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Resumo

A criacao de caprinos e ovinos é uma pratica tradicional na agricultura brasileira,
e sua relevancia econémica tem experimentado um aumento significativo nos tltimos
anos. No entanto, a presenca do parasita Haemonchus contortus, que se alimenta
do sangue desses animais, tem representado um desafio constante para os criadores,
resultando em prejuizos consideraveis e gastos regulares com vermifugacao. Para
lidar com esse problema, foi desenvolvido o método FAMACHA, uma abordagem
essencial para a gestdo da satide desses rebanhos. O FAMACHA é especialmente
indicado para o controle seletivo em regidoes onde o Haemonchus contortus é pre-
dominante. Esse método utiliza um pratico cartdo colorido para avaliar o nivel de
anemia nas mucosas oculares dos animais, permitindo que os criadores identifiquem
rapidamente aqueles que necessitam de vermifugacio. Com o objetivo de aprimorar
ainda mais a sauide dos rebanhos, a pesquisa propoe a aplicacio de técnicas de visao
computacional para identificar o grau de FAMACHA por meio de imagens da mu-
cosa abomasal dos animais. Essa abordagem oferece uma maneira mais eficiente e
precisa de gerenciar a satide dos caprinos e ovinos, economizando tempo e recursos
para os produtores e assegurando o bem-estar desses animais. A pesquisa abordou a
integracdo de diversas técnicas de visdo computacional com o objetivo de analisar,
interpretar e extrair informacoes relevantes para uma futura aplicacdo em animais.
O processo foi dividido em quatro etapas essenciais. A primeira fase envolveu a aqui-
sicdo de imagens, que serviram como dados de treinamento e teste. Em seguida, na
segunda etapa, aplicou-se o pré-processamento, que incluiu o uso de um algoritmo
para aumentar o conjunto de imagens disponiveis e a aplicagdo de um método de
afiagdo (sharpening) para melhorar a nitidez das imagens, facilitando a extragao de
informagcdes. A terceira etapa consistiu na segmentacdo, na qual a imagem foi divi-
dida em segmentos para aprimorar o reconhecimento da area de interesse. Para isso,
empregou-se 0 método de segmentacdo Otsu, que separa a imagem em duas classes
distintas com base no histograma de intensidades de pixel. Por fim, na quarta e
ultima etapa, a classificagao, foram testados diversos classificadores de baixo poder
computacional, incluindo SVM, KNN, Naive Bayes e Random Forest. Notavelmente,
o Random Forest demonstrou o melhor desempenho, alcancando uma acuracia de
0.9629 e um kappa escore de 0.9201. Esses resultados evidenciam a capacidade do
método em identificar os niveis de FAMACHA de acordo com o cartao, indicando
sua eficdcia na aplicacdo proposta.

Palavras-chaves: FAMACHA, visdo computacional, caprinos, ovinos.



Abstract

Goat and sheep farming is a traditional practice in Brazilian agriculture, and its
economic relevance has experienced a significant increase in recent years. However,
the presence of the parasite Haemonchus contortus, which feeds on the blood of
these animals, has represented a constant challenge for breeders, resulting in consi-
derable losses and regular expenses with deworming. To deal with this problem, the
FAMACHA method was developed, an essential approach to managing the health
of these herds. FAMACHA is especially indicated for selective control in regions
where Haemonchus contortus is predominant. This method uses a practical colored
card to assess the level of anemia in the animals’ ocular mucous membranes, al-
lowing breeders to quickly identify those that require deworming. With the aim of
further improving the health of livestock, the research proposes the application of
computer vision techniques to identify the degree of FAMACHA through images of
the animals’ abomasal mucosa. This approach offers a more efficient and accurate
way to manage the health of goats and sheep, saving producers time and resources
and ensuring the welfare of these animals. The research addressed the integration
of several computer vision techniques with the aim of analyzing, interpreting and
extracting relevant information for future application in animals. The process was
divided into four essential steps. The first phase involved the acquisition of images,
which served as training and testing data. Then, in the second stage, pre-processing
was applied, which included the use of an algorithm to increase the set of availa-
ble images and the application of a sharpening method to improve the sharpness
of the images, facilitating extraction. of information. The third step consisted of
segmentation, in which the image was divided into segments to improve recognition
of the area of interest. For this, the Otsu segmentation method was used, which
separates the image into two distinct classes based on the histogram of pixel in-
tensities. Finally, in the fourth and final stage, classification, several classifiers with
low computational power were tested, including SVM, KNN, Naive Bayes and Ran-
dom Forest. Notably, Random Forest demonstrated the best performance, achieving
an accuracy of 0.9629 and a kappa score of 0.9201. These results demonstrate the
method’s ability to identify FAMACHA levels according to the card, indicating its
effectiveness in the proposed application.
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1 Introducao

A criacdo de caprinos e ovinos é uma pratica tradicional na agricultura brasileira
que ganhou crescente relevancia econémica nos ultimos anos. No entanto, a presenca
persistente do parasita Haemonchus contortus, que se alimenta do sangue desses animais,
tem sido um desafio continuo para os criadores, resultando em prejuizos consideraveis e
despesas regulares com vermifugagao(DINIZ et al., 2022).

Para enfrentar esse desafio, foi desenvolvido o método FAMACHA, uma abordagem
fundamental para a gestao da saude desses rebanhos, especialmente em regioes onde o
Haemonchus contortus é prevalente (COSTA et al., 2018). O FAMACHA utiliza um pra-
tico cartao colorido para avaliar o nivel de anemia nas mucosas oculares dos animais (NA,
2021), permitindo aos criadores identificar rapidamente aqueles que necessitam de vermi-
fugacao.

E importante ressaltar que o exame FAMACHA ¢é subjetivo, e, portanto, é recomen-
dado que um mesmo profissional realize a anélise de todo o rebanho. Essa pratica contribui
para uma avaliacao mais consistente e confidvel, uma vez que a interpretacao das cores
no cartao pode variar entre diferentes observadores.

Com o objetivo de aprimorar ainda mais a satide dos rebanhos, esta pesquisa propos
a aplicagao de técnicas de visao computacional para identificar o grau de FAMACHA por
meio de imagens da mucosa ocular dos animais. Essa abordagem oferece uma maneira
mais eficiente e precisa de gerenciar a satide dos caprinos e ovinos, economizando tempo
e recursos para os produtores e assegurando o bem-estar desses animais.

