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Resumo. O agronegécio, que representou 24% do PIB brasileiro em 2023,
destaca-se como um setor robusto. O ramo pecudrio, contribuindo com 6,6%
desse indicador, reforca sua significativa presenca econémica. Dito isso, a ati-
vidade de criar bovinos de forma eficiente torna-se vital para a sustentabilidade
desse setor. A pesagem convencional, realizada em balangas industriais de alto
custo, gera estresse para animais e trabalhadores, o que impacta negativamente
na qualidade da carne. Diante desse desafio de predizer o peso, apresentamos
uma proposta que utiliza aprendizado de mdquina com otimizacdo de hiper-
pardmetros e segmenta imagens antes de extrair as caracteristicas geométricas
essenciais, como altura e largura. O melhor algoritmo utilizado na metodologia
desenvolvida atingiu bons resultados na predicdo: MAE de 11,12 kg e RMSE de
14,58 kg.

Abstract. The agribusiness, which accounted for 24% of the Brazilian GDP in
2023, stands out as a robust sector. The livestock branch, contributing 6.6%
to this indicator, reinforces its significant economic presence. With that said,
efficient cattle-raising activity becomes crucial for the sustainability of this sec-
tor. Conventional weighing, conducted on high-cost industrial scales, induces
stress in animals and workers, negatively impacting meat quality. Faced with the
challenge of predicting weight, we propose an approach that utilizes machine
learning with hyperparameter optimization and image segmentation before ex-
tracting essential geometric characteristics such as height and width. The best

algorithm employed in the developed methodology achieved promising results
in prediction: MAE of 11.12 kg and RMSE of 14.58 kg.

1. Introducao

Um dos ramos mais lucrativos no Brasil é o agronegdcio, que representou cerca de 24% do
Produto Interno Bruto (PIB) do pais no ano de 2023. De acordo com o Centro de Estudos
Avancados em Economia Aplicada (CEPEA) e a Confederag@o Nacional da Agricultura e
Pecudria (CNA), o ramo pecuério contribuiu com 6,6% do PIB, gerando um faturamento



de aproximadamente 715 bilhdes de reais até setembro desse mesmo ano [CEPEA 2023].
Nesse contexto econdmico, torna-se evidente a importancia da criagdo de bovinos de
forma eficiente, uma vez que tal pratica desempenha um papel crucial na sustentabilidade
desse setor para a economia nacional.

A atividade de criar bois é composta de diversas tarefas, sendo uma delas a pe-
sagem do animal. Normalmente, eles sdo pesados em balancas industriais de alto custo
financeiro, o que torna invidvel a aquisicado delas para produtores de pequeno porte. Além
disso, o processo de pesagem convencional pode ser um exercicio estressante tanto para
o animal quanto para o trabalhador, o que pode ocasionar a queda da qualidade da carne
bovina [Melo 2016]. Sendo assim, uma das formas de resolver essa problemadtica é au-
tomatizar o processo de predi¢cao do peso através de técnicas computacionais e o uso de
imagens [Wang et al. 2021].

Neste artigo, apresentamos uma abordagem capaz de predizer o peso de bovinos
através de imagens. Ela foi desenvolvida utilizando o método de aprendizado de méaquina,
juntamente com o conceito de otimizagdo de hiperparametros para complementa-la. Além
disso, antes de extrair as caracteristicas geométricas do animal, como altura e largura,
as imagens foram segmentadas para reduzir informacdes desnecessdrias. Ademais, 0s
resultados obtidos foram comparados com outras abordagens existentes no estado da arte.

Em [Wang et al. 2021], os autores apresentam diversos trabalhos que utilizam
aprendizado de maquina para realizar a predi¢cao do peso de diversos tipos de animais,
tais como bois e porcos. Entretanto, a maior parte deles ndo usa otimizag¢ao de hiper-
parametros, além de que os resultados obtidos pelo presente artigo foram melhores e os
modelos aplicados foram diferentes.

O restante do artigo estd estruturado da seguinte forma: na Se¢do 2, ressaltamos
os trabalhos que possuem maior relevancia com o tema abordado. Ja na Secdo 3, apresen-
tamos a metolodogia desenvolvida e, na sequéncia, os resultados obtidos (Secdo 4). Por
fim, discutimos as consideracdes finais na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secao, descrevemos as contribui¢des mais significativas e impactantes que possuem
relacdo com o tema abordado neste artigo.

