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RESUMO

O presente estudo apresenta uma proposta sobre a previsao de medidas de peso em bovinos
por meio de técnicas de aprendizado de méaquina utilizando imagens. A pesagem de bovinos
¢ parte fundamental para otimizar a produ¢do e cuidados com o animal, e garantir o bem-estar
animal. Contudo, o método tradicional pode causar estresse no animal, podendo prejudicar
todo processo produtivo. Portanto, desenvolver um modelo baseado em Redes Neurais
Convolucionais, com o objetivo de estimar o peso dos bovinos utilizando suas imagens,
minimizando a necessidade de manejo direto, promovendo um melhor bem-estar ao animal.
As principais contribui¢des com a proposta de um modelo de Redes Neurais Convolucionais,
a comparagdo de diferentes filtros de imagens (RGB e Escala de Cinza) e a andlise de
diferentes perspectivas do gado (lateral e frontal). Os resultados validam a eficiéncia do
modelo proposto e contribuir para praticas mais sustentaveis e eficientes na pecuaria.

Palavras-chave: Bovinos. Redes Neurais Convolucionais. Previsdo de Peso. Stress Animal.

ABSTRACT

This study presents a solution for predicting weight measurements in cattle through machine
learning techniques using images. Weighing cattle is crucial for optimizing production and
ensuring animal welfare, but the traditional method can cause stress to the animal. The aim is
to develop a model based on convolutional neural networks to estimate the weight of cattle
through image analysis, minimizing the need for direct handling. The results validate the
efficiency of the proposed model and contribute to more sustainable and efficient practices in
livestock farming.
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1 INTRODUCAO

Na pecudria, estimar o peso dos animais se faz necessario durante todas as etapas de
produgdo, visto que a negociacdo deles geralmente ¢ feita a partir do seu peso, além disso o
peso do animal € um fator muito importante para definir seu desempenho dentro da produgao
agropecuaria, assim como para fatores de nutricdo, tais como troca de dieta, definir a
quantidade diaria ideal de racdo, para que o bovino tenha os resultados esperados de
produgdo. Por a pecudria ser uma atividade com grande demanda de mao de obra para ser
realizada de forma adequada lucrativa, podendo ser distribuidas em varias etapas da produgao,
porém a maior demanda ¢ no manejo direto com os animais. Por a pesagem dos bovinos ser
realizada via manejo direto dos criadores, a torna uma atividade de muito estresse para os
animais, sendo necessario o deslocamento do animal, e passagem pela balanga, portanto ¢é
valido a busca por métodos para realizar a pesagem dos animais diminuindo ou excluindo

manejo direto do processo (ALVARENGA, 2022).

Com os avangos tecnoldgicos no campo de aprendizado de maquinas ¢ possivel
estimar o peso do animal analisando imagens sem a necessidade de deslocar o animal
evitando colocar sob stress. Um trabalho inicial foi feito por PERNEEL et al. (2023), que
buscou em estudo somente reconhecer o animal. Deste modo, o presente estudo busca
construir um modelo, baseado no estudo citado anteriormente, que realize a estimativa do
peso por analise de imagens de forma digital e instantanea, utilizando o aprendizado de
maquina para realizar essa tarefa. As principais contribui¢cdes do presente trabalho sao:

. Propor um modelo de Redes Neurais Convolucionais para estimar o peso do gado
por imagens;

. Comparar diferentes filtros de imagens para estimar o peso (RGB e Escala de
Cinza);
. Comparar diferentes perspectivas dos bovinos (Lateral e Frontal).

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: 1 Introducdo; 2
Fundamentagao Teodrica; 3 Materiais e Métodos; 4 Resultados e Discussdes; 5 Consideragdes

Finais; e por ultimo as Referéncias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Na presente sessao € apresentado os conceitos fundamentais para a realizagdo do estudo
divididos em 2.1 Estresse Animal, 2.2 Perfil de Alimentacdo Animal, 2.3 Importancia da Pesagem na

Producdo de Bovinos e 2.4 Redes Neurais Profundas.

