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RESUMO

A analise visual das estruturas ovarianas por ultrassom em vacas é uma relevante ferramenta de
suporte para melhorar o desempenho reprodutivo em rebanhos. No entanto, pela analise visual
humana a subjetividade é um fator limitante e as tecnologias de visdo computacional sdo uma
boa maneira de supera-la. Objetivamos avaliar o uso de redes neurais convolucionais (RNCs)
para identificar a gestacdo em vacas por meio de imagens de ultrassom ovariano obtidas 30 dias
apos a inseminacdo artificial. Foi utilizado um conjunto de dados com 510 imagens individuais
de ovérios funcionais de 238 vacas Nelore gestantes e 272 ndo gestantes. Todas as imagens
foram coletadas em uma mesma fazenda comercial. Para avaliar a dependéncia do desempenho
das RNCs na qualidade da imagem, as imagens foram classificadas por dois veterinarios,
independentes, com experiéncia significativa em avaliacdo de ultrassom como: boas, regulares
e ruins para a identificagéo visual de estruturas ovarianas. Cinco arquiteturas de RNCs foram
avaliadas: ResNet50, ResNeXt50, InceptionResNetV2, DenseNet-121 e SimpleCNN. Todas as
RNCs foram avaliadas usando o conjunto de dados completo (ALL; n =510) e um subconjunto
de imagens boas e regulares (GR; n = 462). Para cada combinacéo de arquitetura e conjunto de
dados, dez avaliacGes foram realizadas. Em cada rodada de analise, os conjuntos de dados foram
divididos aleatoriamente em 70% para treinamento e 30% para teste de acordo com o método
de holdout. Foi utilizado um método baseado em regularizacédo por dropout, data augmentation
e uma taxa de aprendizagem dinamica durante a fase de treinamento. O desempenho do modelo
foi avaliado pela acurécia, precisdo, sensibilidade e especificidade, que variou de 0.648 a 0.788,
0.344 a 0.800, 0.283 a 0.754 e 0.112 a 0.822, respectivamente. Os modelos ResNet50,
DenseNet-121 e SimpleCNN tiveram melhor desempenho ao usar o conjunto de dados GR. A
arquitetura DenseNet121 obteve melhor desempenho com base na acurécia, sensibilidade,
especificidade e com menor variagdo entre os conjuntos de dados. A InceptionResNetV2 possui
arquitetura mais precisa usando ALL, porém com desempenho inferior para subconjunto GR.
Concluimos que as RNCs sdo capazes de identificar a presenca de gestacdo de vacas a partir de
imagens ovarianas coletadas 30 dias ap0s a inseminacdo artificial. O efeito da qualidade da

imagem no desempenho depende da arquitetura da RNCs.

Palavras-chave: Reproducdo bovina. Visdo computacional. Corpo luteo. Aprendizado

Profundo. Ultrassonografia de ovario.



ABSTRACT

Visual analysis of ovarian structures by ultrasound in cows are a relevant support tool for
improving reproductive performance in livestock. However, by human visual analysis the
subjectiveness is a limiting factor and computer vision technologies are a good way to overcome
it. We aimed to evaluate the use of convolutional neural networks (CNNs) for identifying
pregnancy in cows using ovarian ultrasound images obtained at 30 days after artificial
insemination. A dataset with 510 images from individual functional ovaries of 238 pregnant
and 272 non-pregnant Nellore cows was used. All images were collected in a same commercial
farm. To evaluate dependency of CNNs performance on image quality, the images were
classified by two independent veterinarians with significant experience in ultrasound evaluation
as: good, regular, and bad for visual identification of ovarian structures. Five CNNSs
architectures were evaluated: ResNet50, ResNeXt50, InceptionResNetV2, DenseNet-121 and
SimpleCNN. All CNNs were evaluated both using the complete dataset (ALL; n=510) and a
subset of good and regular images (GR; n=462). For each architecture and dataset combination,
ten evaluations were performed. In each run, the data sets were randomly divided into 70% for
training and 30% for testing according to holdout method. A regularization-based method via
dropout, data augmentation and a dynamic learning rate during the training phase was used.
The model’s performance was evaluated by accuracy, precision, sensitivity, and specificity,
which ranged from 0.648 to 0.788, 0.344 to 0.800, 0.283 to 0.754, and 0.112 to 0.822,
respectively. The models ResNet50, DenseNet-121 e SimpleCNN performed better when using
the GR dataset. The DenseNet121 architecture performed better based on accuracy, sensitivity,
specificity and with lower variation among datasets. The InceptionResNetV2 the more precise
architecture using ALL, however with lower performance for GR dataset. We concluded that
CNN s are capable to identify cow’s pregnancy status in ovarian images collected at 30 days
after artificial insemination. The effect of image quality on performance is dependent on CNNs

architecture.

Keywords: Bovine reproduction. Computer vision. Corpus luteum. Deep Learning. Ovarian
ultrasonography.



RESUMO INTERPRETATIVO E RESUMO GRAFICO

TECNOLOGIAS DE COMPUTACAO APLICADAS EM IMAGENS DE
ULTRASSONOGRAFIA DE OVARIO PARA IDENTIFICAR A GESTACAO EM
VACAS NELORE

Elaborado por André Cascalho Andrade e orientado por Jodo Paulo Pacheco Rodrigues,
Lucas Jacomini Abud e Tadeu Eder da Silva.

No manejo reprodutivo das fémeas bovinas, a imagem gerada pela ultrassonografia é uma
importante ferramenta que auxilia no diagndstico gestacional e na selecdo de animais aptos a
reproducdo. No entanto, a andlise dessas imagens depende da experiéncia profissional do
avaliador. Nesse contexto, tecnologias computacionais tém sido avaliadas para a interpretagéo
de imagens na ultrassonografia humana. Entretanto, ainda ha poucas informacoes cientificas
aplicadas a ciéncia animal. Para avaliar o0 uso desses recursos, utilizou-se 510 imagens de
ovarios coletadas de vacas nelore aos 30 dias ap0s a inseminacao artificial. O processamento
computacional das informacdes ultrassonograficas foi avaliado buscando identificar vacas
gestantes e ndo gestantes. Para isso, 05 diferentes redes neurais convolucionais foram utilizadas.
Na fase de treinamento essas redes aplicam filtros sobre a imagem para obter uma série de
mapas com caracteristicas que revelam padrdes especificos da imagem. Posteriormente, o
modelo treinado avalia imagens novas que sdo utilizadas para testar seu desempenho. Os
resultados demonstraram que um dos modelos (DenseNet121) obteve 78,8% de acerto ao
classificar as imagens. Observou-se que as redes neurais convolucionais apresentaram potencial
de indicar a gestacdo por meio das imagens de ovario aos 30 dias ap0s a inseminacdo artificial.

