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RESUMO

ASSIS, Gutierrez José de Freitas, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de
2021. Analise de imagens na caracterizacao biométrica e avaliacao da carcaca
de bovinos. Orientador: Mario Luiz Chizzotti. Coorientadores: Cristina Mattos Veloso
e Sebastido de Campos Valadares Filho.

O processo de tipificacdo determina o mercado para o qual a carcaca sera
direcionada, considerando sua qualidade. Atualmente, este processo € desenvolvido
de maneira subjetiva, e, portanto, a confiabilidade desse pode ser comprometida.
Neste sentido, ferramentas que permitam a avaliacao objetiva da carcacga bovina in
vivo e post mortem sao de grande importancia. Diante disso, nossos objetivos neste
trabalho s&o (1) avaliar o efeito da classe sexual sobre a morfologia corporal ou de
carcagas em bovinos e investigar as relagées entre as medidas biométricas e os
escores de acabamento atribuidos as carcagcas em frigorifico comercial, (2)
desenvolver um algoritmo de segmentacao utilizando rede neural convolucional,
capaz de realizar a segregacdo de diferentes tecidos em imagens digitais de
carcagas, de forma automatica, e, (3) desenvolver equagdes de predicdo da
espessura de gordura subcutanea em bovinos utilizando meta-andlise de dados
experimentais. Foram utilizados dados de animais de diferentes composicoes
genéticas, classes sexuais, idades e pesos. Os animais foram aleatoriamente
selecionados nos currais de espera dos frigorificos, identificados, submetidos a jejum
de sdlidos durante 16 horas, pesados e, concomitantemente, foram coletadas
imagens do dorso do animal utilizando cameras RGB-D. Apéds o abate, a carcaca de
cada animal foi dividida longitudinalmente, em duas meias-carcagas, as quais foram
pesadas e 0s escores visuais de gordura avaliados por profissionais treinados,
sendo as carcacas resfriadas a 4 °C por 24 horas. As meias-carcacas foram
utilizadas para obtencdo de imagens RGB-D. As imagens coletadas foram
analisadas para mensuracdo dos parametros biométricos. Os dados foram
analisados pelos procedimentos gerais de modelos lineares do SAS 9.0 (Statistical
Analysis System Institute, Inc.) e, em seguida, as médias das diferentes classes
sexuais foram comparadas pelo teste de Tukey (5%). Uma segunda etapa foi
realizada utilizando as imagens coletadas como input para uma rede neural

convolucional de segmentacdo (CNN). Na arquitetura da rede, o backbone



convolucional utilizado foi a rede ResNeXt-101 combinada com Feature Pyramid
Network. Os resultados obtidos indicam que ha influéncia da classe sexual sobre o
peso corporal, peso de carcaca e medidas biométricas. Os escores de gordura foram
influenciados por medidas biométricas. Houve efeito do peso corporal no escore final
e 0S animais mais pesados obtiveram o0s maiores escores de gordura.
Comportamento semelhante a este foi verificado para a analise das carcacas, com
as maiores médias dos parametros biométricos observadas para o escore uniforme.
Porém, ndo houve efeito linear entre o escore de gordura e as medidas biométricas,
havendo sobreposicdo das médias para os menores escores atribuidos as carcacas.
No segundo estudo, a rede CNN foi capaz de detectar a proporcéo de tecidos com
uma precisao de 66,5, 42,4 e 11,3%, usando sobreposi¢cdes (loU) de 25, 50 e 75%,
respectivamente. A andlise de imagens pode ser usada para obter medidas
biométricas em bovinos e suas carcacas e para estimar o escore final de gordura da
carcaca. Além disso, esta pesquisa contribui para a proposicdo de um método de
segmentagdo de carcagas e tecidos o que pode auxiliar no desenvolvimento de
sistemas automatizados de avaliacdo de carcagas.

Palavras-chave: Andlise de imagem. Bovino. Carcaga. Gordura subcutanea.
Predicao.



ABSTRACT

ASSIS, Gutierrez José de Freitas, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July,
2021. Image analysis in biometric evaluation and carcass grading on beef
cattle. Adviser: Mario Luiz Chizzotti. Co-advisers: Cristina Mattos Veloso and
Sebastido de Campos Valadares Filho.

The grading process determines the market to which the carcass will be directed,
considering its quality atributes. Currently, in slaughterhouses the grading processes
are developed subjectively and, therefore, the economic efficiency of these
processes canbe compromised. In this sense, tools that allow the objective
evaluation of the bovine carcass in vivo and post mortem are of great importance.
Therefore, our objectives in this research are (1) to evaluate the effect of sex class on
body or carcass morphology in bovine and to investigate the relationships between
biometric measurements and fat scores assigned to carcasses in a commercial
slaughterhouse. (2) To develop a segmentation algorithm using convolutional
network, capable to perform the segregation of different tissues in digital images of
carcasses, automatically, and, (3) develop equations to predict the rib fat thickness
through meta-analysis of experimental data. Data from animals of different genetic
compositions, sex classes, ages and weights were used. The animals were randomly
selected in the at slaughterhouses, identified, subjected to solids fasting for 16 hours,
weighed and, concomitantly, it was collected images of the animal dorsum using
RGB-D cameras, for video image analysis. After slaughter, the carcass of each
animal was divided longitudinally, in two half-carcasses, which were weighed and the
visual fat scores was evaluated by trained professionals, and then carcass were
cooled at 4 °C for 24 hours. The hot half-carcasses were used to obtain the RGB-D
images. The images collected were analyzed to measure the biometric parameters.
Data were analyzed using general linear model procedures of SAS 9.0 (Statistical
Analysis System Institute, Inc.) and, then the means of different sex classes were
compared by the test of Tukey (5%). A second step was performed using the
collected images as input to a segmentation convolutional network (CNN). In the
network architecture, the convolutional backbone used was the ResNeXt-101
network combined with the Feature Pyramid Network. The obtained results indicate

that there is influence of the sex class on body weight, carcass weight and biometric



measures. Visual fat scores were influenced by biometric measurements. There was
an effect of body weight on the final score and the heaviest animals had the highest
fat scores. Similar behavior to this was verified for the analysis of the carcasses, with
the highest means of the biometric parameters observed for the uniform score.
However, there was no linear effect between the fat score and biometric
measurements, with an overlapping of means for the lowest scores assigned to the
carcasses. In the second study, the network CNN was able to detect the proportion of
tissues with an accuracy of 66.5, 42.4 and 11.3%, using overlays (loU) of 25, 50 and
75%, respectively. Image analysis can be used to obtain biometric measurements in
bovine and their carcasses and to estimate the final carcass fat score. In addition,
this research contributes to the proposition of a method of segmentation of carcasses
and body tissues that can assist in the development of automated computer vision

systems applied to the evaluation of carcasses in slaughterhouses.

Keywords: Bovine. Carcass. Image analysis. Prediction. Subcutaneous fat.
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INTRODUCAO GERAL

A bovinocultura de corte é desenvolvida em todos os estados e ecossistemas
do pais, sob uma ampla gama de sistemas de produgéo. Estes variam desde uma
pecuaria extensiva, suportada por pastagens nativas e cultivadas de baixa
produtividade e com pouco uso de insumos, até uma pecuaria intensiva, com
pastagens de alta produtividade, suplementacao alimentar em pasto e confinamento
(Cezar et. al., 2005). Entretanto, qualquer que seja o sistema de produgéo, o objetivo
é produzir animais pesados e em conformidade com as caracteristicas estabelecidas
pelo mercado consumidor. Em funcao disso, é de grande utilidade que o pecuarista
tenha conhecimento do nicho de mercado que esta sendo atendido por seu produto
e do valor que pode ser agregado a este. Isso incentivara a produgéo de lotes mais
homogéneos de animais e, consequentemente, carcagas de boa qualidade,
independente do sistema de producédo adotado. Neste sentido, os processos de
avaliacao, classificacao e tipificacdo de carcacas permitem estimar a qualidade do
produto final de um sistema de produgdo e promovem, também, a harmonizagcéao
entre os diferentes elos da cadeia produtiva, de forma que as demandas do

consumidor final sejam convertidas em orientacdes para os pecuaristas.

As caracteristicas de carcaga, assim como os atributos de qualidade da
carne, podem ser avaliadas, utilizando-se, para isso, indicadores que permitem
hierarquizar as carcacas e carnes de acordo com sua qualidade (Feijo, 2019). A
avaliacao das carcacas, em principio, é realizada em duas partes, sendo a primeira
de classificagdo dos lotes por classe sexual, maturidade e faixa de peso animal, de
modo que as carcagas sejam agrupadas por categoria. A segunda parte é a
tipificagdo propriamente dita, que consiste em alocar as carcacas ja classificadas em
tipos ordenados da melhor para a pior, seguindo indicadores comumente utilizados
nas avaliacdes de bovinos, como a musculosidade (conformacao) e a quantidade de
gordura (acabamento). Em resumo, as carcacas consideradas dos melhores tipos
produziriam carne de melhor qualidade (Felicio, 2005; de Quadros et al., 2015).
Assim, carcacas com qualidade superior serdo premiadas e aquelas com
caracteristicas ndo desejaveis serdo penalizadas.

Todos os sistemas existentes avaliam a carcaca no que diz respeito a
caracteristicas de rendimento de carne e qualidade, uma vez que a quantidade e
qualidade da carne comercializavel varia de acordo com estes indicadores (Bridi,
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2002). O rendimento em carne magra aumenta com o grau de musculosidade e
diminui com o aumento da quantidade de gordura na carcaca, que, por sua vez,
podem ser estimados pela area de olho de lombo, espessura de gordura subcutanea
ou pelos escores de conformagéo e de acabamento da carcaga. Frente ao exposto,
a adocao dos sistemas de avaliacao, classificacao e tipificacdo de carcagas bovinas
faz-se necesséria para auxiliar a tomada de decisées, seja por parte dos pecuaristas
ou pelos agentes envolvidos com a industria frigorifica e na comercializagdo da

carne (Sainz & Araujo, 2001).

Atualmente, grande parte dos frigorificos que realizam os processos de
avaliacdo das carcagas, os realizam de maneira manual e subjetiva, e, portanto, a
eficiéncia econdémica do processo pode ser comprometida, devido a equivocos que
podem ocorrer (Gomes et al., 2021). O grau de acabamento das carcagas, devido a
sua grande variabilidade, tem sido relatado como um dos principais problemas
enfrentados pela industria frigorifica, visto que essa caracteristica apresenta
correlacdo negativa com a maciez da carne. Neste sentindo, a determinagéo
adequada do grau de gordura é uma tarefa importante e, muitas vezes, complexa de
ser realizada, uma vez que a distincao entre os principais tecidos na superficie da
carcaga, em especial, a distincdo entre a gordura e o tecido conectivo, pode ser
dificil em estagio inicial, podendo confundir o especialista (Gomes et al., 2021). Esta
subjetividade, associada com a restricdo de tempo nas operagdes frigorificas,
podem ocasionar imprecisbes e inconsisténcias em relacdo a classificacado das
carcagas. Diante disso, o estudo proposto nessa pesquisa visa auxiliar a
automatizacdo e padronizagdo do processo de avaliagdo de carcagas bovinas,

considerando o acabamento de gordura com base em técnicas computacionais.

OBJETIVOS

Geral

Avaliar o uso de equacdes de predicdo ou visdao computacional na
classificagcao de carcacgas bovinas.
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Especificos

Caracterizar o efeito da classe sexual sobre a morfologia corporal de bovinos
e investigar as relagbes ente as medidas biométricas in vivo e os escores de
acabamento atribuidos as carcacas em frigorifico comercial, por meio do
processamento de imagens digitais coletadas nos currais de manejo.

Caracterizar o efeito da classe sexual sobre a morfologia da carcaca e
investigar as relagdes ente as medidas biométricas da carcaga com os escores de
acabamento atribuidos em frigorifico comercial, por meio do processamento de

imagens digitais coletadas na linha de abate.

Desenvolver uma técnica de segmentacdo de imagens, baseada em
arquiteturas de Rede Neural Convolucional (CNN - Convolutional Neural Network),

para a segmentagdo automatica da proporcao de tecidos na superficie da carcaga.

Desenvoler equacdes de predicdo da espessura de gordura subcutdnea na

carcacga bovina a partir de meta-anéalises de dados experimentais.

CONTRIBUICAO

Desenvolvimento de uma metodologia que auxilie a classificagdo automatica
do acabamento de gordura em carcacas bovinas, baseada na aplicacao de técnicas
de processamento de imagens digitais.

Propbe-se metodologia para extracdo de caracteristicas de interesse na
carcaca bovina, para a classificacdo com relacdo ao acabamento de gordura, por
meio da automatizacdo do processo de classificagdo. Metodologia esta capaz de
realizar a tarefa de classificacdo, equivalente aquela realizada por um observador
humano treinado. A contribuicdo tecnoldgica é representada pela metodologia de
aquisicao das imagens digitais, segmentacao e classificacdo das carcacas bovinas
durante o processo de abate.
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INTRODUCAO

Cada pais tem estabelecido o seu proprio sistema de avaliacéo, classificagdo
e tipificagdo de carcagas, havendo inclusive paises que adotam dois sistemas,
sendo um destinado ao mercado interno e outro ao mercado externo. Estes sistemas
divergem quanto aos critérios avaliados (indicadores quantitativos e qualitativos) na
carcaga para agrupa-las (sexo, maturidade, peso, conformacdo e acabamento) e
estabelecer seu valor comercial. O sexo € obtido por meio da observacdo das
caracteristicas sexuais dos animais (machos nao castrados, machos castrados e
fémeas). As carcacas de animais nao castrados sdo mais pesadas e apresentam
maior propor¢cdo de musculos, no entanto, tendem a apresentar menor quantidade
de gordura subcutanea e intramuscular se comparado aos animais castrados e as
fémeas. As fémeas apresentam menor desenvolvimento muscular e depositam
maior quantidade de gordura, com os machos castrados exibindo caracteristicas
intermediarias. A maturidade € obtida pelo exame dos dentes incisivos e ossificacdo
das apdfises.

O peso refere-se ao peso de carcacga obtido na sala de matanca, logo apés o
abate, e € de relevancia econdmica aos frigorificos. Carcacas mais pesadas diluem
o custo operacional pela quantidade de carne produzida, considerando que animais
de pesos diferentes na linha de abate requerem a mesma mao-de-obra e tempo de
processamento na desossa (Costa et al., 2002). Alem disso, o abate de animais
pesados e maturos proporciona a industria frigorifica obter maior quantidade de

couro e subprodutos por unidade animal.

A conformagédo € um indicador bastante pratico do rendimento a dessosa,
pois relaciona-se com o maior ou menor desenvolvimento muscular. Pode ser
avaliada de forma subjetiva, utilizando escores visuais, ou mensurada de maneira
objetiva. As carcacas podem ser classificadas conforme o0s seguintes escores de
conformacao: convexa (C; maior musculosidade no coxao, considerada a melhor
conformacao), subconvexa (Sc), retilinea (R), sub-retilinea (Sr) ou céncava (Co;
menor desenvolvimento muscular e, portanto, a de pior conformacdo). A
musculosidade pode ainda ser avaliada pela area do musculo Longissimus dorsi
(Area de olho de lombo, AOL). Essa medida é obtida a partir do corte transversal da
meia-carcaca resfriada, entre a 122 e 132 costelas, e, portanto, ndo € adotada pelo
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sistema brasileiro, visto que secciona um musculo com alto valor agregado, o

contrafilé.

O acabamento expressa a quantidade e a distribuicdo de gordura subcutanea
presente na carcaca. A gordura subcutanea € um importante indicador de qualidade
da carcaga, pois influencia o aspecto visual da carcaga, rendimento da porcao
comestivel e a qualidade da carne produzida. Neste sentido, alguns frigorificos tém
bonificado produtores que entregam carcagas apresentando o acabamento exigido,
assim, o grau de acabamento dos animais tem sido utilizado como critério para
determinacao do ponto de abate. A avaliacdo do grau de acabamento da carcaca
pode ser realizada de forma subjetiva, utilizando escores visuais ou mensurada
objetivamente. A avaliacdo subjetiva é realizada visualmente em diferentes locais
da carcaca: na altura da 6°, 9° e 12° costelas, parte dorsal e ventral do muasculo
grande dorsal e musculo serratil dorsal caudal, na regiao lombar e no coxao (BRIDI,
2002), frente disso, as carcagas podem ser classificadas conforme os seguintes

escores:

e Ausente ou magra (escore 1): Carcaca desprovida de gordura subcutanea.
A musculatura é aparente na superficie lateral das meias-carcacas, com 0s
limites dos musculos apresentando-se bem visiveis.

e Escassa (escore 2): Gordura subcutanea praticamente ausente nas regides
do coxao e paleta-acém-pescoco, onde a musculatura sobressai. A regiao
lombar, a alcatra e a face lateral do cox&o sao recobertas por uma camada de
gordura de 1 a 3 mm de gordura apds o resfriamento.

e Mediana (escore 3): A gordura subcutanea recobre a regidao lombar, a alcatra
e a face lateral do coxdo com uma camada de 3 a 6 mm de espessura. Os
limites dos musculos do traseiro ndo sao visiveis.

¢ Uniforme (escore 4): A regido lombar, a alcatra e a face lateral do coxao sao
uniformemente recobertos, até o limite da paleta e do pescoco, por uma
camada de 6 a 10 mm de gordura, fazendo desaparecer o relevo muscular.

e Excessiva (escore 5): A gordura subcuténea reveste praticamente toda a
carcaca. A regido lombar, a alcatra e a face lateral do coxao séo recorbertos

por uma camada de gordura superior a 10 mm.
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7

A avaliacdo objetiva do grau de acabamento das carcacas € realizada
utilizando-se um paquimetro para mensuragao da espessura de gordura subcutanea
entre a 122 e 132 costela (Luchiari Filho, 2000). Embora esta avaliagao seja mais
precisa se comparada com a avaliagao visual, ela ndo é comumente praticada no
Brasil, pois deve ser realizada na carcaca resfriada, o que demandaria maior tempo
de permanéncia das carcagas nos frigorificos.

A gordura age como um isolante térmico, protegendo as massas musculares
dos efeitos negativos da exposicao direta a temperatura de refrigeracdo e permite
que as mesmas resfriem lentamente, em ritmo préximo a curva ideal, otimizando a
atividade enzimatica proteolitica, reduzindo a probabilidade de ocorrer encurtamento
excessivo das fibras musculares (Cold shortenig) e melhorando a maciez da carne,
respectivamente (Kazama et al., 2008; Bridi, 2019). A auséncia de gordura
subcutanea possibilita ainda maior perda de liquidos pela carcaca e elevado grau de
escurecimento de cortes superficiais, reduzindo consideravelmente o seu valor de
mercado (Magnabosco et al. 2006; IMA, 2010). A auséncia da gordura subcutanea
influéncia negativamente a maciez, suculéncia e cor das carnes produzidas
(Magnabosco et al., 2006).

Para que estes eventos indesejaveis sejam evitados, os frigorificos brasileiros
exigem que as carcacgas apresentem a espessura minima de 2,5 a 3 mm de gordura
subcutanea, para protecao durante o periodo de resfriamento (Bridi, 2019). A
cobertura uniforme de gordura proporciona aos cortes desossados uma melhor
apresentacao visual (Moreira et al., 2017; Pascoal, 2008), e além disso, influéncia as
caracteristicas sensoriais da carne (Vaz & Restle, 2000). No entanto, o excesso de
gordura subcutanea também nao é indicado, pois apresenta correlacdo negativa

com a porcentagem de carne magra na carcaca.

