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Resumo

As doenças de casco afetam o desempenho produtivo e reprodutivo, tanto

no gado leiteiro, quanto no gado de corte. Estas lesões causam dores, preju-

dicam o animal, diminui a produção de carne, afeta a cadeia de produção de

leite e resulta em prejuízos financeiros ao produtor. Uma das diversas doen-

ças de casco é a laminite, que consiste uma inflamação que atinge o casco em

sua parte mais sensível e acaba por ocasionar lesões, tais como deformidade

permanente do casco e claudicação(manqueira). A análise o comportamento

bovino, a claudicação, a pouca movimentação do animal e outros fatores po-

dem indicar prováveis problemas no casco. As imagens dos cascos bovinos,

pode ser utilizadas, em conjunto com técnicas de reconhecimento de padrões,

para facilitar a detecção de um possível caso de laminite, dessa forma, propor-

cionar o tratamento adequado, evitando a progressão do problema e proporcio-

nando o bem-estar animal. Automatizar o processo de detecção de inflamação

em bovinos utilizando visão computacional, pode apoiar o produtor rural na

tarefa de detecção da doença. Nesse sentido, métodos como K-Means, binari-

zação e a fórmula de distância euclidiana, são utilizados neste trabalho para

a detecção de inflamação de doenças de casco, sendo que, os resultados das

análises realizadas neste trabalho chegou a aproximadamente 91% de acerto,

no processo de detecção.
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Abstract

Besides the problems of reproduction and mastitis, both in dairy cattle and

beef cattle. These injuries cause pain, harm the animal, decrease the produc-

tion of meat, affect the milk production chain and result in financial losses

to the producer. One of several hoof diseases is laminitis, which consists of

an inflammation that reaches the hull in its most sensitive part and ends up

causing injuries, such as permanent deformity of the hull and claudication

(manqueira). Analysis of bovine behavior, claudication, poor animal move-

ment and other factors may indicate likely problems with the hull. The bovine

hull images can be used, together with pattern recognition techniques, to fa-

cilitate detection of a possible case of laminitis, thereby providing adequate

treatment, avoiding the progression of the problem and providing animal wel-

fare . Automating the process of detection of inflammation in cattle using

computer vision, can support the rural producer in the task of detecting the

disease. In this sense, methods such as K-Means, binarization and the Eucli-

dean distance formula are used in this work for the detection of inflammation

of hull diseases, and the results of the analyzes performed in this work rea-

ched approximately 91 % accuracy, In the detection process.
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CAPÍTULO

1
Introdução

Atualmente, o Brasil é referência mundial na produção de carne, tanto

bovina quanto suína e de aves e, ainda conforme o informado em [1], em 2014

o Brasil era considerado o segundo maior produtor de bovinos do mundo, com

um rebanho efetivo estimado em cerca de 200 milhões de cabeças. Desde

2004 o Brasil é o maior exportador mundial de carne, sendo sua a quinta

posição entre ‘a carne comercializada em mais de 180 países’ e cerca de 84%

da carne bovina produzida pelas fazendas brasileiras é destinada ao mercado

interno [1].

Em 2013, o faturamento com exportação de carne foi de, aproximada-

mente, US$ 6,7 bilhões [2]. Já em 2014, no mês de abril, foram exportados

cerca de US$ 2,3 bilhões [6]. Nesse mesmo ano, a produção de carne bo-

vina bateu o recorde, atingindo cerca de 1,8 milhões de toneladas de quilos de

carne, uma alta de 20% nas exportações, comparados ao ano de 2013. Reali-

zando uma análise dos Estados brasileiros que mais abateram bovines, Mato

Grosso lidera o ranking [6].

Visto que a pecuária brasileira tem importante peso na economia nacional

e internacional, doenças como a laminite podem afetar a produção tanto de

carne quanto de leite. No Brasil, assim como em outros países, os problemas

de doenças de casco, juntamente com mastite e problemas de reprodução,

são as principais causas de descarte em propriedades rurais leiteiras [9]. Há

tempos doenças de casco afetam os bovinos nas propriedades rurais (princi-

palmente animais de confinamento), sendo a laminite uma de várias enfer-

midades encontradas e uma das doenças que pode afetar a saúde do animal,

causando prejuízos ao produtor.

Os produtores precisam ter informações seguras e confiáveis e tomar deci-
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sões rápidas para não terem prejuízos significativos, pois, em termos econô-

micos, os problemas de casco são tão importantes quanto os problemas repro-

dutivos e podem voltar, caso não sejam tratados de forma eficiente [66].Para

realizar a detecção dos problemas de casco, o produtor deve avaliar todos os

animais da propriedade seguindo alguns indícios que o bovino apresenta. Um

desses indícios é a claudicação, conhecida também como ‘manqueira’, que

pode ser visível no momento da locomoção [39]. No entanto, caso o rebanho

seja muito numeroso, detectar todos os animais que estão com problemas de

casco, mesmo com sintoma de claudicação, é complicado para o produtor,

tendo em vista que ele terá que analisar animal por animal. Assim, a motiva-

ção para este trabalho baseia-se na finalidade de agilizar o trabalho do pro-

dutor, ou das pessoas que estão responsáveis pelo manejo dos animais, para

que ele possa detectar e tratar o maior número de animais preventivamente.

A utilização da termografia por infravermelho e reconhecimento de padrões

pode auxiliar na detecção dessa enfermidade. Para isso, o presente trabalho

foi desenvolvido para a detecção da inflamação de casco bovino através das

imagens de termografia infravermelha, utilizando-se da técnica de reconheci-

mento de padrões. Neste sentido, aplicações com reconhecimento de imagens

utilizando visão computacional são cada vez mais usadas para detecção de

problemas e para a tomada de decisão, em que resoluções de problemas se-

jam mais rápidas e precisas. Mas, para que o reconhecimento seja realizado

através de visão computacional, é necessário desenvolver aplicações precisas

e eficientes, fazendo com que as informações visuais sejam transformadas em

dados estatísticos para análises mais simples.

Neste trabalho foi necessária a utilização de ferramentas computacionais

para a extração de informações das imagens com recurso de termografia dos

cascos. Desta forma, buscou-se uma sequência lógica, utilizando ferramen-

tas, técnicas e conceitos tanto da área de computação como também das áreas

de termografia e pecuária, para que, ao final do processo de detecção da do-

ença, seja possível a classificação automatizada de animais com laminite ou

sadios. O resultado obtido da detecção de inflamação do casco chegou a apro-

ximadamente 91

1.1 Motivação

Buscando melhorar a qualidade da saúde animal, este trabalho teve como

motivação minimizar as perdas no campo, causadas por inflamação no casco.

Portanto, a automatização para detecção de problemas de inflamação de casco

teve a função de facilitar a vida do produtor e sanar, mais rapidamente, a

doença que afeta a saúde bovina, pois existem diversas doenças de casco que
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prejudicam a saúde do animal, causando desconforto e dor, e fazendo com

que o animal perca rendimento de peso e produtividade [66].

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste estudo foi automatizar a identificação de animais com in-

flamação de casco, para apoiar o produtor na detecção da doença.

1.2.2 Objetivos Específicos

• Desenvolver uma ferrameta para o apoio do processo de detecção de La-

minite em bovinos.

• Facilitar o processo de detecção realizado pelo usuário da ferramenta que

o animal está com inflamação de casco.

1.3 Organização do texto

A estrutura deste trabalho da proposta apresenta-se da seguinte forma: o

Capítulo 2 de- talha assuntos envolvidos no contexto das doenças do casco

bovino. No Capítulo 3 apresenta-se o tema de termografia, tratamento de

imagens e reconhecimento de padrões, no Capítulo 4, apresenta-se o processo

de detecção e as análises realizadas no trabalho. No Capítulo 5, detalha o

sistema desenvolvido para detecção. No Capítulo 6, tem-se as considerações

finais do trabalho e uma indicação de trabalhos futuros.
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CAPÍTULO

2
Doenças de Casco em Bovinos

2.1 Doenças Bovinas

Antes de descrever sobre a inflamação de casco, patologia que acomete

bovinos, dentre outros animais, é importante entender como é a estrutura dos

membros dos bovinos, que configuram-se em patas fendidas, sendo seu casco

composto por dois dígitos, vistos na Figura 2.1. Além dos dois dígitos, existem

as garras laterais e garra interna ou medial, sendo que as garras laterais são

um pouco maiores nas patas traseiras. Os cascos dos animais correspondem

às extremidades dos membros, composta por carpo, ou tarso, até as falanges

distais, que são divididas em dígitos mediais e laterais [24] e [11]

Os membros inferiores bovinos contém: rádio, ulna, carpo, metacarpo, fa-

langes, que são divididas em falanges proximais, falanges mediais e falange

distal, além das articulações interfalangiana distal, sesamoides proximais, se-

samoides mediais, sesamoides distal, ligamentos dos tendões extensores e

flexores profundos, cório, coxim coronariano e digital e ligamentos. A região

onde ocorre a união entre a pele e o casco é chamada de períoplo, seguido

da banda coronária e da muralha do casco [25]. A muralha do casco é sub-

dividida em dorsal (face cranial), axial (face medial) e abaxial (face lateral). A

parte inferior de apoio é denominada sola e é separada da muralha pela linha

branca. A parte mais caudal constitui-se no talão, que corresponde ao calca-

nhar, como pode ser visto nas Figuras 2.1 e Figura 2.2. O peso de um bovino

está distribuído em 60% para os membros torácicos e 40% está localizado nos

membros pélvicos do animal. No entanto, pelo fato de os membros da região

torácica serem anatomicamente ligados por maior número de tendões e liga-
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mentos, absorvem mais o impacto do animal no momento da sua locomoção

e, por isso, não causam lesões nos cascos com tanta frequência [25].

Figura 2.1: Carpo, Metacarpo e falanges Bovinos [11]

A pata do bovino possui uma estrutura exterior bem delineada composta

pelo talão, sola, parede, pinça e coroa. O casco é uma estrutura importante,

como pode ser visto na Figura 2.2.

