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Resumo

Para analisar a qualidade de carne Suinas podemos utilizar varias técnicas, entre elas
podemos destacar a capacidade de retengao de dgua (CRA). Normalmente, a CRA é esti-
mada medindo o suco liberado apds a compressao de amostras de carne. Entretanto, apds
gerar as marcagoes no filtro de papel, ainda é necessario a presenca de profissional para
analisar as amostras, esse trabalho sugere a utilizacao de redes neurais convolucionais para
a segmentacao automatica das fotos dessas amostras. Para tanto utilizamos a arquitetura
Unet e avaliamos duas abordagem: segmentacao bindria utilizando a fun¢do de ativacao
sigmoide e a segmentacao multi classe utilizando a func¢ao de ativacao softmaz. Através de
experimentos demonstramos a superioridade da segmentacao multi classe que apresentou
uma média de 97,78% utilizando a funcao de métrica IoU, além disso apresentaremos as

vantagens e as limitacoes de se utilizar essa abordagem.

Palavras-chave: Capacidade de Retencio de Agua, Carne Suina, Redes Neurais Convo-

lucionais, Segmentacao de imagens, Unet.
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1 Introducao

De acordo com a (ABPA, 2020) em 2019 o Brasil produziu 3974 Mil toneladas de
carne suina, ocupando assim a 4* posicao mundial. Para analisar a qualidade dessa carne
podemos utilizar varias técnicas, entre elas podemos destacar a capacidade de retencao
de dgua. De acordo com (JOO, 2018): “A capacidade de retencao de dgua (CRA) da mus-
culatura suina pés mortem é uma importante caracteristica de qualidade. Suas variacoes

precisam ser consideradas para avaliar e processar produtos suinos”.

Existem varias formas de medir o CRA da musculatura suina, neste trabalho
focaremos no método compressao em papéis de filtro. Este método foi originalmente de-
senvolvido por Grau e Hamm (ABDULLAH et al., 2013), que consiste em remover uma
pequena amostra de carne (0,3g), pressionar essa amostra em um papel de filtro por meios
de pesos. Apds cinco minutos a amostra é removida do papel e é marcada a posicao da

amostra no papel filtro.

Apébs gerar as marcagoes no filtro de papel, normalmente é necessario um pro-
fissional analisar as amostras. Esse trabalho sugere a utilizacdo de redes neurais para a
avaliacdo automatica das fotos dessas amostras, sendo um exemplo de amostra mostrado

na Figura 1.

VZ CDGN

i

Figura 1 — Exemplo de coleta de CRA. Figura retirada de (ANDRADE, 2019)

1.1 Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho é estudar e avaliar o desempenho de redes

neurais convolucionais na segmentacao de amostras de CRA de carne suina.

1.1.1 Objetivos especificos

e Quantificar o desempenho de redes neurais convolucionais UNet.
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e Quantificar o desempenho de redes neurais convolucionais utilizando diferentes ta-

manhos de imagens.

e Quantificar o desempenho de redes neurais convolucionais utilizando segmentagao

binaria e multi classe.

1.2 Justificativa

O Brasil é um dos maiores produtores de proteina animal do mundo. Para manter
essa posicao € necessario garantir que essa proteina tenha uma boa qualidade. Uma solucao
escalavel é a utilizacao de redes neurais convolucionais para estimar e analisar a capacidade
de retencao de dgua das amostras de carne, garantindo assim um processo rapido, facil e

automatico, diminuindo a possibilidade de falhas.
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?2 Referencial tedrico

2.1 Redes neurais artificiais

De acordo com (BRAGA ANTONIO; LUDEMIR, 2000) “ As Redes Neurais Artifi-
ciais (RNAs) sao inspiradas no funcionamento do cérebro humano, ou seja, na rede neural
biologica. Ela é definida como sendo uma forma de computacao nao algoritmica, por nao
ser baseada em regras ou programas, sendo uma alternativa a computacao algoritmica

convencional ”

As RNAs possuem neurdnios artificiais que sao interconectados um com os outros,
essas conexoes sao normalmente realizadas por meio de um sistema de pesos e pela varia-
¢ao nesse sistema de pesos que realiza é o aprendizado de méaquina ou seja o processo de

aprendizagem ¢ realizado ao tentar encontrar o nimero de pesos 6timos.

2.2 Aprendizado supervisionado

Podemos treinar uma RNA normalmente de 3 formas: aprendizado supervisio-
nado, aprendizado semi-supervisionado, aprendizado nao-supervisionado. Nesse trabalho
utilizaremos o aprendizado supervisionado, nesse tipo de aprendizado deve existir um
comportamento de referéncia para ensinar a rede, com isso podemos ajustar os pesos

da rede de acordo com o erro entre o comportamento atual da rede e o comportamento
referéncia.(OS6RIO, 2000)

Existem varios desafios no aprendizado supervisionado, um dos principais é o
tempo de treinamento da rede, para resolver esse desafio devemos olhar a taxa de atuali-
zagao dos pesos, se essa taxa for muito baixa a rede consome muito tempo no treinamento,
porem nao devemos colocar essa taxa muito alta, pois apesar da rede convergir em um
espago de tempo menor, novas entradas na rede podem torna-la instavel gerando assim

uma baixa confiabilidade dos resultados.(Barca; Silveira; Magini, 2005)

