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Resumo. O monitoramento do peso de bovinos de corte é de extrema im-
portancia para os produtores rurais. Esta proposta busca predizer o peso dos
animais de forma automdtica com énfase na extragcdo de informagoes presen-
tes nas imagens, mediante a utilizacdo de visdo computacional e algoritmos de
aprendizado de mdquina. Em contraste ao método convencional com balangas
mecdnicas, a nova abordagem propde a geracdo de um conjunto de dados con-
tendo imagens de bovinos, utilizadas para treinar um modelo U-NET capaz de
realizar a segmentacdo do animal. Em seguida, sdo extraidos atributos relevan-
tes e modelos de aprendizado de mdquina sdo treinados para predizer o peso
do bovino. A implementagdo da abordagem foi realizada em Python, executada
nas plataformas Google Colab e Google Cloud Virtual Machines. Os resulta-
dos obtidos demonstram a eficdcia da proposta, com uma Mean Absolute Error
(MAE) de 12,83kg.

1. Introducao

O monitoramento do peso do gado de corte € essencial para os produtores do agro-
negdcio, pois permite controlar a saide dos animais, melhorar a selecdo genética
e determinar o momento ideal para o abate [LUDTKE 2012]. Isso ¢ fundamen-
tal para o sucesso da produ¢do de carne bovina, uma atividade econdmica relevante
em varios paises, incluindo o Brasil. No primeiro trimestre de 2023, por exemplo,
o pais produziu aproximadamente 2 bilhdes de quilos de carne bovina, segundo o
IBGE [Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica 2023]. A bovinocultura desempenha
um papel fundamental na alimentacdo global, contando com o auxilio da computagao
para impulsionar sua eficiéncia. Conforme destacado por [Liakos et al. 2018], essa
combinacao estratégica busca aumentar a produtividade, detectar doengas precocemente e
garantir o fornecimento de proteina animal, leite e outros derivados provenientes do gado
bovino.

Atualmente, a pesagem do gado € predominantemente realizada por meio de
métodos mecanicos que muitas vezes sdo rudimentares e envolvem o uso de balangas
mecanicas expostas ao ambiente, sujeitas a danos causados por forcas da natureza e fer-
rugem [Wang et al. 2021]. Essas balancas exigem manutencdo e inspecdes constantes
para evitar resultados imprecisos por falha sist€mica, fazendo com que seja de grande
importancia desenvolver uma abordagem mais simples e robusta para a pesagem.



As principais contribui¢des deste trabalho sdo realizar a predicdo de peso, com
énfase em extrair atributos por meio da visdo computacional, e a utiliza¢do de modelos de
aprendizado de maquina para predizer o peso do bovino. A metodologia adotada consiste
em: 1) geracdo e preparacdo do conjunto de dados; ii) segmentacao do animal e extracao
de métricas relevantes; iii) utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina para realizar
a predi¢cdo do peso. Essas etapas visam criar um sistema robusto e confidvel, capaz de per-
formar com melhores indicadores em compara¢do com os métodos atuais. O diferencial
do nosso trabalho, em comparacdo com o estado da arte, é a automatizacao da extragdo
dos atributos.

Em relacdo as métricas de desempenho, nossa abordagem apresenta melhorias
significativas. Ao utilizar a visdo computacional para extrair métricas relevantes do ani-
mal, obtivemos informac¢des de forma mais rapidas e objetivas, em comparagdo com a
extracdo manual realizada na maioria dos trabalhos atuais. Essa automac@o aumenta a
eficiéncia do processo e reduz a possibilidade de erros humanos. Com isso, espera-se que
nossos modelos de aprendizado de maquina tenham acesso a dados de qualidade, levando
a resultados mais precisos na predicao do peso dos bovinos.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma: na secdo 2, serao apre-
sentados os trabalhos relacionados, abordando pesquisas anteriores sobre a predicao de
peso de gado de corte, modelo U-Net e explorando as diferentes abordagens utilizadas.
Ja na sec¢do 3, explicamos de forma simples e intuitiva o funcionamento do modelo de
segmentacdo U-NET utilizado. Em seguida, na secdo 4, detalharemos a metodologia
adotada neste artigo, descrevendo o processo de coleta de dados, as técnicas de pré-
processamento e os modelos utilizados. Os resultados e discussdo sdo discutidos na
secdo 5, com uma analise aprofundada do desempenho dos modelos propostos e uma
comparaciao com trabalhos anteriores. Por fim, na se¢do 6, serdo apresentadas as con-
clusdes do estudo, destacando as principais visdes, contribuicdes e possiveis direcoes
futuras de pesquisa.

