CENTRO ESTADUAL DE EDUCACAO TECNOLOGICA “PAULA SOUZA”

FACULDADE DE TECNOLOGIA DE BEBEDOURO

TECNOLOGIA EM BIG DATA NO AGRONEGOCIO

PREVISAO DE MEDIDA DE PESO EM BOVINOS POR
IMAGENS UTILIZANDO REDES NEURAIS
CONVOLUCIONAIS

AUTOR: JOSE LUCAS GOMES

ORIENTADOR: RENAN GUILHERME NESPOLO

BEBEDOURO

2024



Corte sua propria lenha.
Assim, ela aquecera
vocé duas vezes.

-Henry Ford



DEDICATORIA

Dedico esse trabalho primeiramente @ minha familia, minha mae Vanda Gomes que sempre
esteve ao meu lado, meu pai Luciano Gomes, minha irma Anna Julia Gomes, minha avd Jacira
Marlene Maruyama, minha tia Tereza Maruyama, minha amada namorada Fernanda Bossolani

e todos os meus amigos.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus que permitiu ter saude suficiente para desenvolver esse
trabalho, agradeco a minha familia, minha mae, meu pai ¢ minha irma que me forneceu todo o
suporte necessario, agradeco a minha amada namorada Fernanda Bossolani, por todo o
incentivo, cobranga e paciéncia, agradeco ao meu professor orientador Renan Guilherme
Nespolo por sempre me apoiar, incentivar € fornecer todos os ensinamentos necessarios.

Com o apoio dessas pessoas que sempre vao estar em meu coracdo consegui finalizar meu

trabalho de conclusdo de curso e me formar no curso de Big Data no Agronegocio.



JOSE LUCAS GOMES

PREVISAO DE MEDIDA DE PESO EM BOVINOS POR
IMAGENS UTILIZANDO REDES NEURAIS
CONVOLUCIONAIS

Monografia apresentada a Faculdade de Tecnologia
de Bebedouro, como parte dos requisitos para a
obtencdo do titulo de Tecndlogo em Big Data no
Agronegocio

Orientador: prof. Me. Renan Guilherme Nespolo

BEBEDOURO
2024



Vi

GOMES, J. L. Previsdo de Medida de Peso em Bovinos por Imagens utilizando Redes
Neurais Convolucionais. Trabalho de Graduagao (Monografia). Centro Estadual de Educacao
Tecnologica “Paula Souza”. Faculdade de Tecnologia de Bebedouro. 45 p. 2024.

RESUMO

O presente estudo apresenta uma proposta para realizar a previsdo de medidas de peso
em bovinos por meio de técnicas de aprendizado de maquina utilizando imagens. A pesagem
de bovinos é crucial para otimizar a producéo e garantir o bem-estar animal, mas o método
tradicional pode causar estresse nos mesmos. O objetivo deste trabalho é desenvolver um
modelo baseado em redes neurais profundas para estimar o peso dos bovinos através da analise
de imagens, minimizando a necessidade de manejo direto. As principais contribui¢des incluem
a proposta de um modelo de redes profundas, a comparacdo de diferentes filtros de imagens
(RGB e Tons de Cinza) e a analise de diferentes perspectivas do gado (lateral e frontal). Os
resultados esperados buscam validar a eficiéncia do modelo proposto e contribuir para praticas

mais sustentaveis e eficientes na pecuaria.

Palavras-chave: Bovinos. Redes Neurais. Pesagem. Dataset.
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ABSTRACT

This present study presents a proposal to carry out the predicting cattle weight
measurements using machine learning techniques with images. Weighing cattle is crucial to
optimize production and ensure animal welfare, but traditional methods can cause stress. The
aim of this work is to develop a model based on deep neural networks to estimate cattle weight
through image analysis, minimizing the need for direct handling. The main contributions
include the proposal of a deep neural network model, the comparison of different image filters
(RGB and Grayscale), and the analysis of different cattle perspectives (side and front). The
expected results aim to validate the efficiency of the proposed model and contribute to more

sustainable and efficient practices in livestock farming.

Keywords: Cattle. Neural Networks. Weighing. Dataset.
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1 INTRODUCAO

Atualmente no mercado da pecuaria é de suma importancia saber o peso atual dos
animais, visto que a negociagdo deles geralmente é feita em cima do seu peso, além disso o
peso do animal é um fator muito importante para se definir o seu desempenho dentro de uma
producdo agropecuaria, assim como para fatores de nutricdo, tais como troca de dieta e para se
definir a quantidade diéria ideal de racdo fornecida que o bovino necessita para ter desempenho
e dar resultados.

A pecuéria € uma atividade que demanda de muita mao de obra para ser realizada de
forma lucrativa, essa médo de obra pode vir em vérias etapas da producdo, porém a maior parte
dela € no manejo direto com os animais. A pesagem dos bovinos € uma atividade muito
estressante para 0s animais, devido ao fato de eles serem levados para outro local e terem que
passar dentro da balanca, logo é de extrema importancia buscar métodos para realizar a pesagem
dos animais necessitando de pouco manejo. Porém, com os avangos tecnologicos no campo de
aprendizado de maquinas é possivel estimar o peso do animal analisando imagens, sem a
necessidade de deslocar o animal evitando colocar sob stress.

Deste modo, os objetivos do presente estudo buscam construir um modelo 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 contribuicbes do presente
trabalho sdo:
e Propor um modelo de redes profundas para estimar o peso do gado;
e Comparar diferentes filtros de imagens para estimar o peso (RBG e Tons de Cinza);
e Comparar diferentes perspectivas dos bovinos (Lado x Frente).
O presente trabalho esta segmentado em: 1 Introducdo; 2 Fundamentacdo Tedrica;

Materiais e Métodos; 4 Resultados Esperados; 5 Conclusdes; ao final 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 Stress Animal, 2.2 Perfil de Alimentacdo Animal, 2.3 Importancia da
Pesagem na Producdo de Bovinos e 2.4 Redes Neurais Profundas.