Figura 1. Fluxograma das etapas de avaliacdo do uso das redes neurais convolucionais para identificacdo de vacas
gestantes e ndo gestantes por meio de imagens de ultrassonografia de ovario.
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1 CONTEXTUALIZACAO

A ultrassonografia (US) fornece um relevante suporte ao manejo reprodutivo de bovinos,
aumentando a precisdo na selecdo de animais aptos a reproducdo além de auxiliar o uso de
biotecnologias. O diagnostico de gestacdo aos 30 dias ap6s a inseminacao artificial em tempo
fixo (IATF) é uma pratica comum nas fazendas brasileiras. Normalmente, esse exame baseia-
se somente na resposta classificatoria quanto a gestacdo, sendo esta confirmada ou ndo (Kelley
et al., 2017). No entanto, essa avaliagdo, ainda que de alta exatiddo, é baseada em boa parte na
subjetividade da andlise humana, sendo esta dependente da experiéncia profissional do
avaliador.

Para contornar a subjetividade, o uso de tecnologias computacionais que deém suporte a
interpretacdo de imagens estdo em constante desenvolvimento em diversas areas do
conhecimento (Nebauer, 1998; Ting et al., 2019). Existem varias formas de se processar e
avaliar imagens por computacdo, como a equalizacdo em histograma, distribuicées RGB e
filtros convolucionais (Frey e Perciano, 2013). Além desses, diferentes métodos de aprendizado
de méaquina como floresta aleatdria, regressdo logistica e analise linear discriminante séo
aprimorados constantemente (James et al., 2017). No entanto, as redes neurais convolucionais
(RNCs) destacam-se pela capacidade de reconhecimento de objetos em andlises de imagens,
sendo esta metodologia atualizada continuamente (Ramasubramanian e Singh, 2017). Essa
tecnologia possui menor dependéncia de feature engineering, e assim conseguem explorar
caracteristicas especificas que em outras técnicas de machine learning néo € possivel. Além
disso, € possivel aproveitar redes previamente treinadas, por transfer learning, devido a
convolucdo como grande diferencial em relacdo a outras redes neurais artificiais.

Assim, em um contexto de alta representatividade de fazendas de cria para a atividade
pecuaria, a avaliacdo do uso de RNCs, com imagens coletadas em condi¢6es de campo, pode
permitir o desenvolvimento de modelos preditivos computacionais aplicaveis a reproducao.
Com isso, torna-se possivel gerar ferramentas de suporte a tomada de decisdo por profissionais
envolvidos no diagnéstico de gestacdo de fémeas bovinas, reduzindo a subjetividade e
proporcionado maior acuracia aos exames realizados. Diante do potencial uso de aprendizado
de méaquina para a avaliagdo de imagens de ultrassonografia e a ampla utilizacdo desses
equipamentos por profissionais de campo, esse estudo apresenta-se como uma ponte de conexao

entre o desenvolvimento tecnologico e as demandas da pecuaria. Sendo uma integracao entre
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demandas regionais e internacionais para o desenvolvimento do estado da arte tanto da
reproducédo de bovinos quanto da zootecnia de precisao.

Apesar dos expressivos avangos no uso do deep learning em avaliacbes de imagens
médicas, a literatura demonstra uma lacuna em estudos aplicados a ciéncia animal.
Precisamente, sobre a ultrassonografia reprodutiva bovina até o presente momento sabe-se de
apenas um estudo que avaliou a capacidade de redes neurais artificiais em identificar o estagio
de desenvolvimento do corpo luteo (Gérna et al., 2017). Outros estudos, principalmente em
humanos, demonstram a capacidade das redes neurais convolucionais em classificar planos
padronizados na ultrassonografia materno-fetal com desempenho equivalente a profissionais
técnicos que realizam a tarefa diariamente (Burgos-Artizzu et al., 2020).

Logo, hipotetiza-se que o uso de redes neurais convolucionais aplicadas as imagens de
ultrassonografia de ovario tem potencial de diferenciar animais gestantes e ndo gestantes. Dessa
forma, objetivou-se:

(1) Obter imagens de ultrassom aos 30 dias apds a IATF coletadas em condicdes de

campo;

(2) Mensurar a acuracia, precisao, sensibilidade e especificidade de diferentes

arquiteturas de RNCs na identificacdo de vacas gestantes e ndo gestantes;

(3) Verificar o desempenho das arquiteturas de RNCs sob diferentes niveis de qualidade

das imagens.
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1.1 Revisao de literatura

Esta revisao aborda aspectos relacionados aos principios fisicos da formacéo de imagem
ultrassonografica, bem como sua aplicacdo no diagnostico gestacional de bovinos e na
avaliagdo ovarina, destacando os atributos de imagens de corpo luteo e foliculos. Relata também
0s conceitos relacionados ao deep learning, os parametros das redes neurais convolucionais e
sua aplicacdo em trabalhos com imagens de US. Ademais, no préximo capitulo apresentamos

o artigo cientifico proposto para publicacéo.

1.1.1 Principios fisicos da formacédo de imagem ultrassonogréafica

O uso da ultrassonografia na reproducéo de bovinos é uma pratica consolidada, sendo
aplicada tanto em fins cientificos quanto rotineiramente no manejo reprodutivo de fazendas. E
um método de avaliacdo ginecoldgica que permite a aquisicao de imagens em tempo real, além
de ser versatil e ndo invasivo, possibilita diferenciar tecidos e 6rgaos por meio de informacoes
recebidas da arquitetura interna dessas estruturas. A utilizag&o do equipamento de US, demanda
do avaliador conhecimentos sobre a correta caracterizacdo anatdbmica e morfoldgica do trato
reprodutivo, para a obtencdo e interpretacdo adequada das imagens. Outra parte importante,
baseia-se na compreensdo dos eventos fisicos que ocorrem desde a producdo dos feixes de
ultrassons, suas interacdes com os tecidos e processamento dos ecos até a formacdo final da
imagem. A otimizagdo destes eventos tem valor fundamental tanto no manuseio do

equipamento quanto na percepc¢do de informacdes relevantes nas imagens.

A utilizacdo do ultrassom para fins diagnésticos € uma interessante demonstracdao da
aplicacdo dos principios da fisica. Os sons emitidos pelo transdutor sdo ondas de energia
mecanica que passam nos tecidos organicos com velocidade de propagacao que pode variar de
acordo com a composicao e resisténcia acustica de cada estrutura (Rantanem e Ewing, 1981).
Apos interagirem com os tecidos (Pierson et al., 1988), os US refletidos retornam ao transdutor
e sdo a base para a formacdo da imagem que representa um plano de corte da morfologia dos
tecidos explorados (Chaffaux et al., 1988). No processamento dos sinais elétricos, estes sdo
convertidos na tela do aparelho em um conjunto de pontos de brilho, com diferentes
intensidades. No Modo B, a intensidade dos ecos € apresentada sob forma de pontos de
diferentes tonalidades de cinza (Fish, 1990) que podem ser de 256 niveis e tem como limites o
branco (intensidade maxima) e o preto (auséncia de intensidade) (Feeney et al., 1991). A
distancia entre o transdutor e as interfaces acusticas é representada num eixo vertical, ja o eixo

horizontal representa o conjunto de feixes de US emitidos, obtendo-se assim uma imagem
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bidimensional, correspondente a cortes tomogréaficos das estruturas avaliadas, conforme figura
3.