Frente ao exposto, podemos dividir os indicadores entre os que podem ser
baseados na avaliagdo visual realizada por especialistas, e aqueles baseados na
avaliagdo objetiva, utilizando ferramentas e ou técnicas computacionais para

quantificacdo das caracteristicas desejaveis.
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AVALIAGCAO DE CARACTERISTICAS DE CARCAGCA IN VIVO

Método subjetivo: Escore de condicao corporal

Tecnologias nao invasiva que permitem predizer a composi¢ao corporal e
avaliar a qualidade da carcaga antes que os animais sejam abatidos ainda séo
escassas. Normalmente, a campo o que se observa é a avaliagdo do peso animal
como indicativo da qualidade da carcacga, no entanto, o peso corporal é funcdo da
estrutura (frame) do animal, e por isso, pode ocorrer que elevados pesos nao
estejam associados a animais com boas condigdes corporais (musculatura e
acabamento) e sim a animais de grande porte. Ha, também, animais que, embora
estejam com pesos inferiores, podem estar em melhores condi¢ées em virtude do
seu menor tamanho e da distribuicdo da gordura subcutanea. Além desse aspecto,
as variacdes no peso podem ser causadas por variagcdes no enchimento do rimen,
no status fisiolégico associado a gestacdo e ao parto (vacas e novilhas) e da
hidratacdo de tecidos, e ndo apenas em virtude de alteragbes consistentes no
conteudo de gordura e musculatura (Faria et al., 2007).

Nesse sentido, a avaliagdo da condicao corporal através do escore de
condicao corporal (ECC), associada ao peso, fornece uma melhor estimativa da
qualidade da carcacga a ser produzida. O ECC é uma medida subjetiva baseada na
classificacdo dos animais em fungdo do desenvolvimento muscular e da cobertura
de gordura subcutanea (Santos et al., 2009). O escore € obtido mediante avaliagao
visual e tatil (palpagdo) do corpo animal, por um profissional treinado. O método &
rapido, pratico, apresenta baixo custo, reflete as reservas energéticas dos animais e
serve como auxiliar na indicagao de praticas a serem adotadas no manejo nutricional
do rebanho e contribui para a tomada de decis6es sobre 0 momento do abate. A
avaliacdo da condicdo corporal ou de suas flutuacdes para estimar as reservas
corporais € mais adequada do que as mensuracoes de peso vivo, pois sua analise
independe do tamanho e do estado fisiolégico do animal (Machado et al., 2008).

As notas dos escores sao dadas aos animais de acordo com a quantidade e
distribuicdo dos tecidos corporais, especialmente gordura e mauasculos, em
determinadas regides do corpo, associadas a pontos anatdémicos especificos, tais
como determinadas protuberancias Osseas: costelas, processos espinhosos da

coluna vertebral, processos transversos da coluna vertebral, vazio, ponta do ileo,
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base da cauda, sacro e vértebras lombares (Machado et al., 2008). A condi¢do
corporal é um indicador confiavel do estado nutricional e do acumulo de gordura.
Segundo Machado et al. (2008, p. 9, apud Faulkner, 1990, p. 11-16), ao utilizar a
escala de ECC de 1 a 9, relatou que as estimativas de composi¢do e de cobertura
de gordura da carcaga bovina variam de 0,7% e de inexistente, em animais com
ECC =1, a 22,3% e 7,4 mm, respectivamente, quando o ECC = 6. Essas estimativas

alcangcam 35,5% e 17,3 mm em bovinos obesos com escore = 9.

Nesse contexto, o escore de condicdo corporal € uma ferramenta Gtil na
avaliacdo da carcacga in vivo e, portanto, tem aplicagao estratégica no manejo do
rebanho. No entanto, deve-se reconhecer que esta avaliagdo € muito limitada e
apenas fornecem um indicativo se a carcaga apresenta o minimo de acabamento de
gordura exigida pelo frigorifico, afim de garantir que o produtor ndo seja penalizado
pela auséncia de acabamento.

Método objetivo: Ultrassonografia, Tomografia computadorizada e
Absorciometria por raios-X com dupla energia (DEXA)

Ultrassonografia de carcaca

Entre as metodologias existentes para avaliacdo de carcacas e de
caracteristicas associadas a qualidade da carne, in vivo, a ultrassonografia se
destaca por ser realizada em tempo relativamente curto e com boa precisdao. O
objetivo é conhecer o potencial dos individuos e do rebanho como um todo, para
musculosidade, precocidade de acabamento e qualidade da carne, por meio da
analise da area de olho-de-lombo (AOL), espessura de gordura subcutanea (EGS) e
grau de marmoreio (Suguisawa et al., 2013). Estes indicadores estdo relacionados
com o ganho de peso diario, rendimento de carcacga, precocidade de acabamento,
sabor e suculéncia da carne (Cartaxo et al., 2011), e podem ainda ser empregados
na identificacao do melhor ponto de abate dos animais, de acordo com as exigéncias
da industria frigorifica. De fato, a utilizacdo da ultrassonografia € mais acurada do
que o peso vivo quando se pretende estimar a composicao das carcacas (Wilson,
1992).

Diversos estudos apresentaram correlagcdes entre as medidas obtidas por
ultrassom pré-abate e as respectivas medidas na carcaca. As correlagées variam
entre 0,51 e 0,91 para AOL e entre 0,46 e 0,96 para EGS (Perry et al.,1990; Ribeiro
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et al., 2000; Suguisawa et al., 2003; Tarouco et al., 2005; Silva et al., 2006; Queiroz
et al., 2010; Son e Lee, 2013; Silva, 2018). No entanto, as correlacbes entre as
medidas de carcaga e ultrassom podem ser influenciadas por limitacdes
tecnolégicas (aparelhos e transdutores), experiéncia do técnico, sexo e idade do
animal, proporcdo de gordura e musculo, remog¢ao da gordura junto ao couro e
mudanca nas caracteristicas dos tecidos p6s-morte (Perkins et al.,1997; Sainz &
Araujo, 2002; Yoko, et al., 2011).

Independente das limitacbes, a aplicacdo da ultrassonografia tem sido
importante na modelagem do crescimento dos tecidos, na avaliacdo da condicéao
corporal e também no desenvolvimento de sistemas de pagamento baseados em
mérito da carcacga, (Silva et al., 2017), visto que possibilita a homogeneizacao das
carcacas bovinas antes do abate, reduz as perdas econb6micas e atende as
demandas mercadoldgicas especificas em pesos de cortes carneos (Cardoso et al.
2013).

Tomografia computadorizada

A Tomografia computadorizada é uma técnica minimamente invasiva que
pode ser usada para avaliagdo in vivo. A tomografia é uma tecnologia sofisticada
que representa um método rapido, e que fornecem informacbes objetivas e
confiaveis na predicdo de tecidos de carcaca (Johansen et al., 2007). No entanto,
devido a dificuldade de acesso ao equipamento e o alto custo, esta tecnologia néo
foi amplamente difundida (Rivero et al., 2005). Além disso, durante o processo de
aquisicao de imagens, o animal deve ficar deitado e imével, sendo necessario
anestesiar e conter o animal, e, portanto, inviavel de ser utilizado em grande escala
para bovinos. A utilizacdo tem sido focada principalmente em pequenos ruminantes

e suinos.

A Tomografia computadorizada é feita pela rotacao de um tubo de raio-X de
360° em torno do corpo do animal, gerando imagens tridimensionais transversais do
corpo (Clelland et al., 2014). Posteriormente a digitalizagdo da imagem, o corpo
animal é dividido em algumas segOes consecutivas, paralelas e os dados sao
somados para produzir estimativas totais dos diferentes tecidos da carcaca
(musculo, gordura e ossos; Anderson et al., 2015).
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A Tomografia fornece estimativas precisas dos pesos de tecidos devido a
relagédo entre atenuacao de raios X e densidade de tecido. Estudos foram realizados
para avaliar a carcaga e predizer crescimento e composi¢do corporal, tendo como
referéncia a dissecagdo manual (Standal, 1984, Jones et al., 2002, Lambe et al.,
2006, Johansen et al., 2007, Navajas et al., 2007, Panea et al., 2012). Os resultados
demonstraram existir correlagcdées entre as proporgcdes dos tecidos de carcaca e as

estimadas pela tomografia computadorizada.

Absorciometria por raios-X com dupla energia (DEXA)

A varredura de absorciometria por raios-X com dupla energia (DEXA) pode
ser utilizada para obter medi¢cdes objetivas da carcaca in vivo, fornecendo
informagdes sobre 0 0sso, a massa gorda e a massa muscular. Da mesma forma
que a tomografia computadorizada (TC) o DEXA é uma tecnologia baseada na
atenuacao de raios-X, portanto, a base da tecnologia reside na razdo da absorgéo
dos diferentes feixes de raios-X de baixa e alta energia interagindo com os tecidos
corporais, permitindo a identificacdo e quantificacdo dos tecidos. No entanto, a
medicao DEXA sofre limitacdes praticas para a implantacao na industria, entre elas,
tamanho corporal dos animais, varreduras de mesa horizontal, taxa de varredura em
minutos e a necessidade de se anestesiar e imobilizar os animais. A viabilidade da
tecnologia DEXA na avaliagdo da composicao da carcaga ja foi descrita para frangos
de corte (Goncalves t al., 2019), ovelhas (Hunter et al., 2011) e bezerros (Scholz et
al., 2003; Silva et al., 2015; Lopez-Campos et al., 2018), e bovinos (Assis et al.,
2019) em todos esses estudos, maiores valores de coeficiente de determinacao (R?)
foram descritos para as estimativas de gordura total e massa magra total do que
para estimativas 6sseas totais.

AVALIACAO DE CARACTERISTICAS DE CARCAGA POST MORTEM

Avaliacao subijetiva na linha de abate

Existem inUmeras diferencas entre os critérios de avaliagdo utilizados pelos
sistemas de classificacdo de carcaca de cada pais, no entanto, todos tém por
objetivo selecionar carcagas com as melhores caracteristicas, atribuindo ao produtor
remuneracdo diferenciada de acordo com a classificacdo. Neste trabalho
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apresentaremos rapidamente as principais caracteristicas dos sistemas adotados
pelo Brasil, Unido Européia, Estados Unidos, Australia, Canada e Japao.

Brasil: No sistema proposto em 1989, as carcagas deviam ser avaliadas quanto ao
peso da carcaca, classe sexual (macho inteiro, macho castrado e fémea),
maturidade (denticdo), escore de conformacado (convexas, subconvexas, retilineas,
sub-retilineas e concavas) e escore de acabamento (ausente, escassa, mediana,
uniforme e excessiva). Assim as carcagas seriam hierarquizadas em seis classes (B-
R-A-S-I-L), carcacas classificadas como “B” seriam de melhor qualidade e as
classificadas como “L” as de pior qualidade (BRASIL, 1989). Contudo, o sistema foi
reformulado em 2004 (Instrucdo Normativa n 09; BRASIL, 2004), e nesse sistema, a
conformacédo e o peso das carcacas foram excluidos, avaliando-se apenas a classe

sexual, maturidade e acabamento.

Brasil (ABIEC, 2018): Recentemente, um novo sistema nacional de classificacdo e
tipificacdo de carcagas bovinas foi proposto. O modelo tem sido desenvolvido pela
Associacao Brasileira das Industrias Exportadoras de Carne (ABIEC) em parceria
com outras associacdes e universidades. O sistema tipifica somente por meio de
avaliagbes subjetivas. Considerando a diversidade de racas e cruzamentos
utilizados, avalia-se o grupo genético dos animais, a maturidade (denticéo), classe
sexual, peso da carcaca e acabamento de gordura. Frente estas avaliacbes as
carcagas podem ser enquadradas em trés tipos diferentes (Tipo A; Tipo B e Tipo C)

conforme pode ser visualizado na Tabela 1.
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Tabela 1- Tipificagdo das carcacas bovinas de acordo com o protocolo de

classificacao e tipificacao de carcacas instituido pela ABIEC (2018).

Classe TIPO A TIPO B TIPO C
sexual

Machos IdadeOe 2 Idade 0 e 2 dentes; acabamento 3 e 4; Demais
Nao dentes; peso 223 e <26@); variagoes

Castrados acabamento 3 e Idade 0 e 4 dentes; acabamento 2; peso
4;peso=216e =16e <26@;

<23@. Idade 4 dentes; acabamento 3 e 4; peso
216 e <26@.
Machos Idade 0 a4 Idade 0 a 4 dentes (6 dentes em racas Demais
Castrados dentes (6 taurinas); acabamento 3 e 4; peso 223  variagoes
dentes em e <26@

racas taurinas); ldade 0 a 6 dentes; acabamento 2; peso
acabamento 3 e 215 e <26@;
4; peso 215 e Idade 6 dentes; acabamento 3 e 4; peso

<23@. 215 e <26@;
Fémeas IdadeO a4 Idade 0 a 4 dentes; acabamento 2; peso Demais
dentes; 211@; variacoes

acabamento 3 e ldade 0 a 4 dentes; acabamento 3 e 4;
4; peso 212@ peso 211 e <12@;

idade 6 dentes; Idade 6 dentes; acabamento 3 e 4; peso
acabamento 3 e 211 e <15@;

4; peso de Idade 6 e 8 dentes; acabamento 2; peso
215@. 212@;
Idade 8 dentes; acabamento 3 e 4; peso
212@.

Fonte: Associacdo Brasileira das Industrias Exportadoras de Carne (ABIEC).

www.abiec.com.br

Uniao Européia: O sistema Europeu tipifica somente por meio de avaliagbes
subjetivas. Avalia-se a maturidade, classe sexual, musculosidade e acabamento de
gordura. Avalia-se a maturidade, através informacdes disponiveis no regime de
identificacdo e registo de bovinos estabelecido por cada Estado-Membro, atribuindo
cinco grupos, de A (mais novo) a E (mais velho). A musculosidade é avaliada por
escore de conformacgdo (da mais para a menos musculosa) segundo as letras S-E-
U-R-O-P (S = superior; E= excelente ou convexa; U = muito boa ou subconvexa; R =
boa ou retilinea; O = razoavel ou subretilinea e P = pobre ou cbncava). A
classificacao por acabamento é uma avaliacao em cinco classes, 1 = deficiente, 2 =
baixo, 3 = médio, 4 = alto, 5 = excelente. O acabamento € avaliado comparando-se
as carcacas com escores padroes pré-estabelecidos. A combinacdo destes
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parametros, permite que as carcacas bovinas sejam classificadas e hierarquizadas
das melhores para as piores (Comunidade Europeia, 2017)

Estados Unidos: A classificagdo do USDA (1997) resume-se em “Yield Grades” e
“Quality Grades” (categorias de rendimento e de qualidade, respectivamente). Para
avaliar a Yield Grades, a carcacga é seccionada transversalmente entre a 122 e 132
costela e a area do olho do lombo e a espessura da gordura subcutadnea sao
visualizados e mensurados. Subsequentemente, o peso da gordura renal, pélvica e
toracica, em porcentagem do peso da carcaga sdo estimados. Para o “Quality
Grade”, avalia-se a classe sexual (novilhos castrados, novilhos inteiros, touros,
novilhas, vacas), graus de maturidade e marmorizacdo. A maturidade é avaliada
pelo grau de ossificagdo dos ossos e cartilagens, podendo a carcaga ser
classfificada dentro das seguintes categorias: A (9 a 30 meses), B (30 a 42 meses),
C (42 a 72 meses), D (72 a 96 meses) e E (acima de 96 meses). A avaliacdo de
marmoreio é feita visualmente no musculo Longissimus dorsi, entre a 122 e a 132
costelas, utilizando-se cartdes padrées do USDA (USDA, 1997).

Australia: No sistema AUS-MEAT, as carcagcas sao avaliadas pelo peso, classe
sexual, maturidade, acabamento, musculosidade e escores de contusdes. O peso é
obtido na carcaga quente ao final da linha de abate. A avaliacdo da maturidade é
preferencialmente realizada observando-se a denticdo, no entanto, a ossificacdo das
apofises também pode ser realizada. A avaliacdo da musculosidade é feita pela
observacdo de imagens padrdes, podendo a carcaga ser enquadrada em cinco
categorias. A avaliacdo do acabamento de gordura é feita pela observacdo do
padrdao de marmorizacao. A avaliagdo da marmorizacao é feita na carcaca resfriada
e o escore de marmorizacao é avaliado na superficie de corte do contraftlé,
conforme comparagao entre a amostra retirada da carcaga e os padrées do Meat
Standards Australia (MSA, 2003).

Canada: No sistema canadense os principais pontos avaliados sdo: maturidade,
musculosidade, espessura de gordura subcutdnea, marmorizacdo e coloracdo da
carne e da gordura. A musculosidade e acabamento sdo determinados entre a 122 e
132 costelas com auxilio de uma régua (BCRC, 2019). A classificacdo de carcaca
canadense utiliza 4 padrées de marmorizacao (A, AA, AAA e Canada Prime; BCRC,
2019).
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Japao: No Japao, as avaliagdes para rendimento e qualidade sao realizadas entre
a 62 e 72 costela. As avaliacdes sao realizadas tendo como base imagens e paletas
de cor padrdo. As notas de rendimento sdo dadas como A, B e C. A nota A é
empregada para carcagas que apresentam rendimento superior a 72%,
consideradas acima da média, a B para carcacas com rendimento entre 69-72%,
consideradas na média, e a C para valores inferiores a 69%, abaixo da média. As
notas de de qualidade variam de 1 (pobre) a 5 (excelente), considerando nas
avaliagbes a marmorizagao, coloracéo e brilho da carne, firmeza e textura da carne,
coloracao e qualidade da gordura. A nota final é dada associando-se as avaliagoes
de rendimento e qualidade (JMGA, 2008)

Avaliacao objetiva na linha de abate

A grande maioria dos sistemas de classificacdo e tipificagcdo, contém
elementos subjetivos, passiveis de erros humanos e que levam a uma lentiddao no
processo de avaliacdo e aumento de custos. Além disso, devido a sua subjetividade,
o0 sistema de classificacao torna-se inconsistente e dificulta o estabelecimento de um
programa de pagamento com base na qualidade, que reflete o valor real da carcaga
para a industria (Gomide et al, 2014). Neste sentido, a medigédo objetiva, em tempo
real, das caracteristicas de carcaca que determinam a qualidade final da carne, é um
passo importante para a industria e esta em crescente desenvolvimento devido
principalmente as tecnologias de andlise de imagem digital. Algumas das
tecnologias ainda estao distantes de serem utilizadas dentro do ambiente frigorifico,
outras, no entanto ja estdo bem avancadas e a caminho da comercializagéo, ou ja
sendo aplicadas nas industrias de carne em todo o mundo. As tecnologias utilizadas
incluem cameras de alta definicdo, ultrassonografia, tomografia computadorizada,
espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS), imagem de raios-X e outros
sistemas. Independente das tecnologias, estas devem ser capazes de coletar e
analisar os dados em ambientes hostis como frigorificos, onde serdo expostas as
condicbes adversas de temperatura, umidade e iluminacdo. Além disso, essas
ferramentas precisam ser rapidas, econémicas e confidveis. Abaixo sado descritas

algumas tecnologias ja em utilizacao e outras que estao progredindo.

A andlise por imagem de video (VIA), dentre as tecnologias em
desenvolvimento, parece ser a mais promissora, e estdo presentes desde a década
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de 1980 para carcacgas de bovinos (Craigie et al., 2012). Basicamente, existem dois
tipos de VIA no mercado: Aqueles realizados em cortes obtidos transversalmente na
carcaga, e aqueles em que a mensuracgéao é realizada na carcaca inteira, ou seja, na

superficie da carcaca.