Uma boa solucao para resolver o desafio da taxa de atualizacdo dos pesos é a
técnica do backpropagation, nessa técnica o treinamento baseia-se na retro propagacao

dos ajustes dos pesos no sentido contrario, isto é, da camada de saida para as camadas
intermedidrias.(OS6RIO, 2000)
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2.3 Perceptron

Os Perceptrons foram um dos primeiros neurdnios artificiais aplicadas nas RNAs,
O Perceptron foi criado em 1958, por Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958) que criou
o algoritmo com o objetivo de simular um neurénio biolégico. Esse algoritmo (Figura 2)

¢ descrito pelos passos:

1. Os sinais de entrada z,72,7,, sdo multiplicados pelos pesos wg, ,wg,,ws,
2. E realizado um somatério da multiplicagao dos pesos e a soma de um bias (by)
3. Aplicamos a funcao de ativagao ¢ ao resultado do somatorio

4. O resultado da funcao de aplicacao gera a saida binéria y.

Podemos descrever um perceptron matematicamente como:

m
Yp = go(z x; - wy, + by) (2.1)
=1
bias
(xy0» by
Funcdo de
ativagao

_— Saida
Sinais de J o) [—>
entrada | x; 0 » @/ Yk

Ok

Threshold
_Pesos (limiar)
sinapticos

Figura 2 — Modelo de Neur6nio Artificial, segundo McCulloch-Pits. Figura adaptada de
(SILVA; SCHIMIDT, 2016)

2.4 Funcao de ativacao

As fungoes de ativacao calculam como vai ser a saida dos perceptron. A escolha
da func¢ao de ativagao é importante é por meio delas que introduzimos a nao linearidade
das RNAs, uma RNA com uma func¢ao de ativagao mal escolhida pode ser tornar apenas

um sistema de regressao linear.

Para exemplificar as fungoes de ativagao citaremos as func¢oes Sigmoide e ReLU.
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2.4.1 Funcao sigmoide

A fungao Sigmoide (Figura 3) foi amplamente utilizada nas primeiras RNAs pois
consegue assumir valores no intervalo [0, 1], portanto é passivel modelar matematica-
mente o comportamento dos neurénios bioldgicos que assumem valores ativado(0) e nao
ativado(1)

Podemos expressar matematicamente a funcao Sigmoide como:

(2.2)

== Sigmojde /

=== Derivada

Call -
~
S~

Figura 3 — Grafico da fungao Sigmoide e sua derivada.

Apesar de amplamente utilizada nas primeiras RNAs seu uso em redes modernas
é limitado pois a sua derivada que estd no intervalo [-5, 5] tem a tendéncia a zero. Dada
a tendéncia a zero da derivada as fungoes sigmoides geram o problema conhecido como
vanishing gradient isto é como utilizamos a derivada da funcao de ativacao para calcular
o ajuste nos pesos se essa derivada tende a zero os ajudes serdo extremamente pequenos
logo a rede para de aprender. O problema do vanishing gradient é facilmente encontrado
em redes de deep learning dado que essas redes necessitam uma grande quantidade de

camadas.

2.4.2 Funcao RelU

A funcao ReLU (Figura 4) é parecida com a fungao identidade se diferenciam
pois para dados menores ou iguais a zero o resultado é sempre zero. Portanto é uma
funcao bem simples e facil de otimizar. Apesar de simples as fungoes ReLLU sao bastante
utilizadas como fungao de ativacao pois é uma fungao nao linear e a sua derivada e estavel
pois assume valor 1 para x > 0 e valor 0 para x < 0 portanto nao sofre do problema de

vanishing gradient.

A fun¢ao ReLLU ou ativacao linear retificada é descrita matematicamente como:

ReLU(x) = max(0, z) (2.3)



Capitulo 2. Referencial tedrico 14

=== RelLU
=== Derivada

Figura 4 — Grafico da fungao ReLLU e sua derivada.

2.5 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (RNC) se diferenciam de uma rede perceptron
multicamadas por englobar o conceito de campo receptivo, o qual permite extrair carac-
teristica da imagem de modo similar ao sistema visual humano. Assim, os neurdnios sao
treinados para encontrar um filtro que aplicado a imagem consiga ressaltar caracteristicas
relevantes ao problema. Pelo fato desta rede tentar encontrar filtros que sdao represen-
tadas como matrizes e nao apenas pesos, existe um compartilhamento de calculo entre
os neur6nios e, somado ao fato de que nao é necessario que todos os neurdnios estejam
ligados pixel a pixel a imagem nem ao seus adjacentes, essa rede se torna mais facil de
ser treinada possibilitando assim a adi¢ao de mais camadas, cada qual representando um
nivel semantico, dando origem a técnica conhecida como deep learning. Algumas redes
se tornam tao generalistas que podem ser aplicadas a problemas mais abrangentes do
que seu objetivo inicial, portanto podemos nao s6 treinar uma rede convolucional do zero

como podemos também utilizar redes ja treinando e avaliar o seu desempenho.