2.1 STRESS ANIMAL

E amplamente reconhecido que os animais devem atender as suas necessidades
fundamentais (fisicas, comportamentais e psicologicas) para sobreviver em ambientes
desconhecidos ou em constante mudanga (SANTOS, 2005). A capacidade de interacdo e a
resposta individual sdo os principais determinantes da adaptacéo e sobrevivéncia de cada animal
ao seu meio ambiente (SANTQOS, 2005; ROSA, 2003). Mudangas no ambiente ou no organismo
animal podem perturbar o equilibrio basal, e diferentes especies tém estratégias unicas para
lidar com 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 (ORSINI, 2006;
SANTOS, 2005). O estresse pode ser descrito como um estado que antecede ou surge em
resposta a uma ameaca ao equilibrio do organismo, buscando restaurar esse equilibrio por meio
de uma série de respostas fisiologicas e comportamentais (ZUARDI, 2015; ORSINI;
FERNANDES, 2006). A manutencao desse equilibrio, conhecido como homeostase, é essencial
para a sobrevivéncia e € influenciada por fatores tanto internos quanto externos. Qualquer
desafio que perturbe esse estado é considerado um estimulo estressante, e todas as reacdes para
lidar com tais perturbac6es, independentemente de serem benéficas ou ndo, sdo denominadas
respostas ao estresse (ACCO; PACHALY:; BACILA, 1999; ZUARDI, 2015).
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2.2 TIPOS DE ALIMENTACAO EM BOVINOS

A nutricdo é um dos pilares fundamentais do sistema de producéo de bovinos de corte,
juntamente com a genética e a salde 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 ndo se manifesta como uma entidade
fisica no alimento, cuja quantidade disponivel para os animais possa ser determinada por meio
de anéalises laboratoriais. A energia é, na verdade, uma propriedade intrinseca do alimento
relacionada ao seu potencial de gerar trabalho.

A dieta dos bovinos de corte em confinamento é composta por uma combinagdo de
volumosos e concentrados. Entre os principais volumosos utilizados estéo a silagem de milho,
a silagem de cana-de-agucar, a cana-de-acucar fresca picada e a silagem de capim. (SENAR,
2018).

2.2.1 NECESSIDADE DE TROCA DE DIETA

E reconhecido que a cada alteracéo na dieta, inclusive na composicéo dos ingredientes,
€ necessario um periodo de adaptacdo (geralmente de 15 a 20 dias) para que o ramen, e
consequentemente a populacdo bacteriana, se ajuste ao novo perfil nutricional. Cada alimento
apresenta um tipo especifico de bactéria responsavel por sua digestdo. Durante esse processo
de adaptacao, é comum que o animal experimente uma leve acidose ruminal ou SARA (Acidose
Ruminal Subaguda), resultando em prejuizos econdmicos estimados em US$1,12 por vaca por
dia devido a perdas na producéo de leite, nos solidos e na saude do rebanho (FERREIRA, 2020).

A inclusdo de concentrados na alimentacdo de bovinos em confinamento é uma resposta
a intensificacdo dos sistemas de producao, visando principalmente aumentar a energia na dieta.
Uma das etapas mais criticas do confinamento é o seu inicio, pois a adaptacao ocorre em varias
frentes. Desde a aclimatacdo dos animais ao ambiente até as interagcdes sociais, a nova dieta tem
um impacto direto no desempenho durante o periodo de alimentacdo no cocho. Para animais
gue estavam a pasto, a transicdo para uma dieta de alta densidade energética ndo pode ser feita
de forma abrupta (FERREIRA, 2020).

Diante disso, é crucial que esses animais respondam de maneira adequada a nova dieta,

considerando suas necessidades fisiologicas. Surge entdo a necessidade de estabelecer um
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protocolo de adaptacdo para o confinamento de bovinos. No Brasil, em 2019, 83,3% dos
pecuaristas incorporavam concentrados na dieta, ainda distantes dos Estados Unidos, onde
aproximadamente 91% utilizam essa pratica. Consequentemente, ao longo dos anos, tem-se
observado uma maior inclusdo de concentrados no confinamento, o que intensifica o desafio de
manter o equilibrio entre os microrganismos ruminais e o pH adequado no rdmen.
(MEDEIROS; GOMES; BUNGENSTAB, 2015).

Embora os ruminantes possuam a capacidade de digerir fibras, a inclusdo de
concentrados na dieta certamente oferece diversas vantagens aos animais, como um melhor
desempenho, ganho de peso e desenvolvimento para aqueles confinados. Os protocolos de
alimentacdo variam de acordo com o tipo de confinamento de bovinos, e alguns dos mais
conhecidos sdo: restricdo; dieta com menor teor energético; escada; restricdo; e mistura de duas
ragdes. No entanto, alem da selecdo do protocolo adequado, ressaltamos a importancia do
controle do consumo, pois sem ele, a adaptacéo pode levar mais tempo. (MEDEIROS; GOMES;
BUNGENSTAB, 2015).

2.3 IMPORTANCIA DA PESAGEM NA PRODUCAO DE BOVINOS

A pesagem é um aspecto fundamental na producéo 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 eficacia da dieta e a saude geral do rebanho. Esses dados permitem ajustes
precisos na alimentacao e na gestdo do manejo, garantindo que 0s animais atinjam seu potencial
genético maximo de crescimento e producao.

Além disso, a pesagem ¢é vital para o planejamento estratégico da producdo pecuaria.
Com informac@es precisas sobre o peso dos animais, 0s produtores podem tomar decises
fundamentadas em relacdo ao momento ideal para a venda, identificando os bovinos que
alcancaram o peso de abate desejado. 1sso ajuda a otimizar os lucros e a maximizar a eficiéncia
da producdo, evitando a permanéncia desnecessaria dos animais no sistema de
producao(ORSINI, 2006; SANTOS, 2005).

Por fim, a pesagem regular dos bovinos também desempenha um papel crucial na
deteccdo precoce de problemas de saude e no monitoramento do bem-estar animal. VariacGes
significativas no peso podem indicar problemas de salde, como doencas ou parasitas,

permitindo intervengdes oportunas para garantir o tratamento adequado e minimizar perdas na
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producdo. Assim, a pesagem ndo apenas contribui para a eficiéncia produtiva, mas também para

o0 cuidado responsavel e sustentavel dos animais na produgéo de bovinos.

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 é 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
oposicdo a programacéo algoritmica.