2. Trabalhos Relacionados

Durante a revisao da literatura, identificamos estudos relacionados a estimativa de peso
de animais, segmentacdo de imagens e extracdo de informagdes. Entre os métodos de
predi¢do explorados, destaca-se o uso de cameras 3D, que fornecem uma quantidade sig-
nificativa de informacdes por meio de registros em formato de dados. Além disso, ha
abordagens que se baseiam exclusivamente na andlise de imagens, enquanto outras utili-
zam a extracdo manual de métricas como estratégia.

O trabalho realizado por [Gjergji et al. 2020], abordou 0 mesmo problema e utili-
zou uma combinagao de Recurrent Attention Model (RAM) e Redes Neurais Convoluci-
onais (CNN’s) para prever o peso de bois das racas Angus e Nellore. Para realizar essa
previsdo, foram coletadas imagens da parte dorsal dos bois, capturadas por caAmeras posi-
cionadas acima do bebedouro. As imagens, em sua resolu¢do original, foram submetidas
aos modelos de RNA para predizer o peso. O modelo que obteve o melhor desempenho foi
o EfficientNetB1, com um MAE de 23,19kg. Seu foco estava voltado para a combinagao
dos modelos, enquanto este trabalho explora a extracdo de atributos automatizada.

Outro estudo significativo na drea € o trabalho de [Ruchay et al. 2021], no qual
foi considerado uma ampla variedade de atributos para treinar os modelos de regressao.



A extragdo de atributos foi feita de forma manual e teve como resultado estes atributos:
altura da cernelha, altura do quadril, profundidade do peito, largura do peito, largura em
maclocks, largura da colina ciatica, comprimento obliquo do corpo, comprimento traseiro
obliquo, circunferéncia do térax, circunferéncia do metacarpo, meia circunferéncia tra-
seira. Além disso, também foram feitas medicdes de idade de 1.500 vacas com idade
entre 2 e 6 anos. Apds treinamento, o modelo com o melhor resultado previsto foi o Ran-
dom Forest Regressor com um MAE de 24,96 Kg. No ano seguinte, [Ruchay et al. 2022]
apresentou ja uma andlise comparativa de diversos algoritmos de aprendizado de maquina
para predicdo de peso. Em sua andlise, o algoritmo que se sobressaiu foi o TreesRegres-
sor. Em contraste, nosso artigo propde uma abordagem nova em relagdo a geracdo das
métricas, automatizando a extracao para a predi¢ao do peso dos animais como j4 foi su-
pracitado. Essa abordagem permite obter métricas de forma mais rapida e demonstra
que, por meio da extracdo automatizada de atributos, também € possivel obter previsdes
precisas.

Um trabalho anterior, proposto por [Miller et al. 2019], investigou uma aborda-
gem utilizando cadmera 3D, visando prever caracteristicas de peso de bois vivos e carcacas
com uma alta precisdo mediante aprendizado de maquina. Com o sistema automatizado
com a camera 3D, foi possivel extrair 60 varidveis preditoras como: comprimentos, altu-
ras, larguras, dreas, volumes e propor¢des. A avaliacao do modelo se deu com a utiliza¢ao
de R? e RMSE, chegando nas predi¢des de boi R*= 0.7, RMSE = 42, e carcaca de R?=
0.88, RMSE = 14. Nosso estudo obteve resultados similares mesmo a partir da perspec-
tiva 2D. Embora a abordagem 3D seja considerada superior em termos de obtengdo de
informacdes mais detalhadas, € importante ressaltar que ainda conseguimos obter resul-
tados significativos a partir de uma perspectiva teoricamente inferior.

