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Introducao

De acordo com a ABPA em 2019 o Brasil ocupava a 42 posicao mundial na
producao de carne suina. (ABPA, 2020)

Producdo 2019 Total 101.977

Fonte: Relatério ABPA 2020. Imagem retirada
de (ABPA, 2020)



CRA

Para analisar a qualidade de carne Suinas podemos utilizar varias técnicas, entre
elas podemos destacar a capacidade de retencédo de agua (CRA).

Normalmente, a CRA é estimada medindo o suco
liberado apos a compressdao de amostras de
carne. Entretanto, apds gerar as marcagdes no
filtro de papel, ainda € necessario a presenca de
profissional para analisar as amostras, esse
trabalho sugere a utilizagdo de redes neurais
convolucionais para a segmentagdo automatica
das fotos dessas amostras.

Figura 7 - Etapas do método de compressio. Imagem retirada de (ALVES, 2011)



Obijetivos

O principal objetivo deste trabalho € estudar e avaliar o desempenho de redes
neurais convolucionais na segmentacao de amostras de CRA de carne suina.

Objetivos especificos:

e Quantificar o desempenho de redes neurais convolucionais UNet.

e Quantificar o desempenho de redes neurais convolucionais utilizando
diferentes tamanhos de imagens.

e Quantificar o desempenho de redes neurais convolucionais utilizando
segmentacao binaria e multi classe.

e Concluir a viabilidade da solucdo em comparacao a outras técnicas.



Metodologia

Para implementar nossa abordagem utilizamos a linguagem Python na versao
3.7.10 e o framework Tensorflow na versao 2.4.0. Para a execugao do codigo

utilizamos uma maquina Intel i7 3770, 16GB de memodria ram, Placa de video

GTX 1650 4gb e um disco rigido de 1 Terabytes.



Unet

Neste trabalho iremos utilizar a
arquitetura Unet.

Essa rede \utiliza etapas de
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Figura 6 — Arquitetura da rede Unet. Figura retida de (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015)
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Figura 6 — Arquitetura da rede Unet. Figura retida de (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015)



Hiperparametros

Na fase de treinamento da rede precisamos fornecer os hiperparametros.
Esses parametros sao parametros que controlam como a rede vai aprender e
normalmente sao definidos pelo programador.

tamanho da imagem: 64 x 64 , 128 x 128 e 256 x 256
numero de épocas: 30

tamanho do lote: 8 ou 4

porcentagem de validacao: 20%

tamanho da rede: 64, 128 e 256
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Funcao de métrica e de ativacao:

e funcao de métrica: loU (Intersection-Over-Union)
e funcio de ativacao: Sigmoide ou Softmax

true positive
ToU =

true_ positive + false_positive + false negative

Sigmoide: [0] ou [1]
Softmax: [1,0,0] ou [0,1,0] ou [0,0,1]



Dataset

Utilizamos um conjunto de dados composto por
659 imagens de CRA de tamanho variado. Cada
imagem corresponde a um papel de filtro
contendo duas amostras de carne do mesmo
animal.

e Dataset de treinamento: 527 imagens;
e Dataset de validagao: 132 imagens.




Resultados

e Segmentacgao binaria da regiao externa:
o Imagens 64 x 64;
o Imagens 128 x 128;
o Imagens 256 x 256;

e Segmentacao binaria da regiao interna:
o Imagens 64 x 64;
o Imagens 128 x 128;
o Imagens 256 x 256;

e Segmentacao multi classe de imagens:

o Imagens 64 x 64;
o Imagens 128 x 128;
o Imagens 256 x 256;



Treinamento

Todas as redes conseguem
evoluir rapidamente durante as
primeiras 10 épocas. Porém,
apos esse periodo a evolugao é
mais lenta. Também é possivel
observar que as redes multi
classe possuem uma tendéncia
instavel de aprendizagem.
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Figura 10 — Acuracia por épocas obtida pelas redes utilizando imagens 256 x 256.



Acuracia de todo o dataset.

e Redes especializadas na regiao
externa tiveram mais dificuldade no
aprendizado.

e Redes especializadas na regiac
interna possuirem uma média e
mediana parecida com as redes
multi classe.

e Redes multi classes apresentaram
um resultado mais consistente.

Tabela 1 — Acuracia de todo o dafaset.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 93,30% | 94,22% 67.23% 96.97%
externa 128 9547% | 96,15% 73.81% 97.67%
externa 256 96.21% | 96.76% 71.45% 98.20%
interna 64 96,32% | 96,0 75.19% 98.61%
interna 128 97.81% | 98,1 85,17% 99.03%
interna 256 98,62% | 98,9 85,34% 09,42%
multi classe | 64 96,79% | 96,9 71.00% 98,37%
multi classe | 128 97.54% | 97.7 90.37% 98.58%
multi classe | 256 9843% | 98,5 95.34% 99.15%




Regiao Externa

Um dos motivos para isso
acontecer €& que a
marcagcao da regiao
interna € feito a caneta,
portanto €& mais facil
identificar a suas bordas
ao contrario da regiao
externa.

