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Resumo

O presente relatério descreve as principais atividades realizadas pelo estagiario Abmael Vilar
Barros, graduando em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal de Campina Grande, em
sua Unidade de Engenharia Agricola, no periodo entre 30 de novembro de 2021 a 07 de abril
de 2022, totalizando 663 horas. Durante esse periodo foram implementados algoritmos que
viabilizam a automagao do procedimento de calculo no nivel de estresse de caprinos através da

analise da dilata¢do da pupila nos animais.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Classificadores, Transformada de Hough



Abstract

This report describes the main activities carried out by intern Abmael Vilar Barros,
graduating in Electrical Engineering from the Federal University of Campina Grande, in his
Agricultural Engineering Unit, from November 30, 2021 to April 7, 2022, totaling 663 hours.
During this period, algorithms were implemented that enable the automation of the calculation

procedure on the stress level of goats through the analysis of pupil dilation in the animals.

Keywords: Image Processing, Classifiers, Hough Transform
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1 INTRODUCAO

Na Unidade de Engenharia Agricola sdo desenvolvidas pesquisas relativas a caprinos
usados como fonte de alimentac¢do e reproducdo. O estresse calorico resulta em um decréscimo
na producdo de carne, distirbios reprodutivos e distirbios alimentares. Esses processos
decorrem em fungao dos efeitos da temperatura e umidade relativa do ar, radiagdo solar, vento
e intensidade/duracao do agente estressor (MARQUES, 2017).

A pesquisa teve como objetivo medir através de imagens digitais a dilatacdo pupilar de
caprinos mesticos Boer + SPRD (sem padrao racial definido) submetidos a diferentes temperaturas
em camara climdtica, para correlacionar esta varidvel com as respostas fisioldgicas e estabelecer
padrdes de variagdo com o estresse térmico sofrido (MARQUES, 2017). Até entdo, na unidade
de engenharia Agricola da UFCG, todo o processo de tratamento de imagens até a medi¢ao das

dimensdes da pupila para o calculo do conforto térmico era feito manualmente.

1.1 OBJETIVOS

O estagiario tem como objetivo automatizar o processo do calculo de conforto térmico
de caprinos através das dimensdes pupilares em ambiente controlado utilizando processamento

de imagens.

2 UNIDADE ACADEMICA DE ENGENHARIA AGRICOLA
(UAEA)

O Departamento de Engenharia Agricola, hoje Unidade Académica de Engenharia
Agricola (UAEA), foi criado e instalado em 22 de fevereiro de 1976. Oferece atualmente o
curso de graduacao em Engenharia Agricola e o Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia
Agricola, com Mestrado e Doutorado (Conceito CAPES: 5).

Dentre os diversos campos de pesquisa realizados na UAEA, a que tem relevancia para
este trabalho ¢ desenvolvida pelo professor Dr. José Pinheiro Lopes Neto e outros
pesquisadores, e consiste no calculo do nivel de conforto de caprinos em relagcdo ao ambiente
onde ele se encontra, e a relagdo com as varidveis ambientais, como temperatura, umidade,

luminosidade.
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O experimento foi realizado em um laboratério criado na UAEA com condigdes
controladas de luminosidade, temperatura e umidade, de acordo com o comité de ética em
pesquisa protocolo N 284-2015 (MARQUES, 2017).

Seis caprinos mestigos machos foram selecionados para rebanhos reprodutores. Os
animais foram dispostos em baias individuais com dimensdes de 1,15 m de comprimento, 0,50
m de largura e 0,84 m de altura, como ilustrado na Figura 1 (a), dispostas dentro de uma camara
climatica de é4rea igual a 5,70 m?, ilustrado na Figura 1 (b). Internamente na cdmara, foram
instalados 1ampadas e umidificadores controlaveis externamente, que possibilitam o ajuste de

condi¢cdes de ambiente para o experimento (MARQUES, 2017).

Figura 1 - (a) Baia metalica para o alojamento dos animais; (b) Ilustragdo da camara climatica para

simulacdo das condigdes ambientais.

0,50 m
@) 7 (b)
I N [ Legend
| |/( omedourc | " o o RN
-:. _ - Exaustores
- Bebedouro Lampadas
‘ /— =] Desumidificador
o 4( o] .
115 B L I A = 1 Umidificador
- ]
»12m & = | 2,50m Aguecedor
‘ e Condicionador de ar
1 R, |
b k )
Baia 2
228m

Fonte: Marques 2017.