Figura 2. Representacdo dos principios fisicos basicos para formacdo da imagem ultrassonogréafica
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Fonte: Adaptado de Fernandes, C. A. C. (2021)

Os tecidos organicos oferecem diferentes resisténcias a propagacao dos US, assim a
impedancia acustica é proporcional a densidade desses tecidos. Sao as diferencas de impedéancia
acustica entre dois meios adjacentes que determinam a interface acustica, bem como os graus
de intensidade da transmissdo e da reflexdo dos US (Rantanem e Ewing, 1981). Em tecidos
ovarianos ha pequenas diferencas acusticas, 0 que permite o retorno de ecos de intensidade
variavel, constituindo estas interfaces boas fontes de informacdo. Ja a resolucdo acustica
constitui-se na capacidade do US em diferenciar duas interfaces situadas proximas uma da
outra. Quanto maior o poder de resolucdo do equipamento, melhor a qualidade da imagem
(Moretti, 1982). Na resolucdo axial a diferenciacdo corresponde a duas interfaces dispostas no
mesmo eixo de propagacao dos US. Ja a resolucdo lateral diferencia duas interfaces acusticas

dispostas de forma paralela ao eixo de propagacdo (Nyland et al., 1995).

Os tecidos sdo constituidos por multiplas interfaces aclsticas e a capacidade de
refletirem em maior ou menor intensidade os US denominam-se ecogenicidade. Dessa forma
podem ser designados como tecidos hipoecoico, quando a intensidade dos ecos é menor que a
dos tecidos adjacentes; hiperecoicos quando maior e isoecoico com igual intensidade (Cartee
et al., 1993), ou mesmo anecoico quando ndo ha reflexdo dos ecos. Uma vez que 0s pontos de
brilho representam a ecogenicidade e o posicionamento relativo das interfaces acusticas, torna-

se possivel a avaliagdo das caracteristicas dos tecidos explorados como tamanho, conformagéo,
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posicdo e a ecotextura (Nyland et al., 1995). Enquanto as trés primeiras podem ser avaliadas
atraves da mensuracdo e do contorno dos limites dos tecidos, a avaliacdo da ecotextura é de
natureza subjetiva. A sua avaliacdo depende da apreciacdo da homogeneidade, granulacdo ou
irregularidade das interfaces acusticas, ou seja, do tamanho, espagamento e regularidade dos
pontos de brilho.

1.1.2 Ultrassonografia aplicada ao diagndstico gestacional de bovinos

Para uma integragdo bem-sucedida em um sistema de manejo reprodutivo, um teste de
diagnostico de gestagdo precoce ideal dever ser: (1) sensivel ao identificar corretamente fémeas
gestantes, (2) especifico ao identificar corretamente fémeas nao gestantes, (3) baixo custo, (4)
simples de conduta em condi¢des de campo e (5) capaz de determinar o estado de gestacdo no
momento em que o teste é realizado. Em bovinos, a US como método de diagndstico gestacional
baseia-se na localizacdo do concepto-feto, na constatacdo de membranas e liquidos fetais e na
identificacdo do CL (Jainudeen; Hafez, 2004). No entanto a acuracia ainda depende da
experiéncia do técnico que € consistentemente maior a partir do 30° dia de gestacdo (Beal;
Perry; Corah, 1992).

Na US uterina, antes do 28° dia de gestacdo pode ndo haver liquido suficiente para
confirmar a gestacdo. Assim a visualizacdo do embrido no liquido amniotico pode ser realizado
entre 28° dia e 30° dia da gestacdo, pois o embrido pode ficar oculto durante o exame pelas
dobras endometriais (Ball; Peters, 2004). Quando a US uterina foi realizada entre 21° e 25° dia
pos-reproducdo a sensibilidade e especificidade foram de 44,8% e 82,3%, respectivamente, mas
aumentou para 97,7% e 87,7%, respectivamente, quando realizado entre 26° e 33° dia pds 1A
(Pieterse et al., 1990; Romano et al, 2006).

Em outro estudo, a US uterina no diagnostico precoce de gestacdo, em vacas (24°-30°
dia) e novilhas (21°-27°) pds-inseminacgdo, demonstrou que nas vacas a sensibilidade do método
aumentou gradual e significativamente do 24° dia (74,5%) ao 29° dia (100%). No mesmo
intervalo, a especificidade aumentou de 86,9% para 97,4%, respectivamente. Em novilhas, aos
21 dias pos inseminacao os valores para sensibilidade e especificidade, respectivamente, foram
de 50,0% e 87,5%, passando a valores iguais a 100,0% e 96,7% no 26° dia. A sensibilidade foi
significativamente maior em novilhas (96,8%) do que em vacas (89,2%) entre o 24°-27° dia

poOs-inseminacdo, sendo a maxima sensibilidade, assim como, o maximo valor preditivo
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negativo obtidos trés dias mais cedo nas novilhas (26° dia) do que nas vacas (29° dia) (Romano
et al, 2006).

O diagnoéstico impreciso de ndo gestante (falsos negativos) pode aumentar
consequentemente a taxa de mortalidade embrionaria iatrogénica quando a prostaglandina Fa,
ou um de seus analogos é administrada para sincronizar a ovulacdo em manejo subsequente
(Reese et al., 2020). Como a intervencdo de manejo geralmente é implementada para animais
ndo gestantes, é fundamental que um teste de gestacdo seja altamente especifico e identifique
com precisdo as fémeas ndo gestantes (Speckhart et al., 2018). Embora o diagndstico impreciso
de gestantes (falsos positivos) seja indesejavel, suas consequéncias S40 Menos graves em
comparagdo com o diagndstico impreciso de ndo gestacdo (Pohler et al., 2020). No entanto,
uma alta taxa de resultados falsos positivos diminui a utilidade e o custo-beneficio de um teste
de gestacdo precoce ao diagnosticar incorretamente os animais como gestantes, deixando-os de

retornar ao servico de concepcdo e potencialmente aumentando o intervalo entre partos.