2.2 Laminite

O primeiro escrito sobre a laminite foi encontrado em um jornal sueco, no

ano de 1896, quando já se sabia tratar-se de uma inflamação da derme da

garra considerada a causa mais comum de claudicação. À época, o animal

afetado com a doença não era considerado útil para o trabalho. Já no ano de

1920 foi descrito o primeiro caso de ulceração, e em 1960 for a realizada a pri-

meira Tese Ph.D sobre o tema ‘laminite bovina’, que acabou sendo publicado
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Figura 2.2: Membro Inferior Bovino lateral [62]

por Nilsson. Nessa tese foram detalhados os sinais e sintomas da laminite e,

desde então, até hoje pouca coisa for mudada. [12].

A laminite é considerada uma inflamação que atinge o casco na parte mais

sensível e acaba ocasionando lesões como deformidade permanente do casco

[12], inflamação das lâminas do cório, associado a distúrbios da microcircu-

lação da região do casco, afetando a derme e epiderme do animal, além de

ocorrer a má-formação da camada córnea [24].

Aproximadamente 62% da manifestação das lesões de casco de alguma

forma está associada à laminite, sugerindo que a doença é um dos principais

fatores para a claudicação [22]. Trazendo grandes perdas econômicas mun-

diais, a laminite é uma doença que afeta economicamente os produtores e a

saúde dos animais [41], tanto machos ou fêmeas, independente de faixa etá-

ria [12]. A idade dos animais, porem, pode influenciar na permanência de

afecções podais [52].
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Os fatores que podem ocasionar o aparecimento de doenças de casco são

variados, como o terreno onde o animal está trafegando, influenciando de

forma considerável ambientes que apresentam terra seca e piçarra (rocha se-

dimentar argilosa estratificada, altamente endurecida), pois podem causar le-

sões de talão e lesões na sola, principalmente quando se tem um casco amole-

cido devido à má formação [47]. Nesse sentido, é importante o equilíbrio entre

o desgaste e o crescimento do tecido córneo do casco. Portanto, a manutenção

dos estábulos e piquetes é um fator importante para diminuir as lesões, assim

como o acúmulo de fezes e de urina, associado à má alimentação e a ausên-

cia de medidas preventivas, também podem influenciar no aparecimento de

doenças de casco [16].

No caso dos animais criados em áreas de confinamento, que na maioria

das vezes recebem uma alta quantidade de carboidrato [31]e sendo que o

consumo excessivo de alimentos ricos em carboidratos (caracterizado como

carboidrato não fibroso de fermentação rápida) pode aumentar o acido lático,

os ácidos graxos voláteis e diminuir bruscamente o pH ruminal [58] quando

inseridos na sua ração ou em sua dieta alimentar, esses animais passam a

maior parte do tempo em terrenos cimentados e, em virtude disso, há uma

grande possibilidade de ocorrer casos como laminite crônica e suas sequelas

[31].

Diversas espécies podem apresentar casos de laminite, mas, essa doença

sistêmica é mais comumente encontrada em bovinos e equinos [12]. Segundo

[17] [41] [12], inflamações como laminite são muito comuns em bovinos lei-

teiros devido às formas de manejo e ao ambiente propício para o aparecimento

da doença, como o descrito. No entanto, [3] destaca que vem ocorrendo vários

casos em rebanhos de corte, considerando-se bovinos criados exclusivamente

no pasto. Ainda sobre esse fato, os criadores descrevem que cerca de 10% a

15% dos rebanhos de bovinos de corte do estado do Acre apresentam proble-

mas de casco e isso gera gastos em torno de R$150,00/ano para cada animal

da propriedade.

Conforme [17], o manejo do animal e a sua alimentação são fatores de

grande relevância para o aparecimento da doença, o que é reafirmado por

[59], considerando-se que os fatores nutricionais aumentam a ocorrência da

doença nos bovinos, especialmente quando a ração é rica em carboidratos. Ou

seja, a ingestão excessiva de alimentos ricos em carboidratos faz com que o

animal possa entrar num quadro de acidose ruminal, devido ao pH ruminal

cair bruscamente [58].

Com o aparecimento da laminite, outras doenças se formam, derivadas

dessa inflamação, tais como: hemorragias, fissuras de linha branca, solas

duplas, úlceras no casco, necrose do dígito da pata [12].
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A sola do casco bovino é composta de um tecido mais claro do que as outras

regiões do casco e quando é detectado um caso de laminite, essa região cria

uma espécie de hemorragia que a deixa mais avermelhada devido ao sangue

acumulado nela. E como a sola tem uma alta composição de água, o au-

mento dessa substância na região pode ocasionar o amolecimento do casco,

fato verificado em casos de laminite [25].

Os animais que possuem lesões mais graves, e que também apresentam

claudicação, são animais que tiveram emagrecimento elevado e, no caso das

vacas, existe a possibilidade de passarem por um prolongado período de inati-

vidade sexual, o que causa uma baixa no desempenho reprodutivo, deficiência

no regime nutricional e diminuição na produção de leite [16].

A laminite pode apresentar-se de três formas distintas, a saber: i) forma
aguda, ii) forma crônica e iii) forma subclínica [50]. As três formas afetam

diretamente a postura do animal parado e a sua maneira de andar, sendo

que, em certos estágios, o animal não consegue se apoiar sobre os cascos e

tende a ficar deitado.

A laminite aguda pode deixar o animal com muita sensibilidade e dor na

região do casco, além disso, observa-se o aumento da temperatura, além de

aumento da frequência cardíaca, aumento da frequência respiratória, sudo-

rese e, ainda, tremor muscular. Na ocorrência da laminite aguda, o animal,

geralmente, tende a ficar deitado e, quando tenta caminhar, não encosta o

casco no chão, caminhando sobre os talões [58].

No caso crônico, os cascos do animal crescem em comprimento e, como

a sola não acompanha, acaba perdendo a elasticidade, fazendo com que o

casco fique mais quebradiço e, com isso, que o animal tenha desconforto ao

caminhar. Em decorrência da laminate, outras doenças podem ocorrer, tais

como: talão e linha branca, alterações de cor dos apêndices córneos, lesões da

linha branca, úlceras da sola e da pinça, aparecimento de sola dupla, fissuras

da muralha e erosões do talão [24].

Na subclínica existe a possibilidade de evolução da doença para outros

tipos de patologias, como abscesso da sola, úlcera de sola, lesão da linha

branca e, de acordo com [26], esse tipo de laminite é o que mais ocorre nos

bovinos.

O diagnóstico clínico de todos os animais afetados com laminite em um re-

banho é complicado e, diversas vezes, impossível [17]. Os fatores que causam

a laminite ainda são controversos [13] e, devido a outras doenças decorrentes

dela, essa inflamação é considerada complexa [50]e o seu tratamento difícil

e nem sempre eficaz [41]. Desta forma, é importante aumentar os conhe-

cimentos sobre a fisiopatologia dessa doença, para que possa haver formas

efetivas de controle e tratamento, apresentar um monitoramento mais efetivo
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Escore de
Locomoção

Descrição dos níveis de
escore

Critérios de avaliação.

1

Normal Animal caminha normalmente.
Sem apresentar arqueamento do
dorso

2

Claudicação leve Caminha normalmente. Apre-
senta um leve arqueamento do
dorso no momento da caminhada.

3

Claudicação moderada Apresenta uma postura arqueada
tanto parado de pé quanto ca-
minhando. Caminha com pas-
sos mais curtos com um ou mais
membros.

4

Claudicação Postura de arqueamento do dorso
sempre visível.Grande dificuldade
para andar sendo um passo de
cada vez.

5

Claudicação Severa O animal apresenta algumas ve-
zes incapacidade ou muita dificul-
dade para manter-se de pé e cami-
nhar.

Tabela 2.1: Critérios utilizados para determinar o grau de escore de locomoção

e rigoroso dos animais, para detectar e tratar a doença rapidamente e, assim,

minimizar os impactos econômicos e melhorar a saúde animal [17].

2.3 Escore de Locomoção

Métodos de avaliação estão sendo usados para detectar claudicação nos

bovines e um destes métodos é o escore de locomoção [15]. A observação

dos animais acometidos pela laminite é complexa, todavia existem abordagens

importantes para a sua avaliação [64]. Uma delas é analisar o animal indi-

vidualmente, classificando o grau de escore apresentado pelo animal, através

do seu comportamento e postura [19] e [54].

Identificar os graus de escore não é tão simples, pois depende do obser-

vador para caracterizar qual o grau apresentado pelo animal, sendo que pode

haver diferenças entre o critério dos observadores [19]. Essa detecção pode

ser realizada por meio de análise visual da postura do animal caminhando

[45]. Na Figura 2.3 é possível visualizar os graus de escore de locomoção,

descrita na Tabela 2.1.

A detecção do escore de locomoção pode determinar um dos padrões para

o reconhecimento da laminite.
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Figura 2.3: Escore de locomoção [39].
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CAPÍTULO

3
Conceitos, Técnicas e ferramentas

Este capítulo descreve os conceitos, técnicas e ferramentas que foram utili-

zadas neste trabalho com a finalidade de melhorar o entendimento do processo

de detecção. No entanto, antes de iniciar tais descrições, é de grande impor-

tância explicar a diferença entre visão computacional, computação gráfica e

processamento de imagem, o que sera feito a seguir.

Visão Computacional
A visão computacional pode ser considerada uma área de estudo que tenta

repassar para as máquinas a capacidade da visão. Neste caso, visão não

consiste apenas na atividade de capturar uma imagem, mas algo que vai além

disso: consiste em melhorar a imagem (tirando ruídos ou interferências para o

reconhecimento de um objeto), realizando a separação dos objetos de interesse

ou da região de interesse, conseguindo extrair características relevantes da

imagem capturada e identificando padrões dentro da cena observada [43],

como pode ser visto na Figura3.1. Por conseguinte, o objetivo principal da

visão computacional é, a partir de uma imagem (ou várias), obter informações

sobre as propriedades físicas, geométricas ou topológicas [36] do elemento

avaliado por essa técnica.

De forma resumida, a visão computacional tenta identificar o modelo geo-

métrico de uma imagem, através da análise, buscando obter a especificação

dos seus componentes [35].

Computação gráfica
A computação gráfica é a área da Ciência da Computação que estuda a cri-

ação, manipulação e análise de imagens geradas do zero, utilizando um mo-

delo computacional e cálculos matemáticos para esta reprodução [44] [35].