Podemos definir uma RNC como um tipo de RNA que é projetada para apren-
der caracteristicas espaciais de atributos de forma automatica e adaptativa por meio do
método de backpropagation e utilizando as seguintes camadas: convolucional, pooling e
camada totalmente conectada. (YAMASHITA et al., 2018)

2.5.1 Camada convolucional

A camada convolucional nas RNC sao responsaveis por extrair as caracteristicas
das imagens. Para realizar tal objetivo realizamos a Convolug¢ao de uma parte da imagem
com o filtro da camada. As redes convolucionais nao analisam a imagem como um todo,
faz parte da arquitetura da rede definir qual é a janela de cada camada convolucional isto
¢ qual vai ser o tamanho do recorte da imagem que aplicaremos os filtros da camada. Uma
das vantagem de se utilizar essa camada ao invés de uma camada totalmente conectada

é a sua velocidade de treinamento, pois existe um compartilhamento de célculo entre os
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neurénios dessa camada tornando assim o treinamento mais rapido. (YAMASHITA et al.,
2018)

2.5.2 Camada de pooling

A camada de pooling é responsavel por simplificar a informacdao das camadas
anteriores, esse passo ¢ importante para evitar o overfitting que é quando a rede consegue
prever muito bem os dados de treinamento mas nao consegue uma boa precisdo com
dados reais. Para realizar essa simplificagao da informacgao normalmente é utilizado o maz-
pooling, no qual apenas o maior nimero da unidade é passado para a saida. (YAMASHITA
et al., 2018)

Assim como na camada convolucional, faz parte da arquitetura da rede definir qual
vai ser a janela da camada de polling, se essa janela for muito pequena podemos acabar
nao conseguindo simplificar a informagcao, mas se essa janela for muito grande podemos

acabar perdendo muita informacao deixando assim o treinamento inviavel.

2.5.3 Camada totalmente conectada

A camada totalmente conectada é uma tultima camada das RNC essa camada pode
ser uma camada convolucional com janela 1 X 1 ou podem ser uma camada totalmente
conectada de Perceptron, seu objetivo é calcular o resultado final da classificacao. Utili-
zamos esse tipo de camada no final pois essa camada apresenta uma alta precisao, como
essa camada possui um treinamento mais lento é esperado que os dados que cheguem

nessa camada sejam mais completos e em menor quantidade. (YAMASHITA et al., 2018)

2.6 Redes de segmentacao semantica

As redes de segmentagdo semantica se diferenciam das outras redes, pois, tipica-
mente utilizamos as redes convolucionais para tarefas de classificacao, onde o objetivo
é gerar como saida um rétulo tnico para a imagem na totalidade. Entretanto, em al-
gumas tarefas especialmente no processamento de imagens biomédicas, desejamos que a

saida inclua localizagdo, ou seja, devemos rotular ndo a imagem toda mas sim cada pixel

(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Portanto, ao contrario de redes como lenet, alexnet, vgg, inception que buscam
classificar as imagem, as redes de segmentacao semantica como Unet, LinkNet, PSPNet
tem como objetivo fazer uma segmentacgao da imagem (Figura 5), gerando assim o limite

exato de um determinado objeto na imagem.

Um dos exemplos de redes de segmentacao semantica ¢ a Unet. Para realizar a

segmentacao semantica a Unet realiza etapas de compressao em sequéncia até chegar em
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Figura 5 — Exemplo de semantic segmentation. Figura adaptada de (LI JUSTIN JOHN-
SON;, 2017)

um ponto em que comega a realizar uma descompressao, e para fazer a descompressao
¢ realizado também a concatenagao de dados anteriores técnica que é importantissima
para a realizagao da segmentagao. Uma curiosidade é que o nome Unet foi criado pois o

desenho da sua arquitetura parece o desenho de uma letra U, como mostra a Figura 6.

Uma recomendacgao para o uso da rede Unet ¢ a aplicacao de data augmentation,
técnicas que tem o objetivo de aumentar a diversidade do dataset, como, por exemplo,
uso de rotagoes das imagem e introdugao de retangulos em posigoes aleatérias (Random

FErasing). Isso permite utilizar a Unet mesmo com um dataset reduzido se aplicarmos data

augmentation.

64 64

128 64 64 2

Camada Cama’da
de entrada de saida:
da imag > | P mapa

de segmentacao

L 2
4

392 x 392
X
388 x 388

572 x 572
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' 128 128

256 128
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284
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2802

¥ oo s 512 256 t

o >
Y b e

<
—

% > ’I =»conv 3x3, ReLU

M 9 T at » copy and crop
' 512 512 1024 512 ' y I
: T N # max pool 222
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> >
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@

Figura 6 — Arquitetura da rede Unet. Figura adaptada de (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015)
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3 Trabalhos correlatos

Nesta se¢ao serao apresentados alguns trabalhos que abordam a utilizagdo do CRA
para analisar a qualidade da carne e também trabalhos que utilizam técnicas de Proces-

samento digital de imagem (PDI) para automatizar o processo de analise e quantifica¢ao

de CRA.