Em [Gjergji et al. 2020], temos uma anélise dos resultados obtidos por Redes
Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) ao preverem 0 peso
dos bovinos através de imagens. Em sintese, os autores fizeram comparagdes entre mo-
delos que utilizam técnicas mais tradicionais de Visdao Computacional, como regressao
linear, e modelos com técnicas mais modernas, como CNN. Para compor as meto-
dologias mais novas, os autores usaram trés modelos: (i) EfficientNet e EfficientNet-
B1 [Tan and Le 2019]; (ii) ResNet18 [He et al. 2015]; e (iii) Recurrent Attention Model
(RAM) [Mnih et al. 2014]. O conjunto de dados era composto por 20 bois, sendo que
10 eram da raca Nelore e os outros 10 da raca Angus. As imagens utilizadas eram da
visao dorsal e foram coletadas no momento em que o animal bebia 4gua. Para medir o
peso, os autores utilizaram balangas da Intergado. O resultado obtido no artigo foi um
erro médio absoluto (Mean Absolute Error - MAE) de 23,19 kg para o peso do animal,
que foi alcangado pelo modelo EfficientNetB1. Em contrapartida, o modelo de regressao
linear usado para comparacao obteve 38,46 kg [Weber et al. 2020].



O estudo apresentado em [Weber et al. 2020] ressalta a importancia de incorporar
caracteristicas do boi, como a medida da distancia entre o rabo e o pescoco, no pro-
cesso de predi¢do do peso dele. Os autores mostraram que a circunferéncia do coragdo
(heart girth) tem uma forte correlagdo com o peso do animal, como também foi eviden-
ciado nos trabalhos de [Sales et al. 2009] e [Abreu et al. 2015]. Além disso, eles con-
cluiram que o tamanho do corpo e do quadril sdo medidas importantes para a predi¢ao
do peso, igualmente visto em [Franco et al. 2017]. Eles analisaram 68 imagens de 34 ga-
dos da raca Girolando, sendo que 34 imagens eram da visdo dorsal e as outras 34 eram
da lateral do animal. Os modelos utilizados foram: (i) regressdo linear com selecdo de
modelo utilizando o critério de informacao do Akaike (Akaike Information Criterion -
AIC) [Akaike 2011], (ii) maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM)
para regressdao [Smola and Scholkopf 2004]; e (iii) regressdo por discretizacao utilizando
Florestas Aleatorias (Random Forests) [Frank and Bouckaert 2009] e [Breiman 2001]. O
resultado obtido no artigo foi uma raiz do erro quadritico médio (Root Mean Squared
Error - RMSE) de 42,52 kg e, como ja mencionado, um MAE de 38,46 kg.

No trabalho conduzido por [Miller et al. 2019], foram utilizadas imagens 3D para
predicao do peso do gado. Além disso, eles também predisseram o peso das carcagas dos
animais, bem como a estimativa do rendimento da carne comercializavel e da porcenta-
gem de gordura nelas contida. As cameras 3D coletaram um total de 18.134 imagens de
1.484 bois, porém cerca de 2 mil foram descartadas devido a baixa qualidade. Com base
nessas imagens, 60 caracteristicas foram avaliadas para compor o modelo de predi¢ao
do peso, sendo que o sexo do animal também foi incluido. Como os autores avaliaram
diversas racas, eles categorizaram o gado em nativo, que eram menores em tamanho, e
continental, que eram racas maiores. Eles construiram Redes Neurais Artificiais (Artifi-
cial Neural Networks - ANN) [Agatonovic-Kustrin and Beresford 2000] utilizando uma
biblioteca na linguagem R. Além das redes neurais, eles também desenvolveram modelos
de regressao linear. O melhor RMSE alcangado pelo artigo foi de 42 kg, que foi obtido
por uma das redes.

Na Tabela 1, apresentamos uma sintese que destaca as principais caracteristicas
de cada um dos trabalhos previamente mencionados, incluindo os resultados obtidos.
Também informamos os dados da abordagem proposta neste trabalho.

Tabela 1. Comparativo dos trabalhos apresentados na Secao 2 e a abordagem
proposta neste trabalho.