Por essa razao, a adocao da analise de imagens por meio de técnicas de processamento
de imagens e aprendizado de maquina tem se destacado como uma solucao promissora
para aprimorar a eficiéncia e a precisao na avaliacao dos niveis de FAMACHA em animais.
No entanto, é importante observar que a andlise de imagens pode se tornar particular-
mente desafiadora em situagoes em que ocorrem problemas na captura das imagens, como
iluminacgao inadequada, presenca de sujeira na camera, desfoco da area de interesse, entre

outros.

1.1 Objetivos

Este estudo tem como objetivo principal desenvolver um método de visao computaci-
onal para identificar caprinos e ovinos que necessitam de vermifugacao. A proposta visa
criar uma solugao eficaz e automatizada, utilizando técnicas de processamento de imagens
e aprendizado de maquina para avaliar os niveis de FAMACHA nas imagens da mucosa
ocular desses animais. Para alcancar esse propésito, delineamos objetivos especificos, que

serao detalhados nas secoes seguintes.
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1.1.1 Objetivos especificos

Com o propésito de conduzir esta pesquisa, delineamos os seguintes objetivos especi-

ficos:

o Avaliar técnicas de normalizagdo de cores para melhorar a qualidade das imagens.

o Utilizar modelos de aprendizado de maquina e avalid-los com métricas como acura-

cia, kappa, F1 score, Recall e Precisao.

o Analisar o impacto das diferentes técnicas de segmentacao na precisao da classifica-

¢ao para a decisao de vermifugar ou nao, com base nas imagens da mucosa ocular.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo apresentard alguns temas, sendo eles FAMACHA e a satde de caprinos e
ovinos. A utilizagdo de classificadores para realizar a identificagdo do grau de FAMACHA
no animal esta presente; os classificadores utilizados foram SVM, KNN, Random Forest
e Naive Bayes na andlise de imagens da conjuntiva ocular. Além disso, foram abordadas
técnicas como o Método Macenko para normalizagao de cores, a Técnica de Sharpening
para realce de detalhes e o Método de Otsu para segmentacao de areas de interesse. Esta

introducao visa fornecer uma visao geral dos principais enfoques explorados neste capitulo.

2.1 Famacha e a Saide de Caprinos e Ovinos

O método FAMACHA, desenvolvido na Africa do Sul pelos pesquisadores Francois
Malan, Gareth Bath e Jan van Wyk, é amplamente reconhecido como uma abordagem cru-
cial para o controle de infestagdes parasitarias em rebanhos de ovinos e caprinos (SOUZA
et al., 2021). Este método visa um tratamento seletivo, permitindo a administragdo de
vermifugantes apenas aos animais que apresentam tracos visiveis de anemia na mucosa
ocular.

O objetivo principal do método Famacha é identificar clinicamente animais com dife-
rentes graus de anemia, frequentemente causados pela infeccao do parasita hematofago
Haemonchus contortus(LEAL; HASSUM, 2021). A avaliacdo ocorre indiretamente, uti-
lizando a coloragdo da mucosa ocular do animal, com uma escala de cinco niveis de

classificacao:

e Grau 1: A mucosa apresenta uma coloracao vermelha robusta, indicando que o

animal nao apresenta sintomas de anemia e, portanto, nao requer tratamento;
o Grau 2: A coloracao ainda é vermelha rosada, sem indicagdo de tratamento;

o Grau 3: A coloracao rosada indica que o animal ja apresenta anemia, e é recomen-

dado o uso de tratamentos apropriados;
o Grau 4: A vermifugacao é essencial, pois a mucosa apresenta palidez intensa;

o Grau 5: A mucosa fica bastante palida, exigindo nao apenas a vermifugacao, mas

também suplementos alimentares para repor nutrientes perdidos.

A verificacdo da cor da mucosa é feita ao expor a conjuntiva do animal, pressionando a
palpebra superior, e comparando com um cartao de teste Famacha, ilustrado na Figura
1. A monitorizagdo regular dos animais é essencial para evitar o desenvolvimento de

resisténcia a anti-helminticos.
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Figura 1 — Avaliacdo clinica pelo cartio FAMACHA. Fonte: (VIEIRA, 2008)

O processamento de imagens é fundamental para a automacdo do método Fama-
cha e divide-se em aquisi¢ao , pré-processamento, extracao de caracteristicas e classifica-
cao (GONCALVES, 2021). A pesquisa explorou técnicas de processamento de imagens e
aprendizado de maquina para automatizar a identificacdo dos niveis de Famacha a partir
de imagens da mucosa ocular de caprinos e ovinos, contribuindo para uma gestao eficiente
da satde desses rebanhos.

Uma vantagem fundamental do método FAMACHA ¢é a economia de recursos, permi-
tindo o tratamento seletivo de ovinos com anemia (FERREIRA, 2023). Reduz os custos
associados ao uso indiscriminado de antiparasitarios, prolonga a eficacia desses medica-
mentos e contribui para a sustentabilidade da producao de ovinos. O uso excessivo e
inadequado de antiparasitarios tem contribuido para o desenvolvimento de resisténcia
parasitaria (MINHO; MOLENTO, 2014). O método FAMACHA desempenha um papel
crucial na mitigacao desse problema, reduzindo a pressao de selecao sobre os parasitas,

atrasando o desenvolvimento de resisténcia e preservando a eficacia dos antiparasitarios.

2.2 Visao Computacional

A area de visdo computacional é uma area multidisciplinar que utiliza técnicas de
computacao e processamento de imagens para capacitar os computadores a interpretarem
e compreenderem informacoes visuais. No contexto do método FAMACHA em caprinos
e ovinos, aplicamos métodos avancados de visdo computacional para analisar imagens da
conjuntiva ocular dos animais.

Essas técnicas envolvem diferentes etapas, como pré-processamento para melhorar a

qualidade das imagens, normalizagao de cores e método sharpening para realgar caracte-



Capitulo 2. Referencial Teorico 18

risticas. Utilizagdo da segmentacao para identificar dreas especificas de interesse, como a
conjuntiva ocular.