2.1 ESTRESSE ANIMAL

E amplamente reconhecido que os animais devem atender as suas necessidades
fundamentais (fisicas, comportamentais e psicoldgicas) para sobreviver em ambientes
desconhecidos ou em constante mudanga. A capacidade de interagdo e a resposta individual
sdo os principais determinantes da adaptagdo e sobrevivéncia de cada animal ao seu meio
ambiente. Mudancas no ambiente ou no organismo animal podem perturbar o equilibrio basal,
e diferentes espécies tém estratégias Unicas para lidar ou mitigar essas mudangas em suas

vidas (SANTOS, 2005; ROSA, 2003).

No entanto, os danos do estresse no organismo animal sdo amplamente reconhecidos,
afetando aspectos comportamentais, reprodutivos, psicologicos e produtivos. O estresse pode
ser descrito como um estado que antecede ou surge em resposta a uma ameacga ao equilibrio
do organismo, buscando restaurar esse equilibrio por meio de uma série de respostas

fisioldgicas e comportamentais (ZUARDI, 2015; ORSINI; FERNANDES, 2006).

2.2 Tipo de Alimentacido em Bovinos

A nutri¢do ¢ um dos pilares fundamentais do sistema de produ¢do de bovinos de corte,
juntamente com a genética e a saude animal. O aumento da produtividade de carne e leite
emerge como uma alternativa para incrementar a produgdo sem a necessidade de expandir ou
abrir novas areas para pastagens. Diferentemente dos outros nutrientes, a energia nao se
manifesta como uma entidade fisica no alimento, cuja quantidade disponivel para os animais

possa ser determinada por meio de analises laboratoriais.

A dieta dos bovinos de corte em confinamento ¢ composta por uma combinagdo de
volumosos e concentrados. Entre os principais volumosos utilizados estdo a silagem de milho,
a silagem de cana-de-acucar, a cana-de-agucar fresca picada e a silagem de capim (SENAR,

2018).
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2.3 Importancia da pesagem na producao dos Bovinos

A pesagem ¢ um aspecto fundamental na produg¢do de bovinos, pois fornece
informagdes cruciais sobre o desenvolvimento e o desempenho dos animais ao longo do
tempo. Por meio da pesagem regular, os produtores podem monitorar o ganho de peso dos
bovinos, o que ¢ essencial para avaliar a eficdcia da dieta e a saude geral do rebanho. Esses
dados permitem ajustes precisos na alimentagdo e na gestdo do manejo, garantindo que os
animais atinjam seu potencial genético maximo de crescimento e produ¢do. Além disso, a
pesagem ¢ vital para o planejamento estratégico da producdo pecudria. Com informagdes
precisas sobre o peso dos animais, os produtores podem tomar decisdes fundamentadas em
relagdo a0 momento ideal para a venda, identificando os bovinos que alcangaram o peso de
abate desejado. Isso ajuda a otimizar os lucros e a maximizar a eficiéncia da produgado,
evitando a permanéncia desnecessaria dos animais no sistema de produ¢do (Melo, A. F. et al.,

2016, p.791).

2.4 Redes Neurais Profundas

De acordo com HAYKIN (2001), a teoria das redes neurais surge da necessidade de
criar sistemas que possam operar de forma semelhante ao cérebro humano. O cérebro ¢ uma
estrutura altamente complexa, ndo linear e um tipo de computador paralelo, capaz de
manipular seus elementos estruturais e realizar certos célculos mais rapidamente do que
qualquer computador digital conhecido. Dessa forma, as redes neurais funcionam por meio de

treinamento, em oposi¢do a programagao algoritmica.