De forma mais direta, a computação gráfica é a conversão de dados em ima-

11



Figura 3.1: Processo da Visão Computacional [35]

gens [36], e isso inclui aplicativos que façam desenhos simples, como gráficos

utilizados em planilha eletrônica e também imagens de alta resolução, como

imagens geradas em ferramentas CAD [35]. A computação gráfica pode ge-

rar imagens bidimensionais (2D) e tridimensionais(3D), através de algoritmos

próprios, como objetos e cenas, com alto grau de realismo [35].

A Figura 3.2, criada por [61], mostra a relação entre as quatro áreas da

computação.

Figura 3.2: Relação entre as áreas [61].

A Figura 3.3, mostra a analogia entre a área de computação gráfica e as

demais áreas afins. Essa figura representa uma forma fácil de compreender o

ponto de partida, a área de conhecimetno e o resultado do processo.

Processamento de Imagem
O processamento de imagens é um método totalmente oposto ao método

de computação gráfica, pois, partimos da captura de uma imagem (ou mais)

transformando-a em outra, com informações relevantes (melhorada, sem ruí-

dos) [36]. O processamento de imagens tem duas principais aplicações: i)

melhoria das informações para melhorar a interpretação humana e ii) automa-

tização da análise de informações extraídas de uma cena através de máquinas

[68] [56] [21].

São cinco os principais elementos de sistemas de processamentos digitais,

sendo eles: aquisição, armazenamento, processamento, comunicação e exibi-

ção de imagens.

Para o método de aquisição é necessário dois elementos: primeiro - um

dispositivo que seja sensível a uma banda do espectro de energia eletromag-
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Figura 3.3: Computação Gráfica e áreas afins [36].

nética, seja raio X, ultravioleta, banda infravermelho, transformando essas

informações em um sinal elétrico a um nível de energia percebida; Segundo -

o dispositivo é o digitalizador, que fará a conversão da saída elétrica para uma

forma digital [21] [56].

O armazenamento se restringe à forma e ao local onde esta imagem será

guardada. Nesse sentido, existe uma grande preocupação para que não seja

perdida nenhuma informação. Existem três principais categorias de armaze-

namento de imagens digitais: (1) armazenamento por curto tempo, para uso

em tempo de processamento; (2) armazenameno "on-line", para acesso relati-

vamente rápido, e (3) armazenamento em arquivo, caracterizado pelo armaze-

namento massivo [21] [56].

O método de processamento envolve procedimento algorítmico, realizando

métodos específicos para o tratamento de uma determinada imagem. Isso

significa que o processamento de imagens é tão particular que uma solução

especifica não funcionará em outro tipo de processamento [21] [56].

A comunicação é responsável pela transmissão entre sistemas de proces-

samento de imagens e comunicação remota de um ponto a outro [21] [56].

A exibição é a forma que a imagem processada irá ser mostrada, sendo que

existem vários dispositivos que realizam essa função, mas os principais são os

monitores, monocromáticos e coloridos [21] [56].

a Figura 3.4 demonstra os passos de execução do processamento de ima-

13



gem.

Figura 3.4: Passos Fundamentais em processamento de imagens [21].

3.1 Conceitos, Técnicas e ferramentas

Lista dos itens utilizados neste trabalho, descrita nas seções posteriores.

• RGB;

• Termografia;

• Coleta de imagens;

• Reconhecimento de Padrões

• ImageJ

• K-Means;

• Seleção da Região de Interesse;

• Histograma;

• Cálculo da distância Euclidiana;

3.2 RGB

O conceito de espaço RGB se baseia nas três cores aditivas primárias, que

são o vermelho (Red), o verde (Green) e o azul (Blue), cuja soma dessas três

cores resulta na cor branca. Quando somadas duas a duas, são geradas as

cores secundárias, sendo elas: ciano,magenta e amarelo [20] A Figura 3.5

mostra, em forma 3D, esse conceito.
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Figura 3.5: Imagem do espaço RGB [20]

Por sua vez, a figura 3.6 mostra o espaço RGB da imagem da termografia

da pata bovina constatada com laminite.

3.3 Termografia

A termografia é considerada uma técnica de registro gráfico das tempera-

turas de diversos pontos de um determinado local ou objeto, que utiliza a

emissão da radiação infravermelha. A radiação infravermelha são raios que

fazem parte do espectro eletromagnético, não visíveis aos olhos humanos [37].

A visão humana detecta uma faixa muito pequena desse espectro, situada en-

tre o comprimento de onda de 0,4 µm e 0,7 µm [65]. Dessa forma, não

é possivel aos seres humanos visualizarem a radiação infravermelha, como

observa-se por meio da Figura 3.7.

Todo tipo de material que não está em zero absoluto produz energia ci-

nética, gerando, assim, radiação infravermelha. O zero absoluto, conceitual-

mente, é uma temperatura na qual não existe energia cinética. No sistema

internacional de medidas é o mesmo que 0 graus Kelvin (0 oK)e quando trans-

formado em graus Celsius é igual a −273◦C [49].

As temperaturas da superfície dos objetos podem ser medidas e detectadas

através da radiação emitida por esses objetos [23], que emitem radiação in-

fravermelha e cuja principal fonte dessa radiação é o calor ou o que podemos

chamar de radiação térmica [63]. O calor emitido pelos objetos faz com que

sejam criadas ondas eletromagnéticas, parecidas com as ondas emitidas pelos

raio X, ondas de rádio e raios-gama [63]. O olho humano tem uma limitação
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Figura 3.6: Espaço RGB de imagem da termografia da pata bovina

para visualizar o espectro eletromagnético, sendo possível ver apenas uma pe-

quena parte desse espectro. Não conseguimos visualizar o espectro eletromag-

nético que é produzido pela luz ultravioleta, nem mesmo a emissão espectral

infravermelha [63]. A utilização de equipamentos com recurso termovisor é a

única forma de os seres humanos visualizarem a radiação infravermelha emi-

tida por um objeto, quando podem ser medidas e reproduzidas as imagens de

radiação infravermelha.

Os raios infravermelhos são detectados por um equipamento com esse tipo

de recurso, denominado termovisor, capaz de gerar imagem de vídeo através

do calor emitido pelo objeto observado [37]. O calor emitido é transformado

em informação processada pelo termovisor e essa informação transformada

em termogramas [37].

A Figura 3.7 mostra, além da frequência de onda, o intervalo que é consi-

derado visível para os seres humanos.

Na atualidade, existem vários autores desenvolvendo pesquisas voltadas

para a saúde animal e utilizando técnicas de termografia infravermelha para

a detecção de doenças que apresentam alteração de temperatura.

Para a análise das inflamações em bovinos, a utilização da termografia pode

ser realizada na região da inflamação, pois quanto maior a vascularização

maior será a temperatura [48], como no caso de inflamação como a laminite.

Algumas doenças, como a laminite, não são visíveis ao olho humano, pas-
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Figura 3.7: espectro eletromagnético [46].

sando despercebida e/ou sendo detectadas apenas em estágios mais avança-

dos, nesse caso a técnica de termografia acelera a detecção de doenças, pois as

fotografias de termografia geram uma imagem representada por um gradiente

térmico e as cores representam temperaturas.

3.4 Aplicações da termografia

A termografia inspira vários estudos existentes para a detecção de doenças

em animais por ser uma técnica não invasiva e que traz praticidade para o ma-

nejo animal [28]. Desde 1960 essa técnica é utilizada para detectar problemas

de claudicação em equinos [48] como também doenças em cães [34].

Existem várias pesquisas para a identificação de doenças utilizando ter-

mografia, como em casos de vacas com aptidão leiteira que podem apresentar

doenças como a mastite (inflamação da glândula mamária) [8], para a detec-

ção de diarreia viral em bezerros [7], a febre aftosa em bovinos, quando a

temperatura dos animais sofre elevação [42], para avaliar o processo de or-

denha [33] e detectar infecções causadas pelas marcas que são feitas para a

demarcação dos animais, geralmente nos bovinos [48].

Para a detecção das doenças de casco, a utilização da termografia é de

grande importância, uma vez que traz informações de extrema relevância [28]

bem como auxilia numa detecção mais rápida e eficaz [70].

Revisão Literária
Existem algumas pesquisas, que neste trabalho foram utilizadas como ‘Re-

visão de Literatura’ e são abordadas nas páginas seguintes, envolvendo tem-

peratura de casco bovino e, em todas elas, não é possível afirmar um padrão

de temperatura superficial exata para todos os animais.

A análise de termografia realizada no trabalho de [70], com o tema “A
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detecção de lesões de cascos utilizando termografia infravermelha digital em

vacas leiteiras”, ressalta a variação de temperatura do casco, quando a mínima

registrada foi de 27.3◦ e, em outro animal, a temperatura do casco registrou

33.8◦.
Já no estudo realizado por [28], a temperatura do casco de um animal

foi de 27.7◦ e, em outro, a temperatura do casco foi de 26.2◦. A área coletada

no estudo de [28] foi a região de trás do casco do animal, como pode ser

observado na Figura 3.8.

Figura 3.8: Imagem da termografia do estudo de [28]

Na pesquisa descrita por [27], as temperaturas dos cascos dos animais

foram em média de 26,8◦, variando de 21,2◦ até 37,3◦, mínima e máxima res-

pectivamente. A região do casco onde as temperaturas foram coletadas pode

ser vista na Figura 3.9.

Figura 3.9: Região de onde foi coletada as imagens de [27]

Em todos os autores estudados os relatos são semelhantes, considerando-

se que a região de inflamação nos cascos sofre diferença de temperatura com
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relação às outras partes do casco. Outro fator observado é a dificuldade de

impor um padrão de limite de temperatura para cascos sadios ou com lesões.

Análise do dados coletados
Neste trabalho foram analisadas imagens de termografia dos membros in-

feriores de vacas leiteiras, como a Figura 3.10. Ao analisar-se totalmente a

imagem(3.10), tem-se que as cores mais escuras, tendendo ao preto, simboli-

zam as temperaturas mais baixas, sendo que, nesta, a temperatura mais baixa

registrada foi de 22.8◦C, representada pelo ponto Sp3. Ao contrário do exposto,

a cor branca representa as temperaturas mais altas registradas. Nesta ima-

gem em específico temos a temperatura de 37.3◦C, representada no ponto Sp1.