3. Modelo U-Net

A U-Net € uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) largamente utilizada para
trabalhos de segmentacdo de imagem. Proposto por [Ronneberger et al. 2015], ela se
destaca por sua eficicia em problemas de segmentacdo de objetos, especialmente quando
ha poucos dados de treinamento disponiveis. A arquitetura é composta por uma se¢ao
de codificador (encoder) e uma se¢do de decodificador (decoder). Tendo a conexao entre
essas partes a representacdo em “U” dessa arquitetura, que permite a troca de informacoes
e preserva detalhes importantes durante o processo de segmentacao da imagem.

O codificador € responsavel por aprender recursos e extrair informagdes das ima-
gens de entrada. Geralmente, € composto por camadas de convolugdo, seguidas por cama-
das de pooling (downsampling) para reduzir as dimensdes espaciais dos recursos. Cada
camada de convolu¢do € normalmente seguida por uma funcio de ativagdao, como ReLLU,
para introduzir ndo linearidade. A profundidade das camadas convolucionais aumenta a
medida que avangcamos no codificador, permitindo que a rede capture caracteristicas mais
complexas.

O decodificador € responsdvel por gerar uma mdascara de segmentacdo com a
mesma resolu¢do da imagem original. Ele recebe as informacdes do codificador e as
utiliza para reconstruir a imagem segmentada. O decoder € geralmente composto por ca-
madas de upsampling (ou transposed convolution) para aumentar as dimensoes espaciais
dos recursos. Em cada camada de upsampling, ocorre uma concatenagao com 0s recursos



correspondentes do codificador, permitindo que as informagdes de detalhe sejam propa-
gadas de volta a imagem reconstruida. Apds a concatenacgdo, sdo aplicadas camadas de
convolugdo para refinar a segmentacdo. A saida final do decodificador € uma mascara
de segmentacdo que indica a probabilidade de cada pixel pertencer a uma determinada
classe.

Na U-Net a arquitetura é projetada para capturar informacdes contextuais em
varias escalas, combinando recursos de diferentes resolu¢des espaciais. Essa capacidade
de combinar recursos de diferentes escalas ajuda a rede a realizar segmentacdes preci-
sas, mesmo quando hd uma quantidade limitada de dados disponiveis. Por esse motivo,
escolhemos a U-Net como a arquitetura ideal para o nosso trabalho, uma vez que nosso
conjunto de dados contém cerca de 1.200 imagens de bovinos.

4. Metodologia

O método proposto neste estudo é fundamentado na extracdo de informacdes de imagens
segmentadas de bovinos de corte visando predizer o peso deles. Ao longo do trabalho,
foram executados seis etapas distintas, que podem ser vistas na Figura 1. Essas etapas
foram desenvolvidos para fornecer uma abordagem abrangente e precisa na predicdao do
peso do gado, com destaque para a extracdo automdtica dos atributos como principal
diferencial. No decorrer desta secao, cada etapa serd detalhada individualmente.
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4.1. Etapa I: Gravacao de videos e geracao de registros

A etapa inicial do processo ocorre no ambiente de confinamento onde os bois sdo man-
tidos. O confinamento € constituido por 13 baias, conforme ilustrado na Figura 2, sendo
que cada baia estd equipada com um bebedouro e uma balanca instalada em sua base.
Em nossa coleta foram selecionados somente as baias de numeracao de dois ao sete. Para
capturar os videos, cada balan¢a é monitorada por 3 cameras, cada uma posicionada para
capturar um angulo distinto do boi durante o seu periodo de hidratacao conforme pode ser
visualizado na Figura 3.

A balanca € ativada quando o boi posiciona sua cabeca pelo sensor localizado na
parte frontal do bebedouro, como pode ser visto na Figura 4. Isso permite obter o registro
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Figura 2. Distribuicao das baias

(a) Lateral (b) Dorsal (c) Posterior

Figura 3. Imagens das cameras

do animal no exato momento em que ele utiliza 0 mecanismo. Durante a interacdo, sdao
gravadas os trés angulos e registrado em uma planilha a identificagdo do boi, seu peso e
horério de uso. Esses videos e registros sdo posteriormente utilizados na etapa seguinte.