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

Haykin (2001) enfatiza que o elemento fundamental de uma rede neural é o neurdnio,
que é uma unidade essencial de processamento de informagdo para o funcionamento da rede
neural. Esses neur6nios consistem em nos de entrada, sinapses, um somador, um termo de
polarizacéo e uma funcdo de ativacdo.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), do inglés Convolutional Neural Networks,
tém desempenhado um papel significativo na aplicacéo de tecnologias de inteligéncia artificial
na producdo 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 pecuaria, as CNNs podem ser aplicadas em diversas areas, como na identificacdo e
classificacdo de caracteristicas fisicas dos bovinos, como raga, idade e condicdo de saude. Por
exemplo, utilizando imagens de caAmeras de monitoramento, as CNNs podem ser treinadas para
identificar automaticamente anomalias fisicas nos animais, como lesGes ou doencas visiveis.

Além disso, as CNNs também podem ser empregadas na analise de comportamento
animal, como a detecgéo de padr6es de movimento ou interagdes sociais entre 0s bovinos. 1sso
pode auxiliar os produtores na identificacdo de comportamentos anormais que possam indicar

estresse, desconforto ou problemas de bem-estar animal.
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Outra aplicacdo potencial das CNNs na producgdo de bovinos € na monitorizacdo da
ingestdo de alimentos e na avaliacdo da eficicia da alimentacdo. Por exemplo, sistemas de visao
computacional podem ser integrados aos cochos de alimentacdo para rastrear e analisar 0s
padrdes de consumo alimentar dos bovinos ao longo do tempo, fornecendo insights valiosos
para a otimizagéo da dieta e do manejo alimentar.

Em resumo, as Redes Neurais Convolucionais representam uma poderosa ferramenta
para a analise de dados na producdo de bovinos, oferecendo novas perspectivas e possibilidades

para a melhoria da eficiéncia, satde e bem-estar do rebanho.

241 MAXPOOLING EM CNNS

Além das camadas convolucionais discutidas nas se¢des anteriores, as redes neurais
convolucionais também incluem camadas de agrupamento, conhecidas como camadas de
Pooling.

Essas camadas sdo comumente posicionadas logo apos as camadas convolucionais e tém
a funcdo de simplificar as informacdes produzidas na saida dessas camadas. Uma camada de
pooling recebe cada saida do mapa de caracteristicas da camada convolucional e produz um
mapa de caracteristicas condensadas.

O Max-Pooling é uma técnica onde a rede verifica se um determinado recurso esta
presente em qualquer lugar de uma regido da imagem, e entdo elimina a informacéo de posicéo
exata. A ideia por tras disso € que, uma vez que um recurso tenha sido identificado, sua
localizagdo precisa ndo € téo relevante quanto sua posicdo geral em relacdo a outros recursos.
Um beneficio significativo é a reducdo do numero de recursos agrupados, 0 que, por sua vez,
ajuda a diminuir a quantidade de parametros necessarios nas camadas subsequentes (DSA,
2020). No entanto, é importante notar que o0 Max-Pooling ndo é a Unica técnica utilizada para o

agrupamento de informacdes.
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2.4.2 DROPOUT EM REDES NEURAIS

O Dropout é uma técnica popular de regularizacdo usada em redes neurais profundas
para evitar o sobre ajuste (overfitting) durante o treinamento do modelo. No entanto, seu uso
direto em bovinos pode ser desafiador devido a natureza dos dados e ao contexto da aplicacao.

Em aplicacGes tradicionais de aprendizado de maquina, o Dropout funciona desativando
aleatoriamente um nimero definido de neurénios durante o treinamento, o que impede que 0s
neurdnios se coadaptem em excesso e tornem o modelo muito sensivel aos dados de treinamento
especificos. Isso geralmente melhora a capacidade de generalizacdo do modelo para novos
dados. (BERNARDO, 2018).

No entanto, aplicar o Dropout diretamente em bovinos envolve questdes praticas
significativas. Por exemplo, néo € viavel desativar aleatoriamente partes do comportamento dos
animais durante a coleta de dados. Além disso, a natureza dos dados relacionados a producao
de bovinos, como pesos, caracteristicas fisicas e dados de satde, pode ndo se encaixar bem com
a técnica de Dropout.

Em vez disso, abordagens alternativas de regularizacéo e técnicas de controle de sobre
ajuste podem ser mais adequadas para aplicacdo em bovinos. Isso pode incluir a coleta
cuidadosa de dados representativos, a selecdo adequada de recursos e a escolha de arquiteturas
de modelo que sejam menos propensas ao sobre ajuste, juntamente com técnicas de validacédo
cruzada e ajuste de hiper parametros.

Em resumo, embora o Dropout seja uma técnica valiosa em muitos contextos de
aprendizado de maquina, sua aplicacdo direta em bovinos pode ser desafiadora e exigir

abordagens alternativas de regularizacdo e controle de sobre ajuste. (BERNARDO, 2018).

2.4.3 FUNCAO RELU (RECTIFIED LINEAR UNIT)

A funcdo ReLU (Rectified Linear Unit) € uma funcédo de ativacdo amplamente utilizada
em redes neurais, incluindo aquelas aplicadas na producdo de bovinos. Esta funcdo é definida
como f(x) = max(0,x), o0 que significa que ela retorna o valor de entrada se for positivo e
zero caso contrério. (ESTEVES, 2022)

A funcdo ReLU é preferida em muitas redes neurais devido a sua simplicidade e
eficacia. Ela introduz ndo linearidades nas camadas da rede, permitindo que o modelo aprenda

relacbes complexas nos dados. Além disso, a fungdo ReLU tende a acelerar o treinamento de
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redes neurais, uma vez que é computacionalmente eficiente e ndo sofre do problema de
"desvanecimento do gradiente” como algumas funcGes de ativagdo, como a sigmoide e a
tangente hiperbolica.

Na producdo de bovinos, a funcdo ReLU pode ser aplicada em vérias etapas do
processamento de dados, como na camada de entrada para normalizar os dados, nas camadas
ocultas para introduzir ndo linearidades e nos neur6nios de saida para gerar previsdes ou
classificacdes. Ela ajuda a capturar padrées complexos nos dados relacionados a producéao de
bovinos, como caracteristicas fisicas dos animais, dados de alimentacdo e salde, e
comportamento animal.

Em suma, a fungdo ReLU é uma ferramenta valiosa em redes neurais aplicadas a
producéo de bovinos, ajudando a melhorar a eficacia e a eficiéncia dos modelos, permitindo a

aprendizagem de representaces mais Uteis e complexas dos dados.