Devido as suas caracteristicas Unicas, como nao linearidade, capacidade de
generalizacdo, adaptabilidade e capacidade de mapeamento de saida, as redes neurais
encontram aplicagdo em uma ampla gama de campos, incluindo engenharia, matematica,
fisica, biologia e medicina, entre outros. Essas redes sdo, portanto, inspiradas no sistema

nervoso humano.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), sigla em inglés de Convolutional Neural
Networks, t€m desempenhado um papel significativo na aplicacdo de tecnologias de
inteligéncia artificial na produg@o de bovinos. As CNNs sdo uma classe especializada de redes
neurais profundas projetadas para processar e analisar dados de forma eficiente,

especialmente em tarefas relacionadas a visdo computacional. Na pecudria, as CNNs podem
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ser aplicadas em diversas areas, como na identificagao e classificacdo de caracteristicas fisicas
dos bovinos, como raga, idade e condigdo de saude. Por exemplo, utilizando imagens de
cameras de monitoramento, as CNNs podem ser treinadas para identificar automaticamente

anomalias, como lesdes ou doencas visiveis.

2.4.1 Medidas de Avaliacao

A métrica MAE (Erro Médio Absoluto) ¢ uma medida estatistica que quantifica a
média das diferencas absolutas entre os valores preditos por um modelo e os valores reais
observados. Apds o desenvolvimento do modelo, o MAE ¢ usado para avaliar a precisdo das
previsdes. O MAE ¢ calculado pela média das diferengas absolutas entre os valores preditos
pelo modelo e os valores reais observados nos dados de validagdo ou teste. O MAE fornece
uma medida para de interpretar da precisdo do modelo, expressa nas mesmas unidades dos
dados de entrada e ainda captura as variagdes nos erros de previsdo de maneira intuitiva
(HAYKIN, 2001).

Para realizar a validacdo do experimento, precisa-se dividir o conjunto de dados em
dois conjuntos: um usado para treinamento e outro para teste e validacdo. Portanto para
avaliar o método foi adotado, no presente trabalho, a técnica de 10-Fold-Cross-Validation.
Essa técnica dividi em partes iguais o conjunto de dados, no caso em 10 partes e apds essa
etapa treina o algoritmo com 9 partes e testa com 1 e vai trocando as 9 partes de treino e testes
até que seja testada as 10 partes, para se obter resultados confidveis, utilizando validacao

cruzada (MURPHY, 2012).

3 MATERIAIS E METODOS

O presente estudo consiste na ideia de previsdo de peso em bovinos utilizando técnicas
de aprendizado de maquina por meio de imagens. Portanto como ndo ha estudos relevantes
focados a este assunto especifico, este estudo foi baseado no trabalho de PERNEEL et al.
(2023), que foi realizado um estudo para reconhecimento do gado a partir do uso de CNN.

O experimento foi realizado utilizando um Dataset (Acme Al Ltd. et al., 2023) de
imagens de bovinos, nas posicdes: lateral e frontal sendo imagem original e imagem da
silhueta do animal. O algoritmo ira realizar o aprendizado utilizando as imagens para a

previsdo do peso do bovino. Para inferéncia e avaliagdo foram adotados o método 10-Fold-
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Validation com a métrica de Erro Médio Absoluto (MAE), ambos apresentados na secdo

24.1.

3.1 Conjunto de Dados

A aquisi¢do dos dados foi realizada em um estudo recente que se concentrou em
inferir a pesagem de bovinos por meio de imagens levando em consideracao as medidas
do seu comprimento corporal e circunferéncia toracica (Acme Al Ltd. et al., 2023).

Os conjuntos de dados utilizados contém um total de 15.000 imagens, segmentadas
da seguinte forma: 7.500 imagens reais, das quais: 5.050 imagens mostram o animal na
posicdo lateral, como apresentada na figura 1(a); 2.450 imagens mostram o animal na
posicdo frontal, como apresentada na figura 2(a). Todas essas sdo subdividas em trés
Datasets, nomeados:B2, B3, ¢ B4.

Figura 1 - Exemplar de imagem que compde: (a) O Dataset B2 images, com o animal na posicao frontal e;

(b) Exemplar de silhueta que compde o Dataset B2 annotation, com tratamento de silhueta RGB.

(b)

Fonte: (Acme Al Ltd. et al., 2023).

7.500 imagens tratadas no formato RGB para silhueta do animal, sendo: 5.050 imagens
com o animal na posicdo lateral, figura 1(b), e; 2.450 imagens com o animal na posi¢do

frontal, como apresentada na figura 2(b).