Algoritmos de aprendizado de méaquina, como Naive Bayes, SVM, KNN e Random
Forest, sao utilizados para classificar e interpretar os padroes extraidos das imagens. Essas
abordagens nao apenas automatizam o processo de andlise, mas também aprimoram a
precisao do diagndstico, fornecendo informagoes valiosas sobre os niveis de FAMACHA
nos ovinos.

A aplicacao de técnicas de visdo computacional desempenha um papel crucial ao in-
tegrar métodos avancados de processamento de imagens e aprendizado de maquina. Essa
integracao proporciona uma abordagem eficaz e precisa para o controle do grau de FAMA-
CHA em ovinos e caprinos, contribuindo significativamente para aprimorar a eficiéncia

do diagnéstico do nivel FAMACHA que o animal possui.

2.3 Classificadores

Neste contexto de controle de verminose em ovinos, a escolha e avaliacao adequadas
de algoritmos de aprendizado de méaquina sao de extrema importancia. Os algoritmos
selecionados para anélise incluem o Naive Bayes, SVM (Support Vector Machine), KNN
(K-Nearest Neighbors) e Random Forest, e as métricas de avaliacdo utilizadas para a

comparagao sao a acurdcia, Kappa Score, recall, precision e o fl score.

2.3.1 Naive Bayes

O Naive Bayes, conhecido por sua simplicidade e eficiéncia computacional, pode ser
uma escolha inteligente neste contexto (DEMOLINER; ALVES, 2017). Imagine classificar
animais com base na coloragdo da conjuntiva ocular, avaliada pelo método FAMACHA.
Aqui, o Naive Bayes pode ser usado para determinar se um animal precisa de tratamento
ou nao. Sua capacidade de processamento rapido e baixo consumo de recursos o torna

uma opcao atraente.

2.3.2 SVM (Support Vector Machine)

O SVM é um algoritmo amplamente utilizado na classificacao de dados, especialmente
em tarefas de classificacdo bindria (SOUZA et al., 2021). No método FAMACHA, distin-
guir entre animais que necessitam de tratamento e aqueles que nao precisam é uma tarefa
classica de classificagao binaria. O SVM ¢ altamente eficaz nesse contexto e é conhecido

por criar limites de decisao claros, tornando-o uma escolha logica.
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2.3.3 KNN (K-Nearest Neighbors)

O KNN é uma abordagem simples e intuitiva que pode ser valiosa na identificacao de
animais anémicos baseado nos estudos do (RIBEIRO, 2018). Ele funciona com base na
similaridade entre um animal e seus vizinhos mais proximos. No contexto do FAMACHA,
em que a semelhanga entre animais anémicos pode ser explorada, o KNN brilha. Sua

natureza intuitiva o torna acessivel, mas sua eficicia também é notavel.

2.3.4 Random Forest

O Random Forest é uma escolha robusta e versatil. Ele é frequentemente preferido
devido ao seu bom desempenho em varias aplicagoes. Neste estudo, o Random Forest
mostrou resultados superiores, sendo considerado um dos algoritmos mais eficazes. Além
disso, é computacionalmente eficiente, tornando-o uma opcao atraente para o controle de
verminose em ovinos e caprinos.

A escolha dessas métricas de avaliacao e algoritmos se baseou na necessidade de se-
lecionar métodos que sejam eficazes e, ao mesmo tempo, eficientes em termos de poder
computacional. A preferéncia pelo Random Forest, devido ao seu melhor desempenho,
aponta para a relevancia e a eficicia desse algoritmo no contexto do controle de vermi-

nose em ovinos e caprinos.

2.4 Meétodo Macenko

O Método de Macenko é uma abordagem crucial na normalizacao de cores em imagens
médicas, especialmente em campos como patologia e histologia. Desenvolvido para lidar
com desafios relacionados a variagdo de cores em imagens histopatologicas, esse método
desempenha um papel significativo na promocao da consisténcia e precisao na analise de
imagens médicas (JUNIOR, 2023).

A técnica de Macenko concentra-se na criagao de um perfil de cores de referéncia por
meio da selecao de pixels representativos em regioes semelhantes a cores puras, comumente
denominadas "pixels de fundo'. Esses pixels fornecem uma base para a normalizacao
das intensidades cromaticas em todas as imagens, permitindo a comparacao e analise
mais precisas, independentemente das variagoes originais nas condigoes de aquisicao ou
coloracao (MACENKO et al., 2009).

A férmula para a normalizacao de cores utilizando o Método de Macenko é expressa
da seguinte maneira:

Lnorm (2,9, ¢) = w, (2.1)

Oc

onde:
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o Lorm(x,y,c) representa a intensidade normalizada do canal de cor ¢ no ponto (z,y),
e I(z,y,c) é a intensidade original do canal de cor ¢ no ponto (x,y),
e U ¢ a média das intensidades do canal ¢ nos pixels de fundo,

e 0. ¢ o desvio padrao das intensidades do canal ¢ nos pixels de fundo.

Essa formula 2.1 calcula a diferenga entre a intensidade original e a média da regiao
de referéncia, normalizada pelo desvio padrao. Essencialmente, isso ajusta as intensidades
de cada pixel com base na variacao tipica da regiao de referéncia.

O Método de Macenko contribuiu significativamente para o sucesso do estudo, miti-
gando os efeitos da variagdo de cores e assegurando resultados precisos na classificacao

dos niveis do grau de FAMACHA em ovinos e caprinos.

2.5 Meétodo Sharpening

O método de afiacao, também conhecido como sharpening, é uma técnica empregada no
processamento de imagens para realcar detalhes e bordas, proporcionando uma melhoria
perceptivel na nitidez geral da imagem. Neste trabalho, utilizamos o método de afiacao
para destacar caracteristicas da mucosa ocular presentes nas imagens adquiridas.

O processo de afiagdo consiste na aplicacdo de um filtro especifico sobre a imagem
original. Essa matriz é convolucionada com a imagem, promovendo o realce de detalhes
e ressaltando as transi¢oes de intensidade, tornando as bordas mais proeminentes (GAR-
CIA, 2017).A convolugao destaca as regides em que hé variagao significativa de intensidade
na imagem, enfatizando caracteristicas importantes.

O método de afiacao é uma etapa crucial na preparacao das imagens para analise,
contribuindo para a qualidade visual das mesmas. A escolha criteriosa desse método visa

destacar elementos relevantes para a analise posterior no contexto do estudo.