As temperaturas do ar utilizadas na experimentacdo foram definidas com base na zona
de conforto térmico (ZCT) para caprinos mencionada por Souza et al. (2008) que se situa entre
20 e 30 °C com umidade relativa do ar podendo variar entre 50 e 70% (MARQUES, 2017).
Com isso, os animais foram submetidos a 3 diferentes temperaturas controladas médias, sendo
elas: T1=26+0,07 °C (zona de conforto térmico), T2 = 29,4440,06 °C (temperatura limite entre
as zonas de conforto e estresse térmico) e T3 = 33,38+0,31°C (acima da ZCT) com a umidade
relativa do ar e velocidade do vento médias de 68+3,89% e 1 m/s, respectivamente
(MARQUES, 2017).

Para cada temperatura, foi adotado um periodo de cinco dias de adaptacdo ao ambiente

controlado, manejo e alimentacao e dez dias de coleta de dados (MARQUES, 2017). No inicio



16

de cada etapa experimental e entre o final de cada tratamento e inicio do préximo, os animais
ficaram durante cinco dias expostos as condi¢des de temperatura e umidade relativa do ar
ambiente (com a camara aberta) para a recomposi¢ao de suas fungoes fisiolégicas (MARQUES,
2017).

A captura das imagens para o monitoramento da dilatacdo pupilar dos animais ocorreu
durante os 10 dias de cada tratamento, no periodo em que a camara permanecia fechada. As
imagens foram capturadas sem que houvesse o contato direto com os animais € para isso foram
montadas estruturas de hardware, como ilustrado na Figura 2, sendo esta composta por uma
camera de alta resolu¢do (16 MP), um microcontrolador especifico — Arduino UNO, um médulo
relé de 5 V, um sensor ultrassonico modelo HC-SR04 e uma fonte/carregador de 5 V de tensao
(MARQUES, 2017). As cameras foram acopladas em tripés e posicionadas de maneira a captar

as imagens das pupilas dos animais (MARQUES, 2017).

Figura 2 - Estrutura de hardware para aquisi¢do das imagens da pupila dos animais

..

Fonte: (MARQUES, 2017).

Foi fixada uma escala de referéncia no chifre dos animais, com intervalos de 5 mm para
permitir a conversao das dimensodes da pupila que foram coletadas nas imagens em escala de
pixel e posteriormente convertidas para milimetros em suas reais dimensdes (MARQUES,
2017). Antes do procedimento descrito neste documento, todo o processo era feito
manualmente. A seguir, serdo descritos a fundamentacdo tedrica necessaria para a

implementagao dos algoritmos de processamento de imagem para analises requerida.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS (PDI)

O Processamento Digital de Imagens ou PDI, corresponde ao processamento de imagens
digitais por um computador digital. Existem trés niveis de processamento de imagens: o nivel
baixo, no qual a entrada e a saida do sistema sdo imagens; O nivel médio, cuja entrada ¢ uma
imagem e a saida ¢ um destaque de caracteristicas de objetos pertencentes a entrada; O nivel
alto, onde a entrada ¢ uma imagem e a saida sdo informagdes cognitivas relacionadas a visao

(GONZALEZ; WOODS, 2010).

3.2 BINARIZACAO DE IMAGENS

A binarizagdo ¢ uma técnica de limiarizagdo em PDI que transforma uma imagem em
niveis de cinza, em uma imagem com apenas dois tons, comumente preto e branco, como
mostrado na Figura 3. O valor que delimita qual nivel de cinza serd convertido em preto ou
branco, pode ser definido manualmente ou pode ser feita de forma automatica.

A limiarizagdo automatica pode ser realizada usando um procedimento baseado na
funcao densidade de probabilidade dos niveis de intensidade de cada classe e a probabilidade
que cada uma ocorra em uma determinada aplicagdo (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O método de Otsu, ¢ um método que tem por ideia basica de que as classes com limiares
bem estabelecidos devem ser distintos em relagdo aos valores de intensidade de seus pixels, e

inversamente que um limiar 6timo (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Figura 3 - Binarizag¢do de imagens.

Fonte: Disponivel em https://maalencar.files.wordpress.com/2012/06/014.png
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3.3 DETECTOR DE BORDAS DE CANNY

O detector de bordas de Canny ¢ um algoritmo que destaca pontos de borda em uma
imagem. A esséncia do trabalho de Canny foi expressar matematicamente 3 critérios para uma
detecgdo 6tima de bordas, sdo eles: baixa taxa de erro, pontos de borda bem localizados e que
a resposta do procedimento seja um unico ponto de borda. Em geral ¢ dificil encontrar uma
solucdo que satisfaga os trés critérios simultaneamente (GONZALEZ; WOOQODS, 2010). O

algoritmo de deteccao de Canny possui 4 passos para a obtengao do resultado.