No total, os dados utilizados representam 5.050 animais divididos em 3 Datasets
denominados: B2, contendo imagens de 510 animais nas posi¢Oes lateral e frontal; B3,
contendo imagens de 2600 animais na posi¢do lateral e; B4, contendo imagens de 1940

animais nas posicdes lateral e frontal.

Figura 2 - Exemplar de imagem que compée: (a) O Dataset B2 images, com o animal na posicio lateral e;

(b) Exemplar de silhueta que compée o Dataset B2 annotation, com tratamento de silhueta RGB.
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(b)

Fonte: (Acme Al Ltd. et al., 2023).

3.2 Pré-Processamento

O pré-processamento das imagens € uma etapa fundamental para garantir que os dados
estejam em um formato adequado antes de serem passados para a Rede Neural
Convolucional. Para o presente estudo as imagens foram convertidas para formato RGB no
tratamento em RGB e convertidas para tons cinza para o tratamento tons cinza, entdo

redimensionadas para de 64x64 pixels.

3.3 Rede Neural Convolucional

A rede sera implementada na linguagem de programacdo Python versdo 3.12.3,
utilizando as bibliotecas Keras e TensorFlow, que fornecem ferramentas poderosas e
intuitivas para a constru¢do e treinamento de modelos de aprendizado de maquina. A
biblioteca NumPy foi escolhida para tratar operacdes matematica, PIL (Python Imaging
Library) para a manipulagdo de imagens, ¢ por fim os mddulo os e os.path para manipulagao
de caminhos de arquivos e diretorios.

A arquitetura da rede proposta no presente trabalho estd configurada com as seguintes

camadas: (1) Conv2D, 32 filtros 3x3 e ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU); (2)
MaxPooling2D, pool 2x2; (3) Conv2D, 64 filtros 5x5 e fungdo de ativagdo ReLU; (4)
MaxPooling2D pool 2x2; (5) Dropout 25%; (6) Flattening; (7) Dense, 128 neuronios,
ativacdo ReLU; (8) Dropout 50%:; saida, ativacdo Adaptive Moment Estimation (ADAM). Na

figura 3, um fluxograma da CNN proposta ¢ apresentado.

Figura 3 - Exemplar Fluxograma da arquitetura das camadas da CNN proposta.

1 2 3 4 5 65 7 8 9
33 22 54 2 —_,,{3_,"’
ENE TR AN A= e

Dataset  Convolugdo Max  Convolugdo  Max Dropout ~ Flatten DeDnsa Dropout
32fitros  Poling ~ 64fitros  Polling

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos no presente estudo a partir do algoritmo e das imagens em
posicao lateral e frontal utilizando escala cinza ou filtro RGB (usando apenas o filtro
vermelho “R” ou verde “G”) apresentados no conjunto de dados. No decorrer dos testes o
Dataset B2 apresenta um desempenho bastante similar em ambos os experimentos e em
ambas as posi¢des alcancando um erro MAE normalizado em torno de 0,075 e 34kg. O
Dataset B3 foi realizado apenas um experimento pois esse Dataset possui apenas imagens na
posic¢ao lateral tendo um desempenho similar em ambos, sendo necessario a troca do filtro de
cor pois as imagens eram no tom rosa sendo diferente do B2 que a cor era verde. No Dataset
B4 os experimentos foi o que se teve mais estavel do que os demais tendo o tratamento em
RGB superior a Tons de Cinza, porém teve a pior performance dentre os trés (B2, B3 e B4).

Tabela 3 - 10-Fold-Validation do Dataset annotation B2 utilizando o tratamento G com o animal na
posicao frontal.

Fold MAE (Normalizado MAE
[0,1]) (Quilogramas)

Fold 1 0,0690 32,2444
Fold 2 0,0988 43,0077
Fold 3 0,0888 40,6324
Fold 4 0,0569 26,8100
Fold 5 0,0740 33,5466
Fold 6 0,0638 27,8559
Fold7 0,0681 31,5416
Fold 8 0,0620 26,8868
Fold 9 0,0909 40,2175
Fold 10 0,0660 30,4570

Erro 0,0738 33,3199
médio

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4 - 10-Fold-Validation do Dataset B2 utilizando as imagens com o tratamento Escala de Cinza
com o animal na posicao frontal.