Figura 4. Posicao do sensor em destaque verde

4.2. Etapa II: Geracao do Conjunto de dados

Na segunda etapa, ocorre a execugao de um script desenvolvido em Python. Esse script
realiza a leitura da planilha e identifica o hordrio em que houve a presenca do boi no
bebedouro. A partir dessa informacao, o video correspondente € acessado para extrair
o registro daquele instante especifico. Nesse processo, a imagem € salva com um titulo
contendo o peso do animal e € direcionada ao angulo de extracdo desejado, que pode ser
dorsal, lateral ou posterior. Vale ressaltar, para o escopo deste estudo, optamos por utilizar
apenas as imagens da posi¢do dorsal, deixando a utilizacdo das demais para trabalhos
futuros.



4.3. Etapa III: Treinamento, segmentacao U-Net e ferramenta de anotacoes

A terceira etapa iniciou-se com a geracdo de madscaras para treinar o modelo de
segmentacdo selecionado. Para realizar essa etapa, utilizamos a ferramenta de anotacdes
Makesense desenvolvida por [Skalski 2023] em conjunto com um script Python desenvol-
vido no projeto para ler as anotacdes e gerar as mascaras correspondentes as imagens. No
total, foram geradas 1.274 mdscaras, cada uma acompanhada por sua respectiva imagem
do boi. Essas imagens e mascaras foram essenciais para o construir 0 nosso conjunto de
treinamento, teste e validagao.

A implementacdo da arquitetura do modelo seguiu o cédigo desenvolvido por
[Maynard-Reid 2022], disponibilizado pela PylmageSearch University. Foi utilizado a
biblioteca Keras como base para essa implementacdo. Durante o processo, analisamos o
modelo proposto e realizamos ajustes na entrada para adapti-lo ao nosso problema, de-
finindo uma resolug¢do de 256x512 pixels. Inicialmente, a imagem possuia a resolugcao
de 720x1.280 e foi aplicado um recorde de bordas visando reduzir para 512x1.024. Em
seguida, implementamos um método de redug¢do de dimensdao em 50% para facilitar o
treinamento e otimizar o uso dos recursos computacionais. Essa reducao foi escolhida
estrategicamente, permitindo que o processo seja revertido para retornar a resolugdo ori-
ginal quando necessario, especialmente para etapas que envolvam o uso de imagens de
resolucdo diferente. No caso, essa reversdo pode ser utilizada na imagem predita, para
obter uma imagem em resolugdo original sem distor¢ao.

A configuracgao utilizada para o treinamento consistiu em dividir os dados da se-
guinte forma: 80% para treinamento, 10% para validacdo e 10% para testes. Na etapa de
compilacdo do modelo, foram feitas as seguintes escolhas: o otimizador adam, a fungao
de perda sparse categorical crossentropy e a métrica accuracy para avaliagdao do desem-
penho. Além disso, foi configurado um early stopping com monitoramento da métrica val
loss e patience=3, o que significa que o treinamento seria interrompido se ndo houvesse
melhoria apds 3 épocas consecutivas. O ndmero total de épocas de treinamento estipu-
lado foi de 20. Na Figura 5, apresentamos um teste realizado no qual € possivel observar
a imagem de entrada original e sua mascara correspondente, utilizada para comparagao
com a segmentacdo gerada.

(a) Original (b) Méscara (c) Segmentacio

Figura 5. Segmentacao sem ruidos

4.4. Etapa IV: Extracao de métricas

Na quarta etapa, realizamos um estudo do software Image] desenvolvidor
por [National Institutes of Health 2023], uma ferramenta de cddigo aberto escrita
em Java que permite em uma de suas funcionalidades a extra¢do de informagdo a partir
das imagens. Ao inserir uma imagem no software, € possivel selecionar manualmente
uma area de andlise e obter diversos atributos relevantes. Para automatizar o processo



propomos a criacdo de um script que realiza essa tarefa sem a necessidade de usar o
ImagelJ. Nesse codigo, desenvolvemos uma classe para gerenciar a extragao dos atributos,
utilizando como principais médulos o OpenCV, Feret e PIL.

A classe proposta foi nomeada como AnalyzeMeasurements, realiza andlises e
medi¢des em uma imagem. Ela possui varias propriedades que armazenam os resultados
das medicoes realizadas, como area, perimetro, altura, largura, drea de um circulo, raio
do circulo, pardmetros de uma elipse e parametros de medi¢oes de diametro Feret.

