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Resumo

Este trabalho propoe uma solugdao computacional de baixo custo, fundamentada
em visdo computacional e inteligéncia artificial, para automatizar o diagnéstico de
anemia em cabras e ovelhas, com base no método FAMACHA. O FAMACHA ¢
uma técnica amplamente utilizada no manejo sanitdrio de pequenos ruminantes,
que avalia a coloragao da mucosa ocular como indicador clinico da gravidade da
anemia, geralmente causada pelo parasita Haemonchus contortus. Embora seja um
método acessivel, ele depende da experiéncia do avaliador, o que pode comprometer
a precisao e a consisténcia do diagnéstico, especialmente em grandes rebanhos. Para
superar essas limitacoes, este trabalho utiliza o algoritmo YOLOv11n, um modelo
leve e eficiente para detecgdo, segmentacgdo e classificacdo de imagens, projetado
para funcionar em dispositivos moveis, com execucdo local e sem necessidade de
conexao a internet. Isso garante baixo custo computacional, pois elimina a depen-
déncia de servidores em nuvem ou hardware especializado, e também reduz o custo
operacional, viabilizando sua aplicacdo direta em campo, mesmo em regides com
infraestrutura limitada. Foram desenvolvidos modelos de segmentacgao e classifica-
¢do que atingiram respectivamente 82,4% e 78,6% de acuricia na identificagdo de
animais que necessitam de vermifugacdo, com base em 548 imagens coletadas pelo
autor, em colaboracdo com o Laboratério PAVIC, formando uma base de dados
privada. A proposta visa reduzir a subjetividade do método manual, otimizar o uso
de vermifugos e contribuir para um manejo sanitdrio mais sustentavel.

Palavras-chaves: Diagnéstico de Anemia. FAMACHA. Pequenos Ruminantes. YO-
LOv11n. Visao Computacional.



Abstract

This work proposes a low-cost computational solution based on computer vision
and artificial intelligence to automate the diagnosis of anemia in goats and sheep,
using the FAMACHA method. FAMACHA is a technique widely used in the sanitary
management of small ruminants, which assesses the coloration of the ocular mucosa
as a clinical indicator of anemia severity, typically caused by the parasite Haemon-
chus contortus. Although accessible, the method relies on the evaluator’s experience,
which can compromise the accuracy and consistency of the diagnosis, especially in
large herds. To overcome these limitations, this study employs the YOLOv11n al-
gorithm a lightweight and efficient model for image detection, segmentation, and
classification designed to run on mobile devices, with local execution and no need
for internet connectivity. This ensures low computational cost by eliminating the
need for cloud servers or specialized hardware, and also reduces operational costs,
enabling its direct application in the field, even in regions with limited infrastruc-
ture. Segmentation and classification models were developed, achieving accuracies of
82.4% and 78.6%, respectively, in identifying animals that require deworming, based
on 548 images collected by the author in collaboration with the PAVIC Laboratory,
forming a private dataset. The proposed solution aims to reduce the subjectivity of
the manual method, optimize anthelmintic use, and contribute to more sustainable
herd health management.

Keywords: Anemia Diagnosis. FAMACHA. Small Ruminants. YOLOv11n. Compu-
ter Vision.

Keywords: Anemia Diagnosis. FAMACHA. Small Ruminants. YOLOv11n. Auto-
mated Detection.
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1 Introducao

A criacao de cabras e ovelhas desempenha um papel relevante na economia brasileira,
especialmente em regides rurais e semiaridas como o Nordeste. Esses animais sao impor-
tantes fontes de proteina, fornecendo carne, leite e derivados a populacao brasileira, além
de contribuirem significativamente para a seguranca alimentar e geracao de renda em
comunidades com acesso limitado & infraestrutura de trabalho (NASCIMENTO, 2022).

Apesar da sua importancia, a produtividade dos rebanhos de pequenos ruminantes é
severamente impactada por doencas parasitarias, com destaque para infecgdes causadas
pelo Haemonchus Contortus (MARTINS et al., 2016). Este verme gastrointestinal é al-
tamente prevalente em regioes tropicais e subtropicais, provocando quadros de anemia,
perda de peso e até morte, o que compromete a eficiéncia reprodutiva e o bem-estar ani-
mal (MAGALHAES; FILHO; MARTINS, 2021). O controle desse parasita tem se tornado
cada vez mais desafiador devido a crescente resisténcia aos medicamentos antiparasitarios,
consequéncia do uso indiscriminado de vermifugos (ARSHAD et al., 2024).

Para racionalizar o uso desses medicamentos e evitar a resisténcia, o método FA-
MACHA foi desenvolvido como uma técnica de avaliagao visual da coloragao da mucosa
ocular, associada ao grau de anemia do animal (DINIZ et al., 2022). Ele utiliza uma escala
padronizada de cinco niveis, onde a coloragao varia do vermelho vivo (indicando animal
saudavel) até o rosa palido ou esbranquigado (indicando anemia severa). Essa avaliagio
é feita comparando a mucosa ocular do animal com um cartaio FAMACHA, permitindo
identificar, de forma répida e prética, quais animais necessitam realmente de tratamento
com vermifugo. Dessa forma, o método promove um controle parasitario seletivo, evitando
0 uso excessivo de medicamentos e ajudando a preservar sua eficacia ao longo do tempo.

Embora seja simples e de baixo custo, o método FAMACHA apresenta limitagoes
praticas importantes. Sua aplicacao exige que o avaliador tenha treinamento adequado
para interpretar corretamente as cores da mucosa ocular, o que nem sempre ¢ garantido
em ambientes rurais com pouca assisténcia técnica (TEIXEIRA et al., 2023). Além disso, o
julgamento visual esta sujeito a subjetividade humana, podendo variar entre operadores ou
até mesmo para o mesmo operador em momentos diferentes, especialmente sob condig¢oes
de iluminacao desfavoraveis. Em rebanhos de grande porte, o método se torna ainda
mais desafiador, pois demanda tempo e atencao individual para cada animal. A repeticao
constante desse processo pode gerar fadiga no avaliador, aumentando o risco de erros de
classificagdo e comprometendo a eficdcia do manejo sanitario (MARTINS et al., 2016).

Diante desse cenario, o uso de tecnologias como Visao Computacional e Inteligén-
cia Artificial (IA) surge como uma alternativa promissora para automatizar o processo
de diagnéstico da anemia, oferecendo maior precisao e consisténcia em relagao ao método

tradicional. Ao permitir que imagens da mucosa ocular sejam analisadas automaticamente
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por algoritmos treinados, essas tecnologias reduzem significativamente a dependéncia da
avaliacao humana, minimizam erros causados por subjetividade e aumentam a escalabili-
dade do diagnéstico, especialmente em rebanhos numerosos (RIBEIRO, 2018). Além disso,
possibilitam decisdes mais rapidas e assertivas no campo, otimizando o uso de vermifugos
e melhorando o manejo sanitario. No entanto, grande parte das solugoes encontradas na li-
teratura cientifica ainda requer infraestrutura tecnoloégica robusta, como acesso constante
a internet, servidores em nuvem ou dispositivos com alto poder computacional (SOUZA;
COSTA; RIET-CORREA, 2023). Isso limita sua ado¢do em propriedades rurais de pe-
queno porte, onde o acesso a tecnologia ¢é escasso, e reforca a necessidade de alternativas
viaveis que funcionem de forma offline, com baixo custo e em dispositivos moveis.

Este trabalho propoe um método baseada em visao computacional e aprendizado de
maquina, utilizando o algoritmo YOLOv11n, voltado para a segmentacao e classificagao
automatica de imagens da mucosa ocular de caprinos e ovinos. O YOLOv11n, por ser uma
versao otimizada da arquitetura YOLO, combina velocidade e eficiéncia computacional,
0 que o torna especialmente adequado para execucao em dispositivos com recursos limi-
tados. A proposta visa criar uma solucao totalmente offline, eliminando a necessidade de
conectividade com a internet ou infraestrutura em nuvem, e permitindo que o diagnéstico
seja realizado diretamente no campo. Com isso, o sistema pretende tornar o monitora-
mento da anemia mais acessivel, confidvel e escaldvel, mesmo em regides rurais de dificil
acesso. Além de automatizar o método FAMACHA e reduzir a subjetividade humana, a
abordagem contribui para um uso mais racional e direcionado de vermifugos, o que ajuda
a retardar o avanco da resisténcia antiparasitaria e favorece praticas mais sustentaveis de

manejo sanitario e bem-estar animal.