2.6 Método OTSU

O método de Otsu, proposto por Nobuyuki Otsu em 1979, é uma técnica amplamente
reconhecida na area de processamento de imagem e visao computacional. Esse método é
especialmente eficaz na etapa de segmentacao, onde o objetivo é dividir uma imagem em
regides distintas com base nas propriedades de intensidade dos pixels (TOROK, 2016).

A abordagem de Otsu fundamenta-se na analise do histograma da imagem, explorando
as diferentes distribuig¢oes de intensidade presentes. O método busca automaticamente
encontrar um valor limiar que maximize a variancia entre as classes de pixels, tornando

a segmentacio mais precisa (NINO et al., 2021).
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A aplicacdo do método de Otsu proporciona a determinacdo de um limiar 6timo,
maximizando a varidncia entre as classes e, consequentemente, otimizando a qualidade
da segmentagao. Esse método é particularmente valioso em cenarios nos quais nao ha
conhecimento prévio sobre a distribuicao das intensidades na imagem.

Ao incorporar o método de Otsu na analise de imagens, busca-se aprimorar a efici-
éncia e precisao da segmentacao, contribuindo para o sucesso de estudos que dependem

fortemente da extracdo de informagoes visuais.
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3 Trabalhos Relacionados

Foi apresentado no estudo de Demoliner e Alves (2017) um método para classificar o
grau de anemia de caprinos e ovinos com base na analise da mucosa ocular. Para desenvol-
ver esse método, empregaram técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) com
o objetivo de aprimorar a qualidade das imagens, corrigindo possiveis defeitos de aquisi-
cao e realcando areas de interesse. O classificador adotado foi o Naive Bayes, destinado
a determinar se os animais apresentavam indicios de anemia. No entanto, enfrentaram
desafios na etapa de rotulagem, pois o algoritmo enfrentou dificuldades para distinguir
entre os graus 3 e 4 de anemia.

No artigo de RIBEIRO (2018), foi proposto um método para a detecgao de anemia em
pequenos ruminantes. Para criar essa abordagem, empregaram o método de Classificacao
de Fronteira/Interior (BIC). Dois classificadores, o K-nearest neighbors (KNN) e asSupport
Vector Machines (SVM), foram utilizados devido a sua facilidade de aplicacdo e baixa
demanda computacional. No entanto, a principal limitacao desse trabalho residiu na etapa
de segmentagao, que consumiu consideravel capacidade de processamento do dispositivo.

No artigo de Montout et al. (2020), é apresentado um estudo que demonstra a efi-
cacia do monitoramento de animais por meio de biologgers de baixo custo, resultando
na reducao dos custos de mao de obra, melhoria do bem-estar animal e viabilizacdo de
tratamentos seletivos. A classificacao do contetdo foi realizada utilizando Support Vector
Machines (SVM), alcancando uma precisao impressionante de até 80%. Este estudo res-
salta a praticidade e eficiéncia dessas tecnologias para enfrentar os desafios na pecuaria
global, especialmente em comunidades com recursos limitados.

Em Souza et al. (2021), foi proposto um método para classificar os diferentes graus
da escala FAMACHA, empregando uma Rede Neural Artificial. Para criar esse método,
adotaram técnicas que redimensionaram as imagens para uma matriz de 256x256 pixels
e, posteriormente, as vetorizaram. A classificacdo das imagens foi realizada por meio de
um classificador Support Vector Machines (SVM). No entanto, é importante notar uma
limitacao significativa deste trabalho, que se relaciona a auséncia de animais classificados
com grau 5 na base de dados utilizada.

No artigo de Nascimento e Teixeira (2021), foi desenvolvido um método para deter-
minar o grau de anemia em ovinos e caprinos. As imagens coletadas foram organizadas
em cinco categorias que correspondiam aos niveis de anemia, conforme estabelecido pelo
teste FAMACHA. O classificador K-nearest neighbors (KNN) foi empregado para a clas-
sificagdo, baseando-se na similaridade entre as imagens. No entanto, o trabalho obteve
uma acuracia de 0,594%, o que se deveu principalmente & escassez de imagens disponiveis
no banco de dados, especialmente nas categorias mais anémicas.

Pode ser notado a baixa acuracia obtida, principalmente nas categorias mais ané-
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micas, destaca a influéncia direta da quantidade e diversidade de dados disponiveis. A
falta de imagens para treinamento em categorias criticas pode afetar significativamente o
desempenho do classificador.

No trabalho conduzido por Januario (2023), foram apresentados métodos para a ava-
liacao e analise de imagens da conjuntiva ocular, visando classificar os niveis de anemia
com base nos escores do método FAMACHA. O estudo empregou técnicas de aprendizado
de méaquina e andlise de imagens. O metodo random foreste foi utilizado para segmentar
as imagens, selecinando os picels que pertencem a conjuntucima ocular do animal. Alem
disso O algoritmo Random Forest foi utilizado para realizar a classificacao das imagens,
considerando diversos atributos do rebanho, como classe de idade, fazenda, peso corporal
€ 0 sexo.

A Tabela 1 resume um comparativo dos trabalhos relacionados sob trés aspectos: se

foi realizada segmentacao, qual o classificador utilizado e qual a acuracia obtida.

Autor Segmentagao Classificador ~ Acuracia (Média)
Demoliner e Alves (2017) Néo Naive Bayes 0,506%
RIBEIRO (2018) Limiariagao KNN e SVM  0,897% e 0,862%
Montout et al. (2020) Nao SVM 0,800%
Souza et al. (2021) Nao SVM 0,751%
Nascimento e Teixeira (2021) Nao KNN 0,594%
Janudrio (2023) Random Forest Random Forest 0,793%

Tabela 1 — Comparacdo dos trabalhos.

3.1 Consideracoes

Ao revisar os estudos abordados, algumas consideragoes importantes sobre os desafios

na classificagdo de anemia emergem:

3.1.1 Desafios na Classificacao dos diferentes graus FAMACHA

- No estudo de (DEMOLINER; ALVES, 2017), a dificuldade na distin¢do entre os
graus 3 e 4 de anemia destacou a complexidade da rotulagem, indicando a necessidade de
aprimoramentos nessa etapa critica.