Fold MAE (Normalizado MAE
[0,1]) (Quilogramas)
Fold 1 0,0779 32,9298
Fold 2 0,1078 44,4866
Fold 3 0,0933 41,7167
Fold 4 0,0643 27,1281
Fold 5 0,0782 33,2189
Fold 6 0,0703 28,1287
Fold 7 0,0798 32,6535
Fold 8 0,0661 28,0849
Fold 9 0,0893 42,3876
Fold 10 0,0749 31,2867
Erro 0,0801 34,2021
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médio

Fonte: Elaborada pelo autor.

A média entre os erros dos trés Datasets sdo apresentadas nos graficos 1 e 2. No
grafico 1 pode-se constatar que as imagens laterais t€ém um erro inferior as frontais, no
grafico 2 também denota que em média as imagens da silhueta (RGB) obtiveram um erro
inferior as apresentadas na escala de cor cinza (GS). No grafico 3 ¢ demonstrado os erros
percentuais dos trés Datasets ¢ no grafico 4 estd discriminando os valores do MAE com

ambos os treinamentos nas posi¢des frontal e lateral com os filtros RGB e tons cinza

Grafico 1 - Média dos resultados obtidos por meio da técnica 10-Fold-Validation utilizando a métrica

MAE normalizada de [0,1].

MAE normalizada [0,1]

0,0953 0,0981

0,0899
0,0784
0,08
0,06
0,04
0,02
0

Frontal Lateral

HRGE EMGS

Fonte: Elaborada pelo autor.

Grifico 2 - Erros em quilogramas obtidos por meio da técnica 10-Fold-Validation utilizando a métrica
MAE em quilogramas.

MAE Kg Condensado

35 34,6811 34,6147

345
34 33,7399
335
33
325
- 31,8654
315
31
30,5
30

Frontal Lateral

HRGB EGS

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Grifico 3 - Média dos resultados obtidos por meio da técnica 10-Fold-Validation utilizando a métrica
MAE normalizada de [0,1].

MAE %

0,14

0,12

01
0,08
0,06
0,04
0,02

a

B2-G B3-R B4-R

B2 - G5 B3 -GS B4 - G5

W Frontal ® Lateral

Fonte: Elaborada pelo autor.

Grafico 4 - Resultados obtidos por meio da técnica 10-Fold-Validation utilizando a métrica MAE em

quilogramas.
MAE kg
40
35
30
25
20
15
0
5
0
B2-G B2 -GS Bi-R B3 -GS B4 -R B4 -GS

HFrente M Lateral

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado nos graficos 3 e 4, nota-se que nos resultados apresentados nos
graficos 1 e 4, o método com a maior performance ¢ o realizado utilizando imagens com o
filtro cinza e com a posi¢do lateral do gado, ja que os resultados obtidos do peso contém uma
diferenca pequena comparados em quilos com o filtro RGB, aproximadamente 4Kg.
Realizando o pré-processamento das imagens com tons cinza, € possivel obter uma precisao
melhor, fazendo assim o  algoritmo realizar um  melhor  desempenho.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Por a pesagem de bovinos ter grande relevancia para atingir resultados
satisfatorios em produgdes agropecuarias, o stress animal por sua vez ¢ um fator que

atrapalha o desenvolvimento dos animais. Com base nos estudos do modelo apresentado,
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¢ possivel inferir a pesagem dos animais por meio de imagens adotando o modelo

proposto.

Sendo assim mesmo que as imagens de silhueta tenham melhores resultados,
utilizar as imagens em escala de cinza para a tarefa de predicdo do peso ¢ uma solugdo
recomendavel, pois a diferenca em quilos em relagdo as imagens de silhueta é pequena e
exige uma etapa a menos no pré-processamento das imagens. Como trabalhos futuros os
autores pretendem comparar o modelo proposto no presente estudo com outros modelos

de CNN e outras técnicas de Aprendizado de Méaquina.
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