Nao apresentamos nenhum trabalho de RNAs pois nao foi encontrado nenhum
trabalho que utiliza essa técnica para a segmentagao de CRA de qualquer tipo de animal.
Logo esse é o primeiro trabalho que utiliza RNAs para a segmentacao de amostras de

CRA de carne suina, demonstrando assim a importancia desse trabalho.

O trabalho de (ALVES, 2011) tem o objetivo de avaliar o efeito do gene Halotano
sobre a deposicao de Gordura intramuscular e também investigar a qualidade final da
carne suina a interferéncia dos minerais: Mg,Zn, Se e Cu adicionados a agua de pocilga

no pré abate, para investigar a qualidade final da carne foi utilizado a CRA da carne.

Para mensurar a CRA da carne a autora utiliza o método de compressao, demons-
trando assim a viabilidade da utilizacao desse método, o qual esta relacionado diretamente
ao tema deste trabalho. Para a realizacao desse método foi utilizado aproximadamente
0.5g de amostras de cubo de carne, essas amostras foram pressionadas em papéis de filtro
entre duas placas de acrilico com o auxilio de um peso de 10 kg sobre o material por um
periodo de 5 minutos, apds esse prazo a carne é contornada por uma caneta esferografica e
o suco liberado formam duas areas sobrepostas, podemos observar as etapas desse método

na Figura 7.

(b)

% U

(d)

Figura 7 — Etapas do método de compressao. Imagem retirada de (ALVES, 2011)

Ao término do trabalho é concluido que a utilizagao dos minerais: Mg e Se por

um periodo de 12 horas melhorou a qualidade da carne em comparacao as carnes que nao
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tiveram a utilizacao desses materiais.

Apesar deste trabalho utilizar o método de compressao, existem outros métodos
que podem ser utilizados para a mensuragao da CRA podemos citar o trabalho de (KA-
TOH, 1981) que utiliza um método nao destrutivo, que captura as imagens das amostras
de peito de frango por meio de uma camera digital e avalia a relacdo da coloragao das
amostras com a capacidade de retencao de agua, concluindo que amostras mais claras

continham CRA menores do que amostras com coloracao normal ou escura.

Como uma alternativa ao método de compressao também podemos citar o trabalho
de (ELMASRY; SUN; ALLEN, 2011) que analisa a amostra de 27 touros de diferentes
regioes utilizando imagens hiperespectrais em sequéncia com a finalidade de descobrir
o CRA da amostra, segundo os autores esse método obteve uma taxa de acerto acima
de 80% demonstrando assim ser uma alternativa, como um método nao invasivo para

predicao de niveis de CRA em carnes bovinas.

Além de trabalhos que utilizam o CRA para analisar a qualidade da carne, citare-
mos também os trabalhos que utilizam técnicas de PDI para automatizar o processo de

analise e quantificacdo de CRA.

No trabalho de (ANDRADE, 2019) é utilizado técnicas de andlise de imagem
para auxiliar na andlise de carnes por CRA, apesar desse trabalho citado nao utilizar
nenhuma técnica de RNA podemos utilizar as técnicas de PDI para facilitar e generalizar
o aprendizado da rede pois podemos aplicar essas técnicas ao dataset de treinamento e
também podemos utilizar essas técnicas para comparar a eficiéncia da solu¢ao proposta

por esse trabalho.

O artigo de (de Andrade et al., 2020) propde uma nova técnica de image enhance-
ment para amostras de CRA mensuradas pelo método de compressao, essa técnica facilita
a identificagao das diferentes regioes da imagem além de aplicar corre¢oes de iluminacao
de cores. Nesse artigo os autores comparam a técnica proposta com técnicas ja utilizadas
como: Gray world, White patch, LLEA, CLAHE, LIMFE e concluem que a técnica proposta

apresentar uma superioridade em relagao a essas outras técnicas.
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4 Metodologia

4.1 TensorFlow

TensorFlow é um framework amplamente utilizado para a modelagem é execugao
de machine learning. Uma das vantagens é que a modelagem utiliza dataflow graphs que
possibilita uma otimizacao do codigo durante a fase de modelagem. Outra possibilidade é
a execucgao do treinamento utilizando outras arquiteturas de processamentos, atualmente
o TensorFlow suporta: CPUs, GPUs, TPUs possibilitando assim uma uma flexibilidade
para os desenvolvedores. O TensorFlow foi criado pela Google: “Varios servigos do Google
usam o TensorFlow em producao, nos o langamos como um projeto de codigo aberto e
ele se tornou amplamente usado para pesquisas de aprendizado de maquina”(ABADI et
al., 2016).

Para implementar nossa abordagem utilizamos a linguagem Python na versao
3.7.10 e o framework Tensorflow na versao 2.4.0 na variante otimizado para GPU co-
nhecida como Tensorflow-GPU. Para a execucao do cédigo utilizamos uma méaquina Intel
i7 3770, 16GB de memoria ram, placa de video GTX 1650 4gb e um disco rigido de
1Terabytes.