Artigo Método(s) Raca(s) N.° de bois MAE RMSE
L Regressao Linear,
[Gjergji et al. 2020] Redes Neurais Convolucionais Nelore e Angus 20 23,19 kg -
Regressao Linear,
[Weber et al. 2020] Regressdo com SVM, Girolando 34 3846kg  42,52kg
Regressdo por Discretizagdo
com Random Forests
. Regressdo Linear, Angus, Charolés,
[Miller et al. 2019] Redes Neurais Artificiais Limousin e Simental 1.484 ) 42kg
. Regressdao com Boosting,
Presente artigo Regressio de Arvores de Decisio Nelore 20 11,12kg 14,58 kg

3. Metodologia

Para o desenvolvimento do projeto, dividimos a metodologia nas seguintes etapas: (i)
coleta dos dados; (ii) andlise e classificacao das imagens; (iii) segmentacdo das imagens;



e, por fim, (iv) treinamento e teste dos modelos de predi¢do do peso do bovino. As etapas
sdo explicadas no decorrer da se¢ao.

3.1. Coleta dos Dados

Antes de iniciar o processo de filmagem dos animais, cada um deles recebeu um brinco
para identificd-los via radiofrequéncia no sistema da Intergado. Apds a brincagem, os
bois foram enviados para um espacgo confinado, ilustrado na Figura 1. Esse confinamento
era composto de trés setores, sendo que cada setor continha duas baias. Cada baia possuia
trés cameras da Intelbras: uma para filmar a visdo dorsal, outra para a lateral e a ultima
para a traseira, como mostra as regides numeradas da Figura 2. As imagens extraidas
de cada visdo podem ser visualizadas na Figura 3. Além das cameras, também tinha um
bebedouro e um cocho em cada baia. Para pesar o animal, uma balanca da Intergado foi
instalada para cada bebedouro, de modo que, quando o boi bebia dgua, o peso dele era
registrado no sistema. Assim, o equipamento utilizado para armazenar os videos dos bois
(Digital Video Recorder - DVR) foi configurado para gravar apenas as filmagens em que
aparecia o animal.
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SETOR 3
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Figura 1. Confinamento dos ani-
mais dividido por baias.

CAMERA DORSAL

Figura 2. Zoom em uma baia, desta-
cando as porcoes do boi re-
gistradas pelas cameras.

Dito isso, diversos videos foram gravados. Para facilitar a aquisicao das imagens
contendo bois, desenvolvemos um algoritmo em Python para calcular e encontrar o mo-
mento exato em que o animal bebia 4gua. Basicamente, o sistema da Intergado fornecia
uma planilha por boi contendo os horérios que ele foi ao bebedouro. Entdo, usamos esse
horério para comparar com os intervalos do video, que eram obtidos no préprio nome
do arquivo. Caso o hordrio estivesse no intervalo, o algoritmo abria o video e calculava
0 momento exato em que se encontrava o boi. Para criar um intervalo de seguranga,
adicionamos e subtraimos alguns segundos para termos mais frames extraidos daquele
momento. Como cada visdo do animal encontrava-se em um video diferente, esse algo-
ritmo executava trés vezes para cada hordrio da planilha. Assim, as imagens foram salvas
para a andlise descrita na Se¢ao 3.2.
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Figura 3. Imagens extraidas das cameras de cada visao do animal.

3.2. Analise e Classificacao das Imagens

ApOs a extragdo das imagens, analisamos a qualidade delas. Para tal, verificamos se
o boi estava de fato na imagem. Isso foi necessario porque uma grande quantidade de
imagens estava vazia devido a dessincronia entre o horario da planilha e o do video. Dito
isso, criamos um modelo especifico para identificar a presenca ou auséncia do animal
através da visdo dorsal dele. Antes de comegar o treinamento, rotulamos 596 imagens:
298 com boi e 298 sem boi. Para construir o modelo, utilizamos o SGDClassifier, um
classificador linear disponivel na biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011]. Depois
do treino, o modelo obteve uma precisao de, aproximadamente, 95%. Esse resultado foi
suficiente para o propdsito dessa etapa, visto que as imagens ainda seriam segmentadas
manualmente. Como supracitado, usamos apenas a visdao dorsal na classificacao, entao
utilizamos o identificador tnico da imagem classificada, que foi definido no momento que
a imagem foi salva, para recuperar as outras visdes do frame em anélise.

3.3. Segmentacao das Imagens

A segmentacdo das imagens dos animais foi essencial na predi¢cdo do peso deles, pois
facilitou a extragao de caracteristicas geométricas. Além disso, ela também removeu toda
informacdo desnecessaria da imagem, como o bebedouro e outros animais indesejados.
Algumas imagens foram descartadas nessa etapa, porque segmentamos apenas os bois
que estavam bem posicionados, ou seja, que de fato bebiam 4gua e nio olhavam para
cima ou para o lado, exemplificado na Figura 4.