Figura 11

(b) Resultado gerado (¢) Resultado esperado

Exemplo da dificuldade em encontrar a regiao de area externa na rede de
segmentagao bindria da regiao externa de imagens 256 x 256.



Regiao Interna

Interna:
64->-1,94%
128-> -1,49%
256-> -1,13%

A rede especializada na regiao

interna apresenta um
overfitting maior, isto €, o
conhecimento aprendido

durante o treino nao é geneérico
o suficiente para obter o mesmo
desempenho na validacao.

Multi classe:
64-> -0,97%
128-> -0,26%
256-> -0,5%

Tabela 2

Acuracia do dataset de treino.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 93.80% 04.56% 73.21% 96.97%
externa 128 x 128 | 95.99% | 96.38% 76,19% 97.67%
externa 256 x 256 | 96.55% | 96.91% 81,98% 98.20%
interna 64 x 64 | 96 97.10% 93,40% 98.61%
interna 128 x 128 | 98 08.28% 96,07% 99.03%
mterna 256 x 256 | 98k 98.97% 96,74% 99,42%
multi classe | 64 x 64 | 97 97.13% 91,70% 98,37%
multi classe | 128 x 128 | 97 97.75% 92,96% 98.,58%
multi classe | 256 x 256 | 98] 98.61% 97,16% 99,15%
Tabela 3 — Acuracia do dataset de validacao.
Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 90.92% 91.88% 67.23% 94.97%
externa 128 x 128 | 93.39% | 94,18% 73.81% 96.36%
externa 256 x 256 | 94,83% 95.69% 71,45% 97.46%
imterna 64 x 64 O 95.16% 75.19% 98.29%
interna 128 x 128 | 9Cuid 96.79% 85.17% 98.52%
interna 256 x 256 95 97.84% 85.34% 99,14%
multi classe | 64 x 64 | O\l 96.16% 71.00% 97.58%
multi classe | 128 x 128 | 978 97.49% 90,37% 98.23%
multi classe | 256 x 256 | 9 98.11% 95,34% 98.66%




Redes Multi Classes

E possivel constatar que as
redes multi classes tiveram a
melhor média e mediana no
conjunto de validacao.

Tabela 3 — Acuracia do dataset de validagao.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 90,92% | 91.88% 67,23% 94.97%
externa 128 x 128 | 93.39% 94.18% 73.81% 96.36%
externa 256 x 256 | 94.83% | 95.69% 71,45% 97.46%
interna 64 x 64 93.67% 95.16% 75.19% 98.29%
interna 128 x 128 | 96.19% | 96.79% 85.17% 98.52%
interna 256 x 256 | 97.39% 97.84% 85.34% 99.14%
multi classe | 64 x 64 95,62% | 96.16% 71.00% 97.58%
multi classe | 128 x 128 | 97.08% | 97.49% 90.37% 98.23%
multi classe | 256 x 256 | 97,92% | 98.11% 95.34% 98.66%




Resultados considerando a saida transformada da rede

Para transformar as imagens para seu tamanho original foi utilizada a funcéao
resize, da biblioteca OpenCV, com o parametro interpolation com o valor INTER
NEAREST. Com isso ao transformar o tamanho da imagens nao geramos novos

tons de cor na imagem.



Externa:

64 ->93,30%
128 -> 95,47%
256 -> 96,21%

Interna:

64 ->96,32%
128 -> 97,81%
256 -> 98,62%

Multi classe:

64 ->96,79%
128 -> 97,54%
256 -> 98,43%

- 90,63%
- 94,35%
- 95,51%

- 95,00%
- 97,25%
- 98,34%

- 95,61%
- 97,14%
- 98,24%

2,67%
1,12%
0,70%

1,32%
0,56%
0,28%

1,18%
0,40%
0,19%

Tabela 1

Acuricia de todo o dataset.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 | 93.30% | 94,22% 67.23% 96.97%
externa 128 x 128 | 95.47% | 96,15% 73.81% 97.67%
externa 256 x 256 | 96.21% | 96.76% 71,45% 98.20%
interna 64 x 64 | 9632% | 96,95% 75.19% 98.61%
interna 128 x 128 | 97.81% 98.16% 85.17% 99.03%
interna 256 x 256 | 98.62% 98.90% 85.34% 09,42%
multi classe | 64 x 64 96,79% 96.,99% 71.00% 98.37%
multi classe | 128 x 128 | 97.54% 97.70% 90.37% 98.58%
multi classe | 256 x 256 | 98.43% | 98.54% 95,34% 99.15%

Tabela 4 — Acuracia de todo o dataset utilizando imagens em seu tamanho original.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 90.63% 91,52% 66.,82% 94.21%
externa 128 x 128 | 94,35% 95,02% 73,95% 96,70%
externa 256 x 256 | 95,81% 96,36% 71,30% 97,78%
interna 64 x 64 | 95,00% | 95,59% 75,02% 96.87%
interna 128 x 128 | 97,25% 97.57% 84,93% 98,33%
interna 256 x 256 | 98,31% 98.60% 85,11% 99,03%
multi classe | 64 x 64 | 95.61% | 95,76% 70.36% 97.47%
multi classe | 128 x 128 | 97,14% 97.31% 90,17% 98.31%
multi classe | 256 x 256 | 98,24% | 98,33% 95,31% 98,99%