1.1 Objetivos Gerais e Especificos

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um método computacional capaz de auto-
matizar a selecado de caprinos e ovinos para vermifugacao, por meio da analise de imagens
da mucosa ocular, com base no método FAMACHA. Para isso, foi utilizado o algoritmo
YOLOv11n, visando uma solucgao leve, eficiente e vidavel para execucao em dispositivos
moveis e ambientes offline.

Este projeto possui quatro objetivos especificos, descritos a seguir:

1. Construir uma base de imagens da mucosa ocular de caprinos e ovinos para expe-

rimentagao, por meio de coletas em campo e anotagdo especializada com base no

método FAMACHA.

2. Pré-processar e segmentar automaticamente as regides de interesse nas imagens

coletadas, utilizando um modelo leve de segmentacao baseado na arquitetura YO-
LOvl1ln.
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3. Treinar e validar modelos de classificagdo binaria utilizando técnicas de aprendizado

profundo e aprendizado tradicional, com base nas imagens segmentadas.

4. Avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos com métricas como acuracia, pre-

cisdo, recall, Fl-score, IoU e mAP, por meio de validagao cruzada.

5. Demonstrar que método proposto contribui para um diagnoéstico mais objetivo e
racional no uso de vermifugos em campo, viabilizando aplicagoes em dispositivos

moveis e ambientes offiine.

1.2 Disposicao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em sete capitulos, além desta introducao. O Capitulo
2 apresenta os principais conceitos teodricos relacionados ao método FAMACHA, a vi-
sao computacional e aos algoritmos de aprendizado de maquina utilizados. O Capitulo
3 realiza uma revisao dos trabalhos relacionados, destacando abordagens semelhantes na
detecgdo de anemia em pequenos ruminantes. O Capitulo 4 descreve detalhadamente a
metodologia adotada, incluindo as etapas de aquisicao de dados, pré-processamento, seg-
mentacao e classificacdo. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos nos experimentos,
com analise das métricas de desempenho. O Capitulo 6 discute as conclusoes do trabalho
e propoe diregdes para estudos futuros. Por fim, o Capitulo 7 apresenta publicacoes e

registros associados aos resultados deste projeto.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta os principais fundamentos tedricos relacionados ao método
FAMACHA e a aplicagdo de técnicas de visao computacional voltadas a saide de capri-
nos e ovinos. O enfoque esta na utilizacdo de redes neurais profundas para a classificacao
e segmentacdo do grau FAMACHA por meio da andlise de imagens da mucosa ocular
dos animais. Para isso, foram utilizados modelos baseados na arquitetura YOLOv11n,
conhecida por sua leveza e eficiéncia em tarefas de deteccao em tempo real, especialmente
quando aplicada em dispositivos com recursos computacionais limitados. Também sao
discutidas as caracteristicas da prépria arquitetura YOLOv11 e a utilizacao do Tensor-
Flow Lite, uma ferramenta que possibilita a execu¢ao de modelos de deep learning em
dispositivos moveis, favorecendo a criacao de solugoes portateis e acessiveis para o moni-
toramento da anemia em campo. Esta introducao tem como objetivo fornecer uma visao

geral das abordagens tecnolégicas exploradas ao longo deste capitulo.

2.1 Famacha e a Saide de Caprinos e Ovinos

O método FAMACHA foi desenvolvido na Africa do Sul pelos pesquisadores Frangois
Malan, Gareth Bath e Jan Van Wyk, e é amplamente reconhecido como uma estratégia
eficaz no controle seletivo de infestagoes parasitarias em rebanhos de ovinos e caprinos
(SOUZA et al., 2021). A principal proposta do método é permitir a administragdo de
vermifugos apenas aos animais que apresentam sinais clinicos de anemia, promovendo um
tratamento mais racional e sustentavel.

O objetivo central do método FAMACHA ¢é identificar, por meio de avaliacdo clinica,
os diferentes graus de anemia nos animais, onde tal condi¢ao frequentemente associada
a infecgao pelo parasita hematéfago Haemonchus contortus (LEAL; HASSUM, 2021). A
analise é realizada com base na coloracao da mucosa ocular, que reflete o nivel de anemia
do animal. Para isso, utiliza-se uma escala padronizada de cinco niveis de classificacao,

conforme apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1 — Classificacido dos graus de anemia segundo o método FAMACHA

Grau | Descricao

1 A mucosa apresenta uma coloracao vermelha intensa, indicando que
o animal nao apresenta sintomas de anemia e, portanto, nao requer
tratamento.

2 A coloracao ainda é vermelha rosada, sem indicacao de tratamento.

3 A coloracao rosada indica que o animal ja apresenta anemia, sendo
recomendado o uso de tratamentos apropriados.

4 A vermifugacao € essencial, pois a mucosa apresenta palidez intensa.

5 A mucosa fica bastante palida, exigindo nao apenas a vermifuga-
¢ao, mas também suplementos alimentares para repor nutrientes
perdidos.

A avaliacdo da coloracdo da mucosa ocular é realizada por meio da exposicao da
conjuntiva do animal, obtida ao se aplicar uma leve pressao sobre a palpebra superior
(MINHO et al., 2014). Em seguida, a coloragao observada é comparada com os niveis
padronizados apresentados no cartdao de teste FAMACHA, conforme ilustrado na Figura
2.1. A monitorizacao frequente dos animais é fundamental ndo apenas para a identifica-
¢ao precoce de casos de anemia, mas também para a prevencao do desenvolvimento de

resisténcia aos anti-helminticos, decorrente do uso indiscriminado de vermifugos.

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
€ prossiga com o manejo.

Na duvida entre as categorias, opte
pela categoria inferior.

e

Figura 1 — Cartdo FAMACHA (EMBRAPA, 2024).

O processamento de imagens desempenha um papel essencial na automacao do método

FAMACHA, sendo composto por etapas como aquisi¢do, pré-processamento, extracao
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de caracteristicas e classificagdo (GONCALVES, 2021). A presente pesquisa investiga a
aplicagao de técnicas de processamento digital de imagens e algoritmos de aprendizado de
mAaquina para automatizar a identificagdo dos niveis de FAMACHA com base em imagens
da mucosa ocular de caprinos e ovinos. Essa abordagem contribui significativamente para
uma gestao mais eficiente da satide dos rebanhos, ao permitir diagnosticos rapidos e com
menor intervencao humana.

Uma das principais vantagens do método FAMACHA ¢é a economia de recursos, uma
vez que possibilita o tratamento seletivo apenas dos animais que apresentam sinais cli-
nicos de anemia (FERREIRA, 2023). Tal prética reduz os custos associados ao uso in-
discriminado de antiparasitarios, prolonga a eficacia desses medicamentos e favorece a
sustentabilidade da producao. Nesse contexto, o método FAMACHA exerce um papel es-
tratégico ao minimizar a pressao de selecao sobre os parasitas, retardar o desenvolvimento

de resisténcia e preservar a efetividade dos antiparasitarios ao longo do tempo.

2.2 Visao Computacional

A visdo computacional é uma area multidisciplinar que combina técnicas de computa-
¢do, processamento de imagens e IA com o objetivo de capacitar maquinas a interpretar e
compreender informagoes visuais (GONZALEZ; WOODS, 2000). No contexto da aplica-
¢ao do método FAMACHA em caprinos e ovinos, essa area tem se mostrado promissora,
permitindo a analise automatizada de imagens da conjuntiva ocular dos animais.

Para alcangar esse objetivo, diversas etapas sao implementadas no processamento das
imagens, incluindo o pré-processamento para melhorar a qualidade visual, a normalizacao
de cores e técnicas de realce de detalhes. A segmentacao é aplicada para isolar regices de
interesse, especialmente a conjuntiva ocular, cuja coloragao serve como indicador clinico
da presenca de anemia.