4.2 Arquitetura

Neste trabalho iremos utilizar a arquitetura Unet escolhemos essa arquitetura pois
a mesma apresenta bons resultados para dataset reduzidos e também porque ja é uma

arquitetura bastante utilizada na literatura para a segmentacao de imagens.

4.3 Hiperparametros

Normalmente, na fase de treinamento da rede precisamos fornecer os hiperpara-
metros. Esses parametros sao pardmetros que controlam como a rede vai aprender e nor-
malmente sao definidos pelo programador. Para que a rede consiga gerar bons resultados

o programador deve escolher esses parametros de forma inteligente.

Para realizar a fase de treinamento utilizamos os seguintes hiperparametros: tama-
nho da imagem, ntimero de épocas, tamanho do lote, porcentagem de validagao, tamanho
da rede Unet, funcao de métrica, funcao de ativacao. Os valores dos hiperparametros

podem ser visualizados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Hiperparametros utilizados.

Nome Valor

Tamanho da imagem 64 x 64, 128 x 128 e 256 x 256
Numero de épocas 30

Tamanho do lote 8ed
Porcentagem de validacao 20%

Tamanho da rede Unet 64 x 64, 128 x 128 e 256 x 256
Fung¢do de métrica Intersection-Qver-Union
Funcao de ativagao softmax ou sigmoide

4.3.1 Tamanho da imagem

Devemos escolher o tamanho da imagem para padronizar o dataset, mas princi-
palmente porque nao é possivel utilizar as imagem em seu tamanho original. Atualmente
é comum encontrar imagens em full hd e até mesmo em /k. Essas imagens possuem um

grande nimero de pixels, necessitando assim a criacao de redes Unet maiores.

Para treinar redes maiores ¢ demandado mais tempo e é necessario placa de videos
com mais memoéria. Para a avaliagao da nossa abordagem estamos limitados a trabalhar
com uma placa de video de 4GB de memoria, portanto escolhemos 3 tamanhos de imagens:
64 x 64, 128 x 128 e 256 x 256 pixels.

4.3.2 Numero de épocas

Para realizar a etapa de treinamento devemos definir por quantas épocas realiza-
remos esse treinamento. Ao utilizar um nimero de épocas maior, é esperado que a rede
produza melhores resultados, porém, a etapa de treinamento consumira mais tempo para
ser concluida, além disso um niimero de épocas muito grande pode demorar muito tempo

para treinar e acabar gerando overfitting.

Para a avaliacao da nossa abordagem utilizamos 30 épocas para realizar o treina-

mento da rede.

4.3.3 Tamanho do lote

O tamanho do lote define quantas imagens devemos processar para atualizar os
pesos da rede. Ao utilizar um tamanho de lote grande nosso treinamento sera mais rapido,

porém, precisara de um poder computacional maior.

Para implementar a nossa abordagem escolhemos o tamanho de lote 8 para as
redes com tamanho de imagem 64 x 64 e 128 x 128 e tamanho de lote 4 para a rede com

tamanho de imagem 256 x 256. Tivemos que diminuir o tamanho do lote na rede 256 x 256
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pois estamos utilizando a placa de video com 4GB de memoéria e com essa placa nao foi

possivel realizar o treinamento com tamanho de lote 8.

4.3.4 Porcentagem de validacao

Para que a nossa rede nao tenha um overfitting devemos separar uma parte do
dataset para validagdo. Para a avaliacdo da nossa abordagem utilizamos 20% do dataset

para validacao.

4.3.5 Tamanho da rede Unet

O tamanho da rede Unet mais utilizada é a rede Unet com no maximo 256 filtros e 5
niveis de profundidade, é esperado que essa rede produza bons resultados com imagens de
tamanho 256 x 256 e 512 x 512. Porém, ao utilizar imagens menores ¢é necessario diminuir o
numero maximos de filtros e a profundidade, pois a cada nivel de profundidade a imagem
¢ dividida na metade, logo imagens de tamanho 64 x 64 se forem utilizadas em redes com 5
niveis de profundidades serao trabalhadas como imagens 4 x 4 na camada mais profunda.

Com esse tamanho a rede tera dificuldade em realizar a segmentacao da imagem.

Para a avaliacao da nossa abordagem implementamos redes com no maximo 256
filtros e profundidade 5 para imagens 256 x 256, 128 filtros e profundidade 4 para imagens
128 x 128 e 64 filtros e profundidade 3 para imagens 64 x 64.

4.3.6 Funcao de métrica

Para otimizar e monitorar o aprendizado da rede podemos utilizar uma funcao de
métrica. As funcoes de métricas sao utilizadas no momento de atualizacdo dos pesos da
rede para calcular o tanto que a rede esta acertando. Para a avaliagdo da nossa solucao
inicialmente utilizamos a fungdo de acuracia binaria mas como a maior parte da imagem
vai ser classificada como pixel de fundo caso a rede responda com todos os pixel como pixel
de fundo a func¢ao de acuracia retornaria resultado proximo de 0,75 portanto a fungao foi
trocada pela fungao Intersection-Over-Union essa funcao é calculada como:

true_ positive

IoU =

4.1
true_ positive + false_ positive + false_negative (4.1)

Portanto utilizando a funcao Intersection-QOuver-Union podemos evitar que a rede

tente segmentar toda a imagem como pixel de fundo.