A Figura 3.10 retrata a pata esquerda de uma vaca, com a presença de in-

flamação. A pata do animal está representada pela cor vermelha, já o fundo

(ambiente onde o animal estava), pelo azul. Esta imagem foi graficamente ge-

rada através do programa Flir Quick Report, que pode gerar informações de

cada ponto registrado, sendo por meio desse programa que foram inseridos os

pontos Sp1 ao Sp5, que podem ser observados a seguir.

Figura 3.10: Imagem da termografia de uma vaca com laminite

Analisando os pontos destacados na imagem, o ponto Sp1, que apresenta

uma temperatura de 36.5◦C, não é a mais alta, mas indica um ponto onde está

concentrada uma inflamação característica da laminite no casco.

Analisando outros, como por exemplo o Sp3, temos a mesma temperatura

do ponto Sp1, indicando uma região considerada grande, com possível in-

flamação. A diferença de temperatura entre os locais inflamados (pontos da

imagemSp1, Sp2 e Sp3) e não inflamados (ponto da imagem Sp4) chega a

quase 3◦C.
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Em uma visão mais ampla considerada sobre a Figura 3.10, temos um

animal que possui um casco bem lesionado pela laminite, cujo grau de escore

de locomoção foi classificado em grau 5.

A Figura 3.11 é a imagem de termografia de um bovino fêmea que apre-

senta inflamação do casco do membro direito e cuja temperatura na região de

inflamação está em 36.1◦C marcada no ponto Sp1. Temperatura menor está

representada no ponto Sp2, entre as garras do casco. Mediante o exposto,

esta na Figura 3.11 mostra bem que a inflamação está localizada na região

inferior do casco.

Figura 3.11: Imagem da termografia de uma vaca com laminite

A Figura 3.12, mostra a imagem de termografia de um casco sem infla-

mação, na qual o casco não apresenta elevação de temperatura, uma vez que

essa mantém-se igual ao restante da pata ou menor, diferentemente das Figu-

ras 3.10 e 3.11.

As imagens 3.10, 3.11 e 3.12, utilizadas neste trabalho, contêm informa-

ções que estão relacionadas na “Seção de Coletas”, apresentadas nas próximas

páginas.

Mediante os exemplos seguintes, representados pelas figuras 3.13 3.14 ,

3.15, é possível demonstrar como se apresenta uma imagem convertida em

números, sendo que os números são dos registros de temperatura de cada

pixel da imagem.
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Figura 3.12: Imagem da termografia de uma vaca sem a presença de laminite

Figura 3.13: Imagem termográfica do casco do animal

Figura 3.14: Conversão da imagem termográfica(direita) em uma matriz com
o registro das temperaturas (esquerda)

3.5 Reconhecimento de Padrões

O reconhecimento de padrões é um conceito científico que tem por objetivo

classificar objetos em categorias ou em classes, identificando imagens, videos

e sinais de onda, entre outros tipos de informações [38], e utilizando algorit-
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Figura 3.15: Ampliação da matriz de temperatura, representando a tempera-
tura de cada pixel do casco do animal

mos computacionais para a detecção automática de padrões em dados obtidos

dos objetos estudados [51]. Desta forma, é possível criar aplicações através

da programação para que se tenha um aprendizado de máquina, fazendo com

que o sistema possa coletar, analisar e tomar decisões [51] [38]. A aprendiza-

gem de máquina pode ser utilizada por meio de um conjunto de treinamento,

fazendo com que os parâmetros do modelo adaptativo fiquem ajustados com a

finalidade de se obter melhores resultados [51].

Existem quatro categorias de reconhecimento de padrões: I) o reconhe-

cimento de padrões supervisionados , II) o reconhecimento de padrões não

supervisionados, III) apredizagemsemi-supervisionada e IV)aprendizagem por

esforço [38].

O reconhecimento de padrões parte de três etapas muito importantes, que

basicamente são: a) as entradas dos dados dos objetos ou das informações

do item, b) a extração das características relevantes do objeto e c) a detecção,

identificação e classificação dos itens analisado [40]. Além disso, existem di-

versas técnicas que envolvem o reconhecimento de padrões, como, por exem-

plo, a generalização, extração de características, estimativa da densidade e

técnica de reforço de aprendizagem [51].

Para as aplicações tanto práticas como teóricas, o pré-processamento dos

dados de entrada é uma tarefa muito importante. Essa pré-análise auxilia

na padronização das entradas, a fim de facilitar a extração dos padrões, fa-

zendo com que fique mais preciso para os algoritmos de reconhecimento de

padrões distinguir as diferentes classes. O pré-processamento dos dados é

denominado ‘extração de características’ [38]. Para identificar a qual classe

um determinado objeto em análise pertence é preciso analisar as suas carac-

terísticas e, para tal análise, é importante saber as informações mensuráveis

que tornam este objeto ou imagem diferentes dos demais. As características

obtidas são dados mensuráveis que poderão indicar informações importantes
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que auxiliarão na classificação do objeto em análise, que podem ser medias ou

desvio padrão, dentre outras informações. Essas características podem levar

as imagens a ser classificadas em uma classe específica. Existem várias ma-

neiras de se obter as características do objeto ou imagem a ser analisada, pois

cada caso possui suas características específicas. Escolher as características

mais importantes é uma das tarefas mais complicadas e, geralmente, é ge-

rado um número de características maior que o necessário, sendo assim, são

escolhidos os mais relevantes para a classificação. Conforme existam diver-

sas características de cada objeto, pode ser criado um vetor de características

fazendo com que cada vetor possa identificar um único padrão que o objeto

possui. O papel do classificador será o de analisar as características e deter-

minar a que classe o objeto analisado irá pertencer.

Definir a semelhança dentro dos vetores de característica no reconheci-

mento de padrões não supervisionados e escolher um padrão de medida de

similaridade são tarefas bem importantes. Além disso, é preciso escolher um

algoritmo eficiente para agrupar esses vetores, baseado nas medidas de simi-

laridade adotados [38].

Como exemplo de extração de características tem-se, neste trabalho, a Fi-

gura 3.16, que é a imagem termográfica do membro inferior direito de um

bovino, mostrando as variações de cores que representam a temperatura da

pata do animal. Essa imagem traz diversas informações e características que

podem levar à identificação de possíveis inflamações. A imagem mostra que

o animal possui alta temperatura na região entre as garras, atingindo 36.6◦

C, e se inserirmos as informações de temperatura em um vetor de caracte-

risticas, podemos classificar se este animal possui inflamação (ou não). Essa

característica é interessante para provar que o animal está apresentando um

grau mais elevado de temperatura na região do casco, o que, possivelmente,

caracteriza uma inflamação.

3.6 ImageJ

O ImageJ é um programa de código livre de arquitetura aberta, construído

e editado em Java, no qual é possível realizar processamento de imagens,

exibição, edição, análise e salvar e imprimir imagens de 8 bits, 16 bits e 32

bits. Além de ser um programa com fonte aberto, esse software é altamente

extensível com milhares de plugins e macros que poderão ser utilizados em

diversas tarefas estabelecidas a serem executadas, além de possuir a capaci-

dade de gerar cálculos de areas, além de medir distâncias e ângulos. Existe,

também, a possibilidade da geração de histogramas de densidade e gráficos,

manipulação de contraste, nitidez, alisamento, detecção de bordas e filtragem
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Figura 3.16: Imagem da termografia pata direita Bovino com inflamação

mediana. O programa também permite a criação de plugins, que poderão ser

compilados pelo programa na execução de alguma tarefa específica. Esses

plugins podem ser gerados através de editores e compiladores Java, podendo

ser escritos por desenvolvedores interessados em realizar análises e proces-

samentos de imagens, de acordo com o interesse de quem está utilizando a

ferramenta.

A tela principal do ImageJ pode ser vista na Figura 3.17 justo com alguns

exemplo de suas aplicações.

Figura 3.17: Tela principal ImageJ [29]

O ImageJ possui 4 vantagens [29], que o criador do sistema Richard Stall-

man em 1986 descreve que é:

1. A liberdade de executar o programa, para qualquer propósito.
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2. A liberdade de estudar como o programa funciona, e alterá-lo da maneira

que for necessário.

3. A liberdade de redistribuir cópias de modo que você possa ajudar ao seu

próximo.

4. A liberdade de aperfeiçoar o programa, e liberar os seus aperfeiçoamentos

ao público, de modo que toda a comunidade se beneficie.

3.7 K-Means

Conceitualmente, objetos que compartilham de características comuns são

classificados em grupos ou classes e isso tem um papel importante para sua

identificação. [69]

Existem diversos algoritmos de agrupamento de dados e o mais popular

é o algoritmo K-Means. O agrupamento de dados é uma técnica muito utili-

zada para agrupar objetos que possuem características semelhantes e, nesta

função, o algoritmo K-Means executa muito bem essa tarefa [14]. Para sua

utilização é necessário informar previamente o número de agrupamentos de

dados que serão utilizados na aplicação.

O algoritmo de K-Means agrupa um determinado conjunto de dados Y com-

posto por entidades yi onde i =1,2,...,N, cada um descrito sobre características

v1,v2,..., vv em K partições que não se sobrepõem. Cada conjunto k=1,2,...,k

tem um único centróide c1,c2,c3,...cK que representa o centro do aglomerado

[67].

A execução do algoritmo K-Means segue os passos descritos adiante. As

interações podem ser visualizadas na Figura 3.18 na qual é apresentado os

passos da execução do algoritmo [32].

Listando os passos do algoritmo de K-Means, é possivel representá-lo da

seguinte forma:

1. Primeiramente é selecionado aleatoriamente K objetos, onde cada um

representa um centro inicialmente considerado centro. Cada objeto é

atribuído ao centro que mais se assemelha, na maioria dos caso o que

está mais próximo do cluster.

2. No segundo passo é realizado o cálculo da nova média de cada cluster,

sendo que o primeiro e o segundo processo se repete até que a função

converge ao critério.

3. O terceiro passo é atualizar o centróide e retornar ao passo dois, até que

se tenha a condição de parada.
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A Figura 3.18, mostra, em três etapas principais, a execução do algoritmo

K-Means, relatadas nas etapas anteriores.