1. Suavizacdo da imagem
Calculo do gradiente

Supressdo de ndo maximos

Eal e

Limiarizagdo por histerese

A suavizagdo da imagem propicia ao algoritmo uma melhor andlise de variagdes de
tonalidade relevantes para detec¢do de bordas. Pode ser obtida com a aplicagdo de um filtro
gaussiano na imagem original, Figura 4 (a), e como resultado obter a Figura 4 (b).

O célculo do gradiente ¢ realizado por um processo de convolucao da imagem filtrada com
uma mascara que destaca uma dire¢ao preferencial de borda. A supressdo de ndo maximos,
descarta os pontos que ndo sdo maximos em relagdo a sua vizinhanca na dire¢do do gradiente.
Uma vez feita a supressdo de ndo maximos, os pontos que sobram sdo os candidatos finais a
pontos de borda. Nesta etapa o algoritmo percorrera todos os pontos ndo nulos da imagem, e
mantera o caminho de pontos que estiverem dentro do limiar superior e inferior pré-definidos

no algoritmo. O resultado dessas operacdes esta ilustrado na Figura 4 (c).

Figura 4 — Imagem original (a), imagem filtrada (b), deteccao de bordas de Canny (c).
0 ®_

Fonte: Autoria Propria.
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3.4 TRANSFORMADA DE HOUGH

A Transformada de Hough ¢ uma técnica de PDI para detec¢do de toda e qualquer forma
geométrica, porém se mostra bastante eficiente em detec¢do de linhas (FELTRIN, 2020) e
circulos.

Para a aplicagdo da Transformada de Hough ¢ necessario a extragao de bordas na
imagem, e a partir desses pontos de borda detectados que se inicia o processo. Para cada ponto
de borda, aplica-se suas coordenadas na equagdo paramétrica da forma geométrica que se deseja
detectar. Caso o ponto satisfaca a equagdo para algum conjunto de parametros da forma em
questdo, um acumulador, chamado de matriz de votacao para aqueles parametros especificados
¢ incrementado (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Ao fim do processo, busca-se na matriz de votagdo por maximos locais, que indicam
quais os parametros das formas detectadas devem ser destacados na imagem. Por exemplo, para

a deteccdo de retas em uma imagem, elas sdo parametrizadas com a Equagao (1).

xcosf +ysinf =p (1)

Onde, x e y sdo as coordenadas dos pontos de borda detectados na imagem, 6 e p sdao os
parametros que caracterizam cada reta que pode ser detectada, como mostrado na Figura 5,
definida pelo projetista. Cada vez que um ponto de borda pertencer a alguma combinagdo 0 e

p, um voto ¢ acumulado na matriz de votagao, como mostrado na Figura 6.

Figura 5 — Reta parametrizada.

A

Fonte: Disponivel em https://www.researchgate.net/figure/Variables-empleadas-en-la-transformada-de-

Hough_figh 271248788



Figura 6 — Matriz de votacdo para detecgdo de retas.

MATRIZ DE VOTACAO

P1 P2 P3 at Pn
64
0, 1
0 8
: 3
O

Fonte: Autoria Propria.

Em seguida, o algoritmo deve procurar na matriz por maximos locais, € entdo destacar na

imagem as retas correspondentes. O resultado do processo pode ser visto na Figura 7.

Figura 7 — Detecgdo pela transformada de Hough.

Fonte: Disponivel em https://www.mathworks.com/matlabcentral/mlc-

downloads/downloads/submissions/9226/versions/1/screenshot.jpg

20
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3.5 CLASSIFICADOR HAAR CASCADE

Esse algoritmo de detec¢@o de objetos ¢ muito usado na deteccdo de faces em imagens
ou videos em tempo real. O algoritmo usa um conjunto de filtros, alguns ilustrados na Figura 8
para identificacdo de padrdes na imagem durante o processamento, de modo a tentar categorizar

caracteristicas de cada tipo de objeto na imagem.

Figura 8 - Conjunto de filtros do Haar Cascade.