244 OTIMIZADOR ADAM (ADAPTIVE MOMENT ESTIMATION)

Adam (derivado de Adaptive Moment Estimation) & um algoritmo de otimizacédo que pode ser
utilizado no lugar do procedimento classico de descida de gradiente estocastico para atualizar
0s pesos da rede com base nos dados de treinamento. Este algoritmo calcula taxas de
aprendizagem adaptativas individuais para diferentes parametros, baseando-se nas estimativas
dos gradientes. O Adam combina aspectos do AdaGrad, ao ajustar a taxa de aprendizagem de
acordo com a mudanca nos parametros, e do RMSProp, ao calcular uma média moével
exponencial tanto do gradiente quanto do gradiente quadrado. Isso torna o Adam um algoritmo
bastante poderoso e rapido (LIU et al., 2023).

2.45 MAE (MEAN ABSOLUTE ERROR)

A métrica MAE (Mean Absolute Error, ou 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 é usado
para avaliar a precisdo das previsdes. O MAE é calculado pela média das diferencas absolutas
entre os valores preditos pelo modelo e os valores reais observados nos dados de validacdo ou
teste. O MAE fornece uma medida facil de interpretar da precisdo do modelo, expressa nas
mesmas unidades dos dados de entrada. Embora menos sensivel a outliers em comparagdo com

métricas como o MSE (Mean Squared Error), 0 MAE ainda captura as variagdes nos erros de
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previsdo de maneira intuitiva. Utilizar o MAE como métrica de avaliagdo ajuda o0s
pesquisadores a entender a performance do modelo e identificar &reas onde as previsdes podem
ser melhoradas. Em resumo, a métrica MAE é crucial para avaliar e aprimorar modelos
preditivos no estudo do estresse animal, contribuindo para um melhor entendimento e gestao
do bem-estar dos animais (BARTH, 2023).

2.4.6 Validagdo cruzada k-Fold (k-Fold Cross-Validation)

A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina possui hiper parametros, que sao
configuragOes usadas para controlar o comportamento do algoritmo. Os valores desses hiper
parametros ndo sdo ajustados pelo proprio algoritmo de aprendizagem. As vezes, uma
configuracdo é escolhida como hiper pardmetro porque a otimizagdo necessaria é complexa
demais para o algoritmo aprender sozinho (MURPHY, 2012). Mais frequentemente, um
parametro é tratado como hiper pardmetro porque ndo é adequado aprendé-lo diretamente no
conjunto de treinamento. 1sso se aplica a todos os hiper parametros que controlam a capacidade
do modelo. Se fossem aprendidos no conjunto de treinamento, esses hiper parametros sempre
selecionariam a capacidade maxima possivel do modelo, resultando em overfitting. Para evitar
esse problema, € necessario um conjunto de validacdo composto por amostras que o algoritmo
de treinamento ndo vé (MURPHY, 2012).

E crucial que as amostras de teste ndo sejam usadas de nenhuma maneira para tomar
decisdes sobre o modelo, incluindo a escolha de hiper parametros. Por essa razdo, nenhuma
amostra do conjunto de teste deve ser incluida no conjunto de validagdo. Portanto, o conjunto
de validacdo é sempre construido a partir dos dados de treinamento. Especificamente, dividimos
os dados de treinamento em dois subconjuntos separados: um usado para aprender 0S
parametros (MURPHY, 2012) e o outro como conjunto de validacdo, que estima o erro de
generalizacdo durante ou apds o treinamento, permitindo a atualizacdo dos hiper parametros
conforme necessarios (CHARNIAK, 2019).

O subconjunto de dados usado para aprender os parametros ainda é normalmente
chamado de conjunto de treinamento, embora possa ser confundido com o conjunto maior de
dados usado para todo o processo de treinamento. O subconjunto de dados usado para orientar
a selecéo de hiper parametros é chamado de conjunto de validagdo. Normalmente, usa-se cerca

de 80% dos dados de treinamento para o treinamento em si e 20% para validagdo. Apos a
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concluséo da otimizacdo dos hiper parametros, o erro de generalizagcdo pode ser estimado
usando o conjunto de teste (MURPHY, 2012).

Dividir o Dataset em um conjunto de treinamento fixo e um conjunto de teste fixo pode
ser problematico se resultar em um conjunto de teste pequeno. Um conjunto de teste pequeno
implica em incerteza estatistica em torno do erro de teste médio estimado, dificultando a
afirmacéo de que o algoritmo A é melhor que o algoritmo B para uma tarefa especifica. Quando
0 Dataset possui centenas de milhares de exemplos ou mais, esse ndao € um problema sério.
Porém, quando o Dataset € muito pequeno, procedimentos alternativos permitem usar todos 0s
dados na estimativa do erro médio de teste, ao custo de um aumento na demanda computacional
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2017).

Esses procedimentos sdo baseados na repeticdo do treinamento e teste em diferentes
subconjuntos ou divisdes aleatérias do Dataset original. O mais comum € o procedimento de
validacdo cruzada k-Fold, no qual o Dataset é dividido em k subconjuntos ndo sobrepostos. O
erro de teste pode ser estimado tomando-se a média dos erros de teste ao longo das k iteracdes
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2017).

2.4.7 IMAGEDATAGENERATOR

O uso do "ImageDataGenerator  para enriquecer o numero de exemplos em Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) € uma técnica essencial para melhorar a performance e a
generalizacdo dos modelos de aprendizado de maquina, especialmente quando se trabalha com
Datasets limitados. O enriquecimento de dados envolve a criagdo de novas amostras de
treinamento a partir das existentes, aplicando varias transformagc6es como rotacoes, translacoes,
espelhamento, zoom e alteracBes de brilho (dados sintéticos). O "ImageDataGenerator",
disponivel na biblioteca Keras do TensorFlow, facilita a aplicacdo dessas transformacoes de
maneira eficiente e automatica durante o treinamento das CNNSs. Isso é particularmente Gtil em
aplicacBes como a deteccao de estresse animal, onde pode ser dificil coletar grandes volumes
de dados variados e representativos (Tensorflow.org).