Figura 3.18: Procedimento K-Means. (a) Cluster aleatórios. (b) Atualização
das médias e reposicionamento dos Clusters.(c) Atualização dos centróides e
a classificação dos objetos

A Figura 3.19, mostra o resultado final após a execução do algoritmo k-

Means, onde a imagem à esquerda é a imagem original e a imagem da direita é

a imagem após a separação da área de interesse, sendo utilizados dois grupos

para seleção.

Figura 3.19: Resultado do método de K-Means. A esquerda imagem original,
imagem a direita imagem após a execução do K-Means
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3.8 Binarização

A técnica de binarização é considerada um dos processos mais importantes

para o processamento de imagens em visão computacional. Essa técnica pode

ser aplicada em várias soluções de problemas, tais como a detecção de linhas,

reconhecimento óptico de caracteres e classificação de textos, identificação de

escritores [60], como também, análise de documentos, logotipos, partituras

musicais, processamento de mapas, imagens de ultra-som, raio-x, tomografia

computadorizada, além de imagens termográficas [53].

A binarização converte uma imagem em escala de tons de cinza em uma

imagem binária, com apenas duas cores: preto e branco [30]. Criando duas

classes e separando as regiões da imagem, como, por exemplo, separar o ob-

jeto procurado do fundo da imagem, sendo uma ferramenta eficaz e simples

[53].

Figura 3.20: Imagem do casco bovino após a binarização

De uma forma bem simples, a binarização transforma uma imagem em

apenas duas cores distintas. A técnica analisa os pixels da imagem e as con-

verte a partir de um valor de limiar (T), onde valores acima ou iguais a esse

limiar são convertidos em preto e, abaixo, são convertidos em branco [68]

como visto na Figura 4.3. A Figura 3.21 traz a pata de um bovino na qual

a imagem mais à esquerda mostra a imagem da termografia da pata bovina

e, logo abaixo, seu histograma. Já, ao lado direito, é apresentada a mesma
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pata, mas de forma binarizada e, logo abaixo, seu histograma. Pode-se ob-

servar que no histograma da imagem binarizada quase não é possível ver as

linhas do gráfico, pois o pico do gráfico está concentrado nos extremos do

histograma.

Figura 3.21: Imagem do casco bovino após, onde a imagem termográfica a es-
queda é a pata de um bovino e sem histogram abaixo, já a direita a binarização
da pata do bovino com seu histograma abaixo

3.9 Histograma

O histograma é uma distribuição de dados que mede a frequência de ocor-

rências de características visuais quantificadas, representado por um con-
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junto de retângulos justapostos que, por sua vez, é representado pelo sistema

de coordenadas cartesianas. O eixo x é considerado como o "eixo das va-

riáveis"e o eixo y como o "eixo das frequências". As alturas dos retângulos

são proporcionais às frequências das classes, sendo encontrada a soma das

frequências de cada classe [4]. Também pode ser considerado como um dis-
play visual de dados organizado em tabelas de frequência, onde são utilizadas

barras para demonstrar a classe, considerando-se que a largura de cada barra

representa a largura de cada classe, já a altura de cada barra representa a

frequência relativa de cada classe [57]. O histograma é considerado a forma

mais simples de se representar algum tipo de informação [5] e é muito co-

mum na resolução de problemas de visão computacional, como detecção de

objetos e filtragem de imagens [5]. Analisando uma imagem, pode-se obter

um conjunto de números que indique o percentual de pixels, apresentando

um determinado nível de cinza, isso pode ser considerado o histograma de

uma imagem [68].

A representação do histograma de uma imagem se dá na forma de um

gráfico de barras, mostrando as frequências dos dados avaliados e indicando

quantas vezes aquele mesmo valor ocorre em um determinado conjunto. Nesse

caso, a imagem é analisada pixel a pixel e feita a somatória da frequência de

tons de cinza. A escala de tons de cinza varia de 0 até 255, sendo que esses

tons de cinza podem ser considerados as classes do histograma e a soma da

sua frequência a altura. Os tons de preto não possuem a representação de va-

lores menores, portanto, o tom de cinza mais forte é considerado com o valor

0. Já os tons de cinza mais altos, neste caso, o tom de branco, possui o valor

255. A construção de um histograma é realizada de maneira simples, quando

primeiramente é traçado o sistema de eixos cartesianos e, logo a seguir, são

descobertos os intervalo das classes, após esse procedimento são desenvolvi-

das as barras retangulares com bases iguais e com alturas com as respectivas

frequências [10].

Estrutura de um histograma:

1. Criação de uma tabela de frequência, com o número designado de clas-

ses.

2. Insira o limite de classes no eixo horizontal e as frequências de cada

classe no eixo horizontal.

3. Para cada classe representada na largura das barras tem o limite da

próxima classe. A altura de cada barra indica a frequência da classe corres-

pondente.

Imagens coloridas também podem gerar histograma, em que cada imagem

possui seu componente R, G e B, sendo, neste caso, gerado um histograma

para cada componente [68] Para que seja gerado o histograma de uma imagem
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em tons de cinza, primeiramente é analisada a imagem pixel a pixel, na qual

existe um vetor com L elementos e cada um desses elementos são inicializados

com valor 0. Quando se inicia a geração do histograma é percorrida pixel a

pixel a imagem e incrementado o valor na posição do vetor que representa o

pixel em tom de cinza da imagem. Quando concluída a execução da geração

do histograma, tem-se um vetor com seus índices completos com a somatória

dos tons de cinza de cada pixel da imagem. [68]. A figura 3.22 mostra os

histogramas de RGB da imagem de um casco bovino.

Figura 3.22: Imagem a esquerda do casco bovino. Gráficos a direita represen-
tando os histogramas, histograma em tom de cinza,histograma em vermelho,
histograma em azul, histograma em verde

3.10 Distância Euclidiana

Distância Euclidiana é um conceito matemático bastante reconhecido, uma

vez que esse conceito representa a menor distância existente entre dois pon-

tos. Muitas vezes é chamada de ‘distância de linha reta’ [55]. e é muito utili-

zada para o processamento de imagens utilizadas para medir distâncias. [56]

A fórmula que representa a Distância Euclidiana é:

d(q,p ) =

√
n

∑
i=1

(qi − pi)2

Neste trabalho, a distância euclidiana está sendo utilizada para medir a

distância entre o historgrama da imagem em análise, com as medidas de

frequência de pixel da imagem com inflamação e da outra, sem inflamação.
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Durante o processo de detecção, apresentado no Capítulo 4, a seguir, a dis-

tância Euclidiana é vista a partir da frequência de pixel gerada pela imagem.

O vetor que armazena os valores dos pixels da imagem analisada é comparado

ao vetor de pixels das imagens que estão cadastradas com base de dados para

detecção do sistema. Baseada no resultado gerado pelo cálculo da distân-

cia Euclidiana, a imagem é classificada pelo sistema com duas opções: ‘com

inflamação’ e ‘sem inflamação’.

Quando a distância entre dois pontos resultar no valor 0, significa que

esses pontos estão na mesma posição.
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CAPÍTULO

4
Processo de Detecção

O primeiro passo do processo de detecção é a identificação das imagens,

quando todas elas foram classificadas por médicos veterinários, que identifi-

caram o grau de escore, a posição da imagem e se o animal tinha (ou não)

inflamação. Foram realizadas quatro abordagens e, em cada uma delas, todas

as imagens foram analisadas. Sendo assim, cada uma das imagens foi sepa-

rada das demais e o próprio sistema realizou a classificação para verificar se a

imagem foi classificada corretamente. O resultado foi comparado com o obtido

pelos especialistas que classificaram os animais. O fluxograma mostrado na

Figura 4.1, é possível ver de forma simplificada todo o processo de detecção.

Figura 4.1: Fluxograma do processo de detecção

No pseudocódigo a seguir é mostrado o passo a passo de todo o processo de

detecção, sendo que, todas as quatro abordagens seguiram as mesmas etapas.
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O pseudocódigo demonstra todo o processo de detecção.

1 Identificacao das imagens;

2 Separar imagens(por escore, por posicao da imagem, por escore e

posicao, sem classificacao);

3 Utilizar algoritmo de K-Means;

4 Binarizar imagem resultante;

5 Separar fundo com a regiao de interesse, utilizando a imagem

resultante da binarizacao;

6 Utilizar algoritmo de K-means na imagem sem o fundo, para separar o

casco com a regiao de inflamacao;

7 Binarizar nova imagem resultante;

8 Separar casco com a regiao de interesse(regiao inflamada), para

separar a regiao de interesse e o restante da imagem;

9 Utilizar tecnica de histograma na imagem resultante;

10 Utilizar metodo matematico de distancia euclidiana;

11 Matriz de confusao;

As posições que as imagens foram coletadas e classificadas pelos médico

veterinários estão descritas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Legendas das posições das imagens

Siglas Descrição
ADF Foto do membro anterior direito da parte da frente
ADL Foto do membro anterior direito da parte lateral
ADA Foto do membro anterior direito da parte de trás
AEF Foto do membro anterior esquerdo da parte da frente
AEL Foto do membro anterior esquerdo da parte lateral
AEA Foto do membro anterior esquerdo da parte de trás
PDF Foto do membro posterior direito da parte da frente
PDL Foto do membro posterior direito da parte lateral
PDA Foto do membro posterior direito da parte de trás
PEF Foto do membro posterior esquerdo da parte da frente
PEL Foto do membro posterior esquerdo da parte lateral
PEA Foto do membro posterior esquerdo da parte de trás

4.1 Detalhamento do processo de analise

Todos os passos executados no sistema estão descritos nesta seção, logo

abaixo, e, separados pelas subseções, está detalhado cada processo. A sequên-

cia de passos foi realizada para testar a precisão do sistema de classificação.