Na etapa de classificagdo e segmentacao, destacam-se o uso do algoritmo Random
Forest (RF) e da arquitetura YOLOvlln. O RF é utilizado para interpretar padroes
extraldos das imagens, fornecendo uma classificagdo precisa dos graus de FAMACHA
com base em caracteristicas visuais extraidas previamente. J4 o modelo YOLOv11n ( You
Only Look Once wversion 11 Nano), pertencente a familia de CNNs para deteccao de
objetos, permite realizar simultaneamente a segmentacgao e classificacdo em tempo real
da conjuntiva ocular diretamente nas imagens, otimizando o diagnéstico e possibilitando
sua aplicacdo em dispositivos méveis com auxilio do TensorFlow Lite (REDMON et al.,
2016).

A combinagao entre técnicas de visao computacional e modelos de ML como o YO-
LOv1ln, juntamente com classificadores tradicionais como o RF, representa um avanco
significativo na automagao do diagnostico clinico de anemia em rebanhos. Essa aborda-

gem integrada oferece uma solugao eficiente, precisa e adaptavel ao campo, contribuindo
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diretamente para a melhoria da gestao sanitaria de caprinos e ovinos.

2.3 Classificadores para Diagndstico de Anemia via FAMACHA

A aplicagao de algoritmos de aprendizado de maquina no diagnoéstico automatizado
da anemia em ovinos e caprinos, por meio do método FAMACHA, exige a escolha criteri-
osa de classificadores que combinem bom desempenho, precisao diagnéstica e viabilidade
computacional. Neste trabalho, foram avaliados algoritmos classicos como Naive Bayes,
Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Multi-Layer Perceptron
(MLP) e RF, este tltimo apresentando os melhores resultados gerais.

Para a extracao de caracteristicas, foram utilizadas imagens da mucosa ocular proces-
sadas nos espacos de cor RGB e HSV. A partir desses canais, foram calculadas medidas
estatisticas simples como média, mediana e desvio padrao para cada componente indivi-
dual de cor (R, G, B, H, S, V). Testes foram conduzidos tanto com canais isolados quanto
com a combinagao de todos os canais simultaneamente. Os melhores resultados foram
obtidos quando todas as informagoes de cor (RGB+HSV) foram combinadas como vetor
de entrada para os modelos, aumentando a representatividade dos dados e enriquecendo

a etapa de classificacao.

2.3.1 Random Forest

O RF é um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado em conjuntos de arvo-
res de decisao, amplamente reconhecido por sua robustez, capacidade de generalizacao
e resisténcia ao overfitting (HU; SZYMCZAK, 2023). Durante o treinamento, o modelo
constroi multiplas arvores independentes, cujas decisdes sao combinadas para formar a
predigao final por votagdo majoritdria (BOATENG; OTOO; ABAYE, 2020).

O RF destaca-se especialmente em contextos com alta dimensionalidade de atributos,
como ocorre na analise de imagens com multiplos canais de cor. Sua capacidade de lidar
com ruidos e variaveis correlacionadas, aliada a simplicidade na configuragao de hiperpa-
rametros, o torna uma opcao atrativa para aplicagoes praticas em sistemas embarcados
e solugoes de diagnostico automatizado. Com base nessas propriedades, o RF foi consi-
derado um dos principais candidatos a ser avaliado na fase experimental deste trabalho,

cujos resultados serao discutidos na Secao 5.

2.3.2 Outros Algoritmos Avaliados

Além do RF, este trabalho também considerou outros algoritmos classicos de classifi-
cagao supervisionada, amplamente utilizados na literatura em tarefas de reconhecimento

de padroes e diagnodstico automatizado. A Tabela 2 apresenta um resumo das principais
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caracteristicas técnicas desses métodos, destacando seus principios de funcionamento, van-

tagens e limitagoes tedricas.

Tabela 2 — Resumo dos classificadores avaliados e suas caracteristicas técnicas

Algoritmo | Descricao e Observagoes

Naive Bayes | Classificador probabilistico baseado no Teorema de
Bayes, conhecido por sua simplicidade e baixo custo
computacional. E mais eficaz quando os atributos sdo
estatisticamente independentes e os dados seguem dis-
tribuigoes conhecidas.

SVM O Support Vector Machine utiliza hiperplanos para sepa-
rar classes com base na maximizag¢ao de margens. Apre-
senta bom desempenho em conjuntos de dados com fron-
teiras de decisao bem definidas, mas pode ser sensivel a
ruidos.

KNN O algoritmo K-Nearest Neighbors classifica as amostras
com base na proximidade com vizinhos em um espago
métrico. E de facil implementacio, porém menos esca-
lavel, além de apresentar sensibilidade a outliers e a es-
colha do valor de k.

MLP As redes neurais do tipo Multilayer Perceptron sao ca-
pazes de modelar relacbes nao lineares complexas. De-
mandam, contudo, maior esforco de ajuste de hiperpa-
rametros e maior tempo de treinamento em comparacao
a métodos mais tradicionais.

A selegao desses algoritmos teve como base sua representatividade em problemas de
classificacdo binaria, além de sua diversidade de paradigmas estatisticos, geométricos e
baseados em redes neurais. No contexto deste trabalho, eles foram utilizados para fins com-
parativos, cujos resultados experimentais serao discutidos em detalhe na Secao 5. Cabe
destacar que a combinacao de canais de cor (RGB e HSV), associada ao pré-processamento
das imagens, foi uma estratégia adotada para potencializar a extracao de caracteristicas
relevantes para a tarefa de classificacao, conforme explorado nas etapas seguintes do de-

senvolvimento.

2.4 Deep Learning e a Familia YOLO

O Deep Learning tem se consolidado como uma das abordagens mais eficazes em
tarefas complexas de visao computacional, especialmente na deteccao e classificagao de
objetos em imagens (PANAHI, 2025). Diferente dos métodos tradicionais de aprendizado
de maquina, que dependem fortemente da extracao manual de caracteristicas, os modelos
de Deep Learning em especial as Redes Neurais Convolucionais (RNCs) ou do inglés Con-

volutional Neural Network (CNNs) sdo capazes de aprender automaticamente padroes e
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representacoes diretamente dos dados brutos, como imagens da mucosa ocular dos animais
(RUSK, 2016).

Entre as arquiteturas mais promissoras no contexto de detec¢ao de objetos, destaca-se
a familia YOLO. Esses modelos sdo projetados para realizar detecgdo em tempo real,
com alta precisao e eficiéncia (ULTRALYTICS, 2024). A principal vantagem do YOLO
é sua abordagem unificada, onde a imagem é processada por uma unica rede neural que
prevé simultaneamente as classes e as localizagoes dos objetos, o que o torna extremamente
rapido e adequado para aplicagoes praticas em campo. A Figura 2 ilustra o processamento

feito pelo YOLO, onde a imagem é dividida em uma grade e processada de uma tnica

vez.

Figura 2 — Abordagem do YOLO em imagens (COMPUTACIONAL, 2023).

Conforme mostrado na Figura 2 a imagem é dividida em uma grade regular, nor-
malmente de tamanho NxM. Cada célula dessa grade é responsavel por detectar objetos
cujo centro esteja dentro de seus limites. Cada célula prevé miiltiplas caixas delimitadoras
(bounding boxes), juntamente com uma pontuagao de confianga que indica a certeza de
que a caixa contém um objeto e quao precisa é essa previsao (REDMON et al., 2016).

Além disso, a rede prevé a probabilidade condicional de cada classe para cada célula
da grade. Ao final, essas informacoes sdo combinadas para gerar as detecgoes finais, des-
cartando sobreposigoes por meio de técnicas como Non-Mazimum Suppression (NMS)
(JTANG et al., 2022). Essa abordagem permite que YOLO seja extremamente répido e

eficiente, realizando todas as predi¢oes em uma Unica etapa, o que o torna ideal para
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aplicacoes em tempo real.

A evolucao da familia YOLO, incluindo versoes como YOLOv3, YOLOv4, YOLOv5
e YOLOV7 trouxe melhorias sucessivas em velocidade e desempenho (REDMON et al.,
2016). A versao YOLOv11, mais recente, representa um avango significativo em termos de
capacidade de generalizacao, eficiéncia computacional e precisdo na detecgao de pequenos
objetos, como a conjuntiva ocular em imagens de caprinos e ovinos (JOCHER; QIU, 2024).