Com o auxilio dos instrumentos desenvolvidos nesta etapa, foi possivel extrair as
métricas das méscaras previstas e relaciona-las com o peso dos bovinos exemplificados
na Figura 6. Essa abordagem nos permitiu obter um conjunto de dados para treinar os
modelos de predi¢ao. Importante ressaltar que cada registro gerado foi associado ao peso
do bovino correspondente, para o qual o registro de extracao foi realizado.

Area Perimetro Altura _Area Raio Major Minor f-\_rea Dismetes
circular Elipse de Feret

Figura 6. Extracao de métricas

4.5. Etapa V: Procedimento de treinamento

Na quinta etapa, procedemos com a selecdo dos modelos de aprendizado de méquina para
a tarefa de predi¢dao. Nossa escolha contemplou uma diversidade de modelos, incluindo o
KNeighborsRegressor(KNN), GradientBoostingRegressor(GBoost), AdaBoostRegressor,
XGBRegressor, Lasso, ElasticNet € RandomForestRegressor. Essa abordagem nos permi-
tiu explorar diferentes algoritmos e técnicas de regressao para obter o melhor desempenho
na previsao desejada.

Cada um dos modelos selecionados foi treinado com o conjunto de dados gerado
na etapa anterior, sendo gerado 130 registros para essa fase. Sua divisdao se baseou em
80% para treino e 20% para teste. Para otimizar os hiperparametros desses modelos, uti-
lizamos um método de ajuste de pardmetros proposto por [Bergstra and Bengio 2012].
Nesse método, os autores descrevem a abordagem de busca aleatéria como uma alterna-
tiva eficiente para otimizar os hiperparametros dos modelos de aprendizado de méquina.

Para validar o treinamento dos modelos, utilizamos diversas métricas de avaliacao,
incluindo o Erro Médio Absoluto (MAE), o Erro Quadratico Médio (MSE), a Raiz Qua-
drada do Erro Quadratico Médio (RMSE), o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), o
Erro Médio de Diferenca Absoluta (MEDAE) e o Coeficiente de Determinacgio (R?).



Essas métricas nos permitiram quantificar o desempenho dos modelos em relacao
a precisdo e qualidade das predicOes realizadas. O MAE, MSE e RMSE medem a
diferenca entre os valores previstos e os valores reais, enquanto o MAPE avalia a por-
centagem média de erro nas predi¢cdes. O MEDAE fornece uma medida robusta de erro,
considerando a mediana das diferengas absolutas.

Por fim, utilizamos o 2, que indica a propor¢do da varidncia nos dados de res-
posta explicada pelo modelo. Esse coeficiente nos ajuda a entender o quanto nosso mo-
delo esta ajustando-se aos dados e quao bem ele pode realizar previsdes. Ao considerar
essas métricas em conjunto, pudemos avaliar e comparar o desempenho dos diferentes
modelos de aprendizado de mdquina em relacdo a sua capacidade de realizar previsdes
precisas e acuradas.

4.6. Etapa VI: Procedimento de Predicao do peso

Para realizar o procedimento de predicdo para uma imagem especifica, seguimos uma
sequéncia de etapas que resultam na geracao do registro correspondente. O processo é
detalhado a seguir:

1. Leitura da imagem: Iniciamos com a leitura da imagem de interesse para a
predicao.

2. Segmentagdo com o modelo: Utilizamos o modelo de segmentacdo previamente
treinado para realizar a segmentacdo da imagem, identificando o objeto de inte-
resse (boi).

3. Extracdo das métricas e geracdo do registro: A partir da segmentacao obtida, ex-
traimos as métricas relevantes relacionadas ao objeto segmentado. Essas métricas
sdo utilizadas para compor um registro tinico contendo as informacdes necessarias
para a predi¢ao do peso.

4. Predicdo do peso: Com o registro gerado, alimentamos os modelos de predi¢ao
com as métricas extraidas. Os modelos aplicam seus algoritmos de aprendizado
para estimar o peso do animal. Ao final do processo, obtemos o valor predito do
peso do animal com base nas caracteristicas extraida da imagem.

Dessa forma, ao seguir o procedimento completo, podemos obter uma estimativa
precisa do peso para a imagem em questdo. E importante destacar que esse processo
envolve a execugdo direta etapas anteriores.