Aos 30 dias de gestagdo, as estruturas ovarianas sao Uteis e auxiliares na realizacao do
diagndstico de gestacdo. Pode acelerar o exame ao saber se um corpo liteo (CL) esta presente
e, em caso afirmativo, de que lado pode estar o embrido. Uma gestacdo com o CL contralateral
ao embrido ou feto pode apresentar risco para perda gestacional, assim como um CL pequeno
ou de baixa qualidade pode indicar baixos niveis de progesterona que pode afetar a gestagcdo. O
diagndstico precoce de vacas ndo gestantes € Util para a retomada de manejo nesses animais, no
entanto vacas diagnosticadas gestantes antes dos 60 dias devem ser verificadas novamente apds
a placentacdo ser concluida, devido ao seu maior risco nos ultimos tempos de morte embrionaria

e fetal precoce.

1.1.3 Atributos de imagens relacionados a avaliagdo ovariana

Devido as caracteristicas dindmicas das estruturas ovarianas, diversos estudos
correlacionaram os atributos das imagens ultrassonograficas as variagdes morfologicas e
fisioldgicas no ciclo estral (Ludwick and Rader 1968; Pierson and Ginther 1984; Quirk et al.,
1986; Pierson and Ginther 1986). Na fémea ciclica, os ovarios sdo identificados como estruturas
acinzentadas em que podem ser observados foliculos e corpo luteo em diferentes fases do ciclo
estral. A imagem ultrassonogréafica dos foliculos é caracterizada como areas circulares com

parede ecogénica bem definida e liquido anecoico no interior. E importante ressaltar que,
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durante o escaneamento em tempo real, devem ser geradas imagens de toda a extenséo dos
foliculos (inicio, meio e final), diferenciando-os de cortes transversais de vasos sanguineos do
pediculo ovariano. Com padréo anecoico, os foliculos podem ser visualizados a partir de 2mm
de didametro na tela do ultrassom, j& os foliculos pré-ovulatorios sdo identificados com didmetro
a partir de 10mm, em fémeas zebuinas (Pierson and Ginther 1987).

O CL é observado como uma estrutura de coloracdo acinzentada escura, com
ecogenicidade varidvel de acordo com o grau de luteiniza¢do e bordas marcantes e distintas.
Sendo reconhecido pela sua forma e tamanho, além da ecogenicidade caracteristica que
possibilita diferencid-lo do estroma ovariano apds treinamento adequado. O CL pode
apresentar-se com uma cavidade central anecoica e paredes espessas (CL cavitario), quando
ocorre luteinizacdo externa das células da teca e granulosa que ndo ocupam completamente o

interior da estrutura. A cavidade ndo repercute em alteracdes significativas na funcéo luteal.

Além disso, é dificil distinguir entre um CL recém-formado e um CL antigo estabelecido
(Pieterse et al., 1990b) apenas pela observagéo visual. Também é um desafio determinar se um
grande foliculo no ovério estd em crescimento ou em estagio de regressao de desenvolvimento.
No entanto, com o advento de novas tecnologias de imagem e doopler, o fluxo sanguineo e
outras caracteristicas das estruturas ovarianas podem ajudar a determinar o estado fisiologico
dos foliculos e corpos lateos (Singh et al., 2003; Matsui e Miyamoto, 2009). Além disso, a
viabilidade e o numero de pixels coloridos foram significativamente correlacionados com as
concentracdes circulantes de progesterona (Herzog e Bollwein, 2007). A viabilidade de um
foliculo pode ser determinada por meio de ultrassonografia doppler; o fluxo sanguineo
aumentou ap6s o desvio folicular e diminuiu quando o foliculo entrou em atresia (Matsui e
Miyamoto, 2009). A ultrassonografia doppler também pode ser usada para determinar o estado
da gestacdo precoce; como o fluxo sanguineo diminuiu para um CL em regressdo, o fluxo
sanguineo elevado continuo para um CL ap6s o dia 19 do ciclo estral é indicativo de uma
gestacdo precoce (Matsui e Miyamoto, 2009). Com as melhorias tecnolédgicas, também aumenta
a necessidade de habilitacdo do técnico para obter consistentemente a varredura de estruturas

ovarianas.
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1.1.4 Analise computacional

O processamento computacional de imagens pode revelar informagdes e recursos com
finalidade cientifica, principalmente devido a capacidade dos algoritmos de computador em
quantificar variaveis e estabelecer medidas numéricas. Em contraste, a andlise visual por
humanos é baseada na comparacdo entre imagens. Nesse sentido, a visdo humana tem
dificuldade em julgar a cor ou o brilho das formas e caracteristicas e requer escalas de medicao
ou tamanho relativo, &ngulo e posi¢do de varios objetos para identificar suas caracteristicas. A
segmentacdo e a analise de textura permitem a avaliacdo automatica de varidveis importantes

do contexto matematico e fisico das imagens, que a visdo humana ndo consegue identificar.

A observacdo visual € limitada a subjetiva diferenciacdo de ecotexturas, pois o olho
humano somente € capaz de distinguir entre 18 e 20 tonalidades de cinza (Pierson; Adams,
1995). Por sua vez, a imagem digital, como representacdo de uma cena natural, pode ser
convertida em uma matriz nimerica de pixels com até 256 niveis de cinza. Dessa forma, o
processamento computacional de informacgdes ultrassonograficas pode revelar padrdes
especificos devido a capacidade dos algoritmos em quantificar varidveis e estabelecer medidas

numéricas (Xu and Vaziri-Pashkam, 2021).

Alguns estudos demonstram que a analise quantitativa em imagens de ovérios forneceu
boa predicdo da fase do CL (Thijssen et al., 2011; Herzog et al., 2008), ja a heterogeneidade do
pixel demonstrou potencial de indicar a funcionalidade e capacidade esteroidogénica da
glandula latea (Siqueira et al., 2009). Aléem do CL, mudancas nos atributos de imagem do antro
folicular (central e periférico), parede folicular e estroma ovariano perifolicular indicaram
potenciais diferencas morfogicas e funcionais entre os foliculos antrais emergentes em
diferentes estagios em vacas (Pierson; Adams 1999; Toosi and Rawlings, 2009; Warren, 2014)
e em ovelhas (Wu et al., 2009). Esses resultados corroboram com técnicas de reconhecimento
de padrfes estatisticos (tamanho, densidade e ecotextura) sobre a diferenciacdo entre 0s
diferentes estagios do ciclo estral em vacas apresentados por Singh, Pierson and Adams; 1997;
Tom et al., 1998a e Tom et al., 1998b. No entanto, os valores dos parametros de ecotextura
dependeram do tipo e das configuracGes da maquina de ultrassom e carecem de consenso sobre

a metodologia adotada para processamento e valores de referéncia.