A VIA de carcaca inteira € integrada a planta de abate dentro do frigorifico e
opera de forma autbnoma e automatica (Craigie et al., 2012). Alguns desses estao
atualmente em utilizagdo e permitem avaliar mais de 1000 carcagas por hora
(Craigie et al., 2012). Além disso, a velocidade dos sistemas pode ser ajustada de
acordo com o numero de carcagas que estdo na linha de abate. Os sistemas operam
com um mecanismo que expde as laterais das carcagcas a uma camera (Wnek et al.,
2017). Conforme a carcaga passa pelo sistema, uma imagem € obtida contra um
fundo azul ou verde-escuro e outra, com projecao luminosa de “linha de grade”,
permitindo a medi¢cdo de comprimentos, alturas, angulos, areas e volumes. Todos 0s
dados séo processados e a partir desses, as carcacas sao classificadas quanto ao
acabamento e grau de conformacdo. Exemplos desses sistemas sdo o VBS 2000
(E+V techonology GmbH e Co0.KG), da Alemanha, o BCC-2 (Carometec A/S), da
Dinamarca (Gomide et al., 2014), e os MAC-2 / MAC-S (Normaclass), da Franca
(Heggli et al., 2021). A precisédo dos sistemas de VIA de carcaca inteira foi avaliada
em diferentes unidades comerciais (Allen & Finnerty, 2000; Craigie et al., 2012;
Whnek et al., 2017). No entanto, segundo Wnek et al. (2017) € dificil tirar conclusdes
sobre esses, pois ndo ha definicbes claras de caracteristicas de carcaga, por
exemplo, rendimento de carne vendavel (%), e também hé falta de informacdes a

respeito do nivel de aparas (toalete) das carcacas.

O segundo tipo de aplicacdo da VIA envolve a aquisicao de imagens do
musculo Longissimus, provenientes do corte transversal realizado entre a 122 e 132
costela de uma carcaga bovina resfriada. A analise de imagem permite estimar o
rendimento em carne através da mensuracao da area de olho de lombo (AOL) e da
espessura de gordura subcutanea (EGS), e a qualidade da carne, através da
coloragdo do tecido muscular e do grau de marmorizagdo. Atualmente existem
diversos instrumentos disponiveis no mercado, como o VIAScan da Australia; o VGB
2000 (E+V techonology GmbH e Co.KG), da Alemanha; e o CVS (Computer Vision
Systems), do Canada (Gomide et al., 2014).
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A E+V rib-eye camera ja estd em uso comercial na industria de carne bovina
dos EUA para classificacdo de qualidade. Na Austrélia, a camera E + V tem sido
usada para avaliar carcagas, com o propdsito de desenvolver e ajustar uma
calibracdo para o sistema de classificacdo australiana MSA. A medida que os dados
sdo coletados, o sistema de cameras melhora sua capacidade de avaliar o
marmoreio AusMeat. Atualmente, o sistema esta passando pelo processo de

credenciamento do AusMeat (Powe, 2019).

A camera Meat Image Japan (MIJ), tem sido usada para avaliar as carcacas
Wagyu no Japéo. Avalia o Longissimus dorsis para fornecer uma previsao objetiva
da pontuacdo de marmoreio, area do olho de lombo e outras caracteristicas que a
industria japonesa Wagyu valoriza. Um exemplo semelhante de cdmera estd em
utilizacdo na Australia para avaliacdo das carcacas de Wagyu. A camera tem
apresenta potencial para avaliar o marmoreio das carnes produzidas na Australia, no
entanto, ainda € necessario um continuo desenvolvimento do software para se

adequar a classificacao da MSA.

A utilizacdo de cameras e analises de imagens tem se mostrado bastante
promissor. Lu e Tan (2004) usaram preditores baseados em imagem para prever o
rendimento de carne magra. Pipek et al. (2004) utilizaram a analise de imagem para
estimar o teor de gordura de carcacas de bovinos. Os autores encontraram boa
correlacao entre 0 método quimico de (Soxhlet) e os resultados obtidos pela analise
de imagens. Sendo que a discriminacao do tecido adiposo dos demais tecidos
(conjuntivo, ossos) e o teor de brilho podem ser fatores limitantes.

Os sistemas E+V rib-eye camera e MIJ grading camera, citados anteriormente
empregam sistema de cameras convencionais, € como tal, podem apresentar
limitacbes quanto a diferenciar ossos e gordura, tudo pode ser interpretado como
gordura ou marmoreio na imagem. Frente disso, as cameras hiperespectrais ou
multiespectrais também estdo sendo avaliadas pela sua capacidade em contornar
problemas de aplicacdo, tais como aqueles associados a inspecéo e avaliacdo de
qualidade, o que torna a utilizacdo de tais cdmeras a campo uma alternativa
promissora para avaliagdo nao-destrutiva de produtos agricolas e alimentares,
incluindo a qualidade da carne (Cluff et al., 2008; Konda Naganathan et al., 2008).
As imagens hiperespectrais, ja foram aplicadas em produtos cérneos, para a
classificacdo de qualidade da carne suina (Qiao et al.,, 2007a, b), deteccado de
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tumores em carcacas de frangos (Park et al., 2007; Nakariyakul et. al, 2008),
avaliacao da qualidade de peixes (Sivertsen et al., 2009) e avaliacado da maciez da

carne bovina (Konda Naganathan et al., 2008).

Entre as tecnologias desenvolvidas com o objetivo de classificar as carcagas
quanto ao conteudo de gordura e carne magra, aquelas baseadas na diferenca de
condutividade elétrica entre o tecido muscular e adiposo sdo uma opgao. A andlise
de impedancia bioelétrica é baseada nessa diferenca, neste sistema, eletrodos séo
inseridos na carcaca e uma corrente elétrica alternada (10Hz a 500kHz) é aplicada,
0 equipamento mede a resisténcia da carcaca e estima o conteudo de carne magra

e percentual de gordura de marmoreio de bovinos (Gomide et al., 2014).

A ultrassonografia, recentemente, também passou a ser aplicada na
avaliacao de carcacas na linha de abate. O ultrassom é uma tecnologia nao invasiva
que permite uma predicdo muito precisa da composicao da carcacga e do rendimento
em carne magra. Entretanto, a precisdo na avaliacdo da gordura intramuscular nas
carcacas € menor do que no animal vivo. Nesta técnica, um equipamento converte
pulsos elétricos em ondas de alta frequéncia (ultrassom), que ao serem emitidas
sobre as carcacgas, sofrem uma reflexao parcial pelos tecidos menos densos, ou total
em tecidos de alta densidade, como ossos. Um software integra as informacdes e
transmite os dados recebidos em percentual de carne magra. A gordura de
marmoreio da carne pode ser detectada por sinais mais fracos recebidos entre a
gordura e 0s 0ss0s, porém a tecnologia deve ser redesenhada para garantir uma
precisdo adequada dessa medida. Exemplos dessa tecnologia sdo aparelhos
UltraForm e AutoForm, de empresa dinamarquesa Carometec A/S, para a avaliacao
de carcagas suinas. (Gomide et al., 2014).

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS), é outra analise que pode
ser utilizada para predizer a qualidade da carne, esta é baseada na transmissao ou
refletdncia da radiacdo através dos componentes principais das amostras (agua,
gordura e proteina). Atualmente, a tecnologia de medig&o por infravermelho é usada
em laboratorios para andlise de composicdo mineral em geologia, utilizado para
prever a composicao ou qualidade de diversas plantas (Norris, 1983), método para
andlise composicional de amostras homogéneas de tecidos animais (Kruggel et al.,
1981; Lanza, 1983), entre outros. No mercado japonés, existem dispositivos NIRS
utilizados na industria de alimentos, para mensurar a qualidade da gordura
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(composicao de acidos graxos saturados, insaturados, teor de acido oleico, etc.) da
carne suina e bovina. No entanto, ainda ndo esta sendo amplamente utilizada em

ambientes frigorificos.

A espectroscopia Raman € outra tecnologia que esta sendo avaliada. Esta é
uma técnica que utiliza uma fonte de laser, que ao incidir sobre o objeto, é
espalhada por ele, produzindo luz de energia semelhante ou de energia diferente da
incidente. A luz que manteve a mesma frequéncia da luz incidente nada revela sobre
as caracteristicas do material, mas aquela que se diferenciou, nos permite conhecer
a composicao molecular deste. Assim, a espectroscopia Raman, proporciona, em
poucos segundos, informagdo composicional (quimica e estrutural) de praticamente
todo tipo de material, ndo sendo necessario fazer uma preparagéo especial e além
disso, ndo promove alteragdes na superficie que se faz a analise. Neste sentido, a
espectroscopia Raman tem potencial para medir caracteristicas sensoriais, pH,
conteudo de acidos graxos e beta-caroteno, perdas, entre outros (Boyaci et al.,

2014; Nunes, 2019).

Existem ainda tecnologias que permitem medir o rendimento e a composi¢cao
fisica e quimica das carcacas de animais, um exemplo disso € a utilizacdo da
absorciometria por raios-X com dupla energia (DEXA), esta fornece informacgdes
sobre 0ssos, massa gorda e massa muscular. No entanto, a medigdo de DEXA em
bovinos de corte ainda estd em um estagio inicial e, mais recentemente, tem sido
utilizado para avaliagcdo de carcaca de cordeiros (Brickell et al., 2018). Assis et al.,
(2019) utilizaram 15 novilhas Nelore com 263,66 + 62 kg e 11 meses de idade, e
desenvolveram equacgdes para estimar a composicao das carcagas a partir do uso
do equipamento DEXA (GE Lunar Prodigy Advance Dxa System, GE Healthcare,
Madison, Wisconsin, USA). As carcagcas foram escaneadas e posteriormente
totalmente dissecadas, separando-se 0ssos, musculos e gordura que foram
quantificados individualmente. As correlacées entre as variaveis DEXA e os
respectivos valores observados na carcaca foram significativas (P<0,01) e as
equacoes de predicdo de o0ssos, musculo e gordura nas carcagas apresentaram
coeficientes de determinacéo de 0,67, 0,95 e 0,97, respectivamente.
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PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

O Processamento de Imagens consiste em transformacdes sucessivas em
imagens objetivando extrair as informacdes nela presente. E evidente que neste
sentido processar uma imagem, como é feito pelo sistema visual humano (SVH), é
extremamente complexo visto que o sistema deve responder a todas as situagoes.
Os computadores atuais nos ajudam a melhor compreender estas tarefas e

consequentemente moderniza-las e reproduzi-las.

Neste sentido, o processamento de imagens, é extremamente dependente do
sistema no qual ele esta associado, ndo existindo até o momento, sistemas de
analise de imagens complexos e abrangente para todos os problemas. Geralmente
as técnicas de processamento de imagens baseiam-se em métodos matematicos
que auxiliam no detalhamento quantitativo das imagens de diferentes origens, nos
permitindo efetuar mensuracdes de area, perimetros, comprimentos, larguras, e etc,

e em seguida deduzir grandezas estatisticas de uma forma automatica.

A andlise quantitativa e a interpretacao das imagens representam atualmente
um ponto de apoio importante em diversas disciplinas cientificas, pois em todas
estas disciplinas estamos na busca de informagdes quantitativas que representem o
fenbmeno estudado. Do ponto de vista da 6tica, uma imagem é um conjunto de
pontos que convergem para formar um todo, ou seja, a imagem é o suporte para
troca de informacbdes. Os métodos recentes de exploracdo automadtica desta
informacdo permitiram o desenvolvimento de técnicas complexas, que podem ser
globalmente classificadas em duas grandes linhas, analise da informacao e técnicas
de melhoria da imagem (do termo em inglés “enhancement’, Albuquerque &
Albuquerque; 2000).

O termo analise refere-se a parte do processamento onde ocorre a descricao
das informagdes contidas na imagem. Nesta parte, diversas mensuragdes
quantitativas (parametros) sao utilizadas para descrever diferentes informacdes
dentro de uma imagem. A complexidade e a necessidade em tempo de
processamento, irdo definir quais as técnicas serao dedicadas a analise de imagens.

O segundo ponto esta associado a melhoria da qualidade da imagem. De
uma forma geral, trabalha-se nos niveis de cinza da imagem, visando aumentar o
contraste ou colocar em evidéncia alguma regidao de interesse particular (Regiao de
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Interesse). Entende-se como Regido de Interesse (ROI - "Region Of Interest" ou AOI
- "Area Of Interest') a regidao definida automaticamente a partir de parametros
obtidos na prépria imagem (ou por um usudrio) onde o0 processamento estara
totalmente concentrado. Como exemplos deste tipo de técnica podemos citar a
utilizacado de filtros espaciais, utilizacdo de cores-falsas, subtragcdo da imagem por
uma imagem referéncia e a correcao de deformacdes espaciais devido a 6tica ou
devido a variagdo da iluminagdo de fundo. Os sistemas dedicados a melhorar a
qualidade da imagem trabalham geralmente muito rapido, pois sdo construidos em
“hardware” ou software embarcado, permitindo rapidamente ao usuario um julgamento
sobre varias imagens processadas, segundo o tipo de tratamento. Esta técnica é
encontrada na maioria dos programas de tratamento de imagens ou fotografias que
estdo atualmente no mercado, com algoritmos implementados em software, para

computadores.

A utilizacdo destes métodos, neste caso, tem por objetivo desenvolver um
sistema de tratamento da informag&o onde cada fase vai exigir métodos para retirar
da imagem os parametros que expressem informacao. Neste instante as fases de
pré-tratamento podem ter um peso importante quando queremos favorecer o
desempenho do sistema computacional. De maneira geral, um sistema de
processamento e andlise de imagens pode ser de uma maneira geral dividido nas
seguintes etapas: Aquisicdo e digitalizacdo de imagens, pré-processamento,
segmentacao, extracao, classificacdao e reconhecimento de atributos. A seguir, serao

apresentadas breves descrigcdes de cada uma destas etapas.

Aquisicao de imagens digitais

O processo de aquisicdo de uma imagem tem por objetivo a obtencado de uma
imagem digital. Para que uma imagem digital seja adquirida sdo necessarios: um
instrumento formador de imagem e um digitalizador, que convertera a saida elétrica
do dispositivo de sensoreamento fisico para a forma digital (Gonzalez & Woods,
2002). Alguns exemplos de modulos de aquisicdo s&o: as cameras, 0S scanners ou
ainda alguns sensores dedicados (como sistemas de infravermelho, mapeamento

magnético de uma superficie, sensoriamento de radares, etc).

O sensor de aquisicao de imagem mais frequentemente utilizado é a camera

de video, esta apresenta caracteristicas de sensibilidade, resolugdo e funcédo de
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transferéncia entre a imagem capturada da cena e a intensidade do sinal de video
fornecido (Albuquerque & Albuquerque; 2000).

As imagens geradas podem ser classificadas como analdgicas ou digitais de
acordo com o principio de funcionamento dos sensores de captura utilizados. Os
dispositivos analédgicos utilizam de um filme fotografico construido de material
fotossensivel, que ao ser exposto a luminosidade devido a abertura do diafragma,
permite que a imagem fique gravada nesse filme, denominado negativo. Ja os
dispositivos digitais baseiam-se na utilizacdo de um sensor que converte a luz
recebida pelo objeto em sinais elétricos. Cameras mais sofisticadas permitem ajuste
da iluminacdo de fundo, a correcdo do contraste da imagem, ou até realcar os
contornos dos objetos através da execucgao de fungdes especificas, em tempo real.

Uma imagem digital pode ser definida como uma matriz, onde cada linha e
coluna identifica um ponto, e possui o0 valor correspondente ao nivel de cinza, ou a
cor, naquele ponto da imagem. Esses elementos da matriz sdo os pixels (“picture
elements”) que € o menor elemento de resolugdo da imagem. A forma mais comum
para o pixel é a forma retangular ou quadrada, sendo que frequentemente, a
organizacdo de uma imagem sob a forma de uma matriz de pixels é feita em uma
simetria quadrada. Isto se deve a facilidade de implementacéo eletronica, seja dos
sistemas de aquisicdo seja dos sistemas de visualizacdo de imagens (Albuquerque
& Albuquerque; 2000).

Pré-processamento

O pré-processamento objetiva melhorar a imagem, corrigindo algum defeito
proveniente de sua aquisicdo e/ou realgcando caracteristicas importantes para a
analise (Gomes, 2001). O pré-processamento € necessario para garantir que as
imagens apresentem as minimas imperfeicdes, e assim permita que a etapa de

segmentacao tenha resultados satisfatérios.

Comumente no pré-processamento de imagens, a corregao de fundo é uma
das operagdes mais utilizadas e envolve a utilizagdo de filtros repetidas vezes na
mesma imagem. Os filtros, sdo geralmente descritos através de matrizes de
"convolucao”, neste caso deve-se escolher uma matriz de dimensdo n x n com

valores dependentes do filtro que se quer usar, seja ele passa baixa, passa faixa ou
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passa alta. Em uma imagem, as baixas frequéncias correspondem as variacoes
suaves dos niveis de cinza e as altas frequéncias correspondem as variagdes
abruptas dos niveis de cinza, por exemplo as bordas dos objetos, assim quando se
desejar evidenciar as bordas de um determinado objeto pode-se usar filtros do tipo
passa-alta (Albuquerque & Albuquerque; 2000). Filtros passa-baixa podem ser
utilizados quando se deseja eliminar todas as altas frequéncias correspondentes as
bordas dos objetos e desse modo conseguir analisar a iluminagdo de fundo, caso
esse seja 0 objeto de interesse. O filtro passa-baixa desfoca a imagem original
produzindo uma estimativa do fundo irregular (Paciornik & Mauricio, 2004)

Segmentacao

Segmentar consiste em dividir a imagem em diferentes regides que
satisfacam um critério de uniformidade (homogeneidade), permitindo tratar cada
regido individualmente, tornando-as regides com propriedades significativas,
facilitando a extracdo de dados, classificacao e reconhecimento de atributos.

Inicialmente quando uma imagem ¢é capturada, existem as informagdes
pertencentes ao objeto de interesse e o plano de fundo, assim cada pixel na imagem
pode ser segmentado nessas duas regides. Neste caso, a imagem colorida é
convertida em uma imagem com representacao binaria, na qual existem apenas dois
valores possiveis para cada pixel, preto (regido do objeto) e branco (a regido do
fundo da imagem). Essa conversdo facilta a manipulagdo das imagens,
principalmente por reduzir significamente a quantidade de dados no processo de
tratamento da informacéao (Queiroz & Gomes, 2006)

Existem diversos métodos para realizar a segmentacdo de imagens, porém
nao existe um Unico método que seja capaz de segmentar todos os tipos de
imagens. No entanto, os métodos de segmentacdo podem ser complementares e
dependendo da aplicagéo, podem ser combinados melhorando a qualidade final das
imagens resultantes. A essas combina¢des da-se o nome de técnicas hibridas
(Comunello, 1999).