A técnica de enriquecimento de dados com ‘ImageDataGenerator: melhora a
generalizacdo do modelo, ajudando a evitar overfitting e aumentando a capacidade de
generalizacdo para novas amostras. 1sso é alcancado ao criar multiplas variagdes das imagens

de treinamento, expondo 0 modelo a uma maior diversidade de dados. Além disso, aumenta
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efetivamente o tamanho do Dataset sem a necessidade de coletar mais dados, o que é
particularmente vantajoso quando se tem acesso limitado a dados de animais em diferentes
condicdes de estresse. As transformacdes sdo aplicadas em tempo real durante o treinamento,
sem a necessidade de armazenar um grande nimero de imagens no disco, o que melhora a
eficiéncia de memoria.

No contexto da avaliacdo do estresse animal, onde dados como imagens ou videos de
animais sdo analisados para sinais de estresse, a utilizacdo do “ImageDataGenerator” pode ser
extremamente til. Por exemplo, ao trabalhar com imagens de animais, transformac6es como
rotacOes, espelhamento, zoom, translagcdes e ajustes de brilho e contraste ajudam a criar um
modelo mais robusto as variagdes na posicdo dos animais, diferentes escalas, posicdes e
condicdes de iluminacdo. Essas técnicas preparam 0 modelo para operar em condicdes variadas
e detectar caracteristicas de estresse de maneira mais eficaz.

Um exemplo de configuragdo do "ImageDataGenerator™ pode incluir a aplicacdo de
transformacgdes como rotacdo, deslocamento, cisalhamento, zoom e espelhamento horizontal,
preenchendo as areas vazias geradas pelas transformacdes com o método mais proximo. O
gerador de dados pode ser usado para carregar imagens de treinamento e treinar 0 modelo com
essas imagens aumentadas, o que aumenta a diversidade do Dataset e ajuda 0 modelo a se tornar
mais robusto.

A aplicacdo dessas técnicas no estudo do estresse animal pode levar a modelos mais
precisos e generalizaveis, capazes de detectar sinais de estresse de maneira eficaz e confiavel

em diferentes condicGes e contextos.
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3 MATERIAIS E METODOS

O presente estudo se concentra em inferir a pesagem diéria de bovinos por meio de
imagens. As imagens para treinamento e inferéncia do algoritmo foram tiradas com os animais

nas posicdes lateral e traseira, conforme descritos no item 3.1.

3.1 Conjunto de Dados

A aquisicdo dos dados foi realizada em um estudo recente que se concentrou em inferir
a pesagem de bovinos por meio de imagens levando em consideracdo 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, distribuidas da

seguinte forma:

1. 7.500 imagens reais, das quais:
o 5.050 imagens mostram o animal na posicao lateral;

o 2.450 imagens mostram o animal na posicéo frontal.

2. 7.500 imagens tratadas no formato RGB para silhueta do animal, sendo:
o 5.050 imagens com o animal na posicéo lateral;
o 2.450 imagens com o animal na posicéo frontal.
No total, os conjuntos de dados utilizados representam 5.050 animais divididos em 3
Datasets:
1. B2, contendo imagens de 510 animais nas posicdes lateral e frontal.
2. B3, contendo imagens de 2600 animais na posicao lateral.
3. B4, contendo imagens de 1940 animais nas posicdes lateral e frontal.
As imagens encontradas nos Datasets em sua maioria seguem dois padrdes, uma
imagem real do animal e outra com um tratamento RGB feito pelo autor do Dataset (Acme Al

Ltd. et al., 2023), podemos ver alguns exemplo apresentados pelas figuras 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10:
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Figura 1 - Exemplar de imagem que compde o Dataset B2 images, com o animal na posicgéo lateral.
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Fonte e Al Ltd. et al., 2023),

Figura 2 - Exemplar de silhueta que compde o Dataset B2 annotation, com o animal na posi¢éo lateral com
o tratamento de silhueta RGB, realizado pelo autor do Dataset.

Fonte: (Acme Al Ltd. et al., 2023).
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Figura 3 - Exemplar de imagem que compde o Dataset B2 images, com o animal na posicéo frontal.

“T e Zr B
Fonte: (Acme Al Ltd. et al., 2023).

Figura 4 - Exemplar de silhueta que compde o Dataset B2 annotation, com o animal na posi¢do frontal
com o tratamento de extrago de silhueta RGB, realizado pelo autor do Dataset.

Fonte: (Acme Al Ltd. et al., 2023).
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Figura 5 - Exemplar de imagem que compde o Dataset B3 images, com o animal na posicgéo lateral.

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

Figura 6 - Exemplar de silhueta que compde o Dataset B3 annotation, com o animal na posi¢éo lateral
com o tratamento realizado pelo autor do Dataset.

Fonte: (Acme Al Ltd. et al., 2023).
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Figura 7 - Exemplar de imagem que compde o Dataset B4 images, com o animal na posicéo lateral.
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Fonte: (Ace Al Ltd. etal., 2023).

Figura 8 - Exemplar de silhueta que compde o Dataset B4 annotation, com o animal na posi¢éo lateral
com o tratamento realizado pelo autor do Dataset.

Fonte: (Acme Al Ltd. et al., 2023).
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Figura 9 - Exemplar de imagem que compde o Dataset B4 images, com o animal na posicéo frontal.

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

Figura 10 - Exemplar de silhueta que comp®e o Dataset B4 annotation, com o animal na posi¢do frontal
com o tratamento realizado pelo autor do Dataset.

Fonte: (Acme Al Ltd. et al., 2023).
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E possivel notar que as imagens tratadas com filtro de silhueta RGB pelo autor dos
Datasets ficaram bem fiéis em relacdo as imagens originais.

Além dos dados adquiridos nos Datasets foi utilizado também uma func¢éo de criacdo
de dados sintéticos onde os dados sdo enriquecidos gerando mais exemplos para o treinamento
do algoritmo utilizando a fun¢do ImageDataGenerator, se¢do 2.4.7.

A estimativa de peso serd realizada por meio de uma rede neural convolucional

conforme descrita no item 3.2.

3.2 Pré-Processamento
O pré-processamento das imagens € uma etapa de extrema importancia para garantir que
os dados estejam em um formato adequado antes de serem passados para a rede neural

convolucional. No caso do presente estudo, o0 pré-processamento € apresentado na tabela 1:

Tabela 1 - Etapas do pré-processamento das imagens utilizado no presente estudo.

Etapas do pré-processamento das imagens.

Utilizamos as bibliotecas numpy, PIL (Python Imaging Library), os, tensorflow, e
1 tensorflow.keras para manipulacdo de dados, manipulacdo de arquivos, e construgéo e

treinamento do modelo de rede neural.