- O método proposto por (RIBEIRO, 2018) enfrentou limitac¢oes na etapa de segmen-
tacao, evidenciando a importancia de otimizagdes para garantir eficiéncia computacional.

- A auséncia de animais classificados com grau 5 na base de dados utilizada em
(SOUZA et al., 2021) ressalta a importancia da representatividade abrangente para trei-

namento de modelos.
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3.1.2 Influéncia da Quantidade e Diversidade de Dados:

- O estudo de (NASCIMENTO; TEIXEIRA, 2021) destaca a influéncia direta da
quantidade e diversidade de dados disponiveis na acuracia do classificador, especialmente

em categorias criticas de anemia.

3.1.3 Potencial das Tecnologias de Monitoramento:

- O estudo de (JANUARIO, 2023) destaca o potencial das tecnologias de biologgers,
que sao dispositivos de monitoramento bioldgico de baixo custo. Esses biologgers oferecem
eficicia na redugao de custos de mao de obra e melhoram o bem-estar animal. A precisao
de até 80%, alcangada pelo uso de Support Vector Machines (SVM), ressalta a viabilidade
dessas tecnologias, especialmente em comunidades com recursos limitados.

Em conjunto, essas consideracoes ressaltam a importancia continua da pesquisa e
desenvolvimento na area de avaliacao de anemia em pequenos ruminantes, destacando
desafios especificos. Além disso, é relevante notar que, até o momento, nenhum trabalho
investigou o uso de normalizacao de cores, aspecto que pode ser fundamental para aprimo-
rar os métodos existentes e explorar novas abordagens inovadoras. Essa lacuna destaca a
necessidade de investigagoes adicionais nesse campo, visando contribuir significativamente

para o avanco das técnicas de avaliacdo do método FAMACHA nos caprinos e ovinos.
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4 Meétodo proposto

Este capitulo descreve o método proposto neste trabalho, organizado em quatro etapas
distintas: aquisicdo de dados, pré-processamento, segmentacao e classificacao, conforme

ilustrado na Figura 2.

Aquisicdo De Imagens Pre-Processamento

Redimensionamento das imagens, data
augmentation, sharpening e normalizagdo de cor

Segmentacgao Classificacao

Binarizag&o através do
método Otsu

Figura 2 — Fluxograma representando o processo metodolégico adotado no estudo.

4.1 Aquisicao das imagens

As coletas foram realizadas em uma propriedade rural localizada na cidade de Teresina.
Utilizamos diversos modelos de smartphones com o sistema operacional Android para
capturar as 138 imagens que compdem o conjunto de dados. E importante ressaltar que
essas imagens apresentam uma consideravel variacdo de tamanho, com dimensoes que

variam desde uma altura minima de 26 pixels e largura minima de 28 pixels até uma
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altura maxima de 1194 pixels e largura maxima de 674 pixels. Uma prévia dessas imagens

pode ser visualizada na Figura 3.

Original Saudavel Original Saudavel Original Saudavel

Figura 3 — Imagens originais sem nenhum tratamento.

4.2 Pre-processamento

Durante a fase de pré-processamento, uma etapa essencial consistiu na padroniza-
¢ao das dimensoes das imagens. Todas as amostras foram ajustadas para o tamanho de
100x100, conforme o exemplo ilustrado na Figura 4, com o proposito de assegurar unifor-
midade e consisténcia em todo o conjunto de dados. Essa acdo de redimensionamento foi
empreendida com o intuito de estabelecer um padrao que simplificasse as etapas subse-

quentes de andlise e processamento.

Original Original

Figura 4 — Imagens originais e imagens redimensionadas para 100x100.



Capitulo 4. Método proposto 27

Apbs os recortes das imagens, foi adotada uma estratégia para lidar com a limitacao
do tamanho da base de dados. A técnica de data augmentation foi aplicada de forma
abrangente, promovendo deslocamentos de um pixel da direita para a esquerda em todas
as imagens, assim como movimentos de um pixel de cima para baixo, conforme evidenciado
na figura 5. Essa abordagem resultou em um substancial aumento na base de dados,
passando de 138 para 414 imagens. O data augmentation revelou-se uma uma técnica
valiosa para melhorar a representatividade e diversidade do conjunto de dados, aspectos

cruciais para o desempenho do método.

Figura 5 — Imagens ap6s aplicagdo do aumento de dados (data augmentation).

Adicionalmente, no processo de pré-processamento, foi empregado o método Macenko
para normalizagdo de cores. Essa técnica foi selecionada para lidar com a variagdo de cor
presente nas imagens, buscando garantir consisténcia na andlise independentemente das
condigoes de iluminagao e captura. O método Macenko atua no espaco de cores RGB,
equilibrando as intensidades de cor em cada canal e preservando a informagcao cromatica
relevante como pode ser visto na Figura 6. Essa etapa de normalizacao contribuiu para
mitigar variagoes indesejadas, mantendo a fidelidade das caracteristicas das imagens e

aprimorando a robustez do método proposto para a classificacado FAMACHA.

Imagem Redimensionada

Imagem Redimensionada

Figura 6 — Imagens apés redimensionamento e imagens apés a aplicagdo do método Macenko.
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Além disso, para otimizar a qualidade visual das imagens apds o processo de redi-
mensionamento e data augmentation, foi aplicado o método de sharpening. Essa técnica
realca bordas e detalhes, contribuindo para uma percepcao mais clara e definida das
caracteristicas-chave, como a coloragdo da conjuntiva ocular como pode ser visto na Fi-
gura 7, que contem o método sharpening com o macenko. O sharpening desempenha um
papel crucial na distin¢ao nitida dessas caracteristicas, fortalecendo a eficacia do método

no diagnéstico preciso da condi¢ao de anemia em ovinos e caprinos.

Imagem Redimensionada Imagem Redimensionada

Figura 7 — Imagens apés redimensionamento e aplicacdo do método Macenko, combinado com a técnica
de sharpening para realce de detalhes.

4.3 Segmentacao

No estagio de segmentacao, todas as imagens foram convertidas para o espaco de cores
cinza, simplificando o processo de anélise e destacando as caracteristicas relevantes para
a classificacgdo FAMACHA. A escolha de trabalhar com imagens em escala de cinza visa
facilitar a identificacao de variacoes de intensidade luminosa, uma vez que a coloracao da
conjuntiva ocular é um indicador critico no método FAMACHA.