As melhorias no processamento das imagens e na qualidade dos equipamentos, bem
como a introducdo da tecnologia doppler indicam uma tendéncia de aprimoramento na

avaliagdo ginecologica (Palhdo et al., 2019). Assim, o desenvolvimento de tecnologias
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computacionais e eletrénicas estimulam novas abordagens de estudo da estrutura e funcéo
ovariana (Singh; Adams; Pierson, 2003) e da ecotextura uterina (Scully et al., 2014; Akblut;
Celik, 2021; Gengiz et al., 2017). Em aplicacdes de diagnostico gestacional, a avaliagdo do
ovario por meio da US associada as CNNs poderia identificar a gestacdo de forma precoce,
objetiva e com precisdo. Esse adiantamento do diagnostico de gestagdo, pode levar a um
encurtamento da estacdo de monta, favorecendo a eficiéncia reprodutiva, e consequentemente

a sustentabilidade e a lucratividade das operacGes pecuérias.

No exame ultrassonografico, o técnico simultaneamente opera o equipamento para gerar
as imagens e interpreta as informacdes expressas no monitor. A sincronia dessas acdes exige
habilidade e experiéncia do avaliador. Melhorias futuras que podem auxiliar esse processo ao
incluir software de imagem melhor e recursos de diagndstico aprimorados da maquina (ou seja,
software que sera capaz de usar densidade de pixels para categorizar ovarios). Imagens digitais
de alta resolucdo sdo mais sensiveis do que o olho humano na determinacdo de detalhes em
imagens em tons de cinza, e algoritmos de computador podem ser especialmente projetados
para avaliar imagens de ultrassom (Singh et al., 2003). Estudos recentes usaram o software
analitico ImageProPlus® disponivel comercialmente (MediaCybernetics, Rockville, MD) para
calcular um valor de pixel numérico e relataram correlagdes positivas significativas entre o
numero de foliculos primordiais, intermediarios e primarios com valores de pixels numéricos
médios em imagens ultrassonogréficas ovarianas em bovinos (Warren et al., 2015). Assim, a
medida que a tecnologia continua a se desenvolver, o uso da ultrassonografia provavelmente
aumentara, bem como a capacidade da maquina de analisar as imagens e tomar decisfes de

gerenciamento.

1.1.5 Aprendizagem profunda e redes neurais convolucionais

Nesse contexto, o deep learning é um conjunto de técnicas de machine learning que se
baseia nas interagdes entre neurénios do cérebro humano, podendo simular em certas condi¢es
0 intelecto e resolver problemas que por nds exigimos treinamento intensivo e intuig&o.
Abordagens de deep learning permitem que um modelo computacional aprenda
automaticamente recursos abstratos proveniente de dados e adquira experiéncia e ajustes aos

resultados que precisa alcancar.



18

A utilizacdo apropriada de dados visuais € o componente habilitador em muitas tarefas
automatizadas. A introducdo da visdo de maquina nos processos industriais € motivada pelo
desejo de aumentar a eficiéncia (e, portanto, a produtividade), reduzir erros (e assim melhorar
a qualidade) ou coletar dados. Os avancos tecnoldgicos possibilitaram a realizagdo préatica de
compreensdo de imagem, ou mais especificamente, técnicas de visdo de computacional, para
ajudar a resolver problemas industriais praticos que envolvem um componente visual

significativo.

As RNCs sdo arquiteturas inspiradas na rede neural biologica, capazes de serem
treinadas e aprender, bem como generalizar representacfes invariantes de escala, translacéo,
rotacdo e transformac@es relacionada (Liu et al., 2007). S&o as arquiteturas de aprendizagem
profundas mais populares e com bom desempenho em vérias tarefas de classificacdo de
imagem, deteccdo de objeto e segmentacdo de alvo (Arel et al., 2010). A aplicacdo de um
modelo de RNC envolve aprender com os dados brutos (por exemplo, imagens de US) a fim de
gerar representacdes abstratas hierarquicas, seguidas por um classificador que pode ser usado
para produzir uma ou mais probabilidades ou rétulos de classe. Nesse caso, anota¢des ou
rotulos de imagem sdo necessarios para realizar a tarefa. Este é o chamado aprendizado
supervisionado. Essa acdo permite criar um modelo pré-treinado de deteccdo de caracteristicas

que seja capaz de representar e detectar padrdes nos dados de entrada.

Figura 3: Representagdo da estrutura de uma RNC

Totalmente conectada

Convolugdo Agrupamento

‘ Convolugio ‘ Agrupamento Convolugdo

I}

‘ Entrada ‘ ‘ Extracdo de caracteristicas ‘ ‘ Classificagdo ‘

Fonte: Autor (2021)
Semelhante aos processos tradicionais de visdo computacional, uma RNC é capaz de

aplicar filtros a dados ndo estruturados, enquanto mantém a relacdo de vizinhanga entre 0s

pixels da imagem em todo o processamento da rede. Normalmente, trés tipos de camadas séo
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usados para construir uma RNC: camadas convolucionais, de agrupamento e totalmente
conectadas. As camadas convolucionais aplicam varios filtros sobre a imagem para obter uma
série de mapas de recursos, um para cada filtro. Por sua vez, as camadas de agrupamento
resumem esses mapas de recursos destacando os recursos mais relevantes. A tarefa de

classificacéo é realizada pela camada totalmente conectada (Mousser e Ouadfel, 2019).

A camada principal dessas redes é a camada de convolucéo, e sua funcao é aplicar
maéscaras as imagens de entrada, com base em uma vizinhanga de pixels. A saida nesta operacdo
sdo os filtros de convolucdo (matrizes) que armazenam 0s pesos das conexdes entre 0s
neurdnios (Mousser e Ouadfel, 2019). A convolucgéo é representada por um operador linear
entre duas funcBes que produz uma terceira funcdo. O Ultimo representa as areas sobrepostas
das méascaras que sdo aplicadas a imagem (Parkhi et al., 2015). A distingdo dos padrfes de
dados com esta operacdo é dada por campos receptores locais (pequenas porcdes espaciais de
pixels), que sdo representados por estruturas de neurdnios conectados localmente (Shi e He,
2011).

Os pesos de compartilhamento na camada de convolucdo garantem que os filtros sejam
aplicados em diferentes posi¢des na imagem, significativamente diminuindo o numero de dados
a serem aprendidos. A ativacdo é uma estrutura muito importante na camada de convolugéo,
fazendo um ajuste entre um conjunto de neurénios, com uma funcdo de ativacdo sobre uma
convolucdo. Isso produz mapas de caracteristicas que armazenam as informacdes aprendidas
pelos filtros. Outra camada que também € crucial nas RNCs é a camada de pooling. Reduz a
dimensionalidade dos mapas de recursos diminuindo largura e altura. A operacdo de

agrupamento permite uma invariancia espacial.

As proximas camadas de RNCs desempenham o papel de regressao das ativacdes. Em
uma dada rede, ap6s a camada de agrupamento, é necessaria pelo menos uma camada
totalmente conectada, servindo para criar caminhos de deciséo a partir dos filtros obtidos na
camada anterior. A Ultima camada de RNCs também estd totalmente conectada e pode
classificar os dados. Nesta situacdo, uma funcdo de ativacdo determina a identificacdo das
saidas nas classes. A ativacdo mais comumente usada é a funcdo Softmax para problemas

multiclasse e sigmoid para problemas binarios.