4.3.7 Funcao de ativacao

As funcoes de ativacao calculam como vai ser a saida das camadas de rede. Apesar
da rede possuir varias camadas, normalmente é necessario modificar apenas a funcao de

ativacao da ultima camada. Para a avaliacao da nossa solucao testamos duas abordagens.
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A primeira abordagem utiliza a fun¢ao de ativacao sigmoide. Essa funcao é ideal
para a realizacao da segmentacao binaria, com isso podemos criar uma rede que ¢é especi-
alizada em segmentar a area externa da amostra e outra rede especializada em segmentar

a area interna da amostra.

A outra abordagem ¢ utilizar a fungao de ativacao softmaz. Com essa funcao a
ultima camada pode ter n filtros. Com isso, podemos construir a tltima camada com 3
filtros: uma camada representando o fundo, outra a area externa e outra a area interna.

Com isso podemos realizar a segmentacao multi classe da imagem.

4.4 Conjunto de imagens

Para avaliar nossa abordagem, utilizamos um conjunto de dados composto por
659 imagens de CRA de tamanho variados. Todas as imagens foram disponibilizadas
pela pesquisadora Isaura Maria Ferreira do Programa de Pés-Graduagdo em Ciéncias

Veterinarias da Universidade Federal de Uberlandia.

Cada imagem corresponde a um papel de filtro contendo duas amostras de carne
do mesmo animal. Os papéis de filtro sdo marcados (area de carne prensada) com uma
caneta esferografica no verso do papel. Apds a secagem do papel, essas imagens foram
fotografadas com um smartphone. Esse processo foi realizado em diferentes smartphones
e por diferentes pessoas, resultando em imagens com diferentes orientacoes e condigoes
ambientais (como iluminacdo e contraste). Devemos ressaltar que essas imagens foram
adquiridas por pesquisadores da medicina veterinaria que nao estao familiarizados com
os desafios nas tarefas de processamento de imagens. Como resultado, essas imagens nao
foram adquiridas em condigoes controladas, por exemplo do ponto de vista fixo, ilumi-
nacao e a cor da caneta esferografica. Foi aplicado uma operacao de rotacao em imagens
orientadas verticalmente, para que todas as imagens possam ser vistas horizontalmente.
Foi utilizado o software ImageJ® para cortar manualmente as imagens, selecionando as-
sim apenas a regiao do papel de filtro contendo as amostras de carne e descartando todas

as informacoes de fundo.
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5 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados da implementacao da nossa abor-
dagem. O objetivo da apresentacao desses resultados é a comparacao da eficiéncia das

seguintes redes:

e Segmentacao binaria da regido externa de imagens 64 x 64;

e Segmentacao bindria da regido externa de imagens 128 x 128;
e Segmentacao bindria da regidao externa de imagens 256 x 256;
e Segmentacao bindria da regiao interna de imagens 64 x 64;

e Segmentagao binaria da regidao interna de imagens 128 x 128;
e Segmentagao binaria da regido interna de imagens 256 x 256;
e Segmentagao multi classe de imagens 64 x 64;

e Segmentacao multi classe de imagens 128 x 128;

e Segmentacdao multi classe de imagens 256 x 256.

A implementacao do treinamento dessas redes pode ser encontrado no Github pelo
link: https://github.com/viniciusCSreis /ufu-tcc.

5.1 Resultados obtidos considerando a saida original da rede

As Figuras 8, 9 e 10 apresentam a evolucao das redes em cada época. A Figura 8
representa as redes que utilizaram imagens 64 x 64, a Figura 9 representa as redes que
utilizaram imagens 128 x 128, e a Figura 10 representa as redes que utilizaram imagens
256 x 256. E possivel observar que todas as redes conseguem evoluir rapidamente durante
as primeiras 10 épocas. Porém, apods esse periodo, a evolucao é mais lenta. Também é
possivel observar que as redes multi classe possuem uma tendéncia instavel de aprendi-
zagem. Para corrigir esse problema utilizamos a ferramenta de callbacks do TensorFlow

para considerar apenas a época que possuir o melhor resultado.

Apés o treinamento geramos o resultado para todo o dataset e calculamos a mé-
trica das redes utilizando a funcao Intersection-Over-Union. Para a realizacdo de uma

melhor avaliagao dos resultados, a Tabela 2 apresenta o resultado IoU gerada pelas redes
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Figura 8 — IoU por épocas obtida pelas redes utilizando imagens 64 x 64.

propostas considerando todo o dataset. J4 a Tabela 3 considera apenas a parte de treino

do dataset, e a Tabela 4 considera apenas a parte de validacao do dataset.

-

E possivel observar que as redes multi classes apresentaram um resultado mais
consistente, pois se consideramos a coluna “minimo”, que representa qual foi a pior seg-
mentagao gerada pela rede. As redes especializadas na regiao externa tiveram como melhor
resultado 75,19% e as redes especializadas na regiao interna tiveram 85,34% enquanto as

redes multi classes tiveram 95,34%.