Coletas O trabalho de coleta dos dados foi realizado em uma propriedade

leiteira, localizada no município de Eldorado do Sul - RS, com altitude de 48

metros acima do nível do mar. Todas as coletas foram realizadas por médicos
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veterinários, sendo esses profissionais que classificaram o grau de escore dos

animais e se neles havia a presence (ou não) de inflamação. Foram analisadas

48 vacas, sendo coletadas 3 imagens de termografia, de ângulos diferentes,

de cada pata do animal. As posições das imagens foram frontal, lateral e

posterior. Os membros anteriores direito e esquerdo e membros posteriores

direito e esquerdo. Ao todo, foram coletadas 576 imagens, em quatro horá-

rios diferentes, concentradas no período da manhã. Durante as coletas, além

dos horários referentes a elas, também foram aferidas, por meio de um equi-

pamento de bulbo negro, as informações umidade, WBGT (Temperatura de

bulbo úmido), Tg (Temperatura de Globo Negro) e Ta (Temperatura do Ar),

para cada coleta. As coletas ocorreram às 5h40 com umidade 74,8% , 6h50

com umidade de 76.60% e Tg 18 com 53.6oF(12oC) e Ta com 53.5oF(11.9oC)

, 7h23 com umidade de 73.70% e Tg com 53.4oF (11.8oC) e Ta com 53.3 o

F(11.8oC) e às 9h02 com umidade de 86.10% e Tg com 57.5oF(14.1oC) e Ta

com 57.3oF(14oC). Na primeira coleta o equipamento apresentou dados incon-

sistentes e, devido a isso, os dados de Tg e Ta foram desconsiderados. Todas

as imagens foram configuradas com a reflectância em 98

Todas as coletas foram realizadas utilizando a câmera termográfica infra-

vermelha FLIR T300 e determinando as temperaturas máxima e média da

região afetada [18].

4.1.1 Identificação das imagens

Todas as imagens foram coletadas e nomeadas pelo lote ao qual o animal

pertencia. O brinco do animal foi usado para dar o nome à sua fotografia.

As imagens foram coletadas pelos médicos veteriários (descritos na seção de

coletas), classificadas e nomeadas. Dentro do sistema, as imagens, foram

separadas por pastas de classificação, da mesma forma como os médicos ve-

terinarios as realizaram.

4.1.2 Separação das imagens(por escore, por posição da ima-

gem, por escore e posição, sem classificação)

Todas as imagens foram separadas, dependendo da forma em que ela foi

analisada em cada abordagem. Na primeira abordagem, as imagens foram

separadas apenas pelo escore de locomoção dos animais, já na segunda, as

imagens foram separadas por escore e por posição em que a fora coletada. Na

terceira abordagem as imagens foram separadas por posição. Na quarta, a

classificação foi livre, sem posição e sem escore.
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4.1.3 Utilização do algoritmo de K-Means

Após a identificação e separação das imagens, foi utilizado o método de

K-Means, neste trabalho. Esse método teve a funcão de separar a região de

interesse, que é a pata do animal, da região do fundo da imagem, como pode

ser visto na imagem 4.2

Figura 4.2: Resultado do método de K-Means. A esquerda imagem original,
imagem a direita imagem após a execução do k-means

Neste processo foram escolhidos dois grupos para a separação, assim, o

sistema separou o grupo de pixels da imagem, identificado como fundo da

imagem, e separou o grupo de pixels, identificados como pixels da pata do

animal.

4.1.4 Binarização da imagem resultante

O próximo passo do processo foi a binarização, que utilizou a imagem re-

sultante do método de K-Means. A imagem resultante do método anterior foi

binarizada, ficando apenas em duas cores, preto e branco, resultado que pode

ser observdo na Figura 4.3
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Figura 4.3: Imagem do casco bovino após a binarização

4.1.5 Separação do fundo com a região de interesse, utilizando

a imagem resultante da binarização.

Essa etapa teve o objetivo de separar o fundo da imagem original e, para

isso, foi utilizada a imagem original e a imagem resultante do processo de

binarização. A imagem original teve a subtração do fundo e, para tanto, foi

utilizada a imagem resultante do método de binarização.

Feita essa separação, a imagem resultando foi uma nova imagem sem

fundo, apenas com a pata do animal visível. No entanto, apesar de feita a

separação, ainda não foi possível realizar a verificação de inflamação na pata

do animal. Por isso, foi necessário realizar novamente o procedimento com K-
Means e binarização, cujo resultado do processo pode ser verificado por meio

da observação das Figuras 4.4 e4.5, a seguir.

Figura 4.4: Imagens das patas dos animais sem laminite, separados do fundo
da imagem

36



Figura 4.5: Imagem da termografia de animais sem a presença de inflamação

4.1.6 Utilização do algoritmo de K-Means na imagem sem o

fundo, para separar o casco do animal com a região de

inflamação

O método de K-Means é novamente utilizado para identificar a região da

inflamação, que é a região de interesse, e a região da pata do animal, que

será descartada. Esse processo é realizado novamente, pois sempre foram

selecionados dois grupos de classificação para o K-Means. O motivo dos dois

grupos é a precisão na separação da região de interesse pois, quando utilizada

a classificação em três grupos, os resultados não foram satisfatórios.

4.1.7 Binarização da nova imagem resultante

O processo de binarização foi refeito, agora, com a nova imagem resultante

do segundo processo de K-Means . A imagem resultante do metodo de K-
Means foi binarizada novamente, gerando a imagem em preto e branco, para

que, no novo método de separação, seja isolada a região da inflamação do

restante do casco.

4.1.8 Separação do casco com a região de interesse(região in-

flamada), para separar a região de interesse do restante

da imagem

Esta etapa do processo, separa o restante do casco da região de interesse,

neste caso, a inflamação do casco, o objetivo a ser encontrado, caso o animal

tenha inflamação, como pode ser visto na Figura 4.6.

Utilizando a imagem resultante do processo do segundo processo de bina-

rização e a imagem resultante da primeira separação é obtida a imagem sem a

pata do animal, apenas a inflamação. Neste processo, a região da inflamação
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Figura 4.6: Imagem do casco bovino após a separação da imagem resultante
da binarização com do primeiro separação passo de a binarização

é a região de interesse.

As figuras 4.7(imagem original) e 4.8(imagem modificada)representam o

processo de separação da região de interesse (inflamação) da região da pata

do animal, que, neste caso, é descartada. Nestas imagens o animal não pos-

sui inflamação e, sendo assim, a região não apresenta cores de inflamação.

Já as Figuras 4.9(imagem original) e 4.10(imagem modificada),representam o

processo de separação da região de interesse (inflamação). Considere-se que,

nessas imagens, o animal está com o casco inflamado e aumento de tempera-

ture, portanto, a região de interesse é muito maior.

4.1.9 Utilização da técnica de histograma na imagem resultante

Após o processo de separação da região de interesse (inflamação do casco),

é realizada a geração do histograma. O histograma é o método que armazena

o valor do pixel de cada tom de cinza gerado pela imagem. Esse tom de cinza

é coletado a partir do cruzamento da posição x e posição y dentro da imagem

e cujo valor é atribuído a uma variável i. Esta variável i será o índice do

vetor de histograma, que pode variar entre 0 e 255. Ao fim da execução deste

método, o resultado será um vetor da somatória da frequência de pixels dentro

da imagem, sendo que os tons de cinza podem variar de 0 até 255 (tamanho

do vetor), sendo os tons mais escuros representados pelos valores mais baixos
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Figura 4.7: Casco sem inflamação imagem original

Figura 4.8: Casco sem inflamação imagem tratada

e os mais claros, pelos valores mais altos. Como os tons de cinza mais claro

são os valores mais altos, a cor branca é representada pelo valor 255. Sendo
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Figura 4.9: Casco com inflamação imagem original

Figura 4.10: Casco com inflamação imagem tratada

assim, os pixels que possuem tons de cinza com valor 255 (última posição do

vetor) são descartados do histograma. Esse procedimento é realizado para não

interferir na análise dos dados, pois a frequência de pixel que é considerado

fundo da imagem é expressivamente mais alto e a contagem de pixel da pata do

animal é bem mais baixa, alterando o histograma. Esse mesmo procedimento

ocorre com o pixel zero (posição zero do vetor), que caracteriza a cor preta,

também descartada na análise.

A figura 4.11 destaca a alteração nos histogramas quando existe inflama-

ção no casco. O círculo em vermelho, nas imagens, mostra a elevação da

frequência de pixel nos histogramas. Já a figura 4.12, mostra os histogramas

de dois animais, sem a presença de inflamação, em que o histograma não pos-

sui elevação, apenas nas pontas, pois são os pixels 0 e 255, descartados da

análise. Desta forma, comparando com o histograma das imagens de animais

‘sem’ e ‘com’ inflamação, é possível identificar qual está inflamado. O aumento

da frequência de pixel no histograma é visto em todas as imagens analisadas e

o intervalo do aumento dos pixels está na maioria das imagens entre os pixels
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196 a 230. Isso pode indicar que, quando os pixels estão mais alterados no

histograma, é um alto indício de que o animal está com inflamação. Nestas

imagens, os histogramas mostram elevação nos pixels iniciais e nos pixels fi-

nais do histograma, que representam o fundo da imagem e a região da pata

do animal que não são da região de interesse, mas que foram desconsiderados

quando realizado a análise.

Figura 4.11: Histogramas das patas de animais com inflamação

Apenas como demostração, as figuras 4.18 e 4.22representam histogramas

de animais ‘com’ e ‘sem’ laminite, que passaram apenas pelo primeiro processo

de K-Means e binarização. Os histogramas dessas imagens são dificeis de

detectar um padrão. Se comparar esses histogramas com os das Figuras 4.11

e 4.12, é possivel ver a diferença entre os histogramas.

As figuras 4.13 e 4.14demostram todos os passos do processo até esta

etapa de histograma. As imagens mostram uma etapa do processo de um

casco sem inflamação e outro casco com inflamação.

4.1.10 Utilização do método matemático de distância euclidi-

ana

Neste passo é realizada a comparação do histograma resultante da ima-

gem analisada, com os histogramas dos animais ‘com’ e ‘sem’ inflamação. Os

resultados dos cálculos são armazenados em duas variáveis, sendo que, dos

dois resultados gerados, aquele que se aproximar ao máximo do menor valor
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Figura 4.12: Histogramas das patas de animais sem inflamação

Figura 4.13: Imagens das patas de animais sem laminite

Figura 4.14: Imagens das patas de animais com laminite
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indica a qual grupo pertence a imagem analisada. O calculo é realizado com a

fórmula:

d(q,p ) =

√
n

∑
i=1

(qi − pi)2

De forma mais detalhada, após a geração do histograma da imagem ana-

lisada, o cálculo da distância euclidiana é realizado comparando os histogra-

mas das imagens que possuem inflamação, depois, com os histogramas das

imagens que não possuem inflamação. Desta forma, aquele que apresentar o

resultado mais próximo de zero indica o resultado da análise e se a imagem

tem ou não inflamação. A comparação da distância euclidiana é baseada na

diferença entre os histogramas. Caso duas imagens sejam iguais, o cálculo

da distância euclidiana dos histograms é zero. Mas, caso as imagens sejam

diferentes, a menor diferença entre elas indica que são muito próximas. A

diferença entre os histogramas só foi possível neste trabalho porque todas as

imagens tiveram seus histogramas gerados.