Para realizar a segmentacao, foi empregado o método de Otsu, uma técnica ampla-
mente utilizada na binarizacao de imagens. O método de Otsu busca encontrar um limiar
ideal que maximize a variancia entre as classes de pixels, considerando que a imagem
pode ser dividida em duas classes distintas: a primeira relacionada as regides escuras e a
segunda as regioes claras. Dessa forma, o limiar obtido por meio do método de Otsu oti-
miza a separacao entre areas de interesse e o fundo da imagem, realgando as caracteristicas
relevantes.

A escolha do método de Otsu é respaldada por sua eficicia em situagoes em que a
distribuicao dos niveis de intensidade na imagem nao é conhecida a priori. Ele se adapta
automaticamente as caracteristicas especificas de cada imagem, tornando-o uma escolha

solida para lidar com a variabilidade nas condigoes de captura das imagens utilizadas no
contexto do diagnéstico FAMACHA.
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Apés a aplicacao do método de Otsu, as imagens foram readaptadas para o modelo
RGB. Esse processo foi necessario para reintroduzir as informacoes de cor as imagens seg-
mentadas, possibilitando uma analise mais completa e preservando a riqueza cromatica
associada a conjuntiva ocular. A etapa de reajuste para o modelo RGB representa um
passo crucial para assegurar que a segmentacao nao comprometa as caracteristicas essen-
ciais utilizadas no método FAMACHA, garantindo, assim, a fidedignidade das analises

subsequentes.

4.4 Classificadores

Os pixels das imagens foram utilizados como entrada nos classificadores, permitindo

uma anélise eficaz para a deteccao do método FAMACHA em caprinos e ovinos.

441 Random Forest

O algoritmo Random Forest é uma técnica que constroéi varias arvores de decisdao du-
rante o treinamento. Cada arvore contribui para a decisao final, proporcionando robustez
e reduzindo o risco de overfitting. No contexto FAMACHA, o Random Forest obteve uma
acuracia impressionante de 97,6% no cendrio completo. O Kappa Score de 94,9% evidencia
sua capacidade de lidar com a complexidade do conjunto de dados, destacando-se como
o classificador mais robusto em todas as etapas.

Além disso, o Random Forest apresentou resultados notaveis nas métricas adicionais.
O Precision, indicando a precisao das previsoes positivas, manteve-se elevado em 93,1%.
O Recall, representando a habilidade do modelo em encontrar todos os casos relevantes,
foi de 93,2%. O F1 Score, que equilibra Precision e Recall, alcancou 93,2%, refletindo um

desempenho equilibrado em todas as etapas do processamento de imagens.

4.42 SVM (Support Vector Machine)

O SVM ¢é um classificador que busca encontrar o hiperplano 6timo de separagao entre
classes em um espago multidimensional. No entanto, o SVM mostrou desafios significa-
tivos na tarefa de classificacio FAMACHA. Sua acurécia de 62,4% no cendrio completo
e um Kappa Score de 9,7% indicam limitacoes, especialmente em termos de precisao. A
sensibilidade do SVM a estruturas de dados complexas pode ter contribuido para seu
desempenho menos satisfatério.

Ao explorar outras métricas, o SVM revela limitacoes adicionais. O Precision, indi-
cando a precisao das previsoes positivas, foi de apenas 11,3%. O Recall, representando a
habilidade do modelo em encontrar todos os casos relevantes, alcancou 0,0%, indicando

dificuldades em identificar corretamente os casos positivos. O F1 Score, equilibrando Pre-
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cision e Recall, foi de 20,4%, refletindo um desempenho geralmente baixo nas diferentes

etapas do processamento.

443 KNN (K-Nearest Neighbors)

O KNN ¢é um algoritmo intuitivo que classifica com base na classe predominante dos
vizinhos mais préximos. No contexto FAMACHA, o KNN apresentou uma acuracia sélida
de 91,2% no cenario completo. Seu Kappa Score de 82,0% reflete sua capacidade de
lidar eficazmente com a complexidade do problema, especialmente apds a segmentacao da
conjuntiva ocular.

Analisando outras métricas, o KNN mantém um desempenho consistente. O Precision,
indicando a precisao das previsoes positivas, variou de 38,6% a 56,1%. O Recall, represen-
tando a habilidade do modelo em encontrar todos os casos relevantes, variou de 67,0% a
94,4%. O F1 Score, equilibrando Precision e Recall, variou de 54,8% a 63,9%, destacando
sua habilidade em manter um equilibrio entre as diferentes etapas do processamento de

imagens.

4.4.4 Naive Bayes

O Naive Bayes é um classificador probabilistico que se baseia na independéncia con-
dicional entre caracteristicas. Sua simplicidade e eficiéncia computacional sao vantajosas,
mas a ingenuidade na modelagem da dependéncia entre caracteristicas pode limitar seu
desempenho. No cendrio FAMACHA, o Naive Bayes alcancou uma acurécia de 68,0% e
um Kappa Score de 31,2%, destacando sua adequacao em situagoes onde a simplicidade
é crucial. Apds a segmentacao, o Naive Bayes demonstrou sua capacidade de lidar com
as caracteristicas extraidas da conjuntiva ocular.

Explorando outras métricas, o Naive Bayes apresenta um desempenho moderado. O
Precision, indicando a precisao das previsoes positivas, variou de 35,0% a 56,0%. O Recall,
representando a habilidade do modelo em encontrar todos os casos relevantes, variou de
36,5% a 65,7%. O F1 Score, equilibrando Precision e Recall, variou de 42,4% a 60,5%, des-
tacando sua capacidade de manter um equilibrio entre diferentes etapas do processamento
de imagens.

Esses resultados detalhados fornecem uma compreensao mais aprofundada do desem-
penho de cada classificador, considerando multiplas métricas em diversas etapas de pro-

cessamento de imagens.