Como mencionado na Secdo 3.2, o processo de segmentar a imagem foi feito
manualmente. Para isso, utilizamos a ferramenta Make Sense [Skalski 2019], que permite
desenhar poligonos em imagens e exportd-los em arquivos no formato JSON. Assim, um
algoritmo em Python foi desenvolvido para abrir esses arquivos e segmentar as imagens,



Figura 4. Exemplo de imagens que foram descartadas no processo de
segmentacao.

de modo que tudo que era poligono ficaria branco e o restante ficaria preto, como podemos
observar na Figura 5.

a) Imagem da vista dorsal segmentada

b) Imagem da vista traseira segmentada

¢) Imagem da vista lateral segmentada

Figura 5. Exemplo do conjunto de dados segmentados.

3.4. Treinamento e Teste dos Modelos de Predicao

Para o treinamento e teste dos modelos, optamos por utilizar apenas a vista dorsal dos bois,
devido ao tempo exigido para a segmentacao manual das outras visdes. Nesse contexto,
foram empregadas 240 imagens segmentadas provenientes de 20 bovinos da raca Nelore.

Antes de comecar o treinamento, foram extraidas as seguintes caracteristicas da
imagem: drea, perimetro, altura, largura, circunferéncia da area, circunferéncia do raio,
area da elipse e informagdes de Feret, como o didmetro minimo e méaximo, totalizando 16
atributos. Vale ressaltar que o peso ja estava rotulado, uma vez que essa informacao era
fornecida pelo relatério da Intergado. A aplicacdo das fun¢des de Visao Computacional
disponiveis na biblioteca da OpenCV [Bradski 2000] foi essencial nessa etapa, visto que
elas foram responsdveis por realizar os contornos e tratamentos necessarios na imagem,



como redimensionamento e calculo de thresholds. Além disso, os dados de Feret foram
calculados com auxilio da biblioteca feret disponivel em Python.

Assim, utilizamos os dados extraidos para dar inicio ao treinamento. Primeiro,
escolhemos os seguintes modelos para predicdo do peso: i) AdaBoost, que combina
varios modelos menores de regressao linear para formar uma solucdo robusta. Os mo-
delos menores sdo ponderados de acordo com seu desempenho individual e os mais efica-
zes compOem o modelo principal; i1) Gradiant Boosting, que constroi arvores de decisao
sequencialmente, de modo que a arvore atual tenta corrigir as falhas das anteriores. Nor-
malmente as drvores de decisdo sdo rasas, ou seja, com poucos niveis de profundidade; iii)
K-Nearest Neighbors (KNN), que prevé o valor desejado de acordo com uma medida pon-
derada, normalmente a média, dos k vizinhos mais préximos. E importante ressaltar que
o valor de k influencia diretamente no resultado obtido pelo modelo; e iv) XGBoost, que
otimiza e aprimora o Gradiant Boosting. Basicamente, ele tem mecanismos para regulari-
zar a funcdo de perda, utiliza estruturas de dados mais compactas e pode ser paralelizado
mais facilmente.

ApOs a definicdo dos modelos, escolhemos a estratégia de busca aleatdria para
otimizar os hiperparametros. Esta escolha foi baseada na sua eficiéncia comprovada em
relacdo as abordagens mais tradicionais, como a busca em grade e a busca manual, con-
forme destacado em [Bergstra and Bengio 2012]. Dessa forma, escolhemos quais hiper-
parametros seriam submetidos a variacdo para cada modelo, estabelecendo também o
numero de iteracdes como 10. Em outras palavras, a busca aleatoria seria conduzida para
retornar 10 configuragdes distintas para cada um dos modelos em consideracao.

Para os treinamentos e testes dos modelos, utilizamos a estratégia de k-fold cross
validation. Basicamente, os dados foram divididos em k pastas, de modo que o treino
foi feito com os dados de k-1 subconjuntos e o teste com o subconjunto restante. Esse
processo foi repetido k vezes, sendo que testamos com pastas de tamanho 5, 10, 15 e 35.
Escolhemos essa estratégia para termos as estimativas mais precisas € menos enviesadas.
Tanto o treino quanto o teste aconteceram no Google Colab com 12,67 GB de RAM e um
processador Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2,20GHz. Para validar os modelos, escolhemos
dois indicadores bastante utilizados pelo estado da arte, que s@o o erro médio absoluto
(MAE) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE). Além deles, usamos o coeficiente de
determinac¢do (R?) para indicar o qudao bem o modelo se ajustou aos dados fornecidos. Os
resultados podem ser vistos na Secao 4.

