de imagens
transversais tiradas entre a 9% e 11* costelas com scanner de tomografia computadori-
zada (TC). As amostras de costelas foram escaneadas com equipamento de scanner CT
HiSpeed Zx/i CT da General Electric na IRTA-CENTA em Monells (Girona, Espanha).
Trés varreduras foram feitas de cada secao de costela. Os dados foram divididos aleatori-
amente em um conjunto de calibrac¢do (2/3 dos dados) e um conjunto de validagao (1/3
dos dados). Os dados das imagens de calibragdo foram analisados por regressao linear.
O trabalho mostra diferentes maneiras de estimar o conteiido do IMF. A partir de uma
imagem em corte transversal de 10 cm de espessura tirada no nivel da 10* costela. O IMF
também foi previsto a partir do histograma da Regiao de interesse do musculo Longissi-
mus, que se relaciona mais de perto com a posicao da qual a amostra foi retirada para a
medicao de referéncia do IMF. Nesse caso, a acuracia diminuiu significativamente e nao
foi bem validada com o conjunto de dados externo. Uma combinacao de distribuicoes de
volume de acordo com os valores de toda a imagem transversal e da regiao de interesse do
musculo L. thoracis resultou em graus semelhantes de precisdao em contraste com o uso
de uma tnica imagem. O contetido do IMF foi estimado a partir de todas as imagens da
secao de costela e a precisao resultante nao melhorou. Nesse caso, o conjunto de validacao
produziu um grau de acuracia semelhante ao conjunto de resultados estatisticos.

(PENA et al., 2014), avalia a capacidade preditiva de imagens de ultrassom de touros
em diferentes idades com base na composicao do corte da costela 10%-12%. Aplicando mul-
tiplos coeficientes de regressao em diferentes varreduras para a determinagao de tecidos
cortados da 10-12% costela de ragas Charolés, Limousin e Retinta. As medigoes de ultras-
som feitas em todas as ragas forneceram baixa acuracia de predi¢ao para a composicao do
corte 10-12 costela = 0,12 e 72 = 0,46. Por outro lado, foi mostrado evidéncias claras de
que os melhores coeficientes de determinacao para a predicao das porcentagens de tecido
cortado na 10#-122 costela estao em Retinta. Nessa raca, o resultado da regressao multipla
obtida na ultima varredura antes do abate foram responsaveis por 46%, 43% e 44% da va-
riacao na porcentagem de massa magra, gordura e 0sso, respectivamente. Os coeficientes
de regressao melhoraram com a inclusao de duas ou trés varreduras. Semelhante quando
foi considerado um tnico escaneamento, a acuracia das previsdoes aumenta com a diminui-
¢do do tempo entre o escaneamento e o abate. Em geral, esses coeficientes aumentaram
ao considerar as medidas de ultrassom de varios exames que apenas um ponto de tempo
foi usado.

(OLIVER et al., 2010), realizaram uma regressao multipla do peso da carcaga e do
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escore de conformagao do Sistema Europeu de Classificagdo de Carcaga (SEUROP) no
rendimento de carne. Além disso, realizaram uma medida da precisao do sistema SEUROP
nos quatro rendimentos da categoria de qualidade de corte comercial (extra, primeiro,
segundo e terceiro). Foi realizada a andlise de regressao stepwise do peso da carcaga e
das 33 medidas de andlise morfométricas da imagem, além do rendimento de carne e das
quatro categorias de qualidade de corte comercial. A maior acuracia foi alcancada usando
andlise de imagem. Os valores do coeficiente de regressao estavam entre r? = 0,66 e r?
= 0,93 (P < 0,001) para o sistema SEUROP e entre r? = 0,81 e 72 = 0,94 (P < 0,001)
para o método de andlise de imagem. Os resultados sugerem que o método de analise de
imagem deve ser 1til como um meio de complementar e melhoria do sistema SEUROP
para classificagdo de carcacas de bovinos. O peso da carcaca foi a variavel que melhor
explicou a composicao da carcaca. Se o peso da carcaca for restrito a primeira variavel
independente, a acuracia adicional alcancada pela incorporagao de medidas mais caras
pode entao ser avaliada (KEMPSTER et al., 1982).