Foi definido o tamanho do lote (batch size) como 64, o nimero de épocas (epochs) como

200, e as dimens6es das imagens como 64x64 pixels (img_rows = 64 e img_cols = 64).

As imagens foram convertidas para o formato RGB no tratamento RGB e em Tons de
Cinza para o tratamento Tons de Cinza, entdo redimensionamos a imagem para 64x64
3 pixels. Para o tratamento RGB extraimos o canal verde da imagem quando o autor do
Dataset configurou a silhueta do animal para verde e vermelho quando a imagem foi

tratada para vermelho, ja para o Tons de Cinza deixamos como esta.

As imagens foram convertidas para o tipo float32 e normalizamos os valores dos pixels

para o intervalo [0, 1] dividindo por 255.

5 Foi configurado o ImageDataGenerator com varias transformacdes, incluindo:
e Rotacdo de até 10 graus (rotation_range=10).
e Deslocamento horizontal e vertical de até 10% (width_shift _range=0.1,
height_shift_range=0.1).

e Flip horizontal (horizontal_flip=True).
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Etapas do pré-processamento das imagens.

e Zoom de até 20% (zoom_range = 0.2).
S e Transformacdo shear de até 20% (shear_range = 0.2).
E ent&o as imagens estdo prontas para seguirem para a rede neural convolucional, como

descrita na secédo 3.3.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O processamento das imagens é uma etapa crucial no processo do algoritmo, é o que vai
definir se as imagens vdo ou ndo ser aproveitadas ao maximo pela rede neural. Abaixo podemos
observar exemplos das imagens processadas prontas para seguir para a rede neural
convolucional que apos processadas as imagens apresentadas na secdo 3.1, sdo transformadas
para a rede neural no tamanho de 64x64 pixels e com filtro de tons de cinzas, como apresentadas
as figuras: 11,12,13; ou com s6 um canal de cor do padrdo RGB (vermelho, verde e Azul) como

apresentados nas figuras,14,15,16.

Figura 11 - Exemplo de imagem processada (em tamanho real 64x64p) do Dataset B2 com tratamento em
Tons de Cinza. O animal esta na posicao lateral em (a) e na posicado frontal em (b).

)

(@
Fonte: Imagem modificada de (Acme Al Ltd. et al., 2023).

Figura 12 - imagem processada (em tamanho real 64x64p) do Dataset B3 com tratamento em Tons de
Cinza, com o animal na posicéo lateral.

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

Figura 13 - Exemplo de imagem processada (em tamanho real 64x64p) do Dataset B4 com tratamento em
Tons de Cinza. O animal esta na posicéo lateral em (a) e na posi¢do traseiraem (b).

mg % - -
¥ “
-

(a) (b)
Fonte: Imagem modificada de (Acme Al Ltd. et al., 2023).
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Figura 14 - Exemplo de imagem processada (em tamanho real 64x64p) do Dataset B2 com tratamento
RGB, mantendo apenas o canal 'G" ([0,255,0]). O animal esta na posic¢éo lateral em (a) e na posicao frontal
em (b).

(a)
Fonte: Imagem modificada de (Acme Al Ltd. et al., 2023).

Figura 15 - Exemplo de imagem processada (em tamanho real 64x64p) do Dataset B3 com tratamento
RGB, mantendo apenas o canal ‘G" ([0,255,0]), com o animal na posi¢éo lateral.

Ay,

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

Figura 16 - Exemplo de imagem processada (em tamanho real) do Dataset B4 com tratamento RGB,
mantendo apenas o canal 'G" ([0,255,0]). O animal esta na posicao lateral em (a) e na posicéo frontal em

(b).

(a) (b)
Fonte: Imagem modificada de (Acme Al Ltd. et al., 2023).

3.3 Rede Neural Convolucional

A rede foi implementada na linguagem Python versdo 3.12.3, utilizando os pacotes
Keras e TensorFlow, tais pacotes que fornecem ferramentas poderosas e intuitivas para a
construcdo e treinamento de modelos de aprendizado, foram utilizados também os pacotes
NumPy para tratar operacdes matematicas e o pacote PIL (Python Imaging Library) para a
manipulacdo de imagens, assim como 0 pacote os e o0s.path para facilitar a manipulacdo de

caminhos de arquivos e diretorios.
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A arquitetura sequencial proposta para a rede neural convolucional esté apresentada na
tabela 2:

Tabela 2 — Arquitetura da CNN proposta para o presente estudo.

Camadas utilizadas na CNN

Camada de Convolugdo (Conv2D): A primeira camada é uma camada de convolucéao
com 32 filtros, cada um de tamanho 3x3. Ela aplica uma operacgdo de convolucao na
1 entrada (que deve ser uma imagem) para extrair caracteristicas relevantes. A funcéao
de ativacdo usada é a ReLU (Rectified Linear Unit), que ajuda a introduzir ndo-

linearidade na rede.

Camada de Max-Pooling (MaxPooling2D): Em seguida, temos uma camada de Max-
2 Pooling com um tamanho de pool de 2x2. Essa camada reduz a dimensionalidade da

saida da camada de convolugdo, mantendo as caracteristicas mais importantes.

Outra Camada de Convolugdo (Conv2D): Depois, adicionamos outra camada de
3 convolucdo com 64 filtros de tamanho 5x5 e funcdo de ativacdo ReLU. Essa camada

continua a extrair caracteristicas da imagem.

Outra Camada de Max-Pooling (MaxPooling2D): Novamente, aplicamos uma camada
4 de Max-Pooling com um tamanho de pool de 2x2 para reduzir ainda mais a

dimensionalidade.

Camada de Dropout: A camada de Dropout com uma taxa de 0,25 ¢é usada para evitar
5 overfitting. Ela desativa aleatoriamente 25% das unidades durante o treinamento, o0 que

ajuda a regularizar a rede.

Camada de Flattening: A camada de Flattening transforma a saida da camada anterior

em um vetor unidimensional, preparando-a para a proxima camada densa.

Camada Densa (Dense): A camada densa possui 128 neur6nios com funcéo de ativagédo
7 ReLU. Ela é totalmente conectada e aprende padrGes mais complexos nas

caracteristicas extraidas pelas camadas anteriores.