No contexto do método FAMACHA, a aplicacao de modelos de aprendizado de ma-
quina como o YOLOv11 permite nao apenas identificar automaticamente a regiao da
conjuntiva, mas também integra-la a sistemas de classificacao baseados em redes neurais
profundas. Essa abordagem possibilita o desenvolvimento de solugoes totalmente automa-
tizadas para a avaliacao de anemia nos rebanhos, reduzindo a dependéncia de operadores

humanos treinados e ampliando o alcance do diagnéstico.

2.5 TensorFlow Lite e a Inferéncia em Dispositivos Moveis

Com o avanco das tecnologias de aprendizado de maquina, cresce também a demanda
por solugoes capazes de executar modelos diretamente em dispositivos moveis, sem de-
pender de conexoes constantes com servidores na nuvem (DAVID et al., 2021). Nesse
contexto, o TFLite surge como uma ferramenta fundamental. Trata-se de uma versao
otimizada do framework TensorFlow, projetada para permitir a inferéncia de modelos de
aprendizado de maquina em dispositivos com recursos computacionais limitados, como
smartphones, tablets e sistemas embarcados.

A Figura 3 ilustra o fluxo tipico de desenvolvimento e conversao de modelos com o
TFLite. O processo se inicia com a construgao de um modelo utilizando APIs de alto
nivel (como tf.keras) ou de baixo nivel (tf.*), que podem gerar diferentes representacoes
intermediarias para o modelo que serd convertido.

O Keras Model é uma estrutura de alto nivel baseada na API Keras, amplamente
utilizada por sua simplicidade e modularidade. Ele representa modelos criados usando
camadas encadeadas (Sequential) ou modelos funcionais (Functional API) e é ideal para
prototipagem e treinamento em ambientes de desenvolvimento.

O SavedModel é o formato universal de serializagao do TensorFlow, capaz de armazenar
tanto a arquitetura quanto os pesos do modelo, além das fung¢oes de inferéncia exportadas.
Esse formato é mais flexivel e robusto, sendo o principal ponto de entrada para a conversao
com o TFLite Converter.

Ja as Concrete Functions sdo representacoes mais técnicas, derivadas da execucao da
funcdo do modelo com tipos e formas de entrada fixos. Elas sdo geralmente utilizadas
quando se trabalha com APIs de baixo nivel ou se deseja controle mais detalhado sobre

o comportamento do grafo computacional.
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Figura 3 — Fluxo de conversao de modelos TensorFlow para o formato TensorFlow Lite (TENSORFLOW,
2023).

Esses formatos intermediarios sdo entao submetidos ao TFLite Converter, que trans-
forma o modelo em um TFLite Flatbuffer, o formato final otimizado para execucao efici-
ente em dispositivos méveis e embarcados. Esse arquivo .tflite contém a versao compacta e
estatica do modelo, pronta para ser interpretada pelo TensorFlow Lite Interpreter durante
a inferéncia em tempo real.

O TFLite também oferece suporte a técnicas avangadas de otimizacao, como quanti-
zagao, compressao e aceleragao por hardware (utilizando GPUs, NPUs ou TPUs), visando
reduzir o tamanho do modelo e melhorar sua performance (DEMOSTHENOUS; VASSI-
LIADES, 2021). Esses recursos tornam viavel a implementagao de algoritmos de visao
computacional e aprendizado profundo, como o YOLOv11n, diretamente em aplicagoes
moveis e embarcadas, permitindo a inferéncia em tempo real mesmo sem conectividade
com a internet e/ou servigos de nuvem.

Uma aplicacdo promissora dessa tecnologia é a exportacao de modelos da familia
YOLO, em especial o YOLOv1ln (Nano Version), para o formato compativel com o
TFLite. A versao "n" da arquitetura YOLOv11 é projetada para oferecer alto desem-
penho com baixa demanda computacional, o que a torna ideal para inferéncia local em
dispositivos méveis (PRANEETH et al., 2023). Ap6s o treinamento, o modelo YOLOv11n
pode ser convertido para o formato .tflite, viabilizando sua execuc¢ao embarcada com efici-
éncia e velocidade, mesmo em aparelhos com poder de processamento limitado conforme
mostrado na Figura 4.

No contexto da automacao do método FAMACHA, essa capacidade permite que um
modelo de detecgao e classificacdo da mucosa ocular seja integrado diretamente em um

aplicativo mével, facilitando o diagnostico no campo, sem a necessidade de conexao com a
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Figura 4 — Fluxo de execucao de modelos YOLOv11ln em dispositivos méveis utilizando TFLite

internet ou servidores remotos (FADLILAH; HANDAGA et al., 2021). Isso é especialmente
importante em areas rurais ou de dificil acesso, onde o uso de tecnologias embarcadas pode
transformar a realidade da satide animal (REDA et al., 2022).

Dessa forma, o uso do TFLite combinado com modelos leves como o YOLOv1ln
nao apenas permite o acesso a IA no ambiente rural, mas também abre caminho para
solugdes moveis, rapidas e autonomas, que podem contribuir significativamente para a

sustentabilidade e eficiéncia do manejo sanitario em rebanhos caprinos e ovinos.

2.6 Métricas de Avaliacao

Nesta secao, sdo descritas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos mode-
los desenvolvidos tanto para classificagdo quanto para segmentacao. Inicialmente, adotou-
se a validagao cruzada K-Fold com k=5, uma estratégia amplamente utilizada para garan-
tir a confiabilidade dos resultados em conjuntos de dados limitados, reduzindo riscos de
sobreajuste. Para os classificadores, foram aplicadas métricas tradicionais como acurécia,
precisao, recall e F1-score, permitindo analisar desde o desempenho geral até a sensibili-
dade a falsos positivos e falsos negativos. Ja para o modelo de segmentacao, avaliou-se a
sobreposigao entre a predi¢ao e a anotagdo manual por meio da métrica loU (Intersection
over Union), complementada pelas métricas de precisao e recall adaptadas ao contexto de
segmentacao. Por fim, a métrica mAP@0.5 foi utilizada para oferecer uma visao referente
ao desempenho do modelo em diferentes niveis de confianca. Essas métricas, calculadas
para cada uma das iteragoes da validagao cruzada, foram sintetizadas por média e desvio

padrao, garantindo uma analise representativa do desempenho dos modelos.

2.6.1 Validacao Cruzada K-Fold

A validagao cruzada K-Fold foi utilizada como estratégia de avaliacdo para garantir

a confiabilidade dos resultados obtidos, especialmente em conjuntos de dados limitados



Capitulo 2. Referencial Teorico 23

(BERRAR et al., 2019). Essa técnica consiste em dividir o conjunto de dados em k partes
iguais (ou folds). Em cada uma das k iteragoes, um fold é reservado para teste, enquanto
os demais sdo usados para o treinamento do modelo. Ao final do processo, os resultados
de todas as iteracoes sao combinados por meio da média e do desvio padrao das métricas,
fornecendo uma estimativa estavel da performance do modelo.

Esse processo minimiza os riscos de sobreajuste e viés amostral, além de assegurar que
cada amostra do conjunto de dados seja utilizada tanto para treinamento quanto para

validacao. A Figura 5 ilustra o funcionamento do processo de validacao cruzada.

All Data

Training data Test data

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fo|d4\ Fold 5 ‘\

Spiit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds5 |

Spiit2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4  Fold5 | ining Parameter
Spit3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4  Folds5 |

Spiit4 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Fold5 |

Split5 ‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 \ Fold 5 ‘/

Final evaluation { Test data

Figura 5 — Esquema ilustrativo do processo de validagdo cruzada K-Fold (k = 5). Fonte: scikit-learn.org

2.6.2 Métricas de Classificacao

Para a avaliacao dos modelos de classificagdo desenvolvidos neste trabalho, foram
adotadas métricas classicas que permitem analisar o desempenho preditivo em diferen-
tes aspectos. A primeira delas é a acuracia, descrita na Equagao 2.1, que representa a
propor¢ao total de predigdes corretas, tanto verdadeiros positivos (VP) quanto verdadei-
ros negativos (VN) em relagao ao total de instancias avaliadas (MAXWELL; WARNER,;
CGUILLEN, 2021a).