(DANIEL et al., 2020), apresentam um sistema de visao computacional em combinagao
com um sistema de sensoreacdo para a classificacdo em tempo real. Na etapa de Pré-
processamento e selecdo de contorno, foi corrigida e preparada cada uma das imagens
para homogeneizar a amostra de dados, selecionando o contorno (silhueta) da carcaca e
extraindo seus pixels. Uma vez obtida a borda da imagem, o préoximo passo na etapa de
Deteccao de pontos de referéncia para segmentacao de carcaca bovina é dividir a carcaca
em diferentes regices. Esta divisao é formada por uma série de linhas imaginarias que os
especialistas usam para classificar a carcaca. Para fazer esta divisao, aplicam a técnica
de detecgao de pontos de referéncia (JAIN; LI, 2011), comumente usado em processos de
reconhecimento facial. O trabalho realizado pelos autores em (LINDNER et al., 2016), o
Random Forest Regression-Voting (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012) é aplicado por
ser um sistema rapido de treinar e avaliar. O processo de correcao de cores é realizado na
fase de pré-processamento da imagem. Este processo é essencial ao fazer uma estimativa
correta e normalizada do nivel de gordura presente na carne. Uma vez detectada a gordura
na imagem completa da carcaga, o percentual de gordura em cada uma das divisoes de
corte é calculada. Para esta tarefa, a divisdo feita através dos pontos de segmentacao
calculados sao aplicados. Apds a obtencao dos resultados de um conjunto, foi possivel
concluir que o sistema pode prever, com alta precisao, os resultados da classificacao feita
por um conjunto de 6 especialistas. No tempo que um especialista humano levaria para
classificar um total de 40 pecas, o sistema pode classificar com precisao até 10 vezes mais
pecas e enviar os resultados em tempo real para o sistema.

Nesse contexto, diferente dos trabalhos citados o presente trabalho analisa imagens de
ultrassom de pequenos ruminantes, tendo como referéncia anatomica o espaco intercostal
entre a 12° e 13° costela. Utilizando diferentes arquiteturas de CNNs pré-treinadas para

segmentacao da area do musculo Longissimus dorsi e predicao dos valores da AOL com
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base na extracao de caracteristicas utilizando diferentes modelos de regressores.
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4 Metodologia Proposta

Neste trabalho, avaliamos carcacas de pequenos ruminantes por meio de um modelo de
reconhecimento de imagens ultrassonograficas e a predizemos os valores da AOL utilizando
diferentes tipos de regressores. Desta forma, as arquiteturas CNN conhecidas sdo treinadas
com o objetivo de extrair os atributos das imagens ultrassonograficas para efetuar sua

segmentacao.

l-:j-

Aquisicdo das imagens Pré-processamento Segmentagao

—»| Extrag&o de caracteristicas

Regressao l

@ ' ) v
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Figura 7 — Metodologia proposta. (a) Aquisi¢do da base de dados. (b) Pré-processamento das imagens. (c)
Aplicacdo de diferentes arquiteturas CNN pré-treinadas. (d) Extracio de caracteristicas. (e) Aplicagdo
de regressores para predi¢ao da AOL.

4.1 Aquisicao de Imagens

A colecao de imagens pertence ao Laboratorio de Genética e Melhoramento Animal
da Universidade Federal do Piaui (UFPI), contendo imagens ultrassonogréficas de ovinos
e caprinos, foi feita a captura em propriedades com animais registrados em associagoes
de criadores. Esses animais sao destinados a abatedouros e criados na regiao Meio-Norte
do Brasil, localizada nos estados do Maranhao e Piaui. Participaram da pesquisa animais
de ambos sexos com idade adulta no momento da coleta de dados.

Na avaliacao da carcaca in vivo, sao realizadas capturas de imagens ultrassonograficas
por meio de aparelho de ultrassom equipado com transdutor linear de 13 cm, utilizando-
se ajuste da frequéncia de 5,0 MHz. Para avaliar a musculosidade sao mensuradas as
seguintes caracteristicas: AOL, POL e COL. Essas caracteristicas sdo avaliadas através
de imagens de ultrassom de corte transversal do musculo Longissimus dorsi, tendo-se
como referéncia anatdémica o espago intercostal entre a 12% e 13* costela. A AOL é dada

2

em cm”, enquanto que POL e COL em cm. Além disso, o conjunto de imagens possui a

marcacao do musculo Longissimus dors:.
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Durante a captura das imagens ultrassonograficas, houve uma conten¢ado do animal
em estudo, de maneira confortavel e relaxada para obtencao de uma maior qualidade das
imagens. Também foi realizado a mensuracao das caracteristicas supracitadas por meio da
ferramenta de medidas do proprio aparelho de ultrassom a fim de possibilitar a validacao
das avaliagOes posterior ao desenvolvimento do software de reconhecimento de imagens
ultrassonograficas de caracteristicas de carcaca. Dessa forma foram obtidas 206 imagens.
A Figura 8 mostra exemplos de imagens de nosso banco de dados bem como as suas

respectivas marcacoes.