Outra Camada de Dropout: Mais uma camada de Dropout com taxa de 0,5 é adicionada

para regularizacéo.

Camada de Saida (Dense): A Gltima camada € uma camada densa com apenas 1

neurdnio, que representa a saida da rede.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os resultados obtidos s@o apresentados na se¢éo 4, utilizando as métricas de erro MAE
(Erro Médio Absoluto), descritas na secdo 2.4.6, e a validacdo cruzada 10-Fold, apresentada na
secdo 2.4.7. A seguir é apresentado um fluxograma (figura 17) das etapas do presente estudo,
enquanto a figura 18 detalha a estrutura da rede neural convolucional utilizada, composta por 9

camadas.

Figura 17 - Etapas do algoritmo representado em fluxograma.

Dados

l

Formato de imagem

Imagem real Imagem RGB
Processamento em tons de cinza Processamento em RGB (Canal 'G')
CNN Treinamento
l '~"‘-__/
Resultado

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 - llustracao da rede neural convolucional e suas camadas.

Camada Densa
(Fuily Conected)
Camada Camada de Camada Camada de Camada de Camada de Camada de Camada Densa

Dataset Convolucional Pooling Convolucional Pooling Dropout Flatten Dropout de Saida
B ..... . -

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 RESULTADOS ESPERADOS

Os conjuntos de dados utilizados para esse estudo foram o B2, B3 e B4, sendo ambos
usados no tratamento de silhuetas, filtros RGB (somente uma cor entre as 3: vermelho, verde
ou azul) e a imagem original do animal para o tratamento Tons de Cinza (GS) (Acme Al Ltd.
et al., 2023). A métrica utilizada sendo a MAE, secdo 2.4.5, normalizando os dados de saida
entre 0 e 1 assim como seu valor em quilogramas. Todos os experimentos utilizam como
validacdo o 10-Fold-Validation, apresentando na se¢do 2.4.6, dividindo o Dataset em 10
partes(folds), realizando o treinamento com 9 partes e testando em uma parte ndo vista. Abaixo
sdo apresentados os resultados referentes aos testes para 0s experimentos utilizando o Dataset
B2 comparando as imagens (Dataset images B2) em Tons de cinza com as silhuetas utilizando
o filtro G(somente a cor verde do RGB)(Dataset annotation B2) ent&o dois experimentos sdo
realizados, que sdo a comparacgéo dos resultados entre as imagens frontais (Dataset images B2)
GS apresentado na tabela 4, com as imagens de silhueta (Dataset annotation B2) apresentado
na tabela 3; e 0 segundo experimento foi utilizando as imagens laterais entre as imagens GS do
Dataset images B2, apresentado na tabela 6, e as imagens de silhueta utilizando o filtro

G(Somente a cor verde do RGB) do Dataset annotation B2, apresentados na tabela 5.

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

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (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
Fold 7 0,0681 31,5416
Fold 8 0,0620 26,8868
Fold 9 0,0909 40,2175
Fold 10 0,0660 30,4570

Erro médio 0,0738 33,3199

Fonte: Elaborada pelo autor.



37

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

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (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 médio 0,0801 34,2021

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5 - 10-Fold-Validation do Dataset annotation B2 utilizando nas imagens de silhueta o tratamento G
com o animal na posicéo lateral.

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (Quilogramas)
Fold 1 0,0754 32,1994
Fold 2 0,1097 46,6877
Fold 3 0,0915 40,6341
Fold 4 0,0541 27,6980
Fold 5 0,0744 33,2273
Fold 6 0,0626 26,9776
Fold 7 0,0631 30,1042
Fold 8 0,0576 25,6851
Fold 9 0,0968 43,0049
Fold 10 0,0721 32,2680

Erro médio 0,0757 33,8486

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6 - 10-Fold-Validation do Dataset images B2 utilizando nas imagens de treinamento o tratamento
Tons de Cinza com o animal na posicio lateral.

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (Quilogramas)
Fold 1 0,0751 32,3400
Fold 2 0,1077 44,6294
Fold 3 0,1004 42,8447
Fold 4 0,0656 27,3135
Fold 5 0,0782 33,8063
Fold 6 0,0662 28,1372
Fold 7 0,0716 31,0538
Fold 8 0,0672 28,4759
Fold 9 0,0938 44,4805
Fold 10 0,0750 33,4965

Erro médio 0,0800 34,6577

Fonte: Elaborada pelo autor.
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No presente experimento pode-se notar no decorrer dos testes que o Dataset B2
apresenta um desempenho bastante similar em ambos 0s experimentos e em ambas as posicoes,
alcangando um erro MAE normalizado em torno de 0,075 e em quilogramas em torno de 34 kg.

Utilizando os mesmos procedimentos foi realizado um experimento no Dataset B3,
utilizando as imagens laterais entre o Dataset annotation B3, de silhueta R (somente o filtro na
cor vermelha), apresentados na tabela 7, e o Dataset images B3 em GS, apresentado na tabela
8.

Tabela 7 - 10-Fold-Validation do Dataset annotation B3 utilizando nas imagens de silhueta o tratamento de
silhueta R com o animal na posi¢ao lateral.

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (Quilogramas)
Fold 1 0,0382 28,2243
Fold 2 0,0425 30,7200
Fold 3 0,0493 36,0463
Fold 4 0,0427 32,6381
Fold 5 0,0501 37,2450
Fold 6 0,0660 47,5709
Fold 7 0,0592 41,6693
Fold 8 0,0532 37,8815
Fold 9 0,0660 47,5599
Fold 10 0,0524 37,2322
Erro médio 0,0519 37,6787

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8 - 10-Fold-Validation do Dataset images B3 utilizando nas imagens do animal o tratamento Tons
de Cinza com o animal na posicio lateral.

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (Quilogramas)
Fold 1 0,0510 29,2259
Fold 2 0,0476 29,5615
Fold 3 0,0530 33,6127
Fold 4 0,0524 32,7865
Fold 5 0,0602 37,1918
Fold 6 0,0738 47,7659
Fold 7 0,0656 41,5000
Fold 8 0,0595 37,6702
Fold 9 0,0757 46,3744
Fold 10 0,0634 38,5175

Erro médio 0,0602 37,4206

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para o Dataset B3, foi realizado somente um experimento pois esse Dataset possui

apenas imagens dos animais na posicdo lateral. O experimento apresentado obteve um
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desempenho similar em ambos os tratamentos. Outra alteracdo que foi necessaria foi a troca do
filtro de cor pois as images que compunham os Datasets de annotation B3 e B4 as silhuetas
eram em um tom rosa diferente do Dataset annotation B2 em que a silhueta era disposta na cor
verde. Entre os trés Datasets o B3 foi 0 que teve os melhores resultados.