Considerando apenas a Tabela 4, que apresenta a loU para o dataset de validacao,
também é possivel constatar que as redes multi classes tiveram a melhor média e mediana

no conjunto de validacao.

Além disso, comparando as Tabelas 3 e 4 ¢é facil compreender que apesar das redes
especializadas na regiao interna possuirem uma média e mediana parecida com as redes
multi classe, existe uma variacao muito grande na coluna “minimo”, demonstrando assim
que essa rede apresenta um owverfitting maior, isto é, o conhecimento aprendido durante

o treino nao é genérico o suficiente para obter o mesmo desempenho na validagao.

Também ¢é possivel afirmar que as redes especializadas na regiao externa tiveram
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Figura 9 — IoU por épocas obtida pelas redes utilizando imagens 128 x 128.

Tabela 2 — IoU de todo o dataset.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 | 93,30% | 94,22% 67,23% 96,97%
externa 128 x 128 | 95,47% 96,15% 73.81% 97.67%
externa 256 x 256 | 96,21% 96,76% 71,45% 98,20%
interna 64 x 64 96,32% 96,95% 75,19% 98,61%
interna 128 x 128 | 97,81% | 98,16% 85,17% 99,03%
interna 256 x 256 | 98,62% 98,90% 85,34% 99,42%
multi classe | 64 x 64 | 96,79% | 96,99% 71,00% 98.,37%
multi classe | 128 x 128 | 97.54% | 97,70% 90,37% 98.,58%
multi classe | 256 x 256 | 98.43% | 98,54% 95,34% 99,15%
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Figura 10 — IoU por épocas obtida pelas redes utilizando imagens 256 x 256.

Tabela 3 — IoU do dataset de treino.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 93,89% 94,56% 73,21% 96,97%
externa 128 x 128 | 95,99% 96,38% 76,19% 97.67%
externa 256 x 256 | 96,55% 96,91% 81,98% 98,20%
interna 64 x 64 96,98% 97,10% 93,40% 98,61%
interna 128 x 128 | 98,22% 98,28% 96,07% 99,03%
interna 256 x 256 | 98,92% 98,97% 96,74% 99,42%
multi classe | 64 x 64 | 97.08% | 97,13% 91,70% 98.,37%
multi classe | 128 x 128 | 97.66% | 97,75% 92,96% 98.,58%
multi classe | 256 x 256 | 98.56% | 98,61% 97,16% 99,15%
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Tabela 4 — IoU do dataset de validagao.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 90,92% 91,88% 67,23% 94,97%
externa 128 x 128 | 93,39% | 94,18% 73.81% 96,36%
externa 256 x 256 | 94,83% | 95,69% 71,45% 97,46%
interna 64 x 64 | 93,67% | 95,16% 75,19% 98,29%
interna 128 x 128 | 96,19% | 96,79% 85,17% 98.,52%
interna 256 x 256 | 97,39% | 97,84% 85,34% 99,14%
multi classe | 64 x 64 | 95.62% | 96,16% 71,00% 97,58%
multi classe | 128 x 128 | 97,08% | 97,49% 90,37% 98,23%
multi classe | 256 x 256 | 97,92% | 98,11% 95,34% 98,66%

maior dificuldade no aprendizado. Um dos motivos para isso acontecer é que a marcacao da
regiao interna é feita a caneta, portanto ¢ mais facil identificar a suas bordas ao contrario

da regiao externa, que pode ser facilmente confundida com o papel.

A Figura 11 exemplifica uma dificuldade da rede em encontrar a regiao externa,
visto que a imagem de entrada apresenta uma regiao de area externa com um tamanho

reduzido e uma cor parecida com a do papel.

5.2 Resultados obtidos considerando a saida transformada da rede

As Tabelas 2, 3 e 4 apresentam a [oU das imagens que sao geradas pelas redes sem
nenhuma transformacao. Porém é esperado que as redes gerem uma imagem em tamanho
menor e que o desenvolvedor aumente as imagens resultantes para o seu tamanho original.
Para transformar as imagens para seu tamanho original foi utilizada a funcao resize, da
biblioteca OpenC'V, com o parametro interpolation com o valor INTER NEAREST. Com

isso ao transformar o tamanho da imagens nao geramos novos tons de cor na imagem.

Apoés a transformacao das imagens para seu tamanho original foi calculado a IToU
das novas imagens gerando assim as Tabelas 5, 6 7. A Tabela 5 apresenta a loU consi-
derando todo o dataset, ja a Tabela 6 considera apenas a parte de treino do dataset, e a

Tabela 7 considera apenas a parte de validacao do dataset.

Analisando as Tabelas 6 e 7 é possivel afirmar que o seu padrao é o mesmo das

Tabelas 3 e 4, logo a relagao dos resultados do dataset de treino e validacao se manteve

a mesima.