O treinamento de uma RNC é realizado, na maioria dos casos, por meio do algoritmo
de retropropagacdo, que ajusta os pesos dos neurbnios propagando e corrigindo erros

relacionados a classificacdo de dados, apoiados pela otimizacdo fornecida pelo gradiente
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descendente (Dainez e Dainez, 2015). As arquiteturas RNCs séo projetadas para se ajustarem
em uma variedade de imagens e classes, fornecendo reconhecimento de padrdes mais robusto.
Vérios estudos investigam o tamanho dessas arquiteturas e sua eficacia. Nesse sentido, o
ImageNet Large Scale Visual RecogNition Challenge (ILSVRC) avalia abordagens de
identificacéo e classificacdo que aplicam redes neurais profundas (Santos et al., 2017).

A partir da AlexNet, uma RNC que venceu o Desafio de Reconhecimento Visual de
Grande Escala da ImageNet (ILSVRC) em 2012, o aprendizado profundo comecou a atrair a
atencdo no campo do aprendizado de maquina em vérios dominios de pesquisa e,
particularmente, em analise de imagens em geral, incluindo analise de imagens naturais e

médicas, e visdo computacional.

A aplicacdo de aprendizagem profunda foi avaliada intensamente em imagens de
ultrassom relacionadas a saude humana (Liu et al., 2019), incluindo tarefas de classificacdo
(Christiansen et al., 2020; Nii et al., 2018; Srivastava et al., 2020), segmentacdo (Wanderley et
al., 2019; Eliyani et al., 2019; Li et al., 2020), detec¢cdo e medi¢des biométricas (Meiburger et
al., 2018; Springer et al., 2016; Springer et al., 2013). Na ciéncia animal, a aprendizagem
profunda associada a sistemas de visdo computacional tem sido utilizado em condigdes
experimentais com algumas execucdes desenvolvidas em fazendas comerciais (Li et al., 2021;
Fernandes et al., 2020). As aplicacdes podem variar desde identificacdo de animais (Barbedo
et al., 2019), observacdo do comportamento para deteccdo de estro (Cairo et al., 2020),
classificacdo automatizada de escore de condi¢cdo corporal e até classificacdo de blastocisto

bovino em fertilizacdo in vitro (Rocha et al., 2017a; Rocha et al., 2017b).

Com base nesses resultados observa-se a potencial capacidade das RNCs em extrair de
caracteristicas de ecotextura em modelos pré-treinados e classificar automaticamente imagens
de ovarios atraves de janelas de pixels. A revisdo de literatura sobre o estado atual do
conhecimento mostra que foram realizadas poucas pesquisas semelhantes utilizando a
ultrassonografia ovariana bovina (Gérna et al., 2017). No entanto, avancos significativos tém
sido observados na ultrassonografia em humanos, que também sao espécies monovulares, tanto
em trabalhos aplicados a deteccéo de patologias ovarianas (Al-Karawi et al., 2021) quanto para
técnicas de reproducéo assisitida (Maraci et al., 2017). Assim, a anélise dos atributos da imagem
ovariana por meio das RNCs pode tornar-se uma extensao natural dos avancos tecnoldgicos na

ultrassonografia de fémeas bovinas.
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2 IDENTIFYING PREGNANCY IN COWS USING OVARIAN ULTRASOUND
IMAGES AND CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS: A PROOF-OF-

CONCEPT STUDY

ABSTRACT: Visual analysis of ovarian structures by ultrasound in cows are a relevant support
tool for improving reproductive performance in livestock. However, by human visual analysis
the subjectiveness is a limiting factor and computer vision technologies are a good way to
overcome it. We aimed to evaluate the use of convolutional neural networks (CNNs) for
identifying pregnancy in cows using ovarian ultrasound images obtained at 30 days after
artificial insemination. A dataset with 510 images from individual independent functional
ovaries of 238 pregnant and 272 non-pregnant Nellore cows was used. All images were
collected in a same commercial farm. To evaluate dependency of CNNs performance on image
quality, the images were classified by two independent veterinarians with significant experience
in ultrasound evaluation as: good, regular, and bad for visual identification of ovarian structures.
Five CNNs architectures were evaluated: ResNet50, ResNeXt50, InceptionResNetV2,
DenseNet-121 and SimpleCNN. All CNNs were evaluated both using the complete dataset
(ALL; n=510) and a subset of good and regular images (GR; n=462). For each architecture and
dataset combination, ten evaluations were performed. In each run, the data sets were randomly
divided into 70% for training and 30% for testing according to holdout method. A
regularization-based method via dropout, data augmentation and a dynamic learning rate during
the training phase was used. The model’s performance was evaluated by accuracy, precision,
sensitivity, and specificity, which ranged from 0.648 to 0.788, 0.344 to 0.800, 0.283 to 0.754,
and 0.112 to 0.822, respectively. The models ResNet50, DenseNet-121 e SimpleCNN
performed better when using the GR dataset. The DenseNet121 architecture performed better
based on accuracy, sensitivity, specificity and with lower variation among datasets. The
InceptionResNetV2 the more precise architecture using ALL, however with lower performance
for GR dataset. We concluded that CNNs are capable to identify cow’s pregnancy status in
ovarian images collected at 30 days after artificial insemination. The effect of image quality on
performance is dependent on CNNSs architecture.

Keywords: bovine reproduction, computer vision, corpus luteum, deep learning, ovary

ultrasonography.
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Highlights:

We used 510 images from individual cows at 30 days after insemination

e Five CNNs architectures were evaluated with two datasets varying in for image quality
e Best performed architecture had 78.8% of accuracy

e Performance of some CNNs architectures was more affected by image quality

e CNNs can be a future support tool for pregnancy diagnosis in cows

2.1 Introduction

In bovine reproduction, the grayscale ultrasound image (Mode B) was initially used in
the 1980s as a research support tool (Pierson e Ginther, 1984). With the popularization of
transrectal ultrasound, the gynecological evaluation of female cattle has become more accurate
in several livestock farms. In this sense, the early diagnosis of pregnancy allows to increase the
reproductive efficiency of the herd and contributes to subsequent management decisions.
Usually, this evaluation is performed 30 days after timed artificial insemination and the
identification between pregnant and non-pregnant cows is depending on the technician's skill
and experience in analyzing imaging of the uterus. Thus, the subjectivity of the human image
evaluation is evident.