A precisao, definida pela Equagao 2.2, indica a proporcao de exemplos classificados
como positivos que, de fato, pertencem a classe positiva, sendo uma métrica sensivel
a ocorréncia de falsos positivos (FP). J& o recall, apresentado na Equacao 2.3, mede
a capacidade do modelo em identificar corretamente todas as instancias relevantes da
classe positiva, sendo impactado pela ocorréncia de falsos negativos (FN) (MAXWELL;
WARNER; GUILLEN, 2021b).
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Por fim, a métrica FI-score, mostrada na Equacao 2.4, corresponde a média harmo-
nica entre precisao e recall. Essa métrica é especialmente 1til em cendrios com classes

desbalanceadas, pois oferece uma visao equilibrada entre os acertos e os erros do modelo
(MAXWELL; WARNER; GUILLEN, 2021a).

Acurédcia = VP VN (2.1)
e = b VN + FP 1 FN ‘
. VP
Precisédo = m (2-2)
VP
Recall = — 23
T VP FN (23)

Precisao x Recall
F1- =2 2.4
SeOTe % Precisao + Recall (2.4)

Essas métricas foram calculadas para cada fold e, posteriormente, agregadas por média

e desvio padrao, proporcionando uma analise mais consistente do desempenho real dos

modelos em dados ndo vistos.

2.6.3 Meétricas de Segmentacdo

Na etapa de segmentacao, o modelo YOLOv11n-seg foi utilizado para detectar auto-
maticamente a regiao da mucosa ocular nas imagens. Entre as métricas selecionadas, a
principal delas é a Interse¢ao sobre Unido (IoU), apresentada na Equacao 2.5, que mede
a sobreposicao entre a area prevista pelo modelo e a area real anotada manualmente
(MINAEE et al., 2021). Quanto maior o valor da IoU, maior a precisao espacial da seg-
mentacao.

Além da IoU, também foram utilizadas as métricas de precisao e recall, definidas
anteriormente nas Equacoes 2.2 e 2.3. A precisao indica a propor¢ao de regioes correta-
mente detectadas em relacao ao total de predicoes feitas, enquanto o recall representa a
proporgao de regides reais corretamente identificadas pelo modelo.

Outra métrica fundamental foi a média de precisao média com limiar de IoU igual
ou superior a 0.5, conhecida como mAP0.5, cuja féormula é apresentada na Equacao 2.6.
Essa métrica consiste na média das precisoes médias (Average Precision) calculadas por
classe, onde neste trabalho, apenas uma classe foi considerada: a mucosa ocular. O valor
do mAPO0.5 fornece uma visao global da performance do modelo em diferentes niveis
de confianca, sendo especialmente 1util para avaliar a consisténcia do desempenho em
multiplos cendrios e imagens (MINAEE et al., 2021) .

B Area da Intersecio

IoU = (2.5)

Area da Unido
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1 N
mAP@0.5 = N > AP, com IoU > 0.5 (2.6)
i=1

Em que AP, representa a precisao média para a classe 7, e N é o nimero total de classes
(neste caso, apenas uma: mucosa ocular). Essa métrica resume a capacidade do modelo

de segmentar corretamente diferentes instancias da regiao-alvo em multiplos cenarios.
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢ao, sao apresentados trabalhos relacionados que compartilham objetivos,
abordagens ou contextos semelhantes ao deste estudo, especialmente no que se refere
a aplicagdo de técnicas de visao computacional, IA e aprendizado de maquina voltadas
ao diagnéstico de enfermidades em animais ou a automacao de processos no campo. A
analise desses trabalhos permite identificar tendéncias, comparar métodos e destacar as
principais contribuicoes e limitagoes de cada abordagem.

O trabalho de (RIBEIRO, 2018) investigou técnicas de segmentacdo e classificagao
para detectar anemia em pequenos ruminantes baseando-se no método FAMACHA. Na
segmentacao, foram aplicados filtros e operadores morfolégicos para isolar a conjuntiva nas
imagens, utilizando o canal H do espago de cor HSV, seguido por operacoes de limiarizacao
e erosao. Para a extragdo de caracteristicas, foram usadas técnicas como Border Interior
Classification (BIC) e atributos estatisticos, como média, variancia, desvio padrao, cur-
tose e assimetria. Na fase de classificagdo, os algoritmos KNN (k-Nearest Neighbors) e
SVM foram testados, com o KNN obtendo melhores resultados, especialmente ao usar ca-
racteristicas estatisticas do canal H aplicado a conjuntiva. A segmentacao alcangou uma
taxa de sucesso de 86%, enquanto a classificacio com KNN obteve acuricias variando
entre 71,4% e 82,5%, dependendo das condi¢oes. Foram utilizadas 114 imagens, sendo 47
de cabras e 67 de ovelhas.

O estudo de Freitas (FREITAS et al., 2023) investigou o uso de imagens para classificar
automaticamente a anemia em ovinos com base no escore FAMACHA. Utilizando 480
imagens da conjuntiva ocular, obtidas de 3 diferentes fazendas, os autores compararam os
modelos de regressao logistica multinomial (MLR) e RF. O modelo RF, implementado com
quantis de intensidade de cor como varidveis explicativas, apresentou melhor desempenho,
com sensibilidade de 80,9% para escore 3 e 60% para escore 5. Além disso, uma técnica
de validagdo cruzada "leave-one-farm-out'(avaliar como o modelo se comporta quando
aplicado a novos dados que nao estavam presentes no treinamento e que vém de um
ambiente distinto) foi aplicada, simulando condigoes reais de uso em fazendas diferentes.
Apesar da menor qualidade preditiva nesse cenario, os resultados destacam o potencial
do modelo RF para eliminar a subjetividade humana no diagnéstico da anemia causada
por Haemonchus contortus, especialmente nos graus de 2 a 4.

A pesquisa de (ALMEIDA, 2021) avaliou diversas técnicas de segmentagao e classifi-
cagao para extracao da mucosa ocular e posteriormente classificagao do grau FAMACHA.
Na segmentagao, foram testados os modelos U-Net, Fully Convolutional Networks (FCN),
DeepLabV3 e ERFNet, com a U-Net alcancando uma acurécia de até 97,29% com norma-
lizacao, enquanto a FCN obteve 96,65%. A base de dados continha 105 imagens de cabras

e ovelhas, com a U-Net atingindo 78,06% de acurdcia com normalizacio. Para a classifi-
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cagao, foram utilizados os modelos ResNet-50 e MobileNetV2, sendo que a MobileNetV2
atingiu uma acurécia de validacao entre 70,00% e 75,00%, e o melhor desempenho foi de
95,23% sem normalizacao. Os dados foram fornecidos por pesquisadores da Universidade
Federal do Maranhao (UFMA). Esses resultados destacam a eficicia da U-Net e FCN na
segmentacao e da MobileNetV2 na classificagao.

O estudo de (SOUZA; COSTA; RIET-CORREA, 2023) descreve o desenvolvimento
de um aplicativo mével para auxiliar no controle de Haemonchus contortus em peque-
nos ruminantes. O aplicativo usa a camera do celular para capturar imagens da mucosa
conjuntival dos animais, classificando-os como saudaveis ou anémicos por meio de técni-
cas de aprendizado de maquina baseado no grau FAMACHA. A precisao da classificagao
foi de 83% com uma rede neural sequencial e 87% com SVM, sendo este tltimo modelo
implementado no aplicativo. O trabalho utilizou estimativas estatisticas das funcoes de
densidade de probabilidade para cada canal de cor, nos modelos RGB ou HSV, com otimi-
zacao via Adabound para a rede neural. O banco de dados incluia 317 imagens de mucosas
coletadas de cinco rebanhos no sul do Brasil. A versao atual do aplicativo nao incluiu seg-
mentagao automatica, mas futuras atualizagdes planejam incorporar essa funcionalidade.

O estudo de Freitas (FREITAS et al., 2024) propoe o SheepEye, uma aplicagdo web
para diagndstico automatizado da anemia em ovinos, com base na anélise de imagens da
conjuntiva ocular capturadas por dispositivos méveis. O sistema utiliza técnicas de apren-
dizado profundo, empregando a arquitetura U-Net para segmentar a regiao de interesse e
a rede VGG19 para classificar o grau de anemia segundo a escala FAMACHA. Para tor-
nar o modelo acessivel, o autor desenvolveu uma API em Python com Flask, integrada a
uma interface interativa via Streamlit. A solucao apresentou desempenho satisfatério, com
precisao de 71%, acuracia de 70% e Fl-score de 79%, demonstrando seu potencial como
ferramenta auxiliar no manejo sanitario e na reducao do uso excessivo de vermifugos.