4. Resultados

A Tabela 2 contém os resultados obtidos pelos modelos selecionados. Como mencionado,
escolhemos a estratégia do k-fold, de modo que o melhor k foi igual a 10. Dito isso, os
valores da Tabela 2 foram calculados com base na média dos resultados das 10 execugdes
de cada modelo. Os erros e o coeficiente de determinacao (R?) foram estimados por meio
das métricas fornecidas por fun¢des da biblioteca scikit-learn. Como podemos observar,
o Gradient Boosting obteve o melhor desempenho, com um MAE de 11,12 kg, RMSE de
14,58 kg e R? de 0,82.

Além da natureza inerente a cada modelo, o fator mais impactante nos resultados
foi, sem duvida, a configuracdo dos hiperparametros. Nesse contexto, o0 XGBoost esco-
lhido possui poucos parametros ajustaveis, tornando mais dificil a otimiza¢ao do modelo.



Tabela 2. Resultados obtidos pelos modelos utilizados neste trabalho.

Modelo MAE RMSE R?
Gradient Boosting 11,12kg 14,58kg 0,82
XGBoost 12,33kg 16,02kg 0,79
K-Nearest Neighbors (KNN) 12,34 kg 15,96 kg 0,79
AdaBoost 19,02kg 23,76 kg 0,51

Dito isso, os hiperparametros do Gradient Boosting Regressor foram otimizados de forma
mais adequada, atingindo melhores resultados na predi¢do do peso. No caso do AdaBo-
ost, que obteve o pior resultado, o modelo ndo se ajustou bem ao conjunto de dados,
como mostra o R2, o que pode ser causado pela presenca de ruido. Na Tabela 3, temos os
melhores hiperparametros de cada modelo encontrados pela otimizagao utilizando busca
aleatoria.

Tabela 3. Hiperparametros ideais de cada modelo utilizado neste trabalho.

Modelo Melhores hiperparametros
criterion = ’friedman_mse’,
max_depth = 50, n_estimators = 1000,
learning _rate = 0,01, min_samples_split = 5,
min_samples_leaf = 1, max_features = ’log2’

XGBoost n_estimators = 100, max_depth = 20
weights = "distance’,
n_neighbors = 5, algorithm =’ auto’
learning _rate = 0,0001,
AdaBoost loss = ’square’, n_estimators = 1000,
estimator = DecisionTreeRegressor

Gradient Boosting Regressor

K-Nearest Neighbors (KNN)

5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou modelos de aprendizado de méquina projetados para predizer o
peso de bovinos com precisao, sendo que o Gradient Boosting obteve o melhor acerto. A
acurdcia dos resultados alcancados € atribuida a utilizacdo de imagens segmentadas em
conjunto com a otimizacao dos hiperparametros associados a cada modelo. Vale pontuar
o papel fundamental das técnicas de Visdo Computacional na extragdo das caracteristicas
geométricas dos animais.

Considerando esses avangos, podemos concluir que a metodologia proposta pode
ser vista como uma alternativa no ramo da agropecuaria, diminuindo assim os gastos com
balancas industriais de alto custo. Contudo, € importante ressaltar que ainda existem me-
lhorias para serem feitas, visto que uma simples alteragao nos hiperparametros pode afetar
diretamente o resultado do modelo. Além disso, como cada raga possui caracteristicas es-
pecificas, seria importante incorporar no conjunto de dados mais de uma raga.

No que diz respeito aos trabalhos futuros, pretendemos automatizar a segmentacao
das imagens através de arquiteturas capazes de predizer rétulos para imagens e realizar a



segmentacdo bindria, como a U-Net [Siddique et al. 2021]. Também queremos avaliar e
testar o uso das trés visdes do animal (dorsal, lateral e traseira) na criagdo de modelos para
a predicdo do peso e comparar com os resultados obtidos pela metodologia atual. Adi-
cionalmente, planejamos melhorar a qualidade dos dados, aumentando a quantidade de
bovinos e diversificando a raca deles. Essas ideias visam aprimorar ainda mais a eficicia
e a generalizacdo dos modelos desenvolvidos, contribuindo para uma abordagem mais
robusta e diversificada.
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