Porém, ao observar os novos valores de loU ¢ possivel perceber que as redes que
utilizam imagens menores apresentam uma variacdo maior na métrica loU em relagao
a imagem reconstruida para seu tamanho original. Por exemplo, a regiao externa de
tamanho 64 x 64 alterou sua média de 93,30% para 90,63% uma variacao de 2,67%. J&
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R

(a) Entrada

(b) Resultado gerado (c) Resultado esperado

Figura 11 — Exemplo da dificuldade em encontrar a regiao de area externa na rede de
segmentacao binaria da regiao externa de imagens 256 x 256.

a regiao externa de tamanho 256 x 256 alterou sua média de 96,21% para 95,81%, uma

variacao de apenas 0,4%.

Esse comportamento é esperado visto que quanto menor a imagem mais se perde
ao aumentar o seu tamanho para o original. Esse comportamento pode ser observado na
Figura 12 que apresenta a evolucao dos resultados das imagens em redes de com tamanhos

de imagens diferentes.

Por meio da Figura 12 também é possivel explicar porque as redes multi classes
apresentam um melhor resultado. Como existe uma relacdo entre area externa e area
interna, isto é, a area externa sempre vai estar apos a borda da &area interna, a rede

consegue aprender com mais facilidade se analisar as duas areas em conjunto.
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Tabela 5 — IoU de todo o dataset utilizando imagens em seu tamanho original.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 | 90,63% | 91,52% 66,82% 94,21%
externa 128 x 128 | 94,35% | 95,02% 73,95% 96,70%
externa 256 x 256 | 95,81% | 96,36% 71,30% 97,78%
interna 64 x 64 | 95,00% | 95,59% 75,02% 96,87%
interna 128 x 128 | 97.25% | 97,57% 84,93% 98,33%
interna 256 x 256 | 98,34% | 98,60% 85,11% 99,03%
multi classe | 64 x 64 | 95.61% | 95,76% 70,36% 97.47%
multi classe | 128 x 128 | 97,14% | 97,31% 90,17% 98,31%
multi classe | 256 x 256 | 98,24% | 98,33% 95,31% 98,99%

Tabela 6 — IoU do dataset de treino utilizando imagens em seu tamanho original.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 | 91,02% | 91,86% 68,79% 94,21%
externa 128 x 128 | 94,76% | 95,26% 74,53% 96,70%
externa 256 x 256 | 96,12% | 96,53% 80,72% 97,78%
interna 64 x 64 | 95,58% | 95,72% 92,88% 96,87%
interna 128 x 128 | 97,61% | 97,66% 95,78% 98,33%
interna 256 x 256 | 98,62% | 98,66% 96,46% 99,03%
multi classe | 64 x 64 | 95.84% | 95,88% 90,68% 97,47%
multi classe | 128 x 128 | 97.25% | 97,34% 92,72% 98,31%
multi classe | 256 x 256 | 98,36% | 98,40% 97,00% 98,99%

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 89,08% 89,95% 66,82% 93,03%
externa 128 x 128 | 92,73% | 93,47% 73,95% 95,57%
externa 256 x 256 | 94,56% 95,48% 71,30% 97,23%
interna 64 x 64 92,70% 94,21% 75,02% 96,55%
interna 128 x 128 | 95,82% 96,45% 84,93% 97,91%
interna 256 x 256 | 97,21% 97,68% 85,11% 98,90%
multi classe | 64 x 64 | 94,71% | 95,23% 70,36% 96,54%
multi classe | 128 x 128 | 96,73% | 97,16% 90,17% 97.87%
multi classe | 256 x 256 | 97,78% 97,96% 95,31% 98,48%

Tabela 7 — IoU do dataset de validacao utilizando imagens em seu tamanho original.
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Figura 12 — Exemplo de resultado. a)lmagem Original b)Resultado esperado
c)Segmentacao bindria da regido interna de imagens 64 x 64 d)Segmentacao
bindria da regido interna de imagens 128 x 128 e)Segmentacao bindria da
regiao interna de imagens 256 x 256 f)Segmentagao binaria da regido externa
de imagens 64 x 64 g)Segmentacao bindria da regido externa de imagens
128 x 128 h)Segmentacao binaria da regiao externa de imagens 256 x 256
i)Segmentacao multi classe de imagens de imagens 64 x 64 j)Segmentacao
multi classe de imagens de imagens 128 x 128 k)Segmentagao multi classe de
imagens 256 X 256
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6 Conclusao

Nesse trabalho apresentamos a utilizagao de redes neurais convolucionais para a
segmentacao da area externa e interna de fotos de amostras da capacidade de retencao
de dgua de carne suina. A nossa solu¢do demostrou 6timos resultados, mesmo sem a
utilizacao de data augmentation ou a necessidade de placa de videos com mais de 4GB

de memoria.

Por meio dessa solucao é possivel inserir a imagem na rede sem a necessidade de
pre-processamento além da reducao do tamanho da imagem. Demostramos uma solucao
escalavel que se beneficia com o aumento do dateset, mas mesmo com um dataset reduzido

apresentou bons resultados.

Para trabalhos futuros sugerimos o treinamento da rede com datasets de amostras
de carnes de outros animais além da comparagao da arquitetura Unet com arquiteturas

mais novas como LinkNet e PSPNet.
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