The use of computational technologies associated with machine learning tecniques that
support this interpretation such as convolutional neural networks (CNNSs) are constantly
developing in several areas of knowledge (Ting et al., 2019). It is a way for overcoming
subjectivity in visual image analysis. The application of deep learning has been intensively
evaluated in ultrasound images related to human health (Liu et al., 2019), including
classification tasks (Christiansen et al., 2020; Srivastava et al., 2020), segmentation (Li et al.,
2020), detection and biometric measurements (Meiburger et al., 2018). In animal science, the

deep learning associated with computer vision systems has been used both in experimental
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conditions and commercial farms (Li et al., 2021). Reported applications range from the
identification of animal behavior (Barbedo et al., 2019), automated estrus detection (Cairo et
al., 2020), automated classification of body condition score and even classification of bovine
blastocyst in in vitro fertilization (Rocha et al., 2017).

However, development and application of CNNSs as support in reproductive evaluation of
cows still lack. Precisely, on bovine reproductive ultrasound, only one study is known to date
that evaluated the ability of artificial neural networks to identify the developmental stage of the
corpus luteum (Gérna et al., 2017). Other studies, mainly in humans, demonstrate the ability of
convolutional neural networks to classify standardized plans in maternal-fetal ultrasound with
performance equivalent to technical professionals who perform the task on a daily basis
(Burgos-Artizzu et al., 2020). Evaluation CNNs performance in farm conditions may allow the
development of computational models to support decision-making by professionals involved in
the reproductive management of cows.

We aimed to evaluate the applicability of CNNs for identifying pregnancy in cows using

ovary ultrasonography images collected at 30 days after timed artificial insemination.

2.2 Material and methods

A dataset with 510 ultrasound images of functional ovaries from individual primiparous
Nellore cows was obtained in a commercial farm (Fazenda Santa Rosa Xinguara, Para, Brazil;
6°58'10.8"S 50°08'02.7"W). All cows were submitted to timed artificial insemination and the
images and pregnancy diagnosis data were obtained at 30 days after insemination, according to
the farm management. All farm management followed the recommendations of good practices
and welfare for production and economic interests’ animals (MAPA, 2008).

The images were obtained by transrectal ultrasonography (DP-Vet 2200; Shenzhen
Mindray Bio-Medical Electronics Co., China) using linear transducer 7.5 MHz (Model

75L50EAV; Mindray). The images were obtained in B mode (shine; grey scale) and were saved
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in JPEG (Joint Photographic Experts Group) format. Pregnancy was confirmed by the presence
of anechoic liquid in the uterine horn, finding of gestational vesicle and embryo. Previously to
the image sampling the functional ovary of each cow was selected by presence of corpus
luteum. AIll images collection and pregnancy diagnosis were performed by the same
veterinarian, with solid experience in monitoring reproduction and gynecological evaluation
(i.e., around 250.000 cows). Beside this, all positive diagnostics were confirmed by
ultrasonography at 150 days after artificial insemination. After obtaining the database, the
images went through different processing steps, as shown in figure 4.

Figure 4: Images processing flowchart
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To verify if the model’s performance is dependent on image quality, two independent
veterinarians classified the images regarding to clarity of visualizing ovarian structures. The
images were classified independently as good, regular, or bad quality and those without similar

classification for both classifiers were reclassified with them together. Two subsets were
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evaluated: all images (ALL; n =510) with 238 pregnant cows and 272 non-pregnant; good and
regular (GR; n = 462) with 211 pregnant and 251 non-pregnant cows (Table 3). The complete

classified dataset can be accessed in Andrade et al. (2021).

Table 3. Classification by pregnancy and subsets with different image quality of functional
ovaries in Nellore cows at 30 days after timed artificial insemination.

Quality
Class Good Regular Bad Total
Pregnant 123 88 27 238
Not pregnant 105 146 21 272
Subset
Good and regular (GR) 228 234 - 462
All images (ALL) 228 234 48 510

The images denote the longitudinal section of the ovary. They were cropped equally into
280x280 pixels with the functional part for interpretation and then normalized using the GIMP
software version 2.10.18 (Figure 5).

Figure 5. Ultrasound image of bovine ovary showing compact corpus luteum (1) and follicle

(2), before (A) and after (B) normalization.

Source: Authors (2021)

The CNNs models were trained and evaluated using the open source Keras API libraries

version 2.0 and TensorFlow version 2.0 in the Python software (version 3.6.9, python.org). This
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research presents five CNN implementations with different paradigms, in relation to its
architecture, for extracting features from images. The original architecture of each CNNs was
maintained (Table 2). Google Colab was used as a processing unit with 12 GB of RAM and a

Tesla K80 GPU.

Table 4. Classification convolutional neural networks tested for pregnancy detection using
ultrasound images of functional ovaries in Nellore cows at 30 days after artificial insemination.

Architecture Params Layers Reference

ResNet50 25.636.712 177 He et al., 2015
ResNeXt50 25.097.128 179 Xieetal., 2017
InceptionResNetV2 55.873.736 164 Szegedy et al., 2016
DenseNet-121 8.062.504 428 Huang et al., 2016
SimpleCNN 30.471 7 LCC/Unifesspa, 2021

Previously to start all training and testing processes, the data set was randomly splitted
into 70% for training and 30% for testing, according to holdout method (James et al., 2013). To
avoid overftting a regularization-based methodology via dropout, data augmentation and a
dynamic learning rate was used during the training phase. The parameters established for
evaluations were standard input image size 75x75 pixels, ReLU and Sigmoid as an activation
function for hidden and output layers, respectively, batch size of 8, binary cross entropy as
function of cost, Adam's optimizer, 200 seasons and a 0.5 dropout. The initial learning rate was
10-3, 10-1 10-2 10-3 and 0.5x10-3 for seasons 1, 81, 121, 161 and 181, respectively. After the
implementation of the trained models the performance of the architectures was compared
between the 5 CNNSs in both ALL and GR subsets. To evaluate the overall performance of each
CNN, all following metrics were calculated as the average value of ten simulations: accuracy,

precision, sensitivity, specificity (Ramasubramanian and Singh, 2017).

2.3 Results

From all evaluated architectures the DenseNetl21 combined higher accuracy,

sensitivity, and specificity (Table 3). For precision, the InceptionResNetV2 performed better
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using GR dataset, however with low performance for all other metrics. The proposed

SimpleCNN performed close to DenseNet121, with consistency for all metrics.

Table 3. Performance of different convolutional neural networks architectures for classifying
ultrasound images of the functional ovary in cows at 30 days after artificial insemination.

. Accuracy Precision Sensitivity Specificity
Architecture GRT ALLZ GR  ALL GR  ALL GR  ALL
ResNet50 0699 0611 0522 0393 0507 0286  0.732 0629
ResNeXt50 0648 0682 0344 0588 0283 0568  0.683 0.702
InceptionResNetv2 ~ 0465 0711  0.800 0684 0353 0706  0.112 0.718
SimpleCNN 0746 0666 0715 0612 0712 0666 0775 0.667
DenseNet121 0788 0736  0.776 0690 0754 0745  0.822 0.732

1GR= Images selected as good and regular for clarity of ovarian structures.
2ALL= complete dataset of images.