Os principais métodos sao baseados em segmentacdo por limiarizagéo,
segmentacao por bordas e segmentagédo por crescimento de regides. A técnica de
segmentacao por militarizacdo trabalha com um limiar conhecido como threshold, o
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qual define o nivel de selecdo dos pontos da imagem a incorporar-se em uma dada
classe, por meio de valores maximos e minimos. Uma das dificuldades do processo
reside na determinagdo do valor mais adequado de limiarizagao, i.e., do ponto de
separacdo dos pixels da imagem considerada. Através da analise do histograma da
imagem, & possivel estabelecer um valor para T na regido do vale situado entre

picos que caracterizam regides de interesse na imagem (Queiroz & Gomes, 2006)

A técnica de segmentacao por bordas procura-se separar as particulas umas
das outras e do fundo (Gonzalez & Woods, 2002). Considera-se borda, toda e
qualquer mudanca brusca da luminosidade em uma imagem, o que permite localizar
as extremidades dos objetos, visto que borda é o contorno entre um objeto e seu
fundo (Gonzalez & Woods, 2002). Teoricamente a detecgdo de borda pode ser
facilmente implementada, havendo para isso um numero limitado de algoritmos que
se utilizam de operadores sensiveis a descontinuidade abrupta, os quais irdo operar
como detector de borda. Os operadores responsaveis por essa funcao sdo o0s
operadores de derivada, os quais irdo atuar de maneira que onde a taxa de
mudanca dos niveis de cinza de uma imagem for grande, aquele pixel sera
considerado como um pixel de borda, e nas demais areas, sera considerado como

sendo do corpo da imagem em si (Coser, 2009)

A segmentacado por crescimento de regides € uma técnica de segmentacgao
baseados em regido visam reunir num mesmo conjunto pixels adjacentes que
atendem a um dado critério de heterogeneidade. Desta forma, regides da imagem
séo agrupadas ou divididas dependendo de seus pixels terem ou n&o caracteristicas
semelhantes em termos de cor, textura ou forma (Happ et al.,, 2013). Nestes,
seleciona-se um conjunto inicial de pixels denominados sementes. As regides
crescem a partir das sementes a medida que vao sendo agregadas a pixel ou a sub-
regides vizinhas que atendam a determinado critérios de heterogeneidades (Happ et
al., 2013). As sementes podem ser selecionadas de maneira aleatoéria,
deterministica ou pelo usuario (Pedrini E Schwartz, 2008). Sao dificuldades inerentes
a este método a definicdo do critério de parada, a dependéncia dos resultados em
relacdo a escolha e a determinacdo das caracteristicas apropriadas para a
composigao do critério de heterogeneidade. (Happ et al., 2013).
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Extracao, classificacao e reconhecimento de atributos

Para construir um sistema de decisdo que seja capaz de identificar e extrair
as variaveis dos objetos de interesse é recomentado segmentar a imagem em
regides (objeto e fundo), obtendo assim dados mais relevantes. Se a etapa de
classificacado for aplicada diretamente sobre a imagem bruta, onde o volume de
dados pode ser grande e conter informacdes desnecessarias, a aplicagdo pode se
tornar inviavel devido a um tempo de processamento demasiadamente longo e

classificacao nao satisfatéria.

AplGs a etapa de segmentacdo procede-se a fase de parametrizagédo, fase
essa que identifica e calcula parametros nos objetos segmentados. Sdo exemplos
de parametros pertinentes a um objeto o seu perimetro, area, largura, comprimento,
entre outras. A etapa de extracdo de caracteristicas filira a parte mais importante
dos dados para a etapa de classificacdo, 0 que acaba tornando essa tarefa
dependente do processo de binarizacdo. Assim, a qualidade das medidas obtidas
sera dependente de um eficiente sistema de reconhecimento de formas, e este deve
ser o mais independente possivel dos erros provenientes da segmentacdo ou da

parametrizacdo (Albuquerque & Albuquerque; 2000).

Em seguida, temos a etapa de classificacdo. Nessa etapa varios tipos de
métodos podem ser aplicados, podendo, cada um, apresentar desempenho
diferentes, para cada tipo de aplicacdo. Dentre os métodos mais comuns podemos
citar as Maquinas de Vetor de Suporte, as Redes Neurais, o KNN (K-Nearest
Neighbour), e Métodos Estatisticos como Naive Bayes. Existem ainda as variacdes
de cada classificador que visam melhorar o desempenho para algum tipo aplicacdes
com caracteristicas especificas, o que indica que a escolha do classificador também
podera depender da aplicagéo (Aquino, 2017).

Por fim, temos a etapa de reconhecimento. Essa etapa € a parte do
processamento que vai classificar os objetos a partir de informacdes encontradas na
imagem, partindo, geralmente, de uma base de conhecimento previamente
estabelecida. Os métodos de reconhecimento devem estabelecer um compromisso
entre a eficiéncia e confiabilidade, além de possibilitarem revisdo do conhecimento
por meio da experiéncia adquirida.
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REDES NEURAIS NO RECONHECIMENTO DE PADROES E PROCESSAMENTO
DE IMAGENS

Redes neurais artificiais (RNAs) constituem um campo da ciéncia da
computacdo ligado a inteligéncia artificial, que busca implementar modelos
matematicos que se assemelhem as estruturas neurais biolégicas. Nesse sentido,
apresentam capacidade de adaptar os seus parametros como resultado da interagao
com o meio externo, melhorando gradativamente o seu desempenho na solucéo de
um determinado problema (Ferneda, 2006). O processamento neural permite extrair
relacdes das variaveis de entrada sobre a dimensédo que as caracterizam, tornando
tal processamento uma ferramenta valiosa em problemas complexos de
reconhecimento de padrbées. As redes neurais podem trabalhar em conjunto com
outras técnicas de processamento, assim, os dados podem ser pré-processados,
destacando-se as informacdes de interesse e a rede neural sera aplicada sobre
esta, ao invés de trabalhar com os dados brutos, diminuindo dessa maneira a
complexidade dos modelos neurais. As RNAs podem ser aplicadas em problemas
de aproximacao de fungoes, classificacdo e agrupamento de dados (Haykin, 2001),
como também em situagdes onde existem interacdes nao-lineares entre as variaveis
dependentes e as independentes.

A ideia basica das redes neurais € construir um modelo composto por
neurdnios, onde ocorre 0 processamento basico das informacdes, sendo essas
transmitidas através de conexdes denominadas sinapses ou pesos sinapticos.

Diferentes arquiteturas de redes neurais sdo encontradas na literatura.
Atualmente os modelos neurais artificiais mais conhecidos e utilizados séo
constituidos pela arquitetura do tipo perceptron de mdltiplas camadas (Multilayer
Perceptron — MLP, Silva et al., 2012). Tipicamente, essa arquitetura consiste de uma
camada de entrada que distribui as informagcdes de entrada para as camadas
intermediarias (camadas escondidas) da rede. A ultima camada € a camada de
saida, onde se obtém a solucado do problema. A camada de entrada e a camada de
saida podem ser separadas por uma ou mais camadas intermediarias, por onde 0s
sinais de entrada sao propagados da entrada para a saida. Nesse sentido, para
implementarmos uma rede neural devemos determinar as seguintes varidveis:
namero de ndés na camada de entrada, numero de camadas escondidas e o numero
de neurbnios a serem colocados nessas camadas, e numero de neurbnios na
camada de saida. Todos estes parametros influenciam o desempenho da RNA e,
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portanto, devem ser escolhidos atentamente (Santos et al., 2005).

O numero de neurbnios na camada de entrada representa o numero de
variaveis que serdo utilizadas para alimentar a rede neural. O nimero de neurénios
nas camadas escondidas é escolhido por meio de critérios de ajustamento-
penalidade (complexity-regularization), que sdo analogos aos critérios estatisticos
AIC (Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion), ou através
da capacidade preditiva da rede (Santos et al., 2005 apud Rocha & Pereira, 1997).

Portanto, o numero de neurbnios na camada escondida é bastante variavel,
nao havendo um critério geral que permita definir este. Redes neurais com poucos
neurdnios tendem a possuir melhor poder de generalizacao, diminuindo problemas
de overfitting (sobreajuste). Esse problema ocorre quando, apdés o periodo de
treinamento, a rede se especializa no conjunto de treinamento e perde a capacidade
de generalizacao quando é utilizada para classificar os padrées pertencentes ao
conjunto de teste (Santos et al., 2005). No entanto, um numero reduzido de
neurénios nas camadas escondidas pode proporcionar deficiéncias na capacidade
de generalizagdo da rede em problemas complexos, podendo ocorrer underfitting, ou
seja, 0 modelo ndo se adapta nem aos dados de treinamento. Outras decisdes a
serem pensadas incluem: definicdo da funcao de ativagao dos neurdnios da camada
escondida e da camada de saida, o algoritmo de treinamento e seus respectivos
parametros, a transformacao dos dados ou método de normalizacéo, a selegédo do
conjunto de treinamento e conjunto de teste, o critério de parada do treinamento e a
escolha de uma medida de desempenho da rede (Gevert et al., 2010).

A funcao de ativacdo, também chamada de funcao de transferéncia de um
neurdnio artificial, consiste de uma funcao para transformar o nivel de ativacdo de
um neurénio em sinal de saida. A funcao de ativagdo define o sinal de saida com
base nos conjuntos de entrada. Em geral, a funcéao de ativacao limita os valores da
saida do neurbnio aos conjuntos 0,1 ou -1,1 no caso discreto ou aos intervalos [0,1]
ou [-1,1] no caso continuo. As fungdes de ativacdo comumente utilizadas séo a
Sigmoide, Tangente Hiperbdlica (TanH), Unidade Linear Retificada (ReLU), Unidade
Linear Exponencial (ELU) e Unidade Linear Retificada com Vazamento (Bittencourt,
2009; Goodfellow et al., 2016).

Ao implementarmos uma rede neural, normalmente o conjunto de dados é
separado em conjunto de treinamento, conjunto de teste e conjunto de validagédo. O

conjunto de treinamento deve ser constituido por uma amostragem representativa,
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uma vez que este conjunto de dados serao utilizados para o treinamento, ajuste dos
parametros da rede e comparacao dos resultados obtidos com conjuntos de rétulos
associados aos dados de entrada (Santos et al., 2005). O conjunto de teste € um
novo conjunto de dados distinto, utilizado para verificar a capacidade de
generalizacdo da rede em condicoes reais (Santos et al., 2005). A habilidade de
generalizacdo da rede refere-se ao desempenho da rede ao classificar padrées do
conjunto de teste. Deficiéncias na capacidade de generalizagdo da rede podem ser
atribuidas aos problemas de overfitting e underfitting (Santos et al., 2005).

O conjunto de validacao objetiva verificar a eficiéncia da rede quanto a
capacidade de generalizacdo durante o treinamento, podendo, também, ser
empregado como critério de parada do treinamento. Entretanto, em alguns casos o
tamanho do banco de dados pode ser bastante reduzido, dificultando a divisao
desse em trés conjuntos (treinamento, teste e validacao). Quando isso ocorre uma
das alternativas para evitar o problema de overfitting é utilizar o método de validagao
cruzada (Hertz et al., 1991).

Uma vez especificada a arquitetura da rede, torna-se necessario definir o
algoritmo de treinamento da rede. Existem inUmeros algoritmos de aprendizado
especificos para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos diferem
entre si principalmente pelo modo como os pesos sao modificados.

Diversos métodos para treinamento supervisionado de RNA sdo descritos na
literatura. Entretanto, o algoritmo de aprendizado da rede neural mais popularmente
usado para esse tipo de treinamento é o algoritmo de retropropagacao
(backpropagation) (Haykin, 1999; Vieira, 2000). O algoritmo de backpropagation
consiste em duas fases: uma fase de propagacéao do sinal (feedforward) e uma de
retropropagacdo do erro (backpropagation). Na fase feedforward os dados de
entrada sado propagados através da rede aplicando uma série de dot
products (multiplicacdo entre os vetores) e ativagdes até alcangcar a camada de
saida, onde é expressa a resposta da rede. Durante a fase feedforward, os pesos
das conexdes sao mantidos fixos. Na retropropagacao do erro, o objetivo € otimizar
0S pesos para que a rede neural possa aprender a mapear corretamente as
entradas para as saidas, para isso a resposta da rede é subtraida da saida desejada
para produzir um sinal de erro, que sera propagado, camada a camada, da saida
para a entrada. Assim os pesos serdo ajustados de forma que o valor do erro entre a
resposta da rede e a resposta desejada seja reduzido (Barros, 2018).
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O critério de parada do treinamento deve considerar a capacidade de
generalizagcdo da rede, uma vez que o treinamento prolongado pode promover
sobreajuste a rede, prejudicando o desempenho da rede quando o conjunto de teste
lhe for apresentado (Caléba, 1995). Além disso, a escolha da taxa de aprendizado
também pode comprometer a eficiéncia de processamento da rede. Baixos valores
da taxa de aprendizado tornam o treinamento lento, ja valores elevados podem
provocar divergéncia do processo de treinamento (Kleinbaum, 1994). Portanto, a
fase de treinamento deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de serem evitados

modelos ilegitimos.

Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN) sao redes neurais profundas
utilizadas no ambito de visdo computacional, as quais utilizam a convolucéo no lugar
da multiplicagdo geral da matriz em pelo menos uma de suas camadas (Goodfellow
et al.,, 2016). Existem inumeras variantes de arquiteturas CNN na literatura. No
entanto, seus componentes basicos sdo muito semelhantes, consistindo em trés
tipos de camadas, as camadas convolucionais, subamostragem e totalmente
conectadas (Gu et al., 2018).

A camada convolucional tem como objetivo aprender representacdes de
recursos das entradas. A camada de convolugdo é composta de varios kernels de
convolucdo (matrizes de filtros espaciais lineares) que sdo usados para calcular
diferentes mapas de caracteristicas, que é a matriz de saida da camada de
convolucédo, relacionado com o filtro. O empilhamento dos diferentes mapas de
caracteristicas produzidos pelos kernels ao serem aplicados na entrada formam a
saida da camada de convolucdo (Gu et al., 2018). Cada ponto na saida pode ser
interpretado como a saida de um neurbnio que estd conectado a uma regidao na
entrada e que compartilha os parametros com os neurénios no mesmo mapa de
ativacdo. ApOs gerados os mapas de caracteristicas, aplica-se uma funcao de
ativacao nao-linear (Cavalcante, 2019).

A camada de subamostragem (pooling) visa atingir a invaridncia ao
deslocamento, reduzindo a resolugdo espacial da informacdo gerada pela camada
de convolugdo. Geralmente é colocado entre duas camadas convolucionais. Cada
mapa de caracteristica de uma camada de pooling é conectado ao seu mapa de
feicbes correspondente da camada convolucional anterior (Gu et al., 2018). Uma
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operagao tipica de pooling é a max pooling (Nielsen, 2015). Outros tipos incluem
Average Pooling e L2 Pooling. A operacdo max-pooling nas CNNs modernas
combina as respostas maximas dos mapas de caracteristicas em uma distribuicao
conjunta resumida das caracteristicas em alguma regiao de interesse (Boureau et
al., 2010). O objetivo do max-pooling em CNNs tradicionais é reduzir o tamanho do
espaco de parametro removendo informagdes redundantes enquanto preserva as
respostas relevantes dos mapas de recursos convolucionais.

Diversas arquiteturas populares utilizando camadas max-pooling foram
propostas nos ultimos anos, como Alexnet (Krizhevsky et al., 2012), Fast-RCNN
(Girshick, 2015), GoogleNet (Szegedy et al., 2015), ResNet (He at al., 2016) e assim
por diante, o que demonstra a eficacia da operacdo de max-pooling para construir
redes neurais profundas. Ao empilhar varias camadas convolucionais e pooling,
pode-se extrair gradualmente representacdes de recursos de nivel superior. Depois
de varias camadas convolucionais e de pooling, pode haver uma ou mais camadas
totalmente conectadas que visam realizar um raciocinio de alto nivel (Gu et al.,
2018)

A camada totalmente conectada é semelhante a maneira como os neurdnios
sao organizados em uma rede neural tradicional. Cada n6é em uma camada
totalmente conectada esta diretamente conectado a todos os ndés na camada
anterior e na préxima, ou seja, cada um dos nds na camada pooling sdo conectadas
como um vetor a primeira camada da camada totalmente conectada (Albawi et al.,
2017). Por fim, posteriormente as camadas totalmente conectadas, esta a camada
de saida. Camada essa que permite realizar a classificacdo de objetos em uma
imagem, aplicando algum tipo de fungdo de ativacdo (Karn, 2016), sendo a Softmax
a mais utilizada nesta etapa (Araujo et al.,, 2017). A saida da funcdo Softmax é
equivalente a uma distribuicdo de probabilidade categérica, ou seja, ela informa a
probabilidade de cada uma das classes ser verdadeira (Yang, 2017).

Treinamento da rede Neural convolucional

Inicialmente, todos os valores dos filiros das redes e os pesos das camadas
totalmente conectadas sao inicializados. Existem diversas maneiras de inicializar os
pesos (Glorot; Bengio, 2010), podendo ocorrer seguindo algum método ou de
maneira aleatéria. Em seguida, a rede realiza o processo de propagacao

(convolucdo, funcdo de ativagdo e pooling, além da propagacdo nas camadas
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totalmente conectadas) sobre uma imagem de treinamento de entrada. Entdo, é
calculado a probabilidade para cada classe de saida, assim como o erro total obtido
na camada de saida. A backpropagation é a forma mais utilizada de treinamento da
CNN (Haykin, 2001), de modo que o ajuste dos valores dos filiros e pesos séo
realizados na proporcdo que estes contribuem para o erro. Posteriormente, o
processo de propagacao e ajustes dos parametros sdo repetidos para todas as
imagens do conjunto de treinamento, sendo chamado de “ época” o conjunto total de
imagens de treinamento que passam por este processo.

Existem classificacbes que dependem de quando o calculo do erro sera
realizado e quando o algoritmo de aprendizado ira atualizar os parametros da rede.
Frente disso, o conceito de batch e iteracao s&o necessarios. O batch € um grupo de
amostras do conjunto de treinamento, de tamanho fixo, na qual ao final da
passagem o erro € calculado e os ajustes feitos, enquanto a iteracao € a quantidade
de batches necessarios para que seja completo uma época. Assim os algoritmos
podem ser classificados em 3 classes distintas (Chaves, 2019):

Gradiente descendente batch: o tamanho do batch é igual ao tamanho do
conjunto de treinamento, portanto, a atualizacdo dos pesos somente ocorre apés
todos os dados passarem pela rede.

Gradiente descendente estocastico: o tamanho do batch é igual a 1, ou seja,
a atualizacao dos pesos ocorre para todos as amostras do conjunto de dados.

Gradiente descendente mini-batch: o tamanho do batch € maior que 1 e
menor que o tamanho do conjunto de dados. Normalmente, os mini-batches
conhecidos e utilizados na literatura sao 32, 64 e 128.

O término do treinamento ocorre quando a média do erro obtida pela rede na
época atual seja inferior a um limiar ou 0 numero de épocas seja atingido. O término
do treinamento indica que a rede esta apta para classificar as imagens do conjunto
de treinamento de maneira 6tima. O processo de treinamento apenas altera os
valores dos filtros e pesos das camadas totalmente conectadas. O numero de
camadas, tamanho do filtro, o stride da convolugdo e o padding nao sao ajustados,
esses sao definidos anteriormente quando se define a arquitetura da rede (Chaves,
2019).

Padding se refere a quantidade de pixels adicionados a imagem quando ela
esta sendo processada pelo kernel de uma CNN. Se o padding em uma CNN for
definido como zero, cada valor de pixel adicionado tera o valor zero.
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Rede Completamente Convolucional

A Rede Completamente Convolucional (FCN) €& semelhante a uma rede
neural convolucional (CNN). Porém, na arquitetura da rede completamente
convolucional a camada totalmente conectada, empregada para classificacao, é
substituida por outra camada de convolugdo, utilizada para classificar pixel-a-pixel
da imagem. Portanto, a arquitetura da rede FCN pode ser utilizada para tarefa de
segmentagdao semantica (semantic segmentation), isto €, o processo de atribuicao
de uma classe de objeto para cada pixel de uma imagem, permitindo capturar
informacdes globais da cena e identificar qual a localizacdo e objetos existentes na
imagem (Long et al., 2015).