1. Edge features

DEOO

{a) (b) (c) (d)

2. Line features E i
(@) (b) (o) (d) (e l':! f.g: {h:

3. Center-surround features

H
@
Fonte: Disponivel em https://www.researchgate.net/figure/Types-of-Haar-features_figl 326181724

A extracdo de caracteristicas ¢ realizada a partir de um calculo, que computa
separadamente os pixels da imagem questdo sob a regido branca do filtro e os pixels da imagem
que estdo sob a regido preta do filtro. Esse resultado € utilizado para definir o quao préximo
aquela regido de pixels na imagem esta similar ao filtro de caracteristicas. Na Figura 9 (a) temos

um filtro detector de borda e na Figura 9 (b) uma regido de pixels da imagem.

Figura 9 — Matriz de pixels do filtro (a), matriz de pixels da imagem (b).

@ b)
0,1 G2

0,2|0,3
2 0,1
iIn | 0,2 0,1

Fonte: Autoria Propria.
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Para calcular a similaridade, primeiro calcula-se a média dos valores dos pixels da

imagem correspondentes a regido de pixels brancos do filtro, pela Equagao (2).

1
w= = Z 1(x) 2)

Em seguida, calcula-se a média dos valores dos pixels da imagem correspondentes a regido de

pixels pretos do filtro, pela Equacao (3), e por fim calcula-se a diferen¢a entre as médias pela

Equagdo (4).
1 n
b=- ) I(x) 3)
" b;k
A=b—w 4)

Quanto mais proximo de 1 for o resultado A, significa que foi encontrado um padrdo mais

proximo a caracteristica. O procedimento anteriormente demonstrado ¢ realizado para todos os

filtros de deteccdo que varrem a imagem completa, como ilustrado na Figura 10.

Figura 10 - Uma representagdo de um classificador Haar Cascade em treinamento.

Fonte: https://medium.com/analytics-vidhya/haar-cascades-explained-38210e57970d

Apoés a passagem de todos os filtros, pode ser detectado um padrdo similar ao padrdo da
caracteristica identificada no treinamento, caso ocorra o match a regido em questdo ¢ destacada

pelo classificador, como mostrado na Figura 11.


https://medium.com/analytics-vidhya/haar-cascades-explained-38210e57970d
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Figura 11 — Detecgéo do classificador.

(OSSP [ [,
Fonte: Disponivel em https://levelup.gitconnected.com/haar-like-features-seeing-in-black-and-white-

la240caafle3

3.6 LINGUAGEM PYTHON

Python ¢ uma linguagem de programacao interpretada e de alto nivel, ou seja, roda executando
uma instrugao por vez (WES MCKINNEY, 2018). Para seu uso, ¢ necessario o uso de alguma
ferramenta de interpretacdo como o Anaconda, que foi o interpretador utilizado neste trabalho.
Essa ¢ uma das linguagens mais utilizadas em todo mundo e caracteriza-se por ser uma

linguagem de baixa complexidade de programacao (HALTERMAN, 2011).

3.7 OPENCV

A Open Source Computer Vision ou OpenCV ¢ uma biblioteca de codigo aberto criada
e disponivel para varias linguagens de programacao, que permite a manipulacao de imagens de
forma matricial, além de disponibilizar a implementac¢do de diversas técnicas de PDI, e o uso

de redes neurais.
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4 ATIVIDADES DESENVOLVIDAS

Durante o periodo vigente do estagio, foram desempenhadas atividades relacionadas a
implantacao dos algoritmos da automatizagdo do sistema automatico em linguagem Python. As

atividades foram divididas de acordo com o fluxograma da Figura 12.

Figura 12 - Fluxograma de Atividades

Treinamento do
Etapa 1 Classificador
Haar Cascade
Aquisicdo das Aplicacdo no Binarizacéo das Aplicacdo da
Etapa 2 | imagens a partirda —» classificador para [ imagens pelo —»  Transformada de
nuvem extracdo do olho Método de OTSU Hough Adaptada
Calculo das
Etapa 3 | Dimenctes reaisa |—m Calcnélcc: Sr?irfqﬂanDrm
partir das imagens

Fonte: Autoria propria.

4.1 ETAPA'1

O primeiro passo desenvolvido, foi o treinamento do classificador Haar Cascade, para
que identificasse o olho do animal. Esse algoritmo foi treinado utilizando dois bancos de
imagens, um contendo a caracteristica que se quer detectar, e outro conjunto que nao tenha a
referida caracteristica. Foi utilizado o software Cascade Trainger GUI (Version 3.3.1) para
realizar o treinamento sem a necessidade de desenvolver um cdodigo para tal fungao.