5. Resultados e discussao

Para executar todo o processo, utilizamos as plataformas Google Colab e Google Cloud.
No Google Cloud, configuramos uma maquina virtual com as mesmas especificacdes do
Colab, incluindo 13 GB de RAM, uma CPU Intel Xeon e uma GPU NVIDIA Tesla T4. Os
modelos foram treinados em um tempo razoavel, levando em consideracdo a abrangéncia
do estudo proposto. Essa configuracdo permitiu que realizissemos os experimentos de
forma eficiente, aproveitando o poder de processamento da GPU para acelerar o treina-
mento dos modelos e a andlise dos dados de imagem.

Ap6s o treinamento do modelo U-NET, realizamos avaliagdes para mensurar a
média de intersecao sobre unido (IoU) utilizada também em [Ronneberger et al. 2015]
e a acurdcia do modelo. Utilizando nosso conjunto de teste e validagdo, obtivemos



uma acuricia de 91% e 96%, respectivamente. Além disso, para ilustrar o processo de
segmentacdo realizado, apresentamos exemplos de entradas e saidas geradas pelo mo-
delo. Podendo ser vistas nas Figuras 7 e 8.

e

(a) Original (b) Mascara (c) Segmentacio

Figura 7. Segmentacao sem ruidos

S

(a) Original (b) Mascara (c) Segmentacio

Figura 8. Segmentacao com ruidos

As representacdes visuais destacam a eficicia do modelo U-NET na tarefa de
segmentacdo dos animais nas imagens, demonstrando sua habilidade em extrair e seg-
mentar com precisdo. Os resultados obtidos nos testes da U-NET foram satisfatorios, o
que estd alinhado com o reconhecimento desse modelo como uma escolha promissora
para tarefas de segmentacdo. No entanto, € importante ressaltar que em alguns casos
podem ocorrer erros de predi¢do, como evidenciado na Figura 8 na segmentacdo, onde
ruidos estdo presentes. Outra situagdo que pode ocorrer € quando hé a presenca da cabeca
do animal na imagem, o que leva a um comportamento indesejado da U-NET ao tentar
remover e gerar a predicdo sem essa area. Por esse motivo optamos por segmentar até o
cupim do boi.No geral, a U-NET mostrou resultados satisfatérios.

Com o objetivo de avaliar e comparar o desempenho dos modelos de regressao,
foram realizados treinamentos utilizando um conjunto de dados composto por 130 regis-
tros de animais distintos como foi supracitado. A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos
para cada modelo, considerando as métricas de analise mencionadas anteriormente, como
o MAE, MSE, RMSE , MEDAE e R2. Essas métricas fornecem uma visdo abrangente do
desempenho de cada modelo em relagdo a previsao dos pesos dos animais.

A andlise dos resultados obtidos revelou informagdes relevantes sobre o desem-
penho dos modelos de regressao utilizados no estudo. Inicialmente, observou-se que o
modelo KNN apresentou um MAE baixo, indicando uma diferenga média de aproxima-
damente 14,64 unidades entre os valores da predi¢do e os valores reais dos pesos (Kg)
dos animais. Em contraste, o modelo GBoost obteve um MAE de 12,83, evidenciando
um desempenho superior em relacao a média.

Além disso, ao analisar o coeficiente de determinacgio (122), que mede a propor¢io
da variancia nos dados explicada pelo modelo, observou-se que o modelo GBoost obteve
um valor de 0,875, indicando que cerca de 87,5% da variabilidade dos dados de peso dos
animais pode ser explicada pelo modelo. Esses resultados sugerem que o modelo GBoost



Tabela 1. Resultados dos modelos de predigao.

Modelo MAE MSE RMSE | MEDAE R2
knn 14,6417 | 613,3650 | 24,7662 | 3,6566 | 0,7937
gboost 12,8291 | 371,5887 | 19,2766 | 6,0264 | 0,8750
adaboost 26,4035 | 1027,9584 | 32,0618 | 22,8873 | 0,6543
xgboost 16,5425 | 655,4355 | 25,6015 | 12,1761 | 0,7796
Lasso 23,7432 | 1020,9560 | 31,9524 | 18,0434 | 0,5855
ElasticNet 23,8130 | 1026,3135 | 32,0361 | 18,4164 | 0,5833
RandomForestRegressor | 18,3096 | 659,8389 | 25,6873 | 12,4143 | 0,7781

possui uma capacidade superior de capturar as relagdes entre as varidveis de entrada e a
variavel de saida.