Externa:

64 ->93,89%
128 -> 95,99%
256 -> 96,55%

Interna:

64 ->96,98%
128 -> 98,22%
256 -> 98,92%

Multi classe:

64 ->97,08%
128 -> 97,66%
256 -> 98,56%

- 91,02%
- 94,76%
- 96,12%

- 95,58%
- 97,61%
- 98,62%

- 95,84%
- 97,25%
- 98,36%

2,87%
1,23%
0,43%

1,40%
0,61%
0,30%

1,24%
0,41%
0,20%

Tabela 2

Acuracia do dataset de treino.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 | 93.80% | 94.56% 73.21% 96,97%
externa 128 x 128 | 95.99% | 96.38% 76.19% 97.67%
externa 256 x 256 | 96.55% 96.91% 81,98% 98.20%
interna 64 x 64 | 96.98% | 97.10% 93,40% 98.61%
interna 128 x 128 | 98,22% 08.28% 96,07% 99.03%
interna 256 x 256 | 98,92% 98.97% 96,74% 99.42%
multi classe | 64 x 64 | 97.08% | 97.13% 91,70% 98.37%
multi classe | 128 x 128 | 97.66% | 97,75% 92,96% 98,58%
multi classe | 256 x 256 | 98.56% | 98.61% 97,16% 99.15%

Tabela 5

Acuricia do dataset de

treino utilizando imagens em seu tamanho original.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 | 91,02% | 91,86% 68,79% | 94.21%
externa 128 x 128 | 94.76% | 95.26% 74,53% 96,70%
externa 256 x 256 | 96,12% | 96.53% 80,72% 97.78%
mterna 64 x 64 | 9558% | 95.72% 92.88% 96.87%
interna 128 x 128 | 97.61% 97.66% 95.78% 98.33%
interna 256 x 256 | 98,62% 98,66% 96,46% 99.03%
multi classe | 64 x 64 | 95.84% | 95.88% 90).68% 07 47%
multi classe | 128 x 128 | 97.25% | 97.34% 92.72% 98.31%
multi classe | 256 x 256 | 98,36% 98.40% 97.00% 98.99%




Externa:

64 ->90,92%
128 -> 93,39%
256 -> 94,83%

Interna:

64 ->93,67%
128 -> 96,19%
256 -> 97,39%

Multi classe:

64 ->95,62%
128 -> 97,08%
256 -> 97,92%

- 89,08%
- 92,73%
- 94,56%

- 92,70%
- 95,82%
-97,21%

-94,71%
- 96,73%
- 97,78%

1,84%
0,66%
0,27%

0,97%
0,37%
0,18%

0,91%
0,35%
0,14%

Tabela 3 — Acuracia do dataset de validagao.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 | 9092% | 91,88% 67.23% 94.97%
externa 128 x 128 | 93.39% | 94,18% 73.81% 096.36%
externa 256 % 256 | 94.83% 95.69% 71.45% 97.46%
interna 64x 64 | 93.67% | 9516% | 75,19% | 98.29%
mterna 128 x 128 | 96,19% 96.79% 85.17% 98.52%
interna 256 x 256 | 97,39% 97.84% 85.34% 99.14%
multi classe | 64 x 64 | 95.62% | 96.16% 71.00% 97.58%
multi classe | 128 x 128 | 97,08% | 97.49% 90.37% 98.23%
multi classe | 256 x 256 | 97.92% | 98.11% 95,34% 98.66%

Tabela 6

Acuricia do dataset de validacao utilizando imagens em seu tamanho original.

Regiao Tamanho | Média | Mediana | Minimo | Maximo
externa 64 x 64 89.08% 89.95% 66.82% 93.03%
externa 128 x 128 | 92,73% 93.47% 73.95% 95.57%
externa 256 x 256 | 94.56% | 95.48% 71.30% 97.23%
interna 64 x 64 92,70% 94,21% 75.02% 96.55%
interna 128 x 128 | 95,82% 96,45% 84,93% 97 .91%
interna 256 x 256 | 97,21% | 97.68% 85,11% 98.90%
multi classe 64 x 64 94,71% 95,23% 70.36% 96.54%
multi classe | 128 x 128 | 96,73% | 97.16% 90,17% 97.87%
multi classe | 256 x 256 | 97.78% | 97.96% 95.31% 98.48%
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Conclusao

e Rede multi classes apresentou bons resultados;
o Meédia de 97,78% e mediana de 97,96% apds transformacgao para o tamanho original.

e Nao foi necessario data augmentation;

e Placa de videos 4GB de memoria;

e N3&o € necessario pre-processamento além da redugao do tamanho da
imagem

e Solucao escalavel que se beneficia com o aumento do dateset, mas mesmo
com um dataset reduzido apresentou bons resultados.



Trabalho futuros

e T[reinamento da rede com datasets de amostras de carnes de outros
animais.
e Utilizacao de arquiteturas mais novas como LinkNet e PSPNet.
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