(a) (b) () (d)

Figura 8 — Exemplos de imagens do banco de dados. Em (a) e (¢) estdo imagens de ultrassonografia, e
em (b) e (d) suas respectivas regides do musculo Longissimus dorsi marcadas pelo especialista da érea.

4.2 Pré-processamento de Imagens

Os modelos CNN usados tém como entrada imagens de tamanho quadrado (320 x
320) e (384 x 384), Assim, é necessério redimensionar as imagens de entrada para essas
dimensoes. Além disso, os modelos de CNNs esperam valores de pixel entre 0 e 1. Nossas
imagens tém valores de pixel entre 0 e 255. Dessa forma, realizou-se um ajuste linear,
escalar, transformacao dos niveis de cinza dos pixels para se adequarem aos requisitos dos
modelos de CNNs.

4.3 Definindo o Modelo de CNN para Segmentacao de Imagens

Neste trabalho, selecionamos quatro diferentes arquiteturas CNNs pré-treinadas para
segmentacao das imagens, sao elas: U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015);
FPN (LIN et al., 2017); LinkNet (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017); e PSPNet
(ZHAO et al., 2017). Foram definidos alguns pardmetros para realizar o treinamento do
modelo com base nas arquiteturas de CNNs pré-treinadas. A Tabela 1 mostra as caracte-

risticas das arquiteturas CNN utilizadas neste trabalho e os parametros de treinamento.
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Na configuracao dos parametros utilizados para a segmentacao foram feita dezenas de
testes utilizando diferentes parametros, os parametros demonstrados na tabela 1 se so-

bressairam e portanto foram usados para segmentacao.

Tipo Parametros

CNN U-Net, FPN, LinkNet e PSPNet
Funcao de Ativacao | Sigmoid

Otimizador Adam

Funcao de Perda Jaccard Distance

Batch Size 16

Epocas 100

Backbone Resnet34

Meétricas F1-Score e ToU Score

Tabela 1 — Parametros utilizados no treinamento do modelo de segmentagao proposto.

4.4 Extracao de caracteristicas

Apos perceber que o modelo de arquitetura da PSPNet obteve os melhores resultados
foi feita a extracao de caracteristicas com base nos resultados desse modelo. Dessa forma
foi utilizado o algoritmo de importancia das caracteristicas usando MDI e o algoritmo
de importancia de caracteristicas por permutacao para calcular a importancia dessas

caracteristicas.

4.5 Regressao Linear

No presente trabalho, os seguintes atributos foram extraidos das imagens para rea-
lizar a predicdo da AOL: centréide, area convexa, excentricidade, didmetro equivalente,
extensao, area preenchida, tensor de inércia, tensor de inércia eigvals, centréide local, com-
primento do eixo principal, comprimento do eixo menor, orientacao, perimetro, solidez e
centroide ponderado, totalizando 15 atributos.

Foi feita uma andalise com base nos conceitos desses atributos para saber quais des-
ses atributos s@o realmente importantes para fazer a predicdo da AOL. Foi utilizado o
algoritmo de importancia do recurso de permutacao e o algoritmo de importancia das
caracteristicas usando Diminuigao média da impureza (MDI) para calcular a importéncia
dos atributos. O processo foi incremental: primeiro calculamos a importancia de cada atri-
buto; depois ordenamos os atributos do melhor para o pior; apos isso, fizemos a predicao
aumentando a quantidade de atributos de um por um.

Com base em uma busca na literatura sobre quais regressores eram mais utilizadas,
foi percebido a maior presenga do Random Forest Regressor (CUTLER; CUTLER; STE-
VENS, 2012), Decision Tree Regressor (XU et al., 2005), e Support Vector Regression
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(AWAD; KHANNA, 2015), por conta disso estes foram os regressores utilizados no se-
guinte trabalho.