No estudo de (FILHO et al., 2022), foram comparados trés modelos de Redes Neu-
rais Convolucionais para classificacdo do grau FAMACHA: AlexNet, LeNet-5 e ZFNet. O
AlexNet obteve uma acurécia de 62% durante o treinamento, mas apresentou dificuldades
em identificar corretamente animais doentes, frequentemente classificando-os como sau-
daveis. O modelo LeNet-5 apresentou desempenho inferior, atribuindo todas as amostras
a uma Unica classe, com uma acuracia de 58%. J4 o modelo ZFNet se destacou com uma
acuracia geral de 81%, alcangando 92% de precisao na identificacao de animais doentes e
71% para animais saudaveis. As pontuacoes F1 foram de 81% para animais doentes e 80%
para saudaveis. A ZFNet foi considerada a mais adequada para implementacao pratica,
treinada com 128 imagens e integrada a um sistema de classificagao via API, utilizando
frameworks da linguagem de programacao python como Flask e FastAPI.

Os estudos revisados apresentam resultados significativos ao empregar automagoes
para o método FAMACHA, mas evidenciam algumas limitagdes. (RIBEIRO, 2018) obteve

acuracia de 86% na segmentacao e entre 71,4% e 82,5% na classificacao, porém enfrentou
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dificuldades devido a limitagao de imagens (114). (ALMEIDA, 2021) alcangou altos indices
com a U-Net (97,29%) e a MobileNetV2 (95,23%), mas também sofreu com a escassez de
dados (105 imagens). (FILHO et al., 2022) demonstraram que a ZFNet foi a mais eficiente,
atingindo 81% de acuricia, mas sua dependéncia de segmentacdo manual comprometeu
a aplicabilidade do método em cenarios reais.

(SOUZA; COSTA; RIET-CORREA, 2023) desenvolveram um aplicativo mével base-
ado em SVM com precisao de 87%, contudo, a auséncia de segmentagao automética foi
uma limitac¢ao, ainda que planejassem sua implementacao futura. Além desses trabalhos,
(FREITAS et al., 2023) explorou a classificacio automética da anemia em ovinos por
meio da analise de imagens da conjuntiva ocular, utilizando um conjunto de 480 imagens
obtidas de trés fazendas distintas. Comparando os modelos MLR e RF, identificaram que
o RF, utilizando quantis de intensidade de cor como variaveis explicativas, obteve melhor
desempenho, com sensibilidade de 80,9% para o grau 3 e 60% para grau 5.

Em continuidade aos estudos na area, o trabalho de Freitas (FREITAS et al., 2024)
propos o SheepEye, um aplicativo web que realiza o diagnéstico automatizado da anemia
em ovinos com base em imagens da mucosa ocular e no escore FAMACHA. A solugao uti-
lizou aprendizado profundo, com redes U-Net e VG(G19, e foi implementada com uma API
Flask e interface em Streamlit. Diante das limita¢des observadas nos estudos anteriores,
nosso trabalho propoe uma abordagem que integra técnicas avancadas para aprimorar a
segmentacao e classificacao das imagens, minimizando o custo computacional e ampliando
a base de dados para 548 imagens, garantindo maior precisao no diagnostico automatizado
e viabilizando sua aplicagao préatica no campo.

A Tabela 3 apresenta, de forma visual e organizada, uma sintese comparativa entre
os estudos selecionados, evidenciando suas caracteristicas, técnicas utilizadas, tipos de
dados analisados, infraestrutura exigida e aplicabilidade pratica, o que contribui para

contextualizar a originalidade e a relevancia da proposta desenvolvida neste trabalho.
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Tabela 3 — Comparativo descritivo dos trabalhos relacionados.

Trabalho Objetivo Métodos Algoritmos ~ N° de imagens Acuricia Limita¢oes
Segmentagao, KNN,
(RIBEIRO, 2018) Método 114 Classificacdo: 82,5% Quantidade de Imagens
Classificagao SVM
U-Net,
FCN,

Segmentagao, DeepLabV3,

(ALMEIDA, 2021) Método 105 Classificacdo: 95,23% Quantidade de Imagens

Classificagao ERFNet,

ResNet-50,

MobileNetV2

AlexNet,

(FILHO et al., 2022) API Classificagao 128 Quantidade de Imagens

LeNet-5, Classificacdo: 82,5%

ZFNet

Rede neural

(SOUZA; COSTA; RIET-CORREA, 2023) Aplicativo Mével — Classificagio i 317 L Custo computacional
sequencial, Classificacao: 87%
SVM
Segmentagao, MLR
(FREITAS et al., 2023) Método 480 Classificacdo: +-80% Quantidade de Imagens
Classificacao RF
Segmentacao, U-Net,
(FREITAS et al., 2023) Aplicagao Web 480 Custos de Servidor

Classificagao: 70%

Classificagao VGG19

Classificacao,

Este Trabalh Métod 548
ste Trabalho etodo Yolovlln N Classificacao: 78,61% Quantidade de Imagens

Segmentacao
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4 Meétodo proposto

Este capitulo descreve o método proposto neste trabalho, onde a Figura 6 apresenta
todo o ciclo de processos propostos. A metodologia consistiu em realizar a aquisicao
de imagens, visando construir uma base variada que represente multiplos cenarios ope-
racionais a serem treinados. Apds a aquisicdo de 548 imagens, as imagens foram pré-
processadas, por meio de segmentagao, com o objetivo de separar a zona de interesse do
restante da imagem. Um modelo de aprendizado de maquina para classificagdo foi trei-
nado para predi¢ao sobre a situacao da sauide do animal, de forma binaria, permitindo
predizer se o animal precisa ou nao de vermifugacao. Ao final, foi realizada a avaliacao

dos resultados, visando garantir a qualidade do método.

= H H .
5 1. Aquisigao de imagens : : all 2. Pré-processamento

2.2 Detecgéo da zona B
de interesse usando YOLO |

A 2.3 Mascara binarizada

! 1.2 Rotulagem com base no método FAMACHA | .’
; FAMACHA i

Guia de anemia

2.5 Segmentagio

3. Classificagao

3.1 Imagem a ser analisada
4. Calculos de métricas de avaliagcdo

Precisdo

Ao Validagéo H J
Acurécia Recall i H

F1-score H
H H 3.2 Classificagdo do modelo YOLO1In

4.2 Andlise de métricas ; :
: : ™~

Figura 6 — Metodologia adotada
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4.1 Aquisicao de dados

A etapa inicial da metodologia, onde a necessidade por dados se tornou um desafio,
devido a auséncia de bases de imagens ptublicas contendo imagens da conjuntiva ocular de
cabras e ovelhas. Foram realizadas viagens de campo para diversas fazendas nos arredores
da cidade de Picos—PI e Teresina-PI, visando adquirir imagens validas para o trabalho
usando o cartdo FAMACHA, como apresentado na Figura 7. Apds a coleta das imagens,
foi necessaria a colaboragdo com um especialista da area de zootecnia para anotagao

precisa do grau FAMACHA para cada individuo, com base nas imagens obtidas.

Figura 7 — Coleta de imagens em fazendas da regiao

As imagens foram agrupadas em duas novas categorias: Vermifuga e Nao Vermifuga. A
classe Vermifuga é composta por imagens de animais nas classes 3, 4 e 5, que variam desde
o estagio adequado para vermifugagao até o estado critico, onde a vermifugacao deve ser
realizada o mais rapidamente possivel. J& a classe Nao Vermifuga inclui as classes 1 e 2,
que correspondem a animais nao anémicos ou em estagio inicial de anemia, permitindo
adiar a vermifugacao sem prejudicar os animais e reduzir o uso de medicamentos. Este
agrupamento facilita a consisténcia dos algoritmos de aprendizado de maquina, ao redu-
zir o problema de predicao de cinco classes para apenas duas. A Tabela 4 apresenta a

distribui¢ao dos dados juntamente com o referido agrupamento.
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Tabela 4 — Distribuicao dos dados entre classes do cartao e agrupando

Classe 1 2 3 4 5 | Vermifuga | Nao Vermifuga
Quantidade 60 143 221 112 12 345 203
Percentual (%) | 10.95 | 26.09 | 40.33 | 20.44 | 2.19 62.96 37.04

4.2 Pré-processamento

Apos a etapa de aquisicdo de imagens, o processo de pré-processamento teve como
principal objetivo preparar os dados para a fase de classificacao, assegurando maior qua-
lidade na entrada do modelo. As imagens coletadas apresentavam variagoes significativas
em iluminagdo, posicionamento e fundo, caracteristicas comuns em ambientes de campo.
Para reduzir esses fatores de ruido e focar a analise na regiao de interesse, adotouse uma
etapa de segmentacao automatica.