A arquitetura de uma rede FCN pode ser dividida em duas partes principais, 0
caminho de downsampling (reduz a dimensdao da imagem utilizando etapas de
pooling) e o caminho de upsampling (restitui a imagem para a sua resolucao
original). A FCN primeiro usa a rede neural convolucional para extrair recursos de
imagem, posteriormente transforma o numero de canais no numero de categorias
através da camada de convolucao 1 x 1 e, finalmente, transforma a altura e a largura
do mapa de feicbes para o tamanho da imagem de entrada usando a camada de
convolugéo transposta. A saida do modelo tem a mesma altura e largura da imagem
de entrada e uma correspondéncia de um para um nas posi¢coes espaciais. O canal
de saida final contém a previsdo da categoria do pixel da posicdo espacial
correspondente (Zhang, et al., 2019). De maneira resumida, a rede consegue reduzir
a imagem utilizando camadas intermediarias e posteriormente reconstrui-la com
interpolacao e outras convolugoes.

A FCN consegue segmentar a entrada da rede ao mesmo tempo em que a
classifica, ndo sendo necessario utilizar outras técnicas de segmentacdo nas
imagens, devido a isso, esta arquitetura tem sido amplamente difundida (Skeika,
2019). Um dos problemas dessa arquitetura de rede € que ao propagar a informacgao
por diversas camadas alternadas de convolucao e de pooling, a resolucao de saida
do mapa de caracteristica é reduzida. Portanto, as estimativas obtidas pela rede
geralmente apresentardo baixa resolugdo, resultando em bordas de objetos
relativamente imprecisos (Le, 2017).

ARQUITETURA DE REDES CNN

Existem na literatura diversas arquiteturas de redes CNN. Abaixo sera
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apresentado um detalhamento sobre as principais diferengas entre as redes VGG,
ResNet, DenseNet e U-Net, normalmente utilizadas. Estas sao aplicadas para
resolucdo de diversos problemas de visdo computacional e processamento de

imagens.

Rede Neural Convolucional - VGG

O VGG foi desenvolvido para melhorar a precisdo da classificagao,
aumentando a profundidade das CNNs (Simonyan & Zisserman, 2014). A rede VGG
recebe a entrada de imagens RGB 224 x 224 e as passa através de camadas
convolucionais consecutivas com filiros de dimensdo 3 x 3, seguidas de uma
camada de max-pooling (Simonyan & Zisserman, 2014). Por fim, ap6s as camadas
convolucionais, sdo seguidas 3 camadas totalmente conectadas, com 4096, 4096 e
1000 canais, respectivamente. Algumas das desvantagens da rede VGG é que ela
consome muito tempo computacional, utiliza muita memoria e € estruturada com um

grande numero de parametros (Hulstaert, 2018).

Rede Neural Convolucional — ResNet

Redes Neurais Convolucionais Residuais (ResNet, He et al., 2015)
possibilitam desenvolver redes neurais mais profundas do que CNNSs tradicionais,
mas com complexidade inferior a redes menos profundas (Pereira, 2017).
Erroneamente, pode-se deduzir que 0 aumento no numero de camadas proporciona
redes com maior capacidade de generalizacdo e aprendizado. Contudo, a medida
que a rede se aprofunda, o desempenho pode ficar saturado ou comecar a degradar
rapidamente (He & Sun, 2015; Srivastava et al., 2015; He et al., 2015). A solugéo
encontrada para contornar esse problema, foi baseada em aprendizado utilizando
blocos residuais, onde as camadas de uma dada rede tém de aprender residuos
adicionais ao conteudo de entrada da rede (HE et al., 2015).

Dentro dos blocos, existem skip connections que permitem realizar o
mapeamento das infomacgbes via operacdo de identidade e conecta a saida da
camada anterior com a camada posterior, enquanto que no mapeamento original é
efetuada as operagdes de convolugao e funcdo de ativacdo RelLU. Ao final de cada
bloco residual, 0 mapeamento realizado pelas operac¢des de convolucao e funcao de
ativacado ReLU é somado ao mapeamento por identidade. A saida do bloco residual
pode ser representada por: H(x) = F(x) + x. Onde: H(x) é a saida de cada bloco
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residual, F(x) é a funcdo que demonstra as operacdes de convolugcédo seguida da
funcdo de ativacdo RelLU e x é a entrada contendo a matriz com os mapas de
caracteristicas. Assim sendo, os gradientes da fungdo de custo conseguem fluir
para as camadas iniciais via skip connections. Neste tipo de rede, a camada de max-
pooling é substituida por sucessivas camadas de convolucao com stride de 2, o que
faz com que a resolucao espacial diminua pela metade (Cavalcante, 2019).

O aprendizado residual pode ser dividido em atalho de identidade e atalho de
projecao. Os atalhos de identidade podem ser usados diretamente quando a entrada
e saida sao das mesmas dimensdes. Quando as dimensdes mudam, o atalho ainda
executa o mapeamento de identidade, com entradas exiras de zero preenchidas
com a dimensdo aumentada. O atalho de projecdo é usado para coincidir com a
dimensao (Marques Junior, 2019).

Rede Neural Convolucional — DenseNet

A rede DenseNet original é composta por 4 blocos densos, com camadas de
transicdo e uma camada de classificacao final, caso esteja trabalhando em tarefa de
classificacao de imagens. As camadas de transicdo s&do camadas entre dois blocos
adjacentes, e que modificam os tamanhos dos mapas de recursos por meio de
convolucéao e pooling. O tamanho dos blocos densos € a Unica coisa que muda para
cada versao da DenseNet para tornar a rede mais profunda (Huang et al., 2017).

Nesses blocos densos, cada camada pega todos os mapas de recursos
anteriores como entrada, ajudando assim o processo de treinamento ao aliviar o
problema do gradiente de desaparecimento. Esse problema de gradiente de
desaparecimento aparece em redes realmente profundas, quanto maior a
profundidade da rede, maior € o caminho para que a informacéo flua da camada de
entrada até a camada de saida, fazendo com que a propagacao dos gradientes, que
fluem em direcbes opostas, diminua a cada etapa e eventualmente torna-se O.
Essas conexdes permitem que o erro seja propagado entre as camadas mesmo este
sendo demasiadamente reduzido. As conexdes permitem ainda reduzir o nimero de
parametros totais da rede, visto que se reutiliza informacdes de mapas de recursos
anteriores em vez de gerar novos parametros, reduzindo a probabilidade de
ocorréncia de overfitting (Huang et al., 2017).
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Rede Neural Convolucional — U-Net

A U-Net foi desenvolvida para proporcionar segmentagdes mais precisas em
pequenos conjuntos de treinos Ronneberger et al. (2015). E uma rede s6 com
camadas de convolucdo e nao tém a camada totalmente conectada. Este tipo de
arquitetura conhecida como Encoder-Decoder é formado por camadas de contragao
e expansdo, apresentando uma simetria entre estas camadas, tomando um formato
de "U" (Almeida, 2017). A combinagéo entre os mapas de caracteristicas do decoder
(expansao) e seus correspondentes simetricos no encoder (contracado), permite a
rede aprender a informacao e localizagao dos contetdo na imagem.

O caminho de contragdo segue a arquitetura tipica de uma rede
convolucional, isto €, aplicacao repetida de duas convolugdes com kernel 3x3. Cada
uma seguida por uma funcao de ativacdo ReLU (Unidade Linear Retificada) e uma
operacdao de max pooling com kernel 2x2 e stride de 2 para para redugdo da
amostragem (downsampling). Em cada etapa de downsampling, dobra-se o nimero
de neurénios. O caminho de expansagao consiste em um aumento de amostragem
do mapa de caracteristicas (upsampling) seguido por uma convolucdo com kernel
2x2 que dividira pela metade o numero de neurénios. Uma concatenagéo é realizada
com o mapa de caracteristica recortado do caminho de contragdo e duas
convolugdes, com kernel 3x3 cada uma, seguidas por uma ReLU. Na camada final,
uma convolucdo de 1x1 é usada para mapear cada vetor de recurso de 64
componentes para o numero desejado de classes. No total, a rede tem 23 camadas
convolucionais. Para permitir um mosaico uniforme do mapa de segmentacdo de
saida, é importante selecionar o tamanho do bloco de entrada de forma que todas as
operacdes de maxpool de 2x2 sejam aplicadas a uma camada com tamanhos pares
de x e y ( Ronneberger et al., 2015).

Rede Mask R-CNN

A Mask R-CNN (He et al., 2017), € um modelo melhorado da Rede Faster R-
CNN (Girshick, 2015) por adicionar a rede a capacidade de gerar a mascara do
objeto. A Faster R-CNN consiste em duas etapas, na primeira, o backbone
convolucional é responsavel pela delimitacdo dos objetos e extracao de recursos. A
segunda etapa, realiza a classificacdo e regressdao. A Mask R-CNN adota as
mesmas duas etapas da Rede Faster R-CNN, com o primeiro estagio idéntico.

Dentro da segunda etapa, em paralelo ao reconhecimento da caixa delimitadora
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(classificacao e regressao) a Mask R-CNN também produz uma mascara binaria
para cada regiao de interesse (He et al., 2017).

Nessa arquitetura, a rede de backbone pode ser qualquer rede que extraia
recursos da imagem, como ResNeXt (Xie et al., 2017) e ResNet (He et al., 2016)
com profundidade de 50 ou 101 camadas. Além disso, para realizar a deteccdo em
varias escalas, uma rede em piramide de recursos (Lin et al. 2017, Feature Pyramid
Network-FPN) pode ser usada na rede de backbone. A FPN usa uma arquitetura
composta por uma via de baixo para cima, uma via de cima para baixo e conexdes
laterais para construir uma piramide de recursos na rede a partir de uma Unica
entrada. A rede FPN baseado em ResNet-101 (Hariharan et al., 2014) tem sido
usada como backbone por alcangcar ganhos em precisao e velocidade (Lin et al.,
2017; Hariharan et al., 2014).

Diferentes arquiteturas de Rede Mask R-CNN tém sido propostas na literatura
para solucinar problemas com monitoramento de pragas (Junior & Rieder, 2020),
avaliacao de frutas (Santos et al.,2020), segmentagédo de animais ( Qiao et al., 2019;
Bello et al., 2021; Tu et al., 2021), entre outros, apresentando resultados
satisfatorios.

AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES

Os diferentes métodos de aprendizado, apds o treinamento, devem ser
avaliados para que possam ser comparados. Para isso, algumas métricas sao

utilizadas em problemas de classificagao.

Matriz de confusao

A matriz de confusédo é uma ferramenta que permite analisar de forma rapida
o desempenho de cada sistema. Os valores que compdéem a matriz sdo obtidos
fornecendo os dados do conjunto de teste ao método de classificacdo e comparando
sua predicdo com os roétulos reais (observado). Apés a comparacao os valores sdo
classificados em quatro possiveis opgdes: Verdadeiro Positivo (VP): Amostras que
pertencem a classe positiva (X) e foram classificados como positivos (X). Falso
Positivo (FP): Amostras que pertencem a classe negativa (Y) e foram classificados
como positivas (X). Falso Negativo (FN): Amostras que pertencem a classe positiva
(X) e foram classificados como negativos (Y). Verdadeiro Negativo (VN): Amostras
que pertencem a classe negativa (Y) e foram corretamente classificados como
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negativos (Y). Bons resultados s&o caracterizados por altos valores na diagonal
principal e valores nulos para elementos fora da diagonal principal (Bittencourt,
2009).

Métricas de qualidade

Existem diversas métricas utilizadas para a avaliagdo dos modelos de
classificacdo. Cada uma delas busca avaliar um aspecto diferente do modelo. As
mais comuns Ssao: acuracia, precisdo, sensibilidade, especificidade, jaccard,
coeficiente de similaridade Dice
Acuracia: E a probabilidade de acerto do classificador. E calculada a partir das
proporcbes de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos sobre todos os casos

avaliados.

B VP + VN
" VP+FP+VN+FEN

Precisao: quantidade de segmentos que, dentre todos os segmentos classificados

AC

como positivos, pertencem a classe positiva.
Sensibilidade: é a habilidade de classificar corretamente as carcagas pertencentes

a determinada  categoria, € a taxa de verdadeiro  positivo.
VP

“VP+FN

Especificidade: é a habilidade de classificar corretamente as carcagas que nao

S

pertencentes a determinada categoria, € a taxa de verdadeiro negativo.
F= VN
VN + FP
F-Measure (F1): € a média harmdnica entre sensibilidade e especificidade.
2xSxE
)

O ponto de maximo para as métricas de acuracia e F1 ocorre quando o verdadeiro

F1

positivo e verdadeiro negativo tendem para 1.

Equacao do Jaccard (J): é definido como a interseccdo entre a verdade
fundamental (ground truth) e a imagem segmentada pelo algoritmo, sendo dividida
pelo total de pixels no conjunto de classificagdes.

VP
VP + FP + FN

Coeficiente de Similaridade Dice (DSC): é definido como a intersec¢do entre a

J =
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verdade fundamental (ground truth) e a imagem segmentada pelo algoritmo, dividido
pelo volume médio dessas duas regides.
2(VP)

DSC = by FP + FN

CONSIDERACOES FINAIS

Conforme apresentado neste capitulo, existem algumas técnicas que sao
utilizadas para avaliar a qualidade da carcaga. As solugdes utilizadas baseiam-se
em observagdes visuais e em alguns casos, medidas objetivas obtidas a partir de
sistemas de analise de imagens e uso de redes neurais. Este ultimo, apresenta
como principal vantagem a reducdo consideravel no tempo das operagoes.
Vantagens adicionais podem ser observadas, como facilidade na interpretacdao dos
dados e robustez das avaliagées devido a diminuicdo de equivocos que podem

ocorrer durante a avaliagdo subjetiva.

Dentro deste contexto, os proximos capitulos apresentardo a utilizagdo de
processamento de imagens e redes neurais, aplicados na identificacdo de padrdes
que podem ser utilizados para o desenvolvimento de software para a classificacao

de carcagas in vivo ou na linha de abate.
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RESUMO

A avaliacdo das medidas biométricas permite conhecer o desenvolvimento
corporal dos animais, e tem a vantagem de nao ser um método invasivo. No entanto,
tecnologias que utilizam medidas biométricas em bovinos e suas relagbes com as
caracteristicas de carcaca ainda sao escassas na literatura. Diante disso, os
objetivos neste estudo sdo avaliar o efeito da classe sexual sobre a morfologia
corporal de bovinos e investigar as relagées ente as medidas biométricas in vivo e
os escores de acabamento atribuidos as carcagas em frigorifico comercial, por meio
do processamento de imagens digitais coletadas nos currais de manejo. O
experimento foi conduzido com dados coletados em confinamento e frigorifico
comercial. Foram utilizados dados de 147 bovinos da raca Angus (Fémeas=29;
machos castrados=118), com idade maxima de 24 meses e peso vivo medio de
578,8 + 38,3 kg. Os animais foram aleatoriamente selecionados nos currais de
espera, identificados, submetidos a jejum de sdlidos durante 16 horas, coletadas
imagens do dorso animal com sensor de infravermelho e, posteriormente, os animais
foram abatidos por meio de concussado cerebral e seccdo da veia jugular para
sangramento total. Apés o abate, a carcaga de cada animal foi dividida
longitudinalmente em duas metades, o escore de acabamento foi mensurado pela
observacado visual realizada por profissionais treinados, e as carcacas foram
resfriadas em camara fria a 4 °C por 24 horas. Para obteng¢do das imagens digitais,
utilizou-se o dispositivo Intel® RealSense™, este foi implementado em Python
(baseado em OpenCV, 2015). O sensor foi posicionado no curral de manobras a
uma altura de 3,00 metros, paralelo ao solo, permitindo coletar imagens de apenas
um animal por vez. As imagens foram analisadas e foram obtidos os parametros
biométricos a serem utilizados. Os dados coletados foram analisados pelo método
dos quadrados minimos, por meio dos procedimentos gerais de modelos lineares
(Proc GLM) contidos no pacote estatistico SAS 9.0 (Statistical Analysis System
Institute, Inc.). As médias foram comparadas pelo teste de Tukey (5%) para estimar
a significancia das diferencas entre as mesmas. A regressdo do Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator foi utilizada para selecionar as variaveis mais
relevantes para predizer o peso da carcaga e acabamento. Houve influéncia da
classe sexual sobre 0 peso corporal, sendo que os animais castrados apresentaram

maiores valores quando comparados as fémeas. Verificou-se, também, diferenca
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entre classes sexuais para largura, area, volume corporal projetado, perimetro,
circularidade, redondez e relagdo perimetro area, dos quais os animais castrados
obtiveram médias superiores as fémeas. Com relagdo aos escores de acabamento
verificou-se que estes foram influenciados pelas medidas biométricas. O escore de
acabamento atribuido as carcacgas teve influéncia do peso corporal. Assim, os
animais mais pesados obtiveram os maiores escores de acabamento. Do mesmo
modo, a area, volume corporal projetado, perimetro, circularidade e redondez foram
maiores nos escores mediana e uniforme, que nao diferiram entre si, e menores
para o escore escasso. As equacoes utilizando medidas biométricas apresentaram
coeficientes de determinacdo de 0,88 e 0,27 para peso de carcaca e escore de
acabamento, respectivamente. Os resultados indicam que a andlise de imagem
pode ser usada para obter as medidas corporais em bovinos e que mais estudos

S0 necessarios para estimativa do escore de acabamento da carcaga.

Palavras-chave: biometria, correlacdo, predicdo, processamento de imagens,

sensor, sexo.
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INTRODUCAO

Questdes socioambientais e econdmicas impostas pela sociedade moderna
representam desafios a pecuaria de corte. Para aperfeicoar os sistemas de
producdo de carne bovina, o melhoramento genético e técnicas de zootecnia de
precisdao sao ferramentas importantes para o monitoramento do desempenho dos
animais, o que contribui para a tomada de decisdo e melhora na eficiéncia produtiva,
econdmica e ambiental. Um fator importante na busca de uma melhor eficiéncia na
producéo de carne é a estimativa precisa do ponto ideal de abate (Silva et al., 2004).
Normalmente em campo, a definicdo do ponto de abate € realizada com base na
idade ou peso fixos em vez de niveis de acabamento, pois estes sdo mais dificeis de
serem determinados (Kempster & Owen, 1981). Logicamente, o peso corporal é uma
caracteristica de interesse dentro do sistema de producado, devido a facilidade de
obtencao e correlagcdo com a composicao corporal, sendo, portanto, este utilizado
como um indicativo quantitativo da por¢cdo comestivel da carcaca. O peso pode
ainda ser associado ao escore de condicdo corporal como indicativo para o
momento adequado do abate. No entanto, este tipo de avaliacdo € subjetivo e,
portanto, sujeito a erros.

Nesse sentindo, solu¢gdes computacionais apoiadas em sensores de baixo
custo e andlise de imagem tém sido propostas para aquisicdo de atributos que
permitam estimar o peso dos animais e caracteristicas de carcaca pela analise das
medidas biométricas, sem a necessidade de contengdo ou manejo (Hyslop et al.,
2008; Gomes et al.,, 2016; Nir et al.,, 2018; Qiao, Truman e Sukkarieh, 2019;
Cominotte et al., 2020; Xu et al.,, 2020). A avaliagdo das medidas biométricas
permite conhecer o desenvolvimento das diferentes partes que compdem o corpo
animal (Fisher,1975). Estudos de mensuragdes biométricas e suas relagdes com as
caracteristicas de carcagca em bovinos ainda sao escassos na literatura, e tém a
vantagem de n&do serem um método invasivo (Rosa et al., 2015). Diante disso, os
objetivos neste estudo sdo avaliar o efeito da classe sexual sobre a morfologia
corporal de bovinos e investigar as relacées ente as medidas biométricas in vivo e
0s escores de acabamento atribuidos as carcagas em frigorifico comercial, por meio

do processamento de imagens digitais coletadas nos currais de manejo.
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MATERIAIS E METODOS

Todos os procedimentos pré-abate e abate dos bovinos seguiram as normas
estabelecidas pela Instru¢do Normativa n. 3, de 17 de janeiro de 2000 instituida pelo
Ministério da Agricultura Pecuaria e Abastecimento (BRASIL, 2000).