4.6 Meétricas de avaliacao

Nesta secao, relatamos as métricas utilizadas para a avaliagdo nos experimentos da

segmentacao e a regressao.

4.6.1 Meétricas de Segmentacdo

Como forma de avaliar os resultados da segmentagao, foi utilizado as métricas Loss,
IoU e F1-Score.

Na fungao de perda (Loss) e na métrica IoU foi utilizado o coeficiente de similaridade
de Jaccard, representado pela Equacao 4.1, que consiste em uma estatistica usada para
comparar a similaridade e diversidade dos conjuntos de amostras. A métrica (Loss) e Tou
Definido como o tamanho da intersecao dividido pelo tamanho da unidao de dois conjuntos
de rétulos, é usado para comparar o conjunto de rétulos previstos para uma amostra com
o conjunto de rétulos correspondente. (PEDREGOSA et al., 2011).

ANB
AUB’
O F1-Score (coeficiente dice), representado pela Equacao 4.2, é uma estatistica usada

L(A,B) =1

(4.1)

para medir a similaridade de duas amostras e pode ser interpretado como uma média
ponderada da precision e recall, onde um F1l-score atinge seu melhor valor em 1 e o pior
resultado em 0 (SORENSEN, 1948).

precision - recall

Fy(precision, recall) = (1 + 5?) (4.2)

(32 - precision + recall’

4.6.2 Meétricas de Regressao

Como forma de avaliar os resultados da regressao, foi utilizado as métricas MAE, MSE,
e coeficiente 2.

O MAE, representado pela Equacao 4.3 uma métrica de risco correspondente ao valor
esperado da perda de erro absoluto ou [1-perda de norma (PEDREGOSA et al., 2011).
Se 4; € o valor previsto do i-ésima amostra, y; é o valor verdadeiro correspondente, entao

o MAE estimado ao longo nsamples ¢ definido como:

) 1 nsaumplesf1 A
MAE(y.9) = —— > lui—al. (4.3)
samples i=0

O MSE, representado pela Equacao 4.4, ¢ uma métrica de risco que corresponde ao

valor esperado do erro ou perda quadratica (PEDREGOSA et al., 2011). Se §; é o valor



Capitulo 4. Metodologia Proposta 29

previsto do i-ésima amostra, y; é o valor verdadeiro correspondente, entao o MSE estimado

a0 1ongo Nsamples ¢ definido como:

1 Nsamples — 1

MSE(y,§) = (yi — 9i)°. (4.4)

Nsamples  ;—

O coeficiente 12, representado pela Equacao 4.5, é uma estatistica utilizada no contexto
de modelos estatisticos cujo objetivo principal é a previsao de resultados futuros ou o teste
de hipéteses, com base em outras informacgoes relacionadas. Ele fornece uma medida de
quao bem os resultados observados sao replicados pelo modelo, com base na proporgao
da variacao total dos resultados explicada pelo modelo (DRAPER; SMITH, 1981), onde
SSyes € a soma dos quadrados dos residuos (ARCHDEACON, 1994) e S Sy é a soma total
dos quadrados (EVERITT; SKRONDAL, 2010).

SSres

2
=1- .
: SSu

(4.5)
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5 Resultados e Discussoes

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos nos experimentos da segmentagao
através das CNNs pré-treinadas U-Net, FPN, LinkNet e PSPNet e os resultados da re-
gressao linear, a partir dos regressores Random Forest Regressor,Decision Tree Regressor

e Support Vector Regression.

5.1 Segmentacao do Musculo Longissimus dorsi

Para calcular a qualidade da segmentacao obtida pelas redes neurais utilizamos trés
métricas: loss, IoU e F1-Score. Nossa metodologia de segmentagao usou CNNs pré-treinadas
combinados com pré-processamento. O conjunto de imagens foi divido em 60%, para trei-
namento 20% para validacao e 20% para teste. Os resultados obtidos sido apresentados na
Tabela 2.

Modelo | Loss IoU F1-Score
U-Net 0,1992+0,0068 0,8911+£0,0047 0,9424+0,0026
FPN 0,1928+0,0108 0,886140,0050 0,9396+0,0028

LinkNet | 0,196540,0109 | 0,891320,0051 | 0,9425--0,0029
PSPNet | 0,1672--0,0067 | 0,8904--0,0060 | 0,9420--0,0033

Tabela 2 — Resultados obtidos pela metodologia proposta para cada modelo.