Na Figura 13 pode-se observar a tela inicial de configuraciao do software, onde define-
se a pasta com as imagens para treinamento no campo Samples Folder. Na parte inferior, ha
dois indicadores onde deve-se indicar o percentual de imagens a ser utilizado que contém a
caracteristica (Positive Image Usage), € o nimero de imagens que nao contém a caracteristica

(Negative Image Count).
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Figura 13 - Cascade Traigner GUI — Pagina de Configuragdo input

Samples Folder Q) srowe

® Positive Image Usage ipercentage): 100 15 0 Force Positive Sample Count : |1

Negative mage Count 1 1000

Fonte: Autoria Propria.

€C_ .2

A pasta indicada no Sample Folder, precisa conter duas subpastas com os nomes “p
onde se coloca as imagens positivas, € “n” onde se coloca as imagens negativas. Foram
utilizadas 50 imagens aleatérias de olhos de caprinos, retiradas manualmente das 377 fotos
disponibilizadas. Essas imagens foram recortadas em um tamanho 256 x 256 pixels e com o
centro da pupila coincidindo com o centro da imagem, para propiciar um melhor treinamento e
consequentemente uma melhor detec¢@o. Para imagens negativas, foram utilizadas 516 imagens
retiradas da internet que ndo continham olhos de nenhuma espécie. Para as configuragdes, foi
necessario o uso de 96% das fotos positivas, pois um valor maior gerava um erro nao explicavel
no treinamento. Ap6s uma pesquisa no site do desenvolvedor do aplicativo, ele dizia que nao
sabia por que o erro acontecia, mas indicava a solucdo de reduzir o percentual de imagens
positivas até funcionar o treinamento.

Na Figura 14, pode-se observar a segunda pagina de configuragdes, onde se define as

mais relevantes sendo o nimero de épocas de treinamento (Number of Stages), configurado

para 40 épocas e a quantidade de memoria disponibilizada configurado para 2048 MB.
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Figura 14 - Cascade Traigner GUI — Pagina de Configuragdo commom

- Cascade Bainger GUI (Versicn 3.1}

Fie Help
= -
B (P Log n preview 'L cropper B _Wueln

Qoo OF common O cascate | OF soose

Pre-calculated values uffer size pab): (208151

Pre-calculated indices Buffer Size (b} : (20a &

Acceprance katka Bresk Value: -1,00

[ ease Format save

- o x

&

Fonte: Autoria Propria.

os filtros de tamanho 16 x 16 pixels.

Na Figura 15, pode-se observar a terceira pagina de configuragdes, onde a mais
relevante ¢ a determinag¢do do tamanho dos filtros (Sample Width e Sample Height), j4 que o

software por padrao, vem definido para treinar um classificador Haar cascade. Foi escolhido

Figura 15 - Cascade Traigner GUI — Pagina de Configuracdo cascade

fu Cascade Frainger GUA (Version 331

= -
B P POl - [ T

@) e | OF commen O creste OF poons

sample Height: 14|

HAAR Featwe Type: BASIC =

o x

Gstaﬂ

Fonte: Autoria Propria.
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O resultado do treinamento é um arquivo de extensdo XML que ¢ o classificador

treinado, e pode ser chamado a partir de fungdes do OpenCV na etapa de codigo.

4.2 ETAPA 2

4.2.1 Aplicacao do Classificador para Extracao do Olho

As imagens originais, Figura 16 (a), sdo enviadas para o classificador para a detec¢ao

e localizagdo da caracteristica desejada, resultando na imagem ilustrada na Figura 16 (b).

Figura 16 — Imagem de entrada do classificador (a), imagem de saida do classificador (b).
()

Fonte: Autoria Propria.

4.2.2 Binarizacao pelo Método de Otsu

Com a posse das imagens extraidas pelo classificador, foi desenvolvido um trecho de
codigo para aplicar uma binarizagdo em cada extracdo, e gerar um novo conjunto de imagens
de trabalho para a proxima etapa. A decisdo pela binarizagdo foi tomada para melhorar o
resultado do detector de bordas, que ¢ uma das etapas necessarias para aplicagdo da
Transformada de Hough, anteriormente mencionada.

A binarizagdo pelo método de OTSU foi escolhida pelo fato de abranger um resultado

melhor para as diversas fotos, que tinham niveis de iluminagao muito distintos.
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4.2.3 Aplicacao da Transformada de Hough Adaptada

Na tultima fase desta etapa, foi desenvolvido uma forma adaptada para a aplicacdo da
transformada de Hough, uma vez que o formato geométrico a ser buscado na imagem ¢ o
eliptico, que € o formato mais proximo da pupila do animal e a biblioteca do OpenCV nado tem
uma implementacdo pronta para este formato.