Local e animais

O experimento foi conduzido com dados coletados em confinamento e
frigorifico comercial. Foram utilizados dados de 147 bovinos da ragca Angus
(Fémeas=29, machos castrados=118), com idade maxima de 24 meses e peso vivo
médio de 578,8 £ 38,3 kg. Os animais foram aleatoriamente selecionados nos
currais de espera, identificados, submetidos a jejum de sélidos durante 16 horas,
coletadas imagens do dorso animal com sensor de infravermelho e, posteriormente,
0s animais foram abatidos por meio de concussao cerebral e seccdo veia da jugular
para sangramento. Apds o abate, a carcagca de cada animal foi dividida
longitudinalmente, as meias-carcacas foram pesadas e o escore de acabamento foi
mensurado pela observacao visual, realizada por profissionais treinados e, em
seguida, as carcagas foram resfriadas a 4 °C por 24 horas. Os animais tiveram as
carcacas avaliadas quanto ao acabamento de gordura, conforme descrito no
Sistema Nacional de Tipificacdo de Carcacas Bovinas (Ausente (< 1 mm), Escassa
(1 - 3 mm), Mediana (3 - 6 mm), Uniforme (6 - 10 mm) e Excessivo (> 10 mm de
espessura de gordura)), instituido pelo Ministério da Agricultura, Pecuéria e
Abastecimento. Nao foram registrados escores ausentes e excessivos de

acabamento e, portanto, essas classes nao puderam ser incluidas nas avaliagdes.
Obtencao de imagens

A infraestrutura de captura de imagem foi instalada em confinamento
comercial. O sensor foi posicionado no curral de manobras, a uma altura de 3,00
metros paralelo ao solo, permitindo coletar imagens de apenas um animal por vez
com o Intel® RealSense ™. Este dispositivo combina uma camera RGB e um sensor
de profundidade. O sensor de profundidade consiste em um projetor de
infravermelho e um sensor de infravermelho e usa o principio de medicao "Luz
estruturada" para coletar informacdes de profundidade. Um padrdo de pontos de
laser infravermelho é projetado na cena. Sua deformacao € detectada pelo sensor
infravermelho e usada para calcular os valores de profundidade. O sensor possui um
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campo de visao de 85,2° na horizontal e 58° na vertical, resolugao de 1280 x 720
pixels e pode gravar até 90 imagens de profundidade por segundo.

O software para operar as cameras Intel® RealSense™ foi implementado em
Python (baseado em OpenCV, 2015). As opgcbes de imagens RGB, mapa de
profundidade ou ambos, na sobreposicdo, foram exibidos no monitor para
verificacdo da qualidade dos dados coletados. Os fluxos de dados foram nomeados

automaticamente para evitar a substitui¢cao.

O tratamento das imagens, bem como as medicbes foram realizados
automaticamente no Python. As imagens foram segmentadas com auxilio da fungéo
thereshold_otsu do médulo Skimage, o que permitiu obter a regido correspondente
ao animal. A funcao thereshold_otsu recebe uma imagem e separa os objetos da
imagem de forma binaria. O retorno da funcdo é um limiar que foi utilizado como
uma mascara na filtragem dos pixels da imagem. A partir disso, uma linha foi tracada
seguindo a coluna cervical do animal. Outra linha foi tragada conectando os angulos
ventrais das escdpulas a fim de eliminar a parte anterior do animal e padronizar as
imagens. A parte anterior do corpo, incluindo a regido da cabeca, foi retirada por ser

uma regiao que sofre grande variagao de posicionamento.

As imagens obtidas estavam sujeitas a erros relacionados a movimentacao
dos animais durante a captura, contornos inadequados causados por forte luz solar
incidente sobre o corpo animal, a cabeca de um segundo animal contra a parte
traseira do animal sendo medido ou o animal estar encostado nas réguas do curral

de manejo.

Parametros corporais avaliados

Nas imagens coletadas, as variaveis avaliadas foram: area do plano dorsal
(APD), densidade (DEN), largura (LAR), comprimento dorsal (CD), elongagéo
(ELON), volume corporal projetado (VCP), perimetro (PER), circularidade (CIR),
redondez (RDZ), e relacdo perimetro area (RPA). As medidas de largura e
comprimento foram obtidas pela linha perpendicular de cada medida (Figura 1).
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Figura 1 - llustragdo das medidas obtidas 'peIé‘ analise de imagens. Area do plano
dorsal (APD; area em contorno amarelo), largura (linha vermelha), comprimento
dorsal (linha azul).

A area do plano dorsal foi obtida a partir de uma linha que conecta os angulos
ventrais das escapulas, sendo a APD considerada a imagem anterior a linha, em
metros quadrados (m?; Figura 1). Densidade: Razdo do tamanho e a
dimensionalidade, ou seja, € a quantidade de massa que esta contida em um
espaco (volume).

_ Massa (kg)
" Volume (m3)

Largura, no local de maior didmetro corporal obtido no menor eixo da
imagem, em metros (m). Comprimento dorsal, uma linha no plano sagital, do ombro
a extremidade mais caudal do animal, em metros (m). Elongacao: Razao computada
entre a largura do menor eixo e 0 comprimento do maior eixo. Quanto maior o valor,
mais a forma do objeto se aproxima da forma quadrada e/ou redonda e, conforme a
razao diminui, mais alongado é o objeto.

Largura

~ Comprimento

O volume corporal projetado foi obtido pelo volume da projecdo do dorso
animal ao solo, em metros cubicos (m3). O Perimetro foi medido como contorno da
imagem (m). Circularidade (diametro circular equivalente) refere-se ao quanto a

forma do objeto se aproxima a de um circulo (adimensional).
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Perimetro

T

A Redondez foi obtida pela razdo baseada nos descritores de éarea e

perimetro.

41 * Area

"~ Perimetro

A Relacéo Perimetro /Area foi obtida pela razdo entre o perimetro do objeto e

area.

Perimetro
RPA = ————
Area

Analise estatistica

Os dados coletados foram analisados pelo método dos quadrados minimos
por meio dos procedimentos gerais de modelos lineares (Proc GLM) contidos no
pacote estatistico SAS 9.0 (Statistical Analysis System Institute, Inc.). Para avaliacao
das medidas biométricas o modelo utilizado incluiu apenas o efeito de sexo. Para
escore de acabamento de gordura subcutdnea o modelo utilizado incluiu os efeitos
de sexo e interacdo entre sexo e acabamento de gordura. As médias foram
comparadas pelo teste de Tukey (5%) para estimar a significancia das diferencas

entre as mesmas.

A regressao LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator,
Tibshirani, 1996) foi usada para selecionar as variaveis mais relevantes para
predizer peso de carcaca e acabamento de gordura nas carcacas. Este método foi
implementado através do procedimento GLMSELECT do software SAS® (SAS Inst.
Inc., Cary, NC), utilizando todas as variaveis biométricas, peso de carcacga, peso
corporal e escore de acabamento de gordura. Em seguida, o procedimento REG foi
utiizado para determinar a significancia das variaveis selecionadas no
GLMSELECT.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

A estatistica descritiva dos dados utilizados no presente estudo séo
apresentadas na Tabela 1.
Tabela 1- Estatistica descritiva das variaveis utilizadas.

Variaveis N Média Desvio padrao Minimo Maximo
Peso corporal (kg) 147 578,7 38,31 466,0 666,0
Peso de carcaca (kg) 147 324,8 24,53 248.5 381,0
Area (m2) 147 0,813 0,052 0,623 0,927
Densidade (kg/m?) 147 3283,5 20,02 2711 382,9
Largura (m) 147 0,641 0,033 0,571 0,715
Comprimento (m) 142 1,130 0,083 0,954 1,366
Elongacao 142 0,570 0,048 0,424 0,684
Volume corporal projetado (m3) 147 1,792 0,115 1,420 2,039
Perimetro (m) 147 3,695 0,130 3,170 3,940
Circularidade 147 1,177 0,040 1,008 1,253
Redondez 147 2,762 0,100 2,470 2,988
Relacao perimetro area 147 4,554 0,170 4,205 5,085
Rendimento (%) 147 56,10 1,586 51,24 60,38

As meédias das diferentes caracteristicas biométricas avaliadas, de machos
castrados e fémeas sdo apresentadas na Tabela 2. Observa-se que, em grande
parte das caracteristicas analisadas, houve diferenca significativa (P<0,05) entre
machos e fémeas, sendo que os machos apresentaram resultados superiores.
Resultado este atribuido, principalmente, a diferenca no peso corporal, visto que os
machos, com idades semelhantes as das fémeas, apresentaram maiores pesos
corporais (Tabela 2). Essas diferencas sdo observadas na éarea, largura, volume
corporal projetado, perimetro, circularidade, redondez e na relacao perimetro area.
Dessas medidas, pode-se considerar as mais relevantes a area e o volume corporal
projetado, uma vez que estes apresentam correlacdo meédia alta com peso corporal,
sendo 0 peso, por sua vez, o principal preditor do rendimento de cortes carneos
(Altarriba et al., 2005; Kotch et al., 2004; Bonilha et al., 2008; Sobrinho et al., 2013).



75

Tabela 2 - Efeito do sexo sobre medidas biométricas obtidas por imagem dorsal em

bovinos.
Classe sexual
Variavel acho fﬁg‘;‘;‘ EPM  P-valor
(n=118)

Peso Corporal (kg) 585,0a 553,1b 6,731 0,0001
Peso de carcaca (kg) 330,4a 302,0b 4.057 0.0001
Area dorsal (m?) 0,821a 0,781b 0,0093 0,0002
Densidade (kg/m3) 323,3 324,3 3,730 0,814
Largura (m) 0,645a 0,628b 0,0061 0,013
Comprimento dorsal (m) 1,131 1,124 0,0078 0,655
Elongacéao 0,573 0,561 0,0089 0,253
Volume corporal projetado (m3) 1,812a 1,708b 0,0199 0,0001
Perimetro (m) 3,715a 3,616b 0,0232 0,0002
Circularidade 1,184a 1,151b 0,0071 0,0001
Redondez 2,775a 2,712b 0,0182 0,0023
Relacao perimetro/area 4,533a 4,638b 0,0307 0,0026
Rendimento de carcacga (%) 56,46a 54,65b 0,263 0,0001

EPM: erro padrdao da média.

De forma interessante, ndo houve diferenca entre 0s sexos para o
comprimento dorsal, medida que sabidamente impacta o tamanho do animal. Cyrillo
et al. (2012) avaliaram as relacdes entre medidas biométricas, caracteristicas de
carcaga e cortes carneos comerciais de bovinos machos, Zebu (457,8 kg) e Caracu
(488,8 kg). Os autores citam que o comprimento corporal dos animais foi de 139,9 e
147,2 cm de Zebu e Caracu, respectivamente. Valores maiores aos relatados no
presente estudo, visto que foi mensurada da articulacdo escapuloumeral a
articulagao coxofemoral, contrariamente ao aqui relatado, que se trata de uma linha
no plano sagital, do ombro a extremidade mais caudal do animal.

Para a utilizagdo da biometria, é fundamental buscar caracteristicas faceis de
serem obtidas e com importancia na producao animal. Nesse sentindo, na Tabela 3,

séo apresentadas algumas medidas biométricas e correlagdes importantes.
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Tabela 3 - Coeficientes de correlacdo (abaixo da diagonal) e valores P (acima da diagonal) entre peso corporal, medidas
biométricas e escore de acabamento de gordura subcutanea.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 - 0,0001 0,051 0,0001 0,001 0,738 0,095 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
2 0,929 - 0,0001 0,0002 0,010 0,828 0,156 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
3 0,160 0,513 - 0,563 0,773 0,876 0,945 0,068 0,0192 0,0265 0,0181 0,237 0,224 0,747
4 037 0,306 -0,048 - 0,317 0,992 0,673 0,105 0,134 0,064 0,051 0,225 0,193 0,0011
5 0,253 0,210 -0,023 0,082 - 0,370 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002
6 0,028 0,018 -0,013 -0,00079 0,075 - 0,0001 0963 0418 0,610 0,768 0,811 0,879 0,747
7 0,140 0,119 -0,005 0,085 0,557 -0,781 - 00,0001 0,0003 0,0012 0,0016 0,0001 0,0001 0,038
8 0,519 0,506 0,150 0,134 0,579 -0,0038 0,372 - 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
9 0,563 0,562 0,193 0,123 0,555 0,068 0,297 0,961 - 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
10 0,452 0,461 0,183 0,152 0,345 -0,043 0,268 0,915 0,882 - 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
11 0,492 0,500 0,194 0,161 0,360 -0,024 0,262 0,900 0,873 0,962 - 0,0001 0,0001 0,0001
12 0,494 0,466 0,098 0,100 0,699 0,020 0,417 0,921 0,879 0,703 0,689 - 0,0001 0,0001
13 -0,498 -0,470 -0,100 -0,107 -0,693 -0,012 -0,419 -0,923 -0,880 -0,711 -0,696 -0,998 - 0,0001
14 0,480 0,406 -0,026 0,265 -0,302 -0,0272 -0,1740 -0,462 -0,451 -0,455 -0,401 -0,398 0,397 -

1: Peso corporal (kg); 2: Peso de carcaca (kg); 3: Rendimento de carcaga (%); 4: Escore de acabamento de gordura subcutanea;

5: Largura (m); 6: comprimento dorsal (m); 7: Elongacao; 8: area dorsal (m?2); 9: Volume corporal projetado (m3); 10: Perimetro (m);

11: Circularidade; 12: Redondez; 13: Relacao perimetro/area;14: Densidade (kg/m3).
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As correlagdes entre 0 peso corporal e os parametros biométricos extraidos
das imagens variaram de -0,498 a 0,563. A relacdo perimetro/area e o volume
corporal projetado, dentre todos os parametros extraidos das imagens digitais,
tiveram as correlagées mais baixas e mais altas com o peso corporal dos bovinos,
respectivamente. Os coeficientes de correlacdo encontrados entre peso corporal e
largura foram baixos e significativos (0,25; P<0,05), diferente das correlacdes
relatadas por Piazzon et al. (2018) e Mota et al. (2015) que foram de 0,67 e 0,90,
respectivamente. Os coeficientes de correlagdo entre o peso, e a area € o volume
corporal projetado foram de 0,51 e 0,56, respectivamente. Inferiores aos que foram
relatados por Le Cozler et al. (2019), trabalhando com dispositivos 3D para
determinar o peso corporal a partir da area e volume de vacas leiteiras, obtendo
correlagdes de 0,72 e 0,93 para area e volume, respectivamente.

O coeficiente de correlagdo encontrado entre o peso corporal e o perimetro
dorsal foi significativo (P<0,05), obtendo um valor de 0,45, superior ao coeficiente de
correlacao relatado por Weber et al. (2020), que foi de 0,36. As correlacdes entre a
area e as variaveis volume corporal projetado, perimetro, circularidade e redondez
foram altas (r? > 0,90) e significativas (P<0,05). O comprimento dorsal somente
correlacionou de forma significativa (P<0,05) com a elongacéao.

O coeficiente de correlagdo encontrado entre a densidade e as variaveis peso
corporal e peso de carcacga foram significativas (P<0,05), obtendo um valor de 0,48 e
0,40, respectivamente. Os coeficientes de correlacdo encontrados entre a densidade
e as variaveis area e volume corporal projetado foram significativos (P<0,05) e
negativos, obtendo valores de -0,46 e -0,45, respectivamente. O comportamento
apresentado por estas variaveis foi condizente com o esperado, uma vez que,
quanto maiores a area e o volume corporal projetado, menor tende a ser a
densidade, visto que, com 0 aumento do peso corporal, maior quantidade de gordura
é depositada na carcaca, proporcionando mudancas nas caracteristicas biométricas.
No entanto, devido a menor densidade da gordura em comparacao com a deposicao
de massa magra (musculos), ocorre pouca oscilacdo no peso corporal e,
consequentemente, diminui a densidade.

O coeficiente de correlagdo encontrado entre o peso e o0 escore de
acabamento de gordura subcutdnea foi de 0,37. A densidade também foi
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significativamente correlacionada com a gordura da carcaca (P<0,05; 0,26). Embora
todos os parametros estudados sejam considerados auxiliares na avaliacao das
caracteristicas de carcacga, estes apresentaram, em geral, baixos e nao significativos
coeficientes de correlagdo com a gordura da carcaca. Em funcéo disso, realizou-se
um trabalho investigativo com o objetivo de verificar se o escore de acabamento de
gordura da carcaca é influenciado pelos parametros corporais. Na Tabela 4 sao
apresentadas as médias dos parametros corporais em funcdo dos escores de
acabamento atribuidos as carcacas.

Tabela 4 - Efeito do escore de acabamento de gordura subcutdnea sobre medidas

biométricas obtidas por imagem dorsal em bovinos.

Escore de acabamento de

gordura subcutanea P-Valor

Variavel Escassa Mediana Uniforme Gordura Gordura*sexo
(n=6) (n=111) (n=30)
Peso corporal (kg) 519,6c 563,4b 592,5a 12,92 0,0001 0,0001
Peso de carcaca (kg) 285,5¢c 314,3b 327,5a 7,732 0,0001 0,0001
Area dorsal (m?) 0,751b 0,801a 0,809a 0,019 0,033 0,0001
Densidade (kg/ms3) 310,5b 321,3b 332,5a 7,982 0,012 0,885
Largura (m) 0,635 0,634 0,644 0,006 0,399 0,024
Comprimento dorsal (m) 1,109 1,128 1,126 0,034 0,860 0,842
Elongacéao 0,574 0,565 0,573 0,019 0,760 0,459
Volume projetado (m 3) 1,678 1,757 1,782 0,042 0,086 0,0001
Perimetro (m) 3,521b 3,666a 3,685a 0,048 0,010 0,0001
Circularidade 1,121b 1,168a 1,174a 0,014 0,005 0,0001
Redondez 2,676 2,743 2,756 0,039 0,195 0,003

Relagéo perimetro/area 4,703 4,587 4,563 0,066 0,169 0,003

(Ff,/f)”d'me“to decarcaga g g5 5576 5528 0,562 0.138 0,0001

EPM: erro padrdao da média.

O escore de acabamento é influenciado pelo peso corporal. Assim, os animais
mais pesados obtiveram os maiores escores de acabamento. Isso se deve ao fato
de que, provavelmente, os animais abatidos mais pesados j& estavam mais
préximos a maturidade fisiolégica e, consequentemente, apresentavam maior
crescimento de tecido adiposo, o que também influencia a é&rea dorsal, que
aumentou acompanhando o aumento dos escores de acabamento de gordura
subcutanea. Observacao contraria a relatada por Weber et al. (2020), que abordam
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que a deposicao de gordura subcutanea pode nao causar mudancas na forma
corporal do bovino que seja visivel a partir de imagens.

Observa-se, também, que existe uma tendéncia do volume corporal projetado
ser diferente entre os escores de acabamento (P= 0,086). A largura e o comprimento
nao diferiram entre os escores, assim como os valores de redondez, relacéao
perimetro/area e elongagcdo. A area dorsal, perimetro, circularidade e densidade
diferiram (P<0,05) entre os escores, apresentando as menores médias no escore
escasso e 0s maiores valores para os escores mediano e uniforme, que nao

diferiram estatisticamente entre si.