Os resultados dos modelos foram semelhantes, porém o PSPNet se sobressaiu pelo fato
de ter obtido o menor valor na funcao de loss com 0,16, IoU de 0,89 e F1-Score de 0,94.
A Figura 9 apresenta o grafico de treino e validagdo na métrica F1-Score nesse modelo,
observa-se que a partir da época 40 existe pouca varia¢ao no aprendizado da rede. Isso
mostra que a rede convergiu para um resultado robusto em uma quantidade de épocas
menor quando comparado com outros trabalhos que usam esse tipo de CNN (AR,A[,JJO;
ARAUJO; SILVA, 2021).

As Figuras 10 e 11 mostram resultados visuais do método proposto PSPNet. Nessas
imagens, podemos observar a imagem pré-processada, a segmentagao do especialista e a
segmentacao do método proposto, respectivamente. A Figura 10 apresenta o melhor caso,
e a Figura 11 apresenta o pior caso, baseado no valor de F1-Score obtido. A partir do
melhor caso é possivel notar que o resultado obtido com o modelo consegue obter um nivel
de detalhes melhor que o especialista, visto que as bordas sao mais sutis e arredondadas

que na segmentagao do especialista.
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Figura 9 — Aprendizado da arquitetura PSPNet com base da métrica F1-Score.

Figura 10 — Resultado da segmentagdo do método proposto na imagem com maior valor de F1-Score
(Da esquerda para direita, imagem pré-processada, a segmentacgdo do especialista e a segmentacao com

o modelo proposto).

Figura 11 — Resultado da segmentacdo do método proposto na imagem com menor valor de F1-Score
(Da esquerda para direita, imagem pré-processada, a segmentacgio do especialista e a segmentacao com
o modelo proposto).
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5.2 Predicdo da Area de olho de lombo

Nos experimentos de predicao da AOL, utilizamos duas versdes da base: segmentacao
obtida pelo especialista; e, segmentacao obtida pelo melhor resultado de segmentacao da
segao anterior (PSPNet). Objetivo foi comparar os resultados e verificar se a segmentagao
obtida consegue obter resultados similares aos obtidos com a segmentacao do especialista.

Na Figura 12 sao apresentados os resultados referentes a 12 obtidos da regressao linear
do Random Forest Regressor tanto na imagem da méascara do especialista quanto na

mascara do gerada pela segmentacao da PSPNet.

. * . .?
bH . . "
.
.
.
puis Ew
o ©
g . g
a a . .
Q L] [=}
8 = .
: : : E . :
2, o
1] U
= . L] =] . Fe
=} y o
= ./ < .
© L o .
=] . ” . o & . 4O
b=l = e
3 . .
] . L4 . o [ ]
a N e e * i o 2,
- . L] “ e = . . . ]
< . L. * < . .
2 o e *
.o . o 4 .* r:0.7729
., . ., 0é .' .
. L . r7:0.7896 .
. .
D
.
.
2

& 8 10 & B pU
Area do olho de lombo Area do olho de lombo

(a) (b)

Figura 12 — Resultado da predigao utilizando Random Forest Regressor. Em (a) é representado a predigao
na mascara do especialista, e em (b) é representado a predicdo na mascara do gerada pela segmentagao
da PSPNet.

Na Figura 13 sdo apresentados os resultados referentes a 12 obtidos da regressao li-
near do Decision Tree Regressor tanto na imagem da méscara do especialista quanto na
mascara gerada pela segmentagao da PSPNet.

Na Figura 14 sao apresentados os resultados referentes a r? obtidos da regressao linear
do Support Vector Regression tanto na imagem da mascara do especialista quanto na
mascara gerada pela segmentagao da PSPNet.