Utilizou-se para isso um modelo leve de segmentagao baseado no yolol1n-seg, treinado
com todas as 548 imagens da base de dados coletada, com o objetivo de detectar e isolar
a conjuntiva ocular nas imagens. O Treinamento foi realizado ao separar 80% dos dados
para treino e 20% para validacdo. Esse modelo permitiu extrair apenas a area relevante
para o diagnéstico de anemia, descartando partes irrelevantes da imagem, como pelos,
sombras ou elementos do ambiente. A segmentacao contribuiu ndo apenas para melhorar
a precisao do classificador, mas também para padronizar visualmente as amostras.

As regides segmentadas foram posteriormente redimensionadas para uma resolugao
uniforme de 640x640 pixeis (padrao para algoritmos YOLO) e salvas em um novo conjunto
de dados pronto para a etapa de classificagao. O fluxo de segmentacao estd ilustrado na
Figura 8, representando o método adotado neste trabalho. Essa abordagem permitiu maior

consisténcia entre as amostras e reduziu o impacto de variagoes externas, aumentando a

robustez do modelo final treinado (BOATENG; OTOO; ABAYE, 2020).

Figura 8 — Exemplo do processo segmentacio da mucosa ocular com YOLOv11ln

4.3 Classificacao

A etapa de classificacao foi essencial para o desenvolvimento do método proposto, pois

permite identificar automaticamente, a partir de imagens da mucosa ocular, se um animal
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deve ou nao ser vermifugado. Para isso, foram empregados dois modelos de natureza
distinta: um baseado em redes neurais profundas, o YOLOv11n-cls, e outro de aprendizado
supervisionado classico, o RF.

O modelo YOLOv11n-cls, derivado da arquitetura YOLO adaptada para classifica-
¢do de imagens, foi pré-treinado no conjunto de dados ImageNet, contendo milhdes de
imagens de diversas categorias. Para adequa-lo a tarefa especifica deste trabalho, ele foi
refinado (fine-tuned) com as imagens da mucosa ocular de caprinos e ovinos, previamente
segmentadas e padronizadas. O treinamento foi realizado ao longo de 100 épocas, visando
distinguir duas classes: animais que necessitam de vermifugacao e os que nao necessitam,
de acordo com a escala FAMACHA. Os parametros de Treino se encontram na Tabela 5.

Paralelamente, foi desenvolvido um segundo classificador utilizando o algoritmo RF,
reconhecido por sua robustez e interpretabilidade.Diferente do YOLOv11n, que aprende
diretamente a partir das imagens, o RF depende de atributos manuais extraidos de cada
imagem. Para isso, foram computadas trés estatisticas (média, mediana e desvio padrao)
em cada um dos trés canais de cor RGB (vermelho, verde e azul), totalizando nove carac-
teristicas por imagem. Essas informagoes serviram como entrada para o modelo, que entao
aprendeu padroes discriminativos baseados nessas métricas simples, porém relevantes.

Ambos os modelos foram avaliados de forma equitativa por meio da técnica de valida-
¢ao cruzada. Ao invés de uma divisdo tnica entre treino e teste, essa abordagem garante
que cada imagem participe de uma etapa de teste exatamente uma vez, enquanto as de-
mais compoem os subconjuntos de treino. Esse processo reduz o risco de viés e fornece
estimativas mais confidveis do desempenho real dos modelos, além de permitir o calculo
do desvio padrao das métricas, refletindo a consisténcia das predigoes.

A Tabela 5 resume os principais parametros de configuracao utilizados durante o

treinamento e avaliagdo dos modelos.

Tabela 5 — Configuracao de treinamento dos modelos

Parametro Valor

Total de Imagens 548

Ntimero de Epocas (YOLOv11n-cls) 100

Técnica de Avaliagdo (ambos) Validagao Cruzada com k = 5
Atributos Usados (RF) Média, Mediana e Desvio Padrao (R, G, B)
Classes Vermifuga / Nao Vermifuga

4.4 Avaliacao dos Resultados

A avaliagdo dos modelos desenvolvidos neste trabalho foi conduzida por meio de métri-
cas consagradas para tarefas de classificacao e segmentagao, com o objetivo de mensurar

o desempenho preditivo e a robustez dos métodos aplicados.
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Para os modelos de classificacao YOLOv11n-cls, KNN, SVM, MLP RF e Naive Bayes
foram utilizadas as métricas de acuracia, precisao, recall e Fl-score. Ja para a tarefa de
segmentacao com o modelo YOLOv11n-seg, foram aplicadas métricas especificas como
IoU, precisao, recall e mAP@Q0.5. A Figura 9 apresenta visualmente as métricas adotadas

para avaliar este trabalho.

ou Acuracia
v

h h

mAP@0.5 F1-Score

Figura 9 — Métricas selecionadas para segmentacao e classificacao
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5 Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos por meio do método proposto,
onde foi realizada a tarefa de segmentacao da zona de interesse nas imagens, especifica-
mente a mucosa ocular utilizando o modelo YOLOv11n-seg (versao focada em segmenta-
¢ao do modelo YOLOv11n). Para isso, a mesma base de dados utilizada na classifica¢ao
foi reaproveitada, com a adi¢do de anota¢des manuais delimitando a regiao relevante em
cada uma das 548 imagens. Essas marcac¢oes foram realizadas seguindo um orientagoes
de um veterinario especilizado, garantindo consisténcia nas regioes de referéncia para o
treinamento supervisionado. A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para o modelo

de segmentagao.

Tabela 6 — Métricas de desempenho na segmentagdao da mucosa ocular com YOLOv11n

Meétrica Valor Obtido
Precisao (%) 85,3
Recall (%) 87,1
ToU Média 0,76
mAPQQ0.5 82,4

Os resultados indicam que o modelo foi capaz de localizar com boa precisao a regiao
da mucosa ocular nas imagens, mesmo em condi¢oes visuais variadas, como diferencas de
iluminacao, angulo ou foco. A métrica loU média de 0.76 demonstra uma sobreposicao
consistente entre as predi¢oes do modelo e as marcagoes manuais, enquanto o mAP@0.5
acima de 80% reforca a efetividade do treinamento. Isso valida o uso do YOLOvlln
como uma etapa anterior a classificacdo automatica, permitindo isolar automaticamente
a regiao relevante da imagem, o que pode ser 1til tanto para aplicacoes futuras quanto
para aprimorar modelos baseados em recorte da zona de interesse.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos na tarefa de classificagdo utilizando as
imagens originais, sem a aplicacao da etapa de segmentacao da mucosa ocular. Os valores
foram obtidos a partir de validacao cruzada com k = 5, considerando as principais métri-
cas de desempenho. Observa-se que o modelo YOLOv11n-cls obteve o melhor resultado
geral, com acuracia de 71,45% e Fl-score de 69,06%, superando os demais classificadores
tradicionais avaliados. Ainda que os resultados sejam satisfatérios, nota-se que todas as
métricas apresentaram valores inferiores em relagao ao cenario com segmentacao apresen-
tado na Tabela 8, sugerindo que a auséncia de foco na regiao de interesse pode compro-
meter a efetividade do diagnéstico. Os demais modelos, como MLP, SVM e RF, também
tiveram desempenhos razoaveis, mas com variagoes maiores entre as métricas, refletindo

uma maior sensibilidade a presenca de ruidos e regioes irrelevantes nas imagens.
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Tabela 7 — Desempenho dos modelos com validagio cruzada (k = 5) e imagens sem segmentacio

Modelo Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%) | Fl-score (%)
YOLOModel | 71,45 £+ 2,12 | 68,99 & 3,19 | 69,45 + 3,52 | 69,06 & 2,11
MLPModel 68,06 + 6,42 67,18 £ 7,47 68,06 £+ 6,42 65,54 £ 7,10
SVMModel 65,87 + 2,91 64,03 £+ 3,59 65,87 £ 2,91 61,22 + 5,08
RFModel 64,41 £+ 3,44 63,37 £+ 3,33 64,41 £ 3,44 63,15 + 3,13
NBModel 63,68 £ 5,21 63,51 £ 4,93 63,68 £ 5,21 63,53 £ 5,06
KNNModel | 63,86 & 3,75 | 6246 + 3,91 | 6386+ 375 | 62,14 + 3,39

A comparacao dos resultados obtidos com e sem segmentacao reforca a importéncia

dessa etapa no processo de classificacdo. Conforme apresentado na Tabela 8, o uso da
segmentacao prévia da mucosa ocular contribuiu para um desempenho significativamente
superior em todos os modelos, em especial no YOLOv1ln-cls. Este modelo, ao receber
como entrada imagens previamente recortadas da regiao relevante, obteve acuracia de

78,61% e Fl-score de 71,04%, superando com folga os mesmos indicadores obtidos em

imagens sem segmentacao.