Houve interagdo entre o acabamento de gordura e o sexo (Tabela 5). Nesse
sentido, os dados obtidos neste trabalho permitiram realizar comparagdes entre os
sexos, tendo sido avaliados os escores de acabamento de gordura separadamente
para fémeas e machos. Uma vez que a classe sexual influencia a qualidade final da
carcaga, 0s animais atingem o acabamento desejado com pesos e idades diferentes.
Animais ndo castrados, quando abatidos de acordo com o acabamento, sdo mais
pesados e necessitam de maior tempo para terminacédo, enquanto animais castrados
necessitam de menos tempo para atingir 0 mesmo ponto de acabamento. As
fémeas, devido a maturidade precoce, apresentam maior deposicdo de gordura
subcutdnea com menor peso corporal (Paulino et al., 2008). Neste trabalho, as
fémeas obtiveram os escores mediano e uniforme a um peso inferior ao observado
em machos castrados. Ao se observar os dados obtidos para fémeas e machos
separadamente, verifica-se que os parametros biométricos apresentaram diferengas

significativas entre os escores apenas para os machos.
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Tabela 5 - Efeito do escore de acabamento de gordura subcutanea sobre medidas

biométricas obtidas por imagem dorsal em bovinos, separados por classe sexual.

Escore de acabamento de
Variavel gordura subcutanea EPM P-Valor
Escassa Mediana Uniforme

Macho castrado

n==6 n=92 n=20

Peso corporal (kg) 519,6c  582,9b 6146a 12,69 0,0001
Peso de carcaca (kg) 285,5¢c  329,7b 3471a 7,861 0,0001
Area dorsal (m?) 0,751b  0,823a 0,833a 0,019 0,001

Densidade (kg/m?) 310,5b  321,7b 334,2a 7,979 0,011

Largura (m) 0,635 0,644 0,652 0,014 0,508
Comprimento dorsal (m) 1,109 1,134 1,125 0,033 0,705
Elongacao 0,574 0,571 0,580 0,019 0,755
Volume corporal projetado (m3) 1,678b  1,815a 1,840a 0,042 0,004
Perimetro (m) 3,521b  3,720a 3,748a 0,048 0,0003
Circularidade 1,121b  1,186a 1,195a 0,014 0,0001
Redondez 2,676b  2,777a 2,794a 0,039 0,033
Relacao perimetro/area 4,703a  4,530b 44990 0,066 0,026
Rendimento de carcacga (%) 54,85b  56,56a 56,48a 0,550 0,012

Fémea
n=0 n=19 n=10

Peso corporal (kg) - 544.0 570,4 10,74 0,056
Peso de carcaca (kg) - 298.9 308,0 5,545 0,195
Area dorsal (m?2) - 0,779 0,784 0,015 0,811

Densidade (kg/m?) - 320,9 330,7 6,192 0,209
Largura (m) - 0,623 0,636 0,008 0,249
Comprimento dorsal (m) - 1,122 1,127 0,027 0,894
Elongacao - 0,559 0,565 0,015 0,755
Volume corporal projetado (m3) - 1,699 1,725 0,034 0,532
Perimetro (m) - 3,613 3,623 0,037 0,831

Circularidade - 1,150 1,153 0,011 0,846
Redondez - 2,708 2,718 0,030 0,806
Relacao perimetro/area - 4,644 4,628 0,052 0,804
Rendimento de carcaca (%) 54,95 54,07 0,475 0,144

EPM: erro padrdo da média.
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Os escores de acabamento de gordura foram influenciados pelo peso
corporal, e como era esperado, a medida que houve aumento do peso corporal,
houve também aumento dos escores de acabamento. O escore de acabamento
diferiu (P<0,05), nos machos, conforme o peso, tendo sido escasso aos 519,6 kg,
mediano aos 582,9 kg e uniforme aos 614,6 kg. Os valores de largura, comprimento
e elongacédo nao diferiram entre os escores. Entretanto, houve efeito do escore de
acabamento sobre a area, volume corporal projetado, perimetro, circularidade e
redondez, sendo que os menores valores para estas variaveis foram obtidos no
escore escasso e 0s maiores valores nos escores mediano e uniforme, que nao
diferiram entre si (P>0,05), indicando que os animais mais pesados estavam

proximos de atingir ou ja haviam atingido o peso a maturidade.

Com o objetivo de quantificar as relacées entre caracteristicas cujas
correlagdes foram importantes e significativas (P<0,05), foram realizadas analises de
regressao, visando obter modelos que permitam predizer o escore de acabamento
de gordura subcutanea e o peso de carcaca a partir de medidas biométricas (Tabela
6).

Tabela 6 - Equaces para predizer o escore de acabamento de gordura subcutanea

e peso de carcaca utilizando medidas biométricas obtidas pela analise de imagens.

Modelo Equacéo Rz MSE
Escore de acabamento
Macho 55, (0.00656 x PC) — (1,163 x VOL) + (1,052 x PER) 0,27 0,153
castrado
Peso de carcaca (Kg)
Macho
castrado -325,94 — (61,20 x LAR) + (204,42 x VOL) + (1,006 x DEN) 0,88 63,25

Fémea -193,29 + (135,58 x VOL) + (0,813 x DEN) 0,81 64,48

PC: Peso corporal (kg); VOL: Volume corporal projetado (m?3); PER: Perimetro (m);
LAR: Largura (m); DEN: Densidade (kg/m3); R2: Coeficiente de determinacao; MSE:
Erro quadratico médio.

O baixo coeficiente de correlacao obtido pela equacao de predicao do escore
de acabamento para machos castrados (r?=0,27) e a impossibilidade de se gerar um
modelo de predi¢do para fémeas, pode ser explicado pelo fato da gordura ser um
tecido extremamente variavel por sofrer influéncia de diversos fatores, como idade

de abate, genética, classe sexual e manejo nutricional. Além disso, as diferencas
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entre as medidas obtidas no animal e as preditas nas carcagcas podem ainda, ser
atribuidas a fatores como: comprimento dos pélos, método usado para remo¢ao do
couro, que pode remover uma quantidade consideravel de gordura da carcaga;
assim como o posicionamento do sensor e do animal. Obstaculos semelhantes
foram encontrados por diversos autores que utilizaram técnica de ultrassom em
tempo real como ferramenta potencial para predizer caracteristicas de carcaca em
bovinos (Perkins et al., 1992; Waldner et al., 1992; Greiner, 1999; Charagu et al.,
2000). Portanto, acredita-se que a VIA possa apresentar resultados semelhantes ao

ultrasson com a vantagem de nao ser necessario manejar 0s animais.

O peso de carcaga possui relevancia econémica para os produtores, ao
considerar que a receita com a venda dos animais € proveniente deste peso. Em
campo, uma maneira de estimar o peso de carcaca é pelo calculo de rendimento de
carcaga, uma relagdo entre o peso do animal a ser abatido (vivo) e 0 peso da
carcacga. Neste calculo, considera-se a carcaga como 50% do peso animal. Porém, o
rendimento de carcaca € influenciado pelo peso, composicdo genética,
conformacdo, classe sexual, sendo necessario desenvolver ferramentas que

permitam melhorar a predi¢cdo do peso de carcaca.

Neste sentido, predizer o peso de carcaga utilizando o peso corporal
associado a medidas biométricas pode melhorar a acurdcia e precisdo das
estimativas. A partir da equacdo estabelecida pelo método estatistico (LASSO),
foram preditos os pesos de carcaca dos animais de um banco de dados
independente, para validagdo (Figura 2). Foram utilizadas imagens de 28 animais,
machos castrados, peso corporal médio de 594,5 Kg e peso de carcaga médio de
333,2 Kg (o peso de carcaca variou entre 273 Kg e 370 Kg). O peso da carcaca foi
estimado com 85% de precisao.
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Figura 2 - Relacao entre os valores preditos pela analise de imagem do peso de
carcaga com O0s observados em bovinos castrados (equagdo para machos

castrados).

Os resultados demonstram que o processamento de imagens tem a
capacidade de extrair as medidas biométricas em bovinos e pode ser util na
predicdo do peso de carcaca e do grau de acabamento de gordura estimados por
escores visuais. Considerando que as caracteristicas genéticas influenciam a
conformacado corporal, as caracteristicas morfolégicas podem se diferenciar devido
as diferentes racas e cruzamentos. Diante disso, faz-se necessario adquirir um maior
namero de imagens, processa-las com a mesma metodologia e avaliar as potenciais

medidas extraidas.

CONCLUSOES

Diante ao exposto, pode-se concluir que os atributos biométricos obtidos pela
andlise de imagens digitais de bovinos de corte in vivo sofrem variagdo devido ao
sexo e indicam que é possivel monitorar o desenvolvimento corporal dos bovinos de
corte para avaliar o acabamento de gordura, visto que carcacas de diferentes
acabamentos apresentam diferentes atributos biométricos.
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RESUMO

A carcaca é o elemento mais importante do animal, pois nela esta contida a
porcdo comestivel e de maior valor comercial. Em virtude disso, faz-se necessario
comparar caracteristicas de carcaga visando identificar as melhores, uma vez que
medidas da carcaga podem apresentar correlagdo com o peso e ser utilizadas como
indicadores quantitativos e qualitativos. Portanto, podem ser adotadas em sistemas
de classificacdo de carcagas bovinas. Diante disso, os objetivos neste estudo sao
avaliar o efeito da classe sexual sobre a morfologia da carcaga, e investigar as
relacbes ente as medidas biométricas da carcaca com o0s escores de acabamento
atribuidos em frigorifico comercial, por meio do processamento de imagens digitais
coletadas na linha de abate. O experimento foi conduzido com dados coletados em
frigorifico comercial. Foram utilizados dados de 266 animais de diferentes
composicdes genéticas, classes sexuais (Fémeas = 96 e Machos = 170), idades e
pesos. Os animais foram aleatoriamente selecionados nos currais de espera dos
frigorificos, identificados, submetidos a jejum de sélidos durante 16 horas e,
posteriormente, abatidos por meio de concussao cerebral e seccao da veia jugular
para sangramento total. Apdés o abate, a carcaga de cada animal foi dividida
longitudinalmente em duas metades, o escore de acabamento foi mensurado pela
observacao visual, realizada por profissionais treinados e, em seguida, as carcacgas
foram resfriadas em camara fria a 4 °C por 24 horas. As meia-carcacas foram
utilizadas para obtengao de imagens digitais. Utilizou-se para isso o dispositivo Intel®
RealSense™, implementado em Python (baseado em OpenCV, 2015). O sensor foi
instalado no final da linha de abate. As imagens foram analisadas e foram obtidos os
parametros biométricos a serem utilizados. Os dados coletados foram analisados
pelo método dos quadrados minimos por meio dos procedimentos gerais de
modelos lineares (Proc GLM) contidos no pacote estatistico SAS 9.0 (Statistical
Analysis System Institute, Inc.). Para medidas biométricas, 0 modelo utilizado incluiu
o efeito do peso das meia-carcagas como covariavel. As médias foram comparadas
pelo teste de Tukey (5%) para estimar a significancia das diferencas entre as
mesmas. Houve influéncia da classe sexual para area, perimetro e circularidade,
sendo os machos os que apresentaram maiores valores. Ndo foi observada
diferenga estatistica (P>0,05) entre as demais medidas biométricas. Com relagao
aos escores de acabamento, verifica-se que estes sao influenciados pelas medidas
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biométricas. A largura, area, volume projetado, redondez, relacao perimetro/area e
densidade, diferiram significamente (P<0,05) entre os escores. Em geral, as maiores
médias dos parametros biométricos foram observadas para o escore uniforme.
Contrariamente ao esperado, as médias ndao apresentaram aumento linear, havendo
sobreposicao das médias (largura, area, redondez e relacdo perimetro/area) nos
escores mais baixos atribuidos as carcagcas, o0 que pode ser justificado pela
presenca de animais de diferentes classes sexuais e frames no banco de dados. Os
resultados indicam que a analise de imagem pode ser utilizada para obter as

medidas biométricas em carcacas.

Palavras-chave: biometria, correlacdo, predicdo, processamento de imagens,

sSensor, sexo.
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INTRODUCAO

A carcaca € o elemento mais importante do animal, pois nela esta contida a
por¢cdo comestivel e de maior valor comercial (Pires et al., 1999). Por esse motivo,
diversos métodos foram desenvolvidos para estimar a composicdo da carcaca
bovina, sendo a avaliagdo visual predominante em muitos paises (Luchiari Filho,
2000). No entanto, as avaliagdes sao realizadas de forma subjetiva, o que implica
em padrées de qualidade diferenciados e impossibilidade de hierarquizacdo de
carnes de frigorificos distintos, uma vez que os critérios de avaliagcdo variam de
acordo com o avaliador. Nesse sentido, sdo necessarias ferramentas que permitam
aos frigorificos avaliar de forma objetiva as carcacas.

Em virtude disso, comparar caracteristicas de carcaga utilizando
mensuragdes biométrica, permite identificar as possiveis diferencas entre elas,
proporcionando hierarquizar as melhores, visto que medidas da carcaga apresentam
correlagcdo com o0 peso e podem ser utilizadas como indicadores quantitativos e
qualitativos, e adotadas em sistemas de classificacdo de carcagas (Pinheiro & Jorge,
2010). Entretanto, informagbes sobre as medidas na carcaga e suas possiveis
correlacées ainda sao escassas, sendo necessario um maior nimero de estudos
que avaliem as medidas nas carcacas e, assim permita conhecer qual ou quais
medidas sdo os melhores indicadores de rendimento e qualidade da carcaca. Diante
disso, 0s objetivos neste estudo sdo avaliar o efeito da classe sexual sobre a
morfologia da carcaca, e investigar as relagdes entre as medidas biométricas da
carcaga com os escores de acabamento atribuidos em frigorifico comercial, por meio

do processamento de imagens digitais coletadas na linha de abate.

MATERIAIS E METODOS

Todos os procedimentos pré-abate e abate dos bovinos seguiram as normas
estabelecidas pela Instrugcdo Normativa n. 3, de 17 de janeiro de 2000, instituida
pelo Ministério da Agricultura Pecuaria e Abastecimento (BRASIL, 2000).

Local e animais
O experimento foi conduzido com dados coletados em frigorifico comercial.
Foram utilizados dados de 266 animais de diferentes composicoes genéticas,

classes sexuais (Fémeas = 96 e Machos = 170), idades, pesos e,
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consequentemente, diferentes escores de acabamento. Os animais foram
aleatoriamente selecionados nos currais de espera dos frigorificos. Estes foram
identificados, submetidos a jejum de solidos durante 16 horas e em seguida, 0s
animais foram abatidos por meio de concusséo cerebral e sec¢ao da veia jugular
para sangramento total do animal. Apds o abate, a carcaca de cada animal foi
dividida longitudinalmente, pesada e o0 escore de acabamento mensurado pela
observacgéao visual realizada por profissionais treinados e, em seguida, as carcagas
foram resfriadas a 4 °C por 24 horas. Todos 0s animais tiveram as carcacas
avaliadas quanto ao acabamento de gordura, conforme descrito no Sistema
Nacional de Tipificacdo de Carcacas Bovinas (Ausente (< 1 mm), Escassa (1 - 3
mm), Mediana (3 - 6 mm), Uniforme (6 - 10 mm) e Excessiva (> 10 mm de espessura
de gordura)), instituido pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA). Nao foi registrada nenhuma carcaga com escore excessivo de acabamento
e, portanto, essa classe nao pdde ser incluida na avaliacao.

Obtencao de imagens

A infraestrutura de captura de imagem foi instalada em frigorifico comercial. O
sensor foi posicionado no final da linha de abate, permitindo coletar imagens de uma
carcaga por vez com o Intel® RealSense ™. Este dispositivo combina uma camera
RGB e um sensor de profundidade. O sensor de profundidade consiste em um
projetor de infravermelho e um sensor de infravermelho e usa o principio de medi¢éo
"Luz estruturada" para coletar informagdes de profundidade. Um padrdo de pontos
de laser infravermelho é projetado na cena. Sua deformacdo € detectada pelo
sensor infravermelho e usada para calcular os valores de profundidade. O sensor
possui um campo de visdo de 85,2° na horizontal e 58° na vertical, uma resolugéo

de 1280 x 720 pixels e pode gravar até 90 imagens de profundidade por segundo.

O software para operar as cdmeras Intel® RealSense™ foi implementado em
Python (baseado em OpenCV, 2015). As opgbes de imagens RGB, mapa de
profundidade ou ambos, na sobreposicdo, foram exibidos no monitor para
verificacdo da qualidade dos dados coletados. Os fluxos de dados foram nomeados

automaticamente para evitar a substituicdo.

O tratamento das imagens, bem como as medicbes foram realizados

automaticamente no Python. As imagens foram segmentadas com auxilio da fungéo
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thereshold_otsu do médulo Skimage, o que permitiu obter a regido correspondente a
carcaca. A funcao thereshold_otsu recebe uma imagem e separa os objetos da
imagem de forma binaria. O retorno da funcdo € um limiar que foi utilizado como
uma mascara na filtragem dos pixels da imagem. O cédigo foi capaz de processar as

imagens e extrair as medidas de interesse.

Parametros corporais avaliados

Nas imagens, foram obtidos os seguintes parametros biométricos: area da
carcaca (AC), densidade (DEN), largura (LAR), comprimento (COM), elongacao
(ELON), volume projetado (VOL), perimetro (PER), circularidade (CIR), redondez
(RED), e relacao perimetro/area (RPA). As medidas de largura e comprimento foram
feitas cruzando-se uma linha para cada medida (Figura 1).

-

Figura 1 - llustracdo das medidas obtidas pela andlise de imagens, area da carcaca

(contorno em amarelo), largura (linha azul), comprimento total (linha preta).

Area da carcaca: quantidade de espago bidimensional presente no quadro,
em metros quadrados (m?). Densidade: Raz&o do tamanho e a dimensionalidade, ou
seja, a quantidade de massa que esta contida em um espaco (volume).
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_ Massa (meia carcaga, kg)

Volume (m3)

Largura: maior diametro da carcaga no menor eixo da imagem, em metros
(m). Comprimento total: uma linha na superficie da carcaga, desde a porgéao distal do
tarso (jarrete) até a porcao distal do carpo (joelho), em metros. Elongacao: Razao
computada entre a largura do menor eixo e o comprimento do maior eixo. Quanto
maior o resultado, mais a forma da carcaga se aproxima da forma quadrada e/ou

redonda e, conforme a razao diminui, mais alongada € a carcaca.

Largura

~ Comprimento

O volume projetado da carcacga: foi considerado como um casco convexo. Foi
calculado o volume do menor conjunto convexo que contém o conjunto de pontos
referentes a carcaca, em metros cubicos (m3). Perimetro: medida do contorno da
imagem (m). Circularidade (didmetro circular equivalente): Refere-se ao quanto a

forma do objeto se aproxima a de um circulo (adimensional).

Perimetro

T
Redondez: Razao baseada nos descritores de area e perimetro.

41 * area

~ Perimetro
Relagdo Perimetro /Area: Razdo entre o perimetro da carcaca e a area.

Perimetro
RPA = ——F——
Area

Analise estatistica

Os dados coletados foram analisados pelo método dos quadrados minimos
por meio dos procedimentos gerais de modelos lineares (Proc GLM) contidos no
pacote estatistico SAS 9.0 (Statistical Analysis System Institute, Inc.). Para avaliacao
das medidas biométricas o modelo utilizado incluiu apenas o efeito de sexo. Para
escore de acabamento de gordura subcutdnea o modelo utilizado incluiu os efeitos

de sexo e interacdo entre sexo e acabamento de gordura. As médias foram
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comparadas pelo teste de Tukey (5%) para estimar a significancia das diferencas

entre as mesmas.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A estatistica descritiva dos dados utilizados no presente estudo séo
apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Estatistica descritiva das variaveis utilizadas.