Foram enfrentadas algumas dificuldades para desenvolver de maneira fiel ao
procedimento teodrico. O primeiro desafio foi conseguir pontos de contorno da pupila a partir
da imagem binarizada. Para a transformada de Hough tedrica € necessario aplicar um algoritmo
de detec¢ao de bordas inicialmente. Porém, ao aplicar o algoritmo de Canny, o resultado
esperado para a transformada ndo foi satisfatorio, devido a representacdo de pontos
relacionados aos cilios do animal por cima do olho do animal.

Outra dificuldade encontrada, foi a implementagdo da equacao paramétrica relativa a

elipse. A Equagao (5), representa uma elipse em qualquer posi¢ao no plano.

((x —x.)cosa + (y — y.) sin a)z ((x —x.)sina — (y — y.) cos a)z B
22 * b2 =10

Onde, x. e y. sdo as coordenadas do centro da elipse, a e b sdo respectivamente 0s semieixos
maior e menor, ¢ @ ¢ o angulo de rotacdo da elipse, totalizando cinco paradmetros. Ao
implementar a Equacao (5) e aplicar na imagem, as elipses desenhadas detinham caracteristicas
nao condizentes com o esperado.

Entdo para solucionar o problema, optou-se por usar a funcao de desenho de elipse ja
implementada pelo OpenCV, que geravam desenhos mais condizentes com os parametros da
forma. No entanto, foi necessario adaptar o procedimento de aplicagdo da transformada de
Hough.

A transformada de Hough descreve que, uma vez escolhido o conjunto de todos os
parametros que definem a forma que se deseja detectar, cria-se uma matriz de votagao, que no
caso da elipse € penta dimensional, e seria necessario inserir cada ponto de borda detectado na
Equacao (5). Porém, foi optado o uso de uma binarizagdo em detrimento de uma deteccao de
borda, era necessario um algoritmo para definir os pontos que seriam aplicados. Sendo assim,
foi desenvolvido um algoritmo préprio para detectar os pontos que delimitam a pupila a partir

da imagem binarizada.
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O algoritmo desenvolvido, a partir do pixel central da imagem, varre todos os pixels em
4 diregdes até encontrar uma borda. Apos a detecgdo, esses pontos sdo marcados de amarelo e
o pixel central ¢ deslocado para o lado repetindo o processo. Ao término do processamento do
algoritmo, uma imagem com os pontos relativos a pupila € gerada.

Ap6s a detecgdo dos pontos pertencentes a pupila, a matriz de votacdo ¢ inicializada
com zero em todas as posicdes, € o algoritmo contabiliza a intersec¢do entre os pontos
pertencentes a pupila e os pontos de cada elipse desenhada. O niimero de interse¢des entre esses
pontos, corresponde ao numero de votos que cada combinacdo de parametros recebeu.
Finalizado o processo, ¢ feita uma busca pelo conjunto de parametros que recebeu a maior
quantidade de votos, indicando que ¢ a elipse que melhor representa o formato da pupila, como

mostrado na Figura 17.

Figura 17 - Processo de binarizagao e aplicacdo da transformada de Hough Adaptada

Fonte: Autoria Propria.

4.3 ETAPA 3

Nesta etapa, utilizou-se a imagem de saida da etapa anterior, que corresponde ao olho do

animal com a marcacao da pupila que foi detectada.

4.3.1 Calculo das Dimensées Reais a partir da Imagem

Para o céalculo de comprimentos em uma imagem, € necessario que ela tenha uma
referéncia fixa de tamanho pré-determinado. Em relacdo a forma original que era feita, um
papel de 15 x 15 mm subdividido em 3 partes foi fixado no chifre de cada animal, como visto

na Figura 18.



30

Figura 18 — Imagem do papel de referéncia.

g | T y e -
W, 29 Lscala de referéncia

Fonte: (MARQUES, 2017).

Para uma abordagem de sistema automatizado, ¢ necessaria uma referéncia que se
mantenha fixa ao chifre, que seja fortemente fixa impedindo movimentos de rotagdo ou
translacdo, e que possua um formato que permita uma boa detec¢do de contorno. Como o
experimento com os animais das fotos tratadas ja tinha sido encerrado, foi realizado uma
simulagdo para demonstrar o funcionamento dessa parte do algoritmo.