4.1.11 Matriz de confusão

A matriz de confusão é um processo utilizado neste trabalho apenas para

verificar a porcentagem de acertos do sistema. Com a matriz de confusão é

possível ver quanto o sistema está preciso, porém, apenas para isso. O pro-

grama desenvolvido não terá a matriz de confusão, ele apenas indicará se a

pata tem inflamação. O cálculo é feito a partir da soma da diagonal (esquerda

para direita, decrescente) da matriz, dividida pelo somatório de toda a ma-

triz. O resultado dessa divisão é a porcentagem de acerto do sistema. Os

resultados de cada abordagem realizada são confrontados com os dados re-

passados pelos médicos veterinários, verificando a eficiência do sistema. Todo

este processo descrito acima foi realizado nas quatro abordagens e, pelo fato

de cada abordagem gerar uma matriz de confusão diferente, cada matriz está

detalhada dentro de cada seção. o de cada seção.

4.2 Demonstração do processo com e sem inflama-

ção

Esta seção apresenta o passo a passo do processo, até a etapa de histogra-

mas, dos animais ‘com’ e ‘sem’ inflamação.

4.2.1 Processo em animais com a doença

A Figura 4.15 representa algumas das imagens armazenadas dentro da

pata dos animais com laminite.
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Figura 4.15: Amostra de imagens com Laminte

A Figura 4.16 representa algumas das imagens binarizadas dos animais

com laminite.

Figura 4.16: Imagens binarizada dos animais com Laminite

A figura 4.17 mostra imagens resultantes do processo de separação entre

a imagem original e a imagem binarizada, assim, podendo obter apenas as

imagens bem definida das patas, retirando o fundo das imagens.

Figura 4.17: Imagens dos animais com Laminite após separação do fundo da
imagem

Com esta Figura 4.17 podemos realizar o histograma da imagem, identifi-

cando a frequência dos tons de cinza da imagem.
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A Figura 4.18 refere-se aos histogramas das imagens analisadas, que re-

presentam a contagem da frequência de tons de cinza da cada imagem, sendo

que os tons de cinza podem variar de 0 até 255, quando os tons mais escuros

são representados pelos valores mais baixos e os tons mais claros, pelos valo-

res mais altos. Como os tons de cinza mais claro são os valores mais altos, a

cor branca é representada pelo valor 255 que, neste caso, é o fundo da nossa

imagem, mostrada da Figura 4.17. Sendo assim, os pixels que possuem tons

de cinza com valor 255 são descartados do histograma. Esse procedimento é

realizado para não interferir na análise dos dados, pois a frequência de pixel
considerada no fundo da imagem é expressivamente mais alto e a contagem

de pixel da pata do animal é bem mais baixa, alterando o histograma.

Figura 4.18: Histogramas das imagens dos animais com Laminite após sepa-
ração do fundo das imagens

4.2.2 Processo em animais sem doença

O processo para criação da matriz de histogramas de animais sem laminite

é idêntico ao processo de identificação dos animais com laminite.

A Figura 4.19 representa algumas imagens dos animais sem constatação de

laminite. Estas imagens são as originais e ainda contém o fundo das imagens.

Figura 4.19: Imagens das patas de animais sem laminite

As imagens binarizadas dos animais sem laminite são mostradas na Figura

4.20, sendo que esse processo é realizado após a utilização do método K-
Means.
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Figura 4.20: Imagens binarizadas de animais sem laminite

A Figura 4.21 mostra o resultado das imagens após a separação da região

de interesse e do fundo da imagem.

Figura 4.21: Imagens das patas dos animais sem laminite, separados do fundo
da imagem

A Figura 4.22 representa os histogramas das imagens das amostras da

imagens sem laminite.

Figura 4.22: Histograma das imagens das patas dos animais sem laminte

4.3 Resultados das abordagens da análise da infla-

mação dos cascos bovinos

O trabalho do processo de detecção de inflamação resultou em quatro tipos

de abordagem, sendo que todas as quatro metodologias seguiram o mesmo
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processo de tratamento. As quatro abordagens foram realizadas pensando em

atender a todos os tipos de verificação possíveis, dentro dessas imagens.

4.3.1 1a metodologia de Abordagem

Na primeira abordagem todas as imagens foram analisadas, considerando

o escore de locomoção, mas, sem levar em consideração a posição em que as

imagens foram coletadas. Todas as imagens foram investigadas e a cada uma

delas foi gerada uma classificação do sistema. Esta classificação foi relizada

através da comparação desta imagem com as imagens que estão classificadas

por escore. A comparação de histogramas é a forma utilizada para analisar

a classificação da imagem investigada, quando todas as imagens tiveram seu

histograma gerado, e esses histogramas foram comparados para a classifica-

ção. A cada classificação, o resultado foi cadastrado na matriz de confusão e,

nesta abordagem, o resultado da classificação foi de 1 a 5, e quando o valor re-

presenta o grau de escore que o sistema classificou na imagem investigada. A

matriz de confusão possui 5 linhas e 5 colunas, sendo que as linhas represen-

tam a classificação das imagens feita por médicos veterinários e as colunas,

o valor dos resultados da classificação do sistema. Os resultados desta abor-

dagem estão descritos na Figura 4.23que representa a matriz de confusão dos

resultados obtidos pelo sistema, sendo assim, foram inseridos na tabela os

dados obtidos e feito o cálculo de porcentagem de acertos. Foram analisados

576 imagens, sendo que, dessas, apenas 188 imagens foram classificadas de

maneira correta pelo sistema, gerando um percentual de acertos de 32,64%

do sistema. Todas as imagens coletadas foram analisadas sem descartes.

Figura 4.23: Abstração da matriz de confusão da 1a abordagem

A Tabela 4.2 possibilita analisar, por classificação de escore, em qual escore

de locomoção o sistema teve mais acertos. Neste caso, o escore número 2 foi o

que obteve mais imagens classificadas de maneira correta, contabilizando um

percentual de 38,67% de acertos.
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Tabela 4.2: Porcentagem de acertos

Porcentagem de acertos

Escore
Quantidade
de Imagens

Quantidade
de acertos

Percentual
de acertos

1 246 89 36,18%
2 181 70 38,67%
3 86 22 25,58%
4 14 1 7,14%
5 48 6 12,50%

Como esta abordagem não obteve um resultado tão satisfatório, foi reali-

zado uma segunda abordagem.

4.3.2 2a Metodologia de Abordagem

Nesta nova abordagem não houve a exclusão de nenhuma imagem ana-

lisada. Uma a uma, todas foram analisadas e classificadas e, para isso, foi

realizada a análise das imagens seguindo o critério da posição das imagens,

em que, cada uma delas foi separada por grupos de classificação de escore,

que vai de 1 a 5. Desta forma, além de as imagens estarem em grupos de po-

sição em que a imagem foi retirada, outro critério de agrupamento é por grau

de escore.

Nesta classificação a posição que obteve a melhor classificação foi a posição

PDA com 47,82%, a segunda posição foi a PEA com 43,75%, ADA com 39,58%,

PEL com 36,17%, AEA com 34,78%, PEF com 31,25%, AEF com 28,78%, ADF

com 27,08%, AEL com 25,53%, PDF com 23,40%, ADL com 21,74%, PDL com

18,75%. Como podem ser vistos na tabela 4.24. A metodologia para chegar

à porcentagem de acertos e erros do sistema foi realizada através da matriz

de confusão. As imagens já possuem uma classe de identificação em que são

representadas pelas linhas da matriz de confusão. Quando o sistema faz a

classificação de uma imagem, ele informa em qual grau de escore a imagem

foi classificada, sendo assim indicado pela coluna da matriz de confusão. Por-

tanto, as linhas da matriz de confusão simbolizam o grau de escore em que a

imagem foi classificada pelos médicos veterinarios; já as colunas da matriz de

confusão simbolizam o grau de escore em que o sistema classificou a imagem.

Quando a classificação da linha e a classificação da coluna forem a mesma,

significa que o sistema acertou em seu processo de classificação. A represen-

tação da matriz de confusão pode ser vista na Figura 4.24e o resultado desta

equação é feito a partir da soma dos valores da diagonal principal da Figura

4.25, dividindo pelo total de imagens analisadas. Desta forma foi possível veri-

ficar a porcentagem de acerto do sistema de análise. A intenção desta análise

é para verificar qual a melhor posição para coletar imagens de inflamação no
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casco.

Figura 4.24: Abstração da matriz de confusão da 2a abordagem

Mesmo com esta aboradagem, foi necessário realizar o uma terceira abor-

dagem.
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Figura 4.25: Matriz de Confusão da 2a abordagem

4.3.3 3a Metodologia de Abordagem

Em uma nova abordagem, analisando as imagens baseadas na posição,

mas diferente da análise anterior, que não considera o grau de escore, esta

abordagem verifica se existe inflamação ou não. Neste tipo de abordagem é

possível verificar que existem duas posições que são mais favoráveis à detec-

ção de inflamação no casco do animal. Sendo as posições ADA com 70,83%

a posição PEA com 66,67%, seguidas de AEA com 65,22%, depois ADL com

63,83%, PEF com 62,50%, ADF com 62,50%, PDF com 61,70%, AEL com

59,57%, AEF com 59,18%, PDA com 56,52%, o penúltimo PDL com 52,08%,

50



Figura 4.26: Gráfico da porcetagem de acertos da 2a abordagem

e por último a posição PEL com 51,06%. Todos estes dados podem ser vis-

tos na Figura 4.27. A análise foi realizada a partir da separação das imagens

pela posição da qual foi tirada, as legendas das posições foram abordadas na

Tabela 4.1, que descreve as posições em que as imagens foram coletadas. A

partir dessa separação, foram consideradas as imagens em que os animais

apresentaram escore de locomoção 1 e 2, sem a presença de inflamação. Já

as imagens que apresentaram escore de locomoção 3, 4 e 5 foram classifica-

dos como animais em que existe a presença de inflamação. Sendo assim, fo-

ram criados dois grupos: um, de imagem de animais que possuem inflamação

e outro, com imagens de animais que não possuem inflamação. Baseado nes-

ses dois grupos, foi analisada posição por posição e, dessa forma, foi possível

verificar a precisão de detecção do sistema de análise de inflamação, base-

ado na posição em que a imagem foi tirada. Para isso foi utilizado o mesmo

princípio das abordagens anteriores, em que a comparação dos histogramas

foi a base de comparação das imagens. Neste caso, quando o histograma da

imagem analisada tiver o resultado da equação da distância euclidiana mais

próximo ao histograma da imagem utilizada como base de avaliação, esta será

sua classificação. Cada imagem utilizada como base tem o seu histograma

gerado e, assim, fica mais simples realizar a comparação entre a imagem ana-

lisada e a imagem a ser a base de comparação.