The subsets provided different performances in all metrics, with greater differences for
sensitivity for ResNet50, sensitivity for ResNeXt50, and sensitivity and specificity for
InceptionResNetV2 (Table 3). Both SimpleCNN and DenseNet121 performed better in all

metrics in GR than in ALL, however, with lower magnitude than other architectures.
2.4 Discussion

As a proof-of-concept study, we aimed to ensure the potential applicability of CNNs in
cows’ reproductive management in farm conditions and for future research aiming to improve
its use for decision making in commercial farms. It is worth to emphasize that our objective is
not to replace the veterinarian regarding checking cow’s pregnancy status. Obviously, many
steps are needed before direct application of CNN models for classifying ovarian images in
farms. However our results are a significant evidence that it is possible at 30 days after artificial
insemination. We evaluated a limited number of architectures with a relatively low number of
images and even so values of accuracy of 78.8% were obtained. This result opens relevant
perspectives for future studies and some directions are discussed below.

In pregnancy diagnosis the ovarian structures are relevant features to define the

reproductive status of the cow. With an anechoic pattern, follicles can usually be seen from
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2mm in diameter on the ultrasound screen, whereas dominant or preovulatory follicles are
identified from 10mm, which when absent in the ovary they are indicators of pregnant cows.
(Pierson and Ginther 1987). As a main marker of pregnancy at around 30 days after
insemination, the corpus luteum is observed as a grayish-colored structure with strong edges
and variable echogenicity according to the degree of luteinization, being recognized by its shape
and size. Furthermore, the luteal tissue appears with a characteristic echogenic pattern that
makes it possible to visually differentiate it from the ovarian stroma after adequate training.
Even so, the accuracy of ovarian evaluations in cattle is directly related to the skill and
experience of the examiner on identifying those previously described components (Quirk et al.,
1986). Beside this, human visual analysis is limited and subjective to interpret ecotextures, due
to the limito distinghishing about 20 shades of gray (Pierson and Adams, 1995). On the other
hand, a standar digital image has 256 shades of gray. Thus, the computational processing of
ultrasound images can detect changes in image patterns which are not noticeable to the human
vision (Xu and Vaziri-Pashkam, 2021).

Corpus luteum stage can be accurately predicted by image analysis (Herzog et al., 2008;
Thijssen et al., 2011). Moreover, the pixel’s heterogeneity also demonstrated potential to
identify the functionality and steroidogenesis capacity of the luteal gland (Siqueira et al., 2009).
Probably the best performed CNNs in our study were more efficient on identifying these and
other features associated to pregnancy. In addition to the corpus luteum, changes in the imaging
attributes of the follicular antrum and wall, and perifollicular ovarian stroma indicated potential
morphological and functional differences between the antral follicles at different stages in cows
(Warren, 2014). These results corroborate with statistical pattern recognition techniques (size,
density and ecotexture) on the differentiation between the different stages of the estrous cycle
in cows (Tom et al., 1998a e Tom et al., 1998b). However, the values of the echotexture

parameters depend on the type and configurations of the ultrasound equipment and lack



35
consensus on the methodology adopted for processing and reference values. We utilized a linear
transducer 7.5 MHz and B mode images, which may limit the number of clear features in the
images, but even so accuracy value of 78.8% was observed. Probably in future studies with
higher resolution equipments and integrating technologies such as doppler, greater performance
of CNNs can be archieved.

Pregnancy diagnosis by ultrasound is conventionally based on locating the conceptus,
finding of fetal fluids and membranes and identification of corpus luteum. This procedure is
more accurate after 30 days of pregnancy (Beal et al., 1992). When uterine ultrasound was
performed between the 21st and 25th day post-reproduction, the sensitivity and specificity were
44.8% and 82.3%, respectively, but increased to 97.7% and 87.7%, respectively, when
performed between the 26th and 33rd day after Al (Pieterse et al., 1990; Romano et al, 2006).
With the support of appropriate CNNs models with a numerical value of probability of
pregnancy, the pregnancy diagnosis can be a relevant support for the farms. The development
of models to detect pregnancy in times shorter than 30 days can support farms to reduce
breeding season time. However, in some farms the early diagnosis is not used to minimize the
handling of the uterus at a stage of greater sensitivity of the embryo. Maybe with the
development of models at earlier pregnancy time the uterus handling can be replaced by the
exclusive access to the ovaries and the application of CNN models.

From all evaluated architectures, DenseNet121 had the higher accuracy, indicating best
performance for classifying both pregnant and non-pregnant cows. This architecture also
performed satisfactory with 0.929 of accuracy when classifying maternal-fetal stages in human
pregnancy (Burgos-Artizzu et al., 2020). This performance is probably a consequence of its
operating principle in relation to the other CNNs evaluated. In Densenets, each layer takes
additional input from all previous layers and passes its own resource maps to all subsequent

layers, making them fully connected. These networks have skip-connection structures that
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concatenate the resource maps and include the advantage of reducing the disappearance
gradient problem, reducing the number of parameters to make the network faster to be trained.
This improves resource reuse and encourages models to learn the finer details (coming from
layers near the input) and more general details (coming from layers near the output) of images.
Besides accuracy, DenseNetl21 also had higher sensitivity and specificity, which deals
specifically with the classification for pregnant and non-pregnant cows, respectively. Is not
adequate a recommendation of a specific architecture for future models in this study; however,
dense nets can be highlighted as a relevant option to be evaluated. Studies screening a greater
number of architectures and including images from several kinds of ultrasound types and
different origins still needed.

Noisy and artifacts are commonly visualized in ultrasound images of reproductive
structures in cows, and they are mostly related to equipment quality, probe characteristics and
experience of the handling professional (Hoskins et al., 2019). When comparing ALL and GR
datasets we aimed to check how the presence of artifacts would affect CNNs performance. The
architectures ResNet50, SimpleCNN e DenseNet-121 performed better when using GR dataset,
whereas ResNeXt50 and InceptionResNetV2 performance were more affected by image
quality. InceptionResNetV2 was the most affected by image datasets, mainly for sensitivity and
specificity. This difference between architectures dependency on image quality support studies
for carefully select CNNs architecture to keep robustness models that support APIs applied by

different professionals in several farm conditions in the future.

2.5 Conclusion

This proof-of-concept study demonstrated that convolutional neural networks are capable
to identify cow’s pregnancy using ultrasound imagens from functional ovaries at 30 days after
timed artificial insemination. The effect of image quality on performance is dependent on CNNs

architecture. It opens perspectives for studies incrementing images features such as RGB using
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doppler and for evaluating acquisition of images at times lower than 30 days after insemination.
With the support of CNNSs, the human subjectivity can be reduced and using an appropriate
model with adequate robustness to deal with lack of image quality, all professionals involved

in reproductive evaluation of cows by ultrasonography can be benefited in the future.
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