O experimento foi realizado utilizando uma estatua de cabra e uma webcam para simular
a situacao do experimento original. A camera foi fixada por um tripé e posicionada a 30 cm da
cabec¢a do animal. Para a referéncia fixa foi utilizado uma peca circular de tabuleiro com um
diametro de 19,6 mm colado por cima de um pedaco de papelao rigido branco, como ilustrado

na Figura 19.

Figura 19 — Experimento simulado

Fonte: Autoria Propria.
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Partindo do pressuposto que a referéncia esta no mesmo plano do olho, a proxima etapa
desenvolvida foi realizar a deteccdo da forma de referéncia, que neste caso € o circulo. Para
isso foi utilizado a transformada de Hough para circulos, que ja possui implementagdo nativa
na biblioteca do OpenCV. Apods a deteccdo do circulo, ¢ necessdrio desenhar uma caixa

circunscrita sobre ele, como ilustrado na Figura 20, que sera usado para a medicao de pixels.

Figura 20 — Deteccdo de formas

Fonte: Autoria propria.
Agora o algoritmo contou quantos pixels a caixa delimitadora tem na horizontal e na
vertical e de posse desse valor, pode-se para calcular a relagdo pixel//mm para ambas as dire¢oes

de acordo com a Equacdo (6).

comprimento do objeto em pixel

pixel/mm = (6)

comprimento do objeto em mm

De posse do valor de pixel/mm, deve-se calcular o comprimento dos eixos maior e menor da
elipse que marca a pupila, pela distdncia euclidiana. Para tal ¢ necessario desenhar os semieixos

na como ilustrado na Figura 21.
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Figura 21 — Desenho dos eixos.

Fonte: Autoria Propria.

De posse das dimensdes euclidianas dos eixos, os valores das dimensdes da imagem em

milimetros foram calculados pela Equagao (7).

. distancia euclidiana em pixel
dim = . (7
pixel/mm

Para o experimento simulado, os valores de eixo maior ¢ menor medem 40 e 25 u.d,
respectivamente. Utilizando a Equagdo (7), as dimensdes maior € menor resultaram nos valores
13,9 mm e 8,7 mm, respectivamente, que estdo compativeis com as medidas realizadas com o

paquimetro, medindo 13,8 mm e 8,5 mm, como ilustrada na Figura 22 (a) e (b).

Figura 22 — Medigdo com paquimetro da dimensdo menor (a), ¢ dimensdo maior (b).

(b)

Fonte: Autoria Propria.
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4.3.2 Calculo do Conforto do Animal

Uma vez calculadas as dimensdes dos eixos em milimetros, foi implementado o célculo
do conforto do animal no ambiente em relagdo a variacdo de temperatura, de acordo com a

pesquisa. Primeiramente foi calculado a area pupilar AP, como descrito na Equagao (8).

Ap = a- b mmm? (8)

Com o valor obtido de 94,98 mm? de 4rea pupilar, o algoritmo desenvolvido calcula a Razio
de Estresse Pupilar ou REP, de acordo com a Equacao (9).

Ap

REP = 77168

)

Onde, 71,88 mm? corresponde a area pupilar do animal em condi¢do de conforto térmico
(MARQUES, 2017), o valor obtido no experimento simulado foi de 1,32. De acordo com a

escala de estresse indicado na Figura 23, o animal estaria em uma situagdo de estresse inicial.

Figura 23 — Escala de estresse

Estresse Pleno
—1.37

Estresse Inicial
— 1,19

Conforto Térmico

— 1,00

Fonte: (MARQUES, 2017)



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido, foram utilizadas duas métricas de
classificagdo, a acuracia e o F/-Score. Foram utilizadas 377 imagens de caprinos no dataset,
gerando 355 imagens de detec¢dao apds a classificacao.

obteve deteccao em todas as imagens do dataset. As imagens finais foram divididas em quatro

grupos definidos de arquivos:

e Verdadeiros Positivos (VP): Numero de olhos classificados como olho.

o Falsos Positivos (FP): Numero de nao olhos classificados como olho.

e Verdadeiros Negativos (VN): Nimero de nao olhos classificados como nao olho.
e Falsos Negativos (FN): Numero de olhos classificado como ndo olho.

A partir dessas definigdes € possivel montar uma matriz com todas as combinagdes

denominada de matriz de confusdo, que ¢ comumente utilizada para melhor visualiza¢ao nos

algoritmos de classificacao, como ilustrado na Figura 24.