Ao considerar as métricas RMSE e MEDAE, verificou-se que o modelo GBoost
também apresentou desempenho favoravel, com valores de 19,28 e 6,03, respectivamente.
Essas métricas indicam que o modelo GBoost conseguiu minimizar os erros quadraticos
médios e os erros absolutos medianos, tornando-se uma op¢ao promissora para a previsao
precisa dos pesos dos animais.

No entanto, é importante destacar que os demais modelos, como Adaboost, XG-
Boost, Lasso, ElasticNet e RandomForestRegressor, também forneceram resultados sig-
nificativos, embora com desempenho ligeiramente inferior em comparacdo ao modelo
GBoost. Essas descobertas sugerem que, dependendo das necessidades especificas do es-
tudo, diferentes modelos podem ser considerados como opg¢des vidveis para a predicao do
peso dos animais.

No geral, os resultados obtidos nessa andlise fornecem uma visdo abrangente
sobre a eficicia dos modelos de regressao na previsdo dos pesos dos animais. Essas
informacdes podem ser tteis para futuros estudos e aplica¢des relacionadas a pecudria,
permitindo a tomada de decisdes mais precisas e informadas no gerenciamento do peso
dos animais.

6. Conclusao

Os resultados obtidos neste estudo refor¢cam a eficdcia da abordagem proposta, que com-
bina visao computacional e algoritmos de aprendizado de méquina, na predicdo precisa
do peso de bovinos de corte. Os resultados indicaram que o modelo GBoost apresen-
tou um desempenho superior em termos de métricas de avaliacdo, como o MAE, RMSE,
MEDAE e o coeficiente de determinagdo R?. Isso sugere que o GBoost é capaz de cap-
turar com mais precisao as relacdes entre as varidveis de entrada e a variavel de saida,
fornecendo previsdes mais precisas do peso dos animais.

A aplicacdo do modelo U-NET para a segmentacdo dos animais nas imagens
revelou-se eficiente na extracao de atributos relevantes para a predicao do peso. Esse en-
foque, baseado em técnicas de visdo computacional, possibilita um monitoramento mais
preciso e menos invasivo em comparagao com os métodos tradicionais de pesagem. Dessa
forma, contribui para a eficiéncia produtiva e auxilia os produtores rurais na tomada de
decisoes estratégicas relacionadas a nutricao e manejo dos animais.

A adoc¢ao dessa abordagem pode trazer beneficios significativos para a industria



pecudria, permitindo um monitoramento continuo do peso dos bovinos e oferecendo in-
sights valiosos para a gestdo eficiente do rebanho. Além disso, os resultados destacam
o potencial da visdo computacional e do aprendizado de maquina como ferramentas pro-
missoras no contexto do agronegdcio, impulsionando a modernizagao e a adog¢ao de tec-
nologias avangadas.

No entanto, € importante ressaltar que este estudo representa um ponto de par-
tida e que ainda ha espago para melhorias e aprimoramentos futuros. Pesquisas adicio-
nais podem explorar outras técnicas de segmentacao e extracao de atributos, bem como
a incorporacdo de dados adicionais, como informagdes genéticas e ambientais, para apri-
morar ainda mais a precisao das previsoes.

Vale ressaltar, a utilizacio de plataformas como o Google Colab e o Google Cloud
possibilitou a execucdo eficiente dos experimentos, aproveitando o poder de processa-
mento da GPU e acelerando o treinamento dos modelos e a andlise dos dados de imagem.

Em suma, a abordagem proposta neste estudo demonstrou sua eficicia na predi¢ao
do peso de bovinos de corte, fornecendo uma alternativa viavel e precisa para 0 monitora-
mento desses animais. Combinando visdo computacional e algoritmos de aprendizado de
maquina, essa abordagem oferece uma solucdo promissora para a indudstria pecudria, me-
lhorando a produtividade e auxiliando os produtores na tomada de decisdes estratégicas.
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