4.45 Meétricas de avaliacao

Para validar os resultados deste estudo, foram empregadas métricas essenciais, sendo

elas a acuracia e o coeficiente de Cohen (Kappa).
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A acuracia é uma métrica fundamental que avalia a precisao global do modelo de
classificacao. Ela é calculada como a razao entre o ntmero total de previsdes corretas
(verdadeiros positivos e verdadeiros negativos) e o nimero total de exemplos. Essa defi-
nigao é citada por (SILVA, 2023) em seu respectivo estudo. A formula para a acurécia é

dada pela férmula 4.1:

Verdadeiros Positivos + Verdadeiros Negativos

Acurdcia = (4.1)

Total de Exemplos

O coeficiente Kappa é uma métrica que leva em consideragao a concordancia além do
acaso entre as previsoes do modelo e as classes reais. Ele corrige a acuracia pela chance de
acerto aleatorio e é especialmente 1til quando ha desequilibrios nas classes.Essa defini¢ao
é citada por (SANTOS, 2021) em seu respectivo estudo. O coeficiente Kappa é calculado

pela formula 4.2:

Acurdcia Observada - Acurdcia Esperada

Kappa = (4.2)

1 - acurdcia Esperada
Precision é uma métrica fundamental que avalia a precisao das previsoes positivas do
modelo. A féormula 4.3 destaca a relagdo entre os verdadeiros positivos (instancias correta-
mente identificadas como positivas) e o total de instancias previstas como positivas (que
incluem tanto verdadeiros positivos quanto falsos positivos). Precision é particularmente
relevante em cendrios nos quais identificar corretamente os positivos é crucial, pois men-
sura a confiabilidade das predicoes positivas, evitando a inclusdo de instancias negativas
incorretamente classificadas como positivas (SILVA, 2023).
Verdadeiros Positivos

Provision — 4.3
T = Y erdadeiros Positivos - Falsos Positivos 43)

O F1 Score é uma métrica que busca harmonizar Precision e Recall em uma tnica
pontuagao, proporcionando um equilibrio entre essas duas dimensoes. Ao multiplicar Pre-
cision e Recall e dividir pelo somatério de ambas, o F1 Score busca uma medida que
penaliza desequilibrios entre essas duas métricas. Isso ¢ particularmente 1til quando se
lida com conjuntos de dados nos quais ha uma assimetria nas classes. O F1 Score atinge
seu valor maximo de 1 quando tanto Precision quanto Recall sdo 1, indicando um modelo
que consegue tanto prever positivos corretamente quanto identificar todas as instancias
positivas. Essa defini¢ao é citada por (SILVA, 2023) em seu respectivo estudo e pode ser

visto na férmula 4.4.

Precision X Recall
F1 5 =2X 4.4
core Precision + Recall (44)

Recall, também conhecido como Sensibilidade ou Taxa de Verdadeiros Positivos, é
uma métrica que avalia a capacidade do modelo de identificar todas as instancias positi-
vas. A féormula destaca a relagao entre os verdadeiros positivos (instdncias corretamente

identificadas como positivas) e o total de instdncias que sdo realmente positivas (a soma



Capitulo 4. Método proposto 32

de verdadeiros positivos e falsos negativos). Recall é crucial em cendrios nos quais a
identificacao de todos os positivos é de alta importancia, pois minimiza a quantidade de
positivos que passam despercebidos. Essa defini¢ao é citada por (MACHADO, 2023) em

seu respectivo estudo e pode ser visto na formula 4.5.

Verdadeiro Posttivo

ll= 4.
fieca Verdadeiro Positivo + Falsos Negativos (45)

Essas métricas sao cruciais para avaliar a qualidade das predi¢des do modelo, pro-
porcionando uma compreensao mais completa e robusta do desempenho do sistema de

classificacgao.
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5 Resultado Comparativo

Os testes foram conduzidos em uma maquina com uma capacidade total 16GB de me-
moéria DDR4, processador AMD Ryzen R5 5400x de arquitetura x64 de frequéncia base de
3.6GHz e maxima de 4.1GHz, além de uma GPU modelo GTX 1660 Super 6600 com 6GB
de meméria GDDR6. Todos os experimentos foram realizados em um sistema operacional
da Microsoft, especificamente a edicao Windows 11 Pro. Os testes foram conduzidos utili-
zando a linguagem de programagao Python e foram aplicadas as seguintes bibliotecas de
c6digo aberto no desenvolvimento do método proposto: NumPy, Pandas, OpenCV-Python
e Matplotlib foram aplicadas no desenvolvimento do método proposposto

Ao analisar os resultados apresentados nas tabelas abaixo, observamos o desempenho
de diferentes classificadores em cenarios variados de processamento de imagens para a
tarefa em questdo. Os classificadores considerados sao Random Forest, SVM (Support

Vector Machine), KNN (K-Nearest Neighbors) e Naive Bayes.

Tabela 2 — Todos as métricas sem as etapas de segmentacao

Método | Random Forest | SVM | KNN | Naive Bayes

Acurécia 90.40 62.40 | 91.20 68.00
Kappa 79.40 0.00 82.00 31.20
Precisao 93.10 11.30 38.60 52.20

F1 Score 93.20 20.40 54.80 47.90
Recall 67.00 100.00 | 83.30 53.80

A aplicacao dos classificadores sem a etapa de segmentacao, revela que o Random
Forest se destaca, alcancando a maior acuracia 90,4% em comparacdo com os outros
métodos. O KNN também apresenta um desempenho robusto, atingindo uma acurécia
de 91,2%. No entanto, o SVM enfrenta dificuldades, registrando a menor acuracia 62,4%,
sugerindo limitacoes nesse contexto.

Ao avaliar outras métricas, como kappa, precision, F1 Score e recall, o Random Forest
continua demonstrando um desempenho impressionante, mantendo um equilibrio notavel
entre precisao e recall.

Para garantir a validade dos resultados, 70% das imagens foram utilizadas para treina-
mento dos modelos, enquanto os 30% restantes foram reservados para teste. Essa aborda-
gem padrao permite uma avaliacao robusta da capacidade de generalizacao dos algoritmos
desenvolvidos, minimizando o risco de sobreajuste aos dados de treinamento.

Na auséncia da etapa de Macenko, os resultados indicam que o Random Forest mantém
sua posicao como o classificador mais eficaz, com a maior acuracia 95,2% e kappa 89,3%.
O SVM, mais uma vez, apresenta desafios, destacando-se pela menor acuracia 65,6% e

baixo kappa 9,1%.