Tabela 8 — Resultados obtidos com validagao cruzada usando k = 5 e imagens segmentadas

Modelo Acurécia (%) | Precisao (%) | Recall (%) | Fl-score (%)
YOLOviin-cls | 78,61 & 2,48 | 71,11 & 3,55 | 71,55 £ 7.58 | 71,04 & 4,15
RF 68,25 + 212 | 6723 +230 | 68,25 + 2,12 | 66,48 + 3,04
SVM 71,35 £+ 3,55 70,71 £ 3,81 | 71,35 &£ 3,55 | 70,79 £ 3,76
MLP 70,98 + 4,20 70,10 £+ 4,63 70,98 £+ 4,20 69,65 £ 5,10
KNN 64,96 + 3,25 64,07 £+ 3,00 64,96 £+ 3,25 63,75 £+ 3,14
Naive Bayes 61,88 £+ 5,14 64,18 + 4,76 61,88 + 5,14 62,43 + 5,04

As variagoes observadas entre as métricas, particularmente no recall, evidenciam que
os modelos sao sensiveis a fatores externos como iluminacao, foco e composi¢ao da cena.
Ao isolar a regiao de interesse, reduz-se a interferéncia de ruidos contextuais e se melhora
a consisténcia das representagoes aprendidas pelo classificador. Isso indica que a etapa de
segmentacao nao apenas contribui para uma entrada mais limpa e objetiva, mas também
fortalece a capacidade do modelo em generalizar o diagnéstico sob diferentes condigoes.

Adicionalmente, é importante considerar o desequilibrio na base de dados, evidenciado
na Tabela 4, em que hé predominancia de amostras da classe “vermifuga”. Tal desbalan-
ceamento pode favorecer modelos como o YOLOv1ln-cls, que ajustam fortemente seus
parametros com base na distribuicao de classes, potencialmente explicando parte de seu
alto desempenho em acurdacia. Ainda assim, os resultados obtidos com segmentacao de-
monstram que a técnica oferece uma vantagem clara, nao apenas por aumentar a precisao,
mas também por reduzir a dependéncia de correlacoes entre fundo e classe, frequentemente
presentes em imagens nao processadas.

Visando auxiliar na visualizacao dos resultados fornecidos pelo modelo YOLOv11n-

csl, a Figura 10 apresenta exemplos dos acertos e erros cometidos pelo modelo durante a
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validacao. Observa-se que, nos casos em que o modelo acertou a classificacdo, a imagem
apresentava boa iluminacgao, foco nitido e contraste adequado entre a mucosa ocular e
os demais elementos da cena. Por outro lado, os erros de classificacdo ocorreram, em
sua maioria, em imagens com baixa qualidade visual, presenca de sombras, reflexos ou
variacoes bruscas de luz, o que dificulta a deteccao precisa das caracteristicas relevantes

para o diagnéstico.

Classe Classe Classe Classe Classe
Vermifuga N3o Vermifuga  N&o Vermifuga Vermifuga Vermifuga

_Predicéo Predigéo Predig&o Predigéo Predig&o
N&o Vermifuga Vermifuga Vermifuga N&o Vermifuga  N&o Vermifuga
Classe Classe Classe Classe Classe
Vermifuga Vermifuga Vermifuga N&o Vermifuga Vermifuga

.8
Predigéo Predigéo Predicao Predigéo Predicéo
Vermifuga Vermifuga Vermifuga N&o Vermifuga Vermifuga

Figura 10 — Exemplos de acertos e erros durante a validagdo do modelo

Esses resultados reforcam a importancia do controle de qualidade na etapa de aqui-
sicao das imagens, indicando que melhorias no pré-processamento ou o uso de técnicas
de aumento de dados (data augmentation) podem contribuir para maior robustez do mo-
delo em ambientes nao controlados. Além disso, sugerem que, embora o modelo tenha
bom desempenho geral, sua eficacia pode ser sensivelmente impactada por ruidos visuais

presentes no campo.
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6 Conclusao

Este estudo apresentou uma solugao pratica baseada em visao computacional e apren-
dizado profundo para automatizar a sele¢io dos ruminantes para a vermifugagio. Os
resultados obtidos, com acurdcia média de 78,61% e Fl-score de 71,04%, demonstram
que o método proposto possui desempenho competitivo quando comparado a abordagens
da literatura, com a vantagem de integrar segmentacao e classificacao de forma automa-
tizada e eficiente. A etapa de segmentagdo da mucosa ocular, realizada com o modelo
YOLOv11n-seg, também se mostrou eficaz, atingindo métricas expressivas como IoU mé-
dio de 0,76, precisao de 85,3%, recall de 87,1% e mAP@0.5 de 82,4%, o que contribuiu
significativamente para o desempenho geral da solucao, garantindo recortes mais consis-
tentes e reduzindo interferéncias visuais indesejadas.

A comparagao com outros modelos, como o RF, SVM, MPL e KNN, refor¢a o poten-
cial do YOLOv11n como uma alternativa robusta para diagnésticos em campo, com baixo
custo computacional e operacional. Além disso, a reducao da subjetividade inerente ao
método tradicional FAMACHA representa um avanco significativo para o manejo sanita-
rio em propriedades rurais, possibilitando decisdes mais objetivas e racionalizando o uso
de vermifugos. O agrupamento bindrio (vermifuga/nao vermifuga) também simplificou a
implementagao pratica do modelo e estd alinhado com recomendagdes zootécnicas.

No entanto, ¢ importante destacar algumas limitacoes do trabalho, como a base de
dados relativamente pequena e a variabilidade das condi¢des de iluminacao e foco nas
imagens capturadas. Esses fatores podem ter impactado o desempenho do modelo, espe-
cialmente nos casos-limite de classificacao. Estudos futuros devem buscar a ampliacao e
diversificacdo do conjunto de dados, bem como a aplicacao de técnicas de aumento de
dados (data augmentation) e normalizacdo de iluminacdo para tornar o modelo ainda
mais robusto.

Como perspectivas futuras, pretende-se validar o modelo em dispositivos moveis reais,
implementar uma interface amigavel para uso direto por produtores rurais, e explorar o uso
do modelo em outras espécies ou condigoes clinicas. Também ha espaco para a criacao de
um banco de dados colaborativo entre instituigoes, que possibilite o treinamento continuo
e colaborativo do sistema proposto.

Dessa forma, este trabalho ndo apenas demonstra a viabilidade da automatizacao do
diagnostico de anemia em ruminantes de pequeno e médio porte, como também reforga o
papel da tecnologia como ferramenta de inclusao e apoio a pecudaria familiar, promovendo

saude animal e sustentabilidade.



39

7 Publicacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho, duas publicagoes cientificas foram realiza-
das em eventos académicos relevantes na area de Computacao:

ERCEMAPI 2024 — Método Computacional para Automacao do FAMACHA em Ca-
bras e Ovelhas (ROCHA et al., 2024b).

SINFO 2024 — Metodologia Fundamentada em Visao Computacional para Classificacao
do FAMACHA em Cabras e Ovelhas (ROCHA et al., 2024a).
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