Analisando os resultados das Figuras 12, 13 e 14 observamos que os resultados obtidos
com a segmentacao proposta sao similares e até superiores aos obtidos com a segmentacao
do especialista. Isso valida o algoritmo de segmentacao, visto que os atributos extraidos
para realizar a regressao linear sao diretamente relacionados a forma da regiao segmentada.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados obtidos das regressoes nas segmentacoes
das mascaras geradas pela PSPNet. Destacou-se o Random Forest Regressor com melhor
r? (0,77) e maior média do r? (0,56). Foram utilizados apenas nove atributos para obtencao

do melhor resultado, em comparagao com os resultados do Random Forest Regressor das



Capitulo 5. Resultados e Discussies

33

Area do olho de lombo predita

r:0.6111

Area do olho de lombo predita

'E 8 10
Area do olho de lombo

(a)

‘e "me r2:0.7072

& . 8 pUl
Area do olho de lombo

(b)

Figura 13 — Resultado da predigao utilizando Decision Tree Regressor. Em (a) é representado a predigao
na mascara do especialista, e em (b) é representado a predigdo na mascara do gerada pela segmentacao

da PSPNet.

Area do olho de lombo predita

r?:0.6984

Area do olho de lombo predita

& B8
Area do olho de lombo

(a)

0

e r’:0.6952

. [ B 10 2
Area do olho de lombo

(b)

Figura 14 — Resultado da predicao utilizando Support Vector Regression (SVR). Em (a) é representado
a predicdo na mascara do especialista, e em (b) é representado a predigdo na mascara do gerada pela

segmentacdo da PSPNet.
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Tabela 3 — Resultados das métricas nas mascaras geradas pela segmentacdo da PSPNet.

Regressores | Atributos | Melhor r2 r2 MSE MAE
RFR 9 0,7729 0,5675+0,1474 | 1,094240,1185 | 2,02984+0,4147
DTR 8 0,7072 0,4285+0,2283 | 1,2801+0,1259 | 2,849440,6056
SVR 12 0,6952 0,5600+0,0951 | 1,044640,1037 | 1,939740,5295
Tabela 4 — Resultados das métricas nas méascaras do especialista.
Regressores | Atributos | Melhor R? R? MSE MAE
RFR 15 0,7895 0,565340,1602 | 1,14944-0,1033 | 2,19634-0,3446
DTR 15 0,6110 0,2855+0,3397 | 1,33384+0,1619 | 3,154340,7255
SVR 22 0,6984 0,561440,0905 | 1,060340,1175 | 2,041740,6069

métricas nas mascaras do especialista foi utilizados menos atributos em comparacao com

os resultados do RFR aplicado as mascaras do especialista. Isso demonstra maior agilidade

na predi¢ao das mascaras geradas pela segmentacao da PSPNet. Por outro lado, o Support
Vector Regression obteve os menores valores de MSE (1,04) e MAE (1,93), com um r? de

0,56.

Na Tabela 4 sao apresentados os resultados obtidos das regressoes nas segmentacoes

manuais. Destacou-se o Random Forest Regressor com melhor r* (0,78) e maior média

do r? (0,56). Por outro, o Support Vector Regression obteve os menores valores de MSE
(1,06) e MAE (2,04), com um r? de 0,56.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho apresenta um método para segmentacao automatica do musculo Lon-
gissimus dorst a partir de imagens de ultrassom de pequenos ruminantes e a predigao
da AOL utilizando algoritmos de regressao e métricas de desempenho como erro médio
quadrético e absoluto, e coeficiente r2. Neste trabalho foram realizados experimentos em
que diversos modelos de arquiteturas de CNNs foram testados e comparados. Ao com-
parar tais métodos foram mostrados resultados semelhantes, observamos que na etapa
de segmentacao a arquitetura PSPNet se destacou das demais ja na predicao da AOL o
regressor Radom Forest Regressor obteve os melhores resultados.

O presente estudo mostrou que a utilizacdo de métodos automaticas para o reconhe-
cimento de imagens ultrassonograficas neste ambito é aceito, pois a avaliacdo manual de
imagens ultrassonogréaficas de pequenos ruminantes é uma atividade que pode ser longa,
cansativa e trabalhosa. Essa metodologia pode trazer mais agilidade e precisao ao trabalho
desses profissionais. Com base nos testes, foi possivel obter uma avaliacdo precisa e ra-
pida da carcaga das imagens inseridas, o que podera permitir ao produtor um diagnéstico
correto das mensuragoes dos animais, com maior praticidade e economia de tempo.

Como trabalhos futuros, iremos utilizar o resultado obtido na segmentagao para re-
alizar a predicdo da EGS. Para isso, serdo extraidos atributos das imagens a partir da
forma da musculo. Nesse processo, serao utilizados algoritmos de regressao e métricas de
desempenho como erro médio quadritico e absoluto, e coeficiente r? para efetuar essa

predicao.
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