Capitulo 5. Resultado Comparativo 34

Tabela 3 — Todos as métricas sem a etapa de Macenko

Método | Random Forest | SVM | KNN | Naive Bayes

Acuréacia 95.20 65.60 | 92.00 67.20
Kappa 89.30 9.10 | 83.10 22.00
Precisao 85.30 19.50 | 56.10 56.10

F1 Score 92.10 29.10 | 63.90 60.50
Recall 100.00 57.10 | 74.20 65.70

O Random Forest exibe consisténcia ao manter altos valores de precision, F1 Score
e recall, destacando sua robustez em diversas métricas. Por outro lado, o SVM enfrenta

limitagoes, refletidas em valores mais baixos nessas métricas.

Tabela 4 — Todos as métricas sem a etapa de Sharpening

Método | Random Forest | SVM | KNN | Naive Bayes

Acuracia 92.80 63.20 | 81.60 49.60
Kappa 84.30 0.00 | 62.30 0.14
Precisao 68.30 0.00 | 23.20 53.40

F1 Score 57.40 0.00 | 34.50 43.40
Recall 58.60 0.00 | 66.70 36.50

A exclusao da etapa de sharpening resulta em um desempenho notavel do Random
Forest, que mantém a maior acuracia 92,% e kappa 84,3%. Mais uma vez, o SVM enfrenta
desafios significativos, registrando 0,0% em kappa e apresentando a menor acuracia 63,2%.

O Random Forest destaca-se pela capacidade de manter uma precisao notavel, mesmo
sem a aplicacao de sharpening, enquanto o SVM e o KNN registram valores mais baixos

nessas métricas.

Tabela 5 — Com todas as etapas

Método | Random Forest | SVM | KNN | Naive Bayes

Acurécia 97.60 62.40 | 91.20 68.00
Kappa 94.90 9.70 82.00 31.20
Precisao 93.10 11.30 | 38.60 52.20

F'1 Score 93.20 20.40 | 54.80 47.90
Recall 93.20 100.00 | 83.30 44.20

Considerando todas as etapas de processamento, o Random Forest continua a ser o
classificador mais eficiente, alcancando uma acuracia de 97,6% e um kappa de 94,9%.
O SVM, no entanto, mantém um desempenho desafiador, evidenciado por sua menor
acuracia 62,4% e kappa 9,7%.

A analise abrangente das métricas, incluindo recision, F1 Score e recall, reforca a
superioridade do Random Forest, que mantém um equilibrio notavel entre a precisao das
predicoes positivas, a capacidade de encontrar casos relevantes e a harmonia geral entre

precision e recall.
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Ao examinar os resultados nas tabelas, fica evidente que o Random Forest sobressaiu
de maneira significativa em comparacao aos demais, especialmente quando a segmentacao
e as técnicas de normalizacao de cores foram aplicadas. Estas estratégias resultaram em
melhorias substanciais nos resultados. Tanto o Random Forest quanto o KNN exibiram
desempenho consistente em diversas etapas de processamento de imagens. Por outro lado,
o SVM e o Naive Bayes enfrentaram limitagoes em certas condicoes de processamento,
ressaltando a importancia de uma escolha cuidadosa do classificador, alinhada as carac-
teristicas especificas do conjunto de dados e a natureza da tarefa em questao. Em sintese,
a decisao sobre o classificador ideal deve considerar a complexidade do processamento de

imagens e as exigéncias particulares do problema em foco.
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6 Conclusao

Este estudo abordou uma extensa gama de técnicas com o proposito de alcancgar
eficiéncia computacional no contexto da identificacao de niveis de Famacha em caprinos
e ovinos. Diversas arquiteturas pré-treinadas, como VGG-16, VGG-19 e Xception, foram
inicialmente consideradas, mas restri¢oes de custo computacional, bem como o conjunto de
dados de tamanho reduzido levaram a sua exclusao. O desafio critico de superar limitagoes
na quantidade inicial de imagens coletadas, totalizando apenas 89 amostras, foi enfrentado
e vencido na fase de pré-processamento, elevando esse nimero para 267 e contribuindo
substancialmente para aprimorar os resultados.

A segmentacao de imagens desempenhou um papel crucial no processo, envolvendo
a aplicacao da técnica de binarizacao para simplificar a extragao de caracteristicas rele-
vantes. A conversao para formatos de pixels preto e branco facilitou a identificacdo das
areas de interesse, tornando o processo de classificacdo mais eficaz. Posteriormente, as
imagens foram revertidas ao formato original, preservando apenas as partes essenciais
para a classificacao.

A anadlise aprofundada dos resultados destacou o alto desempenho do Random Forest,
especialmente quando beneficiado pela aplicagdo da segmentagdo e técnicas de normali-
zagao de cores. A segmentacao foi crucial ao remover regioes indesejadas, como pelos ao
redor dos olhos, enquanto a normalizagao contribuiu para mitigar variagoes na iluminacao.
Essas estratégias impulsionaram significativamente a eficacia do modelo. Em contraste, o
SVM enfrentou desafios especificos. A inclusao de métricas como precision, F1 score e re-
call enriqueceu a avaliagdo do modelo, proporcionando uma compreensao mais detalhada
de seu desempenho em diversos cenarios de processamento de imagens.

Portanto, este estudo nao apenas contribui para o entendimento aprofundado do mé-
todo Famacha, mas também oferece uma abordagem pratica e eficiente, integrando co-
nhecimentos clinicos, processamento de imagens e técnicas de aprendizado de maquina. A
combinacao de estratégias abrangentes dessas areas forma uma base sélida para a gestao
eficaz da saide em rebanhos de caprinos e ovinos, com implicagoes praticas significativas
para profissionais e pesquisadores interessados na implementagao de tecnologias inovado-
ras na area de saude animal.

Para projetos futuros, é recomendado explorar técnicas avangadas de aprendizado de
maquina, como redes neurais convolucionais (CNNs) e outros algoritmos de aprendizado
profundo, visando aprimorar a precisdo e a eficicia dos modelos de classificacdo. Além
disso, ampliar o tamanho e a diversidade do conjunto de dados pode fortalecer a genera-
lizacdo e a robustez do modelo. A coleta de amostras de diferentes origens geograficas e
condicoes ambientais pode enriquecer a analise e proporcionar uma visao mais abrangente

do sistema.
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