A matriz de confusão de cada posição analisada da 3a abordagem está

representada na Figura 4.27, na qual cada uma das posições gerou um re-

sultado da análise. A equação utilizada para a descrição dos resultados foi a

mesma fórmula utilizada nas outras abordagens, sendo a soma da diagonal

dividida pela soma de todos os elementos da matriz.

A Figura 4.28 mostra o gráfico da porcentagem de acertos da 3a abordagem
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Tabela 4.3: Representação da Matriz de Confusão

Imagens que o sistema
avaliou sem a presença
de inflamação

Imagens que o sistema
avaliou com a presença
da inflamação

Imagens de animais
sem a presença de in-
flamação

Quantidade de animais
que não possuem infla-
mação e que o sistema
não detectou presença
de inflamação

Quantidade de animais
que não possuem infla-
mação e que o sistema
detectou presença de
inflamação

Imagens de animais
com a presença de in-
flamação

Quantidade de animais
que,possuem inflama-
ção e que o sistema
não detectou presença
de inflamação

Quantidade de animais
que possuem inflama-
ção e que o sistema de-
tectou presença de in-
flamação

Figura 4.27: Matriz de Confusão da 3a abordagem

das análises, desta abordagem é importante destacar que a melhor posição

que o sistema detectou inflações no casco foi a ADA, onde os acertos chegam

a 70,83%, seguida da posição PEA com 66,67% da análise entre as demais

posições analisadas.

A Tabela 4.3 representa a matriz de confusão da abordagem na análise dos
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Figura 4.28: Gráfico da porcetagem de acertos da 3a abordagem

animais ‘sem’ e ‘com’ inflamação, neste caso, não levando em consideração o

grau de escore de locomoção. A análise serviu para verificar que posição o

sistema pode verificar com mais facilidade a inflamação de casco, não levando

em consideração o grau de escore, mas se o animal apresenta inflamação.

Como esta terceira abordagem melhorou o desempenho, mas mesmo assim

não foi muito alto, foi realizado a quarta e ultima abordagem, vista na próxima

seção.

4.3.4 4a Metodologia de Abordagem

A metodologia adotada nesta abordagem foi realizada levando em conside-

ração a classificação feita segundo [27] [28] [70], considerando-se que a in-

flamação do casco bovino pode apresentar diferença de temperatura em uma

região determinada, como pode ser visto na Figura 3.11. Nesta abordagem,

foi realizada a separação das imagens que possuem inflamação das que não

possuem, descartando os dados de classificação do escore de locomoção dos

animais e a posição em que a imagem foi retirada, feita da mesma forma que

na 2a abordagem. Com isso, ficaram 152 imagens com inflamação e 424 sem

inflamação e esta separação foi a base para a análise do sistema. O sistema

de classificação analisou as imagens uma a uma e as separou classificando-as

como imagens com inflamação e imagens sem inflamação. De todas as 576

imagens analisadas, o sistema classificou 137 imagens com inflamação e 439

sem inflamação. Após esta classificação, foi feita a comparação de quantas

imagens o sistema classificou de maneira correta e a porcentagem de acer-

tos foi de 90,8 %. Tais informações podem ser vistas na Figura 4.29. Já a

porcentagem de acertos pode ser visto na figura do gráfico da porcentagem

de acertos Figura 4.30. Foram comparados os nomes de cada uma das 576

imagens, verificando a correlação que cada imagem tem entre ‘ter inflamação’
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e ‘não ter inflamação’.

Figura 4.29: Matriz de Confusão da 4a abordagem

Figura 4.30: Gráfico da porcentagem acertos da 4o abordagem

4.3.5 Resultados

As três primeiras abordagens não tiveram resultados tão bons, com baixa

porcentagem de acertos, e, por isso, não é possível afirmar que a presença de

escore de locomoção elevado indica inflamação de casco, pois esse escore de

locomoção pode ser resultado de lesão em outra região do membro do animal.

Isso confirma o que os algoritmos desenvolvidos reforçam: a escore de locomo-

ção do animal não é o fator determinante para detectar se o animal está com

inflamação no casco. Já na quarta abordagem, que não levou em considera-

ção o escore de locomoção dos animais, podemos constatar que a elevação de

temperatura em uma região pontual do casco pode determinar que o animal

tem uma possível inflamação no casco. A taxa de acerto da última abordagem

foi importante para o desenvolvimento do aplicativo que realiza a detecção de

inflamação no casco do animal e esse sistema poderá ser visto no próximo

capítulo deste trabalho. Para uma melhor comparação a imagem 4.31 traz a

matriz de confusão das quatro abordagens, uma ao lado da outra. Como a 2a

e 3a abordagens tiveram várias matrizes de confusão, foi relevante comparar

apenas a matriz em que o percentual teve maior acerto.
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Figura 4.31: Matriz de Confusão das quatro abordagens
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CAPÍTULO

5
O sistema de detecção

O sistema de detecção foi desenvolvido para ser rápido, simples e de fácil

entendimento e, para tanto, foi criada uma tela principal, com poucas infor-

mações, mostrando apenas o necessário para verificar se o animal está com

inflamação no casco e onde está presente essa inflamação. Baseado nas ava-

liações das abordagens realizadas na seção anterior, sobre as formas de de-

tecção, foi criado este sistema, que mostra a imagem a ser analisada, sendo

que a imagem resultante, após a análise de inflamação, é um sinal de alerta,

significando que o animal está com inflamação.

A Figura 5.1 mostra o alerta no sistema para os animais que possuem

inflamação no casco.

Figura 5.1: Sinal de alerta quando existe a inflamação

A Figura 5.2 mostra o alerta no sistema para os animais que não tem a

existência de inflamação no casco.

A demonstração do sistema pode ser visto nas figuras 5.3 e 5.4, onde estas

demonstram o resultado final da análise de inflamação.

A figura 5.3 mostra o resultado quando analisados animais que apresentam

inflamação. Neste caso, mostra a imagem original ao lado esquerdo, o sinal de

alerta, e a imagem resultante, mostrando onde está a inflamação no casco.
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Figura 5.2: Sinal de alerta quando não existe a inflamação

Figura 5.3: Tela do sistema com o sinal de alerta quando existe a inflamação

A figura 5.4, mostra o resultado quando analisados animais que não apre-

sentam inflamação, sendo que, neste caso, na mesma disposição da figura

anterior, mostra a imagem original ao lado esquerdo, o sinal de que está tudo

certo, e a imagem resultante, mostrando onde está a inflamação no casco. No

entanto, neste exemplo, como não possui inflamação, a imagem está quase

toda em branco. A utilização do sistema é bem simples: escolhe-se o local

onde a imagem está salva, depois o sistema já mostra a imagem analisada e

o resultado da análise, imediatamente após o processamento. O sistema foi

desenvolvido na linguagem Java, com aplicativo NetBeans IDE 8.1, e para o

processo de tratamento de imagem foi utilizado a biblioteca IJ.jar. Essa bi-

blioteca é OpenSource, da mesma forma que a linguagem de programação. O

computador utilizado para o desenvolvimento de todos os testes e da aplicação

final apresentava-se com os seguintes recursos de hardware:

• CPU Intel Core i5.
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Figura 5.4: Tela do sistema com o sinal de alerta quando não existe a infla-
mação

• 4 Gb de Memória RAM

• Espaço de 500 GB

O tempo de resposta do sistema para analisar uma imagem é menor que

cinco segundos. A forma que o sistema utilizou para analisar a imagem

é através da comparação de histogramas e essa comparação não leva em

consideração a posição da imagem nem o escore de locomoção. Portanto,

esse fatores não foram utilizados neste sistema, como visto nos resulta-

dos das abordagens.
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CAPÍTULO

6
Conclusão

A utilização do reconhecimento de padrões para a descoberta de inflama-

ção de casco em bovinos mostra-se vantajosa, pois, além da detecção rápida,

é um método não estressante. Se levarmos em consideração os sinais e sin-

tomas apresentados pelos animais, como perda de peso, associado ao escore

de locomoção, e o aumento da temperatura no casco dos animais, isso nos

indica padrões sobre possíveis problemas nos cascos, mas que não são deter-

minantes para confirmação da inflamação. A detecção do grau de escore de

locomoção é um dos fatores que podem indicar problemas nos cascos, todavia,

também esse fator não pode ser considerado determinante para afirmar que

o animal está com inflamação de casco. A utilização de ferramentas de pro-

cessamento de imagem, como o programa ImageJ, torna-se uma importante

aliada para esse trabalho. Técnicas como K-Means, equação da distância eu-

clidiana e a utilização de histograma podem gerar resultados satisfatórios para

o processo de detecção de inflamação de casco. O objetivo de relacionar escore

de locomoção com problemas de inflamação de casco neste trabalho não foi

satisfatório, no entanto, quando analisada apenas a imagem de termografia

do casco do animal, foi possível um resultado de 90,8%, com a utilização de

comparação de histogramas.

Trabalhos Futuros
Para trabalhos futuros, sugere-se que, juntamente com a detecção de infla-

mação através da termografia, seja utilizada outra técnica de detecção ligada

aos histogramas, como, por exemplo, a técnica SURF ou SIFT.
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