Isso indica que o classificador ndo

Figura 24 — Matriz de confusao.

OBSERVADO

POSITIVO

NEGATIVO

VP

FP

FN

PREVISTO
NEGATIVO | POSITIVO

VN

Fonte: Autoria Propria.

Com base nos dados obtidos com o experimento, € possivel montar a matriz de confusao,

como ilustrado na Figura 25, e calcular a acurécia e o /-

Score.
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Figura 25 — Matriz de confuséo.

OBSERVADO

POSITIVO | NEGATIVO
O
=
S| 275 80
-
=8
= [ o
2 |
b
é 0 0

Fonte: Autoria Propria.

Com base nos valores da matriz, a acuracia ¢ obtida pela Equacdo (10). Os dados e

resultados relativos a este experimento sdo demonstrados na Tabela 1.

bt — VP + VN 10)
CUracle = U T VN + FP + FN

Tabela 1 - Resultados de acuracia.

Classe VP+VN VP+VN+FP+FN Resultado (%)
Olho Detectado 275 355 77

Fonte: Autoria Propria.

Foi realizado uma segunda métrica de avaliacdo chamada de FI-Score. Essa métrica
consiste no calculo de uma média harmdnica entre fatores de métricas mais precisas definidas

a seguir:

e Precisiao (P): E apropor¢do de verdadeiros positivos classificados como positivos.
Ou seja, dentre todas classificadas como positivas, essa métrica avalia quantas sdao
realmente positivas. Essa métrica varia entre 0 e 1 sendo 1 o valor correspondente a

um desempenho ideal.

p=-—2_o0<pP<I (11)
VP+FP
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e Revocacio (R): E o ntimero de positivos classificados corretamente em relagdo ao
total de positivos. Dentre todas as situagdes de classe Positivo como valor esperado,
quantas estdo corretas. Essa métrica varia entre 0 e 1 sendo 1 o valor correspondente

a um desempenho ideal.

R= 0<R<I (12)

O F1-Score ¢ calculado combinando os resultados das Equagdes (11) e (12) e

inserindo-os na Equac¢ao (13).

F1 Score = LR 0 < F1 Score < 1 (13)
core = P+R , S core s

Com base nos valores das matrizes, os valores de F'/-Score para cada classe e

compara-los com o método de acuracia, indicados na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados comparativos entre Acuracia e F'/-Score
Classe Acurécia Fl1-Score
Olho Detectado 77% 87%

Fonte: Autoria Propria.

Em relacdo ao nimero de pupilas corretamente marcadas tem-se os seguintes valores:

Tabela 3 — Resultados de marcagdes corretas das pupilas

S :
N léli)prlrl:tsénl\f:;tc;das N° Pupilas Marcadas Acuracia
60 275 21.8%

Fonte: Autoria Propria.

O resultado do processamento automatico conseguiu detectar algumas pupilas
perfeitamente, porém, devido a presenca dos cilios na detec¢dao tornou o processo marcagao
defeituoso. Foi acordado com o professor supervisor a possibilidade de aparar os cilios dos
animais sem nenhum prejuizo aos mesmos, e, portanto, melhoraria a marcagdo das pupilas.

Outro problema ¢ a demasiada demora no processamento do algoritmo, uma vez que a

deteccao de elipses requer muitos parametros variaveis.
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Uma proposta para trabalhos futuros ¢ o treinamento de uma CNN para detec¢@o dos olhos,
uma vez que o classificador haar cascade também detecta padrdes que nao sao olhos com uma

certa frequéncia, e portanto, também sdo destacados na imagem, indicando um falso positivo.

6 CONCLUSAO

Foi apresentado neste trabalho uma sequéncia de procedimentos realizados durante a
vigéncia do estagio, que realiza o calculo automatizado da Razao de Estresse Pupilar, que
indica o nivel de estresse em caprinos utilizando processamento de imagens.

O resultado apresentou uma baixa taxa de acerto nas marcagdes de pupila devido a
presenca de cilios na maioria das imagens. Uma solugdo possivel para esta situagdo seria o
corte prévio dos cilios dos animais, sem prejuizo aos mesmos.

As maiores dificuldades enfrentadas foram o treinamento do classificador mediante a
varios testes de configuragdes, a implementacao de um codigo eficiente da transformada de
Hough para elipses, que torna o processamento lento e a criagcdo de um algoritmo proprio para

deteccao de bordas na imagem da pupila binarizada.
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