Para o Ultimo dataset testado, o Dataset B4 dois experimentos foram realizados. O
primeiro utilizando as figuras frontais entre os Datasets images B4 aplicando o filtro GS,
apresentado na tabela 10, e Datasets annotation B4 aplicando o filtro R (somente vermelho),
apresentado na tabela 9. O segundo experimento no Dataset B4 foi sobre as figuras laterais
entre entre os Datasets images B4 aplicando o filtro GS, apresentado na tabela 12, e Datasets

annotation B4 aplicando o filtro R (somente vermelho), apresentado na tabela 11.

Tabela 9 - 10-Fold-Validation do Dataset annotation B4 utilizando nas imagens de silhueta o tratamento R
com o animal na posicéo frontal.

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (Quilogramas)
Fold 1 0,1371 34,6611
Fold 2 0,1030 25,8208
Fold 3 0,0928 23,8193
Fold 4 0,0735 18,9411
Fold 5 0,0655 17,7564
Fold 6 0,0776 21,9351
Fold 7 0,1072 29,5714
Fold 8 0,1324 34,8442
Fold 9 0,2069 52,9974
Fold 10 0,1738 43,7622

Erro médio 0,1169 30,4109

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 - 10-Fold-Validation do Dataset images B4 utilizando nas imagens o tratamento Tons de Cinza
com o animal na posicéao frontal.

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (Quilogramas)
Fold 1 0,1368 33,1038
Fold 2 0,1232 29,3275
Fold 3 0,0883 21,3031
Fold 4 0,0759 18,0375
Fold 5 0,0602 37,1918
Fold 6 0,0738 47,7659
Fold 7 0,1128 32,0455
Fold 8 0,1469 39,3842
Fold 9 0,1869 52,3680
Fold 10 0,1580 41,0751

Erro médio 0,1162 35,1602

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 11 - 10-Fold-Validation do Dataset annotation B4 utilizando nas imagens de silhueta, o tratamento

R com o animal na posigéo lateral.

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (Quilogramas)
Fold 1 0,0988 27,5097
Fold 2 0,0843 22,2089
Fold 3 0,0756 20,5979
Fold 4 0,0716 20,6590
Fold 5 0,0666 18,9368
Fold 6 0,0754 22,1393
Fold 7 0,1128 32,0455
Fold 8 0,1469 39,3842
Fold 9 0,1869 52,3680
Fold 10 0,1580 41,0751

Erro médio 0,1076 29,6924

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 12 - 10-Fold-Validation do Dataset images B4 utilizando o tratamento Tons de Cinza com o animal
na posicdo lateral.

Fold MAE (Normalizado [0,1]) MAE (Quilogramas)
Fold 1 0,1437 34,9004
Fold 2 0,1326 31,8198
Fold 3 0,1110 26,3776
Fold 4 0,0837 19,6691
Fold 5 0,0677 17,1399
Fold 6 0,0914 23,2895
Fold 7 0,1140 28,6604
Fold 8 0,1347 34,3975
Fold 9 0,2274 55,1928
Fold 10 0,1908 46,2134

Erro médio 0,1297 31,7660

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os experimentos referentes ao Dataset B4 se mantiveram bastante estaveis, em ambos
as posicdes o tratamento R se manteve consideravelmente superior em relacdo as imagens em
Tons de Cinza, com as imagens nas posicdes laterais e frontais. Porém foram os experimentos
com a pior performance entre os trés Datasets (B2, B3 e B4).

Abaixo sdo apresentados o0s erros percentuais desses trés Datasets divididos entre o
Dataset e o filtro aplicado (R G ou GS) pela posi¢cdo da imagem (Frente, Lateral), apresentado
no Gréfico 1. No Grafico 2 estd discriminado os valores absolutos dos erros médios
apresentados em todos os experimentos segmentados também por Dataset e o filtro aplicado

(R G ou GS) pela posicdo da imagem (Frente, Lateral).
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Gréfico 1 - Média dos resultados obtidos por meio da técnica 10-Fold-Validation utilizando a métrica
MAE normalizada de [0,1].
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Gréfico 2 - Resultados obtidos por meio da técnica 10-Fold-Validation utilizando a métrica MAE em
quilogramas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por ultimo A média entre os erros dos trés Datasets sdo apresentadas nos graficos 3 e 4.
No gréafico 3, pode-se constatar que as imagens laterais tém um erro inferior as imagens frontais.
No gréafico 4 também denota que em média as imagens de silhueta obtiveram um erro inferior
as apresentadas em escala de cinza. Porém essa técnica necessita de um pré-processamento da

imagem que ndo foi tratado no presente estudo.
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Gréfico 3 - Média dos resultados obtidos por meio da técnica 10-Fold-Validation utilizando a métrica
MAE normalizada de [0,1].
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Gréfico 4 - 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
31.8654
32

345
315
31
30.5
30

34 33.7399
33
Frontal Lateral

335
325

B RGB EGS

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 CONCLUSAO

A pesagem de bovinos € de suma importancia para conseguir atingir resultados
consideraveis em producgdes agropecuarias (SANTQOS, 2005), o stress animal por sua vez é um
fator que atrapalha muito o desenvolvimento dos animais (SANTQOS, 2005; ROSA, 2003). Com
base nos testes e estudos do algoritmo apresentado neste estudo foi possivel constatar que a
pesagem dos animais pode ser viavel por meio de Redes Neurais Convolucionais. Atingindo
uma taxa de erro minima de 31,86 quilogramas utilizando a técnica k-Fold validation
juntamente com a métrica MAE para aferir sua eficacia. Por sua vez foi constatado que o
algoritmo se saiu mais assertivo quando foi analisado as imagens dos animais na posicgéo lateral
utilizando o tratamento RGB apresentado nos Datasets (Acme Al Ltd. et al., 2023).

Sendo assim é indicada essa configuracdo para alcancar os melhores resultados de
pesagem de bovinos por meio de Redes Neurais Convolucionais usando os Datasets adquiridos

para o treinamento.
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