Variavel N  Média Eaejr"é'lg Minimo  Maximo
Peso de carcacga total (kg) 266 2925 59,00 138,4 425,0
Peso da meia-carcaca (kg) 266 147,0 29,85 71,50 208,9
Area (m?) 266 1,618 0,154 1,120 2,130
Densidade (kg/m3) 265 89,74 15,33 46,59 131,3
Largura (m) 266 0,726 0,054 0,520 0,880
Comprimento total (m) 254 2,885 0,301 1,650 3,240
Elongacao 266 0,807 0,096 0,550 0,980
Volume projetado (ms3) 265 1,636 0,174 1,090 2,450
Perimetro (m) 266 6,282 0,244 5,420 6,890
Circularidade 266 1,999 0,077 1,730 2,190
Redondez 266 3,231 0,221 2,370 3,910
Relacao perimetro area 266 3,908 0,279 3,210 5,310

Na Tabela 2, estdo apresentados os coeficientes de correlagao e respectivo
nivel de significancia entre peso de carcaca total, peso da meia-carcaca, medidas
biométricas e escore de gordura subcutadnea. As correlagdes entre 0 peso da meia
carcaga e os parametros biométricos extraidos das imagens variaram de -0,544 a
0,871. A relacao perimetro/area e a densidade, dentre todos os parametros
extraidos das imagens digitais, tiveram as correlagdes mais baixa e mais alta com o

peso das meia-carcagas bovinas, respectivamente.



Tabela 2 - Coeficientes de correlacao (abaixo da diagonal) e valores P (acima da diagonal) entre peso de carcaca, medidas
biométricas e escore de acabamento de gordura subcutanea.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 - 0,0001 0,855 0,0001 0,359 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
2 0,997 - 0,815 0,0001 0,370 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
3 -0,011 -0,014 - 0,020 0,049 0,451 0,046 0860 0,830 0,247 0,300 0,0361 0,266
4 0346 0319 0,141 - 0,479 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,420
5 -0,057 -0,066 0,123 -0,044 - 0,079 0862 0,879 0,884 0,013 0,021 0,559 0,260
6 0622 0615 0,046 0651 -0,110 - 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0009 0,0001
7 0529 0519 0,122 0,591 0,010 0,865 - 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,347
8 0608 0616 -0,010 0383 0,009 0,811 0,663 - 0,0001 0,0001 0,0001 0,282 0,0001
9 0609 0618 -0,013 0,380 0,009 0,809 0,661 0,999 - 0,0001 0,0001 0,317 0,0001
10 0,540 0,526 0,071 0,698 -0,154 0,946 0,843 0,581 0,580 - 0,0001 0,0001 0,0172
11 -0,544 -0,531 -0,063 -0,699 0,144 -0,938 -0,840 -0,582 -0,580 -0,992 - 0,0001 0,0146
12 -0,304 -0,277 -0,128 -0,54 -0,036 -0,203 -0,244 -0,066 -0,061 -0,250 0,240 - 0,0003
13 0,871 0,875 -0,068 0,049 -0,071 0233 0,057 0338 0,340 0,146 -0,149 -0,222 -

1: Peso da meia carcacga (kg);2: Peso de carcaca total (kg); 3: Escore de gordura subcutanea; 4: largura (m); 5: comprimento total

(m); 6: Area (m?); 7: Volume projetado da carcaca (m3); 8: Perimetro (m); 9: Circularidade; 10: Redondez; 11: Relagéo

Perimetro/Area (RPA);12: Elongacao; 13: Densidade (kg/m3).
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O coeficiente de correlagcdo encontrados entre peso da meia-carcaca e a
largura total foi baixo e significativo (r?=0,346, P<0,05). A estimativa de correlacao
entre as caracteristicas peso da meia carcaga e area foi moderada e significativa
(P<0,05), assim como a correlagcdo entre peso da meia-carcagca e o0 volume
projetado, apresentando valores de 0,62 e 0,53, respectivamente. Nesse sentido, a
area e o volume projetado podem ser consideradas medidas relevantes quando se
objetiva estimar o peso, haja vista, que o0 peso, por sua vez, € o principal preditor do

rendimento de cortes carneos.

O coeficiente de correlacao encontrado entre peso da meia-carcaca e gordura
subcutanea foi baixo e nao significativo (P<0,05). Contrariamente a correlagcéo
encontrada neste estudo, Kuss et al. (2005), ao avaliarem o efeito de diferentes
pesos de abate sobre a composicao fisica da carcaca e caracteristicas qualitativas
da carne em vacas mesticas Nelore x Charolés, encontraram coeficiente de
correlacéo de 0,83 entre peso da carcaga e gordura total da carcaga. Esta diferenca
se deu, provavelmente, devido a diferenca na obtencdo dos dados de gordura. No
presente estudo, a gordura foi obtida por meio de escore de acabamento, avaliado

por um avaliador treinado.

Embora o comprimento total possua importancia significativa na avaliacao dos
bovinos, visto que apresenta alta correlacdo com as caracteristicas de crescimento
(Cyrillo et al., 2002), as correlagcdes estimadas entre o comprimento total das
carcacas e as demais caracteristicas biométricas foram, em geral, ndo significativas
(P>0.05) e, na maioria, baixas. A area apresentou estimativa de correlagdes altas e
significativas (P <0,05) com volume projetado, perimetro, circularidade e redondez
(r2 entre 0,80 e 0,94), o que mostra a forte associacdo existente entre a area e as

demais variaveis corporais.

Frente ao exposto acima, objetivou-se avaliar os parametros biométricos das
carcacas separados por classe sexual (Tabela 3).
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Tabela 3 - Efeito do sexo nas medidas biométricas das carcacas bovinas.

Classe sexual

Variavel Fémea Macho EPM P-valor
(n = 96) (n=170)
Peso carcaca total (kg) 292,7 292,3 0,570 0,610
Area (m?) 1,579b 1,639a 0,016 0,012
Densidade (kg/m?) 91,21 88,92 1,068 0,129
Largura (m) 0,726 0,727 0,007 0,927
Comprimento total (m) 2,886 2,885 0,043 0,982
Elongacao 0,788 0,818 0,012 0,110
Volume projetado (m?3) 1,610 1,651 0,021 0,162
Perimetro (m) 6,199b 6,329a 0,026 0,0006
Circularidade 1,973b 2,014a 0,008 0,0006
Redondez 3,198 3,249 0,026 0,163
Relacao perimetro area 3,952 3,883 0,032 0,136

EPM: erro padrdo da média.

Observa-se que houve diferenca significativa (P<0,05) entre machos e
fémeas quando se avalia area, perimetro e circularidade, sendo os machos os que
apresentaram resultados superiores. Para os demais parametros biométricos, nao
houve diferenca (P>0,05) entre machos e fémeas. Resultado este condizente com o
esperado, ja que é sabido que a classe sexual tem relagdo direta com as medidas
biométricas e com a composicdo corporal, visto que as fémeas atingem a
maturidade fisiol6égica mais precocemente se comparadas aos machos. Paulino et
al. (2008) relatam que a classe sexual determina diferengcas no crescimento e nas
taxas de deposicdo dos tecidos corporais e da carcaca, uma vez que machos
inteiros apresentam maior taxa de crescimento (10 a 20%) em relagdo a machos
castrados e fémeas, que apresentam carcacas acabadas em um menor intervalo de
tempo, devido a precocidade de deposicao do tecido adiposo nestes animais, sendo
necessarios estudos sobre caracteristicas de carcaca para a classe sexual. Nesse
sentido, realizou-se um trabalho investigativo com o objetivo de verificar se o escore
de acabamento de gordura da carcaca € influenciado pelos parametros biométricos.
Na Tabela 4 sdo apresentadas as médias dos parametros biométricos em fungao
dos escores de acabamento atribuidos as carcagas.



Tabela 4 - Efeito do escore de acabamento de gordura subcutédnea sobre as medidas biométricas das carcagas.

Escore de acabamento de gordura subcutanea P-valor
Variavel Ausente Escassa Mediana Uniforme EPM EAGS Classe EAGS*Classe

(n=21) (n=90) (n=98) (n=57) sexual sexual
Peso carcaga total (kQ) 292,2 292,7 292,7 291,8 1,319 0,543 0,587 0,738
Area (m2) 1,599ab 1,591b 1,594b 1,654a 0,038 0,013 0,032 0,607
Densidade (kg/m?) 91,55a 91,12a 91,08a 87,09b 2,408 0,007 0,170 0,652
Largura (m) 0,732ab  0,713b 0,722b 0,747a 0,006 0,002 0,539 0,451
Comprimento total (m) 2,799 2,860 2,887 2,934 0,099 0,480 0,985 0,812
Elongacao 0,832 0,809 0,811 0,777 0,012 0,092 0,633 0,761
Volume projetado (m3) 1,561b 1,595b 1,613b 1,696a 0,046 0,0005 0,039 0,175
Perimetro (m) 6,239 6,216 6,273 6,281 0,061 0,258 0,001 0,222
Circularidade 1,987 1,979 1,997 1,999 0,008 0,270 0,002 0,235
Redondez 3,215ab  3,210b 3,188b 3,305a 0,059 0,002 0,266 0,770
Relacao perimetro area 3,933ab  3,935a 3,964a 3,817b 0,074 0,002 0,218 0,678

EPM: erro padrdo da média; EAGS: Escore de acabamento de gordura subcutédnea
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Verifica-se que existe uma relagdo entre as medidas biométricas e o escore
de acabamento de gordura. Contrariamente ao encontrado por Boito et al., (2018), o
peso de carcaga ndo aumentou com o0 aumento da espessura de gordura, e,
portanto, nao foi observada diferenga estatistica entre estes. Verificou-se diferengas
significativas entre o escore de acabamento e as variaveis de largura, area, volume
projetado, redondez, relacdo perimetro/area e densidade. As maiores médias, na
maioria das variaveis, foram observadas para os escore uniforme, indicando que os
animais, ao serem abatidos, provavelmente ja haviam atingindo o total

desenvolvimento corporal.

O volume projetado apresentou a maior média para o escore de acabamento
uniforme e as menores médias para 0s escores ausente, escasso e mediano, que
nao diferiram entre si. Comportamento contrario pode ser observado para a
densidade, menor média para o escore de acabamento uniforme e as maiores
médias para os escores ausente, escasso € mediano, que ndo diferiram entre si.
Este resultado é condizente com o esperado, uma vez que, quanto maior o teor de
gordura na carcaga, maior tende a ser o volume projetado e menor a densidade,
visto que a gordura, ao ser depositada, proporciona mudanga nas caracteristicas
biométricas. No entanto, devido a menor densidade da gordura em comparagao com
a deposicdo de massa magra (musculos), ocorre pouca oscilagdo no peso da

carcaca.

A largura total apresentou menores médias nos escores de acabamento
escasso e mediano, maior média no escore uniforme e valor intermediario no escore
de acabamento ausente, o que pode ser justificado, provavelmente, pela diferenca
no grupo genético. Animais com maior porte a maturidade apresentam crescimento
mais acelerado e maior deposicdo muscular (Bianchini et al., 2008), porém
necessitam de mais tempo para depositar tecido adiposo em quantidade apropriada
para abate. Portanto, animais de grande porte atingirdo o nivel de gordura corporal
em peso mais elevado que animais de tamanho corporal pequeno (Block et al.,
2001). O que colabora com essa afirmacao é o fato dessas carcagas apresentarem
area e volume projetado similares a outros escores de acabamento, direcionando
que as carcacas podem ser provenientes de um animal de maior porte, que ainda
nao completou seu desenvolvimento corporal (Berg & Butterfield, 1976).
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A classe sexual também influencia a composicdo corporal, sendo que as
fémeas apresentam maior deposicao de tecido adiposo do que os machos nao
castrados, e 0s machos castrados sao intermediarios (Paulino, 2006). Assim, as
fémeas possuem deposi¢do de gordura mais precoce que os machos, resultando em
idade ao abate distinta entre as diferentes classes sexuais. No entanto, na amostra
estudada, ndo se observou interagdo entre a classe sexual e o0 escore de
acabamento das carcacas, o0 que, provavelmente, se justifica pelo grau de
maturidade e porte dos animais abatidos, conforme foi discutido anteriormente.

CONCLUSOES

As medidas biométricas das carcacas sao influenciadas pela classe sexual.
As medidas biométricas simples sao influenciadas pelo acabamento de gordura
subcutanea, no entanto, um maior nimero de imagens € necessario para se obter

uma melhor delimitagdo das médias referentes a cada escore de acabamento
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RESUMO

A avaliagao e tipificagdo de carcagas permite aos frigorificos assegurarem a
qualidade dos produtos e, consequentemente, direcionar a carcaga e a carne para
diferentes mercados consumidores. No entanto, os processos de avaliagdo e
tipificacdo s&do geralmente realizados de maneira subjetiva e, portanto, sujeita a
erros. Para aumentar a precisao de tal tarefa, sistemas de avaliagdo automatica de
carcagas, baseados em analise de imagens, sdo cada vez mais estudados e
propostos na literatura. Neste sentido, a segmentacao de imagens é uma das etapas
mais importantes e complexas, visto que a segmentacdo pode favorecer o
desempenho das etapas subsequentes. Diante disso, o objetivo neste estudo foi
desenvolver um algoritmo de segmentacao de imagens baseada em arquitetura de
rede neural convolucional (CNN - convolutional neural network) para a tarefa de
segmentacdo automatica da carcaca e dos tecidos em sua superficie. O
experimento foi conduzido com dados coletados em frigorifico comercial. Foram
utilizadas imagens das meia-carcacas de animais de diferentes composicoes
genéticas, classes sexuais, idades e pesos. A face lateral das meia-carcagas foram
utilizadas para obtencao de imagens digitais com resolugcao espacial de 1280 x 720
pixels. Para obtengdo das imagens, foi utilizado o dispositivo Intel® RealSense™. As
imagens coletadas foram utilizadas como entrada (input) da rede neural Mask R-
CNN. Para validar o modelo, utilizou-se a validacao através da métrica mAP (mean
Average Precision) com os limiares 0,25, 0,5 e 0,75. Os resultados demonstraram
que a rede neural desenvolvida teve uma precisdo de 98,2% na segmentacdo da
carcaga, representando a robustez do método de segmentacdo de imagens de
carcacas. A Mask R-CNN teve um desempenho satisfatério na estimativa dos
tecidos muscular, conectivo e adiposo. A rede foi capaz de detectar com uma
acuracia de 66,5, 42,4 e 11,3 % os tecidos, utilizando 200 épocas e sobreposicéo
(loU) de 25, 50 e 75%, respectivamente. Em funcéo disso, a contribuicdo neste
trabalho € a proposicao de um método de segmentacao de carcagas e predi¢cao da
proporcao de tecidos em sua superficie, o0 que pode auxiliar no desenvolvimento de
sistemas automatizados de classificacao de carcacas em frigorificos.

Palavras-chave: avaliagdo, composigdao corporal, processamento de imagens,
predicéo.
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INTRODUCAO

A avaliacao, classificacao e tipificacdo de carcacgas bovinas constitui a base
para o fortalecimento das relagées entre os produtores de gado e a industria de
processamento de carne. Esses processos sdo definidos com base em indicadores
quantitativos e qualitativos, que determinam o valor da carcaca e,
consequentemente, da carne produzida. Frequentemente, estes processos sao
temas de controvérsia. Sendo assim, é importante que estes sejam justos,
padronizados e assertivos. Em grande parte dos sistemas existentes, a avaliacdo da
qualidade da carcaca € realizada visualmente por um especialista treinado. No
entanto, acredita-se que esta inspecdo visual possa ser aprimorada por andlise
computadorizada. A distingdo entre os principais tecidos na superficie da carcaca,
em especial a distingdo entre a gordura e o tecido conectivo pode ser dificil em
estagios iniciais, podendo confundir o especialista. Esta subjetividade associada
com a restricdo de tempo nas operagdes frigorificas, podem ocasionar imprecisdes e

inconsisténcias em relacéo a classificacdo das carcacas.

Em resposta a esses problemas, algumas tecnologias baseadas em analise
de imagens tém sido desenvolvidas para serem utilizadas na avaliagao objetiva das
carcagas (Tian et al.,, 2019; De La Iglesia et al., 2020). As tecnologias incluem
cameras de alta definicdo, ultrassonografia, tomografia computadorizada,
espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS), imagem de raios-X e outros
sistemas. A andlise por imagens de video (VIA) é a mais promissora e ja esta sendo
utilizada dentro dos frigorificos, melhorando a consisténcia da classificacdo por
remover a subjetividade da avaliacao visual (Cannell et al., 2002; Craigie et al.,
2012; Beak et al., 2021). Neste sentido, 0 avango da tecnologia permitiu o uso de
cameras associadas a programas de processamento de imagens como uma
ferramenta eficiente para a avaliacdo das caracteristicas de carcacas (Teira et al.,
2003; Bittencourt, 2009; Geraldo et al., 2017; Miller et al., 2019; Weber et al., 2020).
Estas abordagens estdo baseadas em Machine Learning, que objetiva a elaboragéo
de algoritmos com capacidade de adquirir conhecimento ao extrair padrées a partir
de dados e efetuar a tarefa de predicdo (Goodfellow et al., 2016), permitindo, assim,

realizar a classificagdo automatica das carcacas.

Uma das principais etapas de um sistema baseado em imagens € a
segmentacdo, que visa identificar as regides de interesse na imagem. A
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segmentacao € essencial em ambientes ndo controlados (fundo inconstante), como
ocorre na linha de abate. No entanto, mesmo em um ambiente controlado, a
segmentagao pode ajudar a reduzir o ruido, tornando o sistema ainda mais robusto
(Gongalves et al., 2020). Erros na etapa de segmentagdo afetam diretamente o
desempenho do sistema. Uma boa segmentacdo aumenta a precisdo das etapas
posteriores, em sistemas de visdo computacional, e, portanto, a escolha do método
de segmentacdo € extremamente importante. Diante do exposto, o objetivo neste
estudo foi desenvolver um algoritmo de segmentacdo de imagens baseada em
arquitetura de rede neural convolucional (CNN - convolutional neural network) para a
tarefa de segmentacdo automatica da carcaca e dos tecidos em sua superficie.
Acredita-se que a andlise da superficie da carcaga, quantificando as areas de
musculo exposto, tecido conectivo, gordura e suas relagbes possa contribuir na
classificacdo de carcacas, visto que, quanto maior a area exposta dos tecidos
muscular e conectivo, menor sera a area recoberta pela gordura subcutanea e,

consequentemente menor sera o escore de acabamento atribuido a carcaca.

MATERIAIS E METODOS

O experimento foi conduzido com dados coletados em frigorifico comercial.
Foram utilizadas imagens de meia-carcacas de animais de diferentes composicoes
genéticas, classes sexuais, idades e pesos. A face lateral das meia-carcacas foi
utilizada para obtencdo de imagens digitais com resolucédo espacial de 1280 x 720
pixels. As imagens coletadas foram utilizadas como entrada (input) da rede neural.
Esta foi responsavel por segmentar as carcagas e os diferentes tecidos na superficie
das mesmas, utilizando, para isso, técnicas de reconhecimento de padrdes.

Obtencao de imagens

A infraestrutura de captura de imagem foi instalada em frigorifico comercial. O
sensor foi posicionado no final da linha de abate, permitindo coletar imagens de uma
carcaga por vez com o Intel® RealSense ™. Este dispositivo combina uma camera
RGB e um sensor de profundidade. O sensor de profundidade consiste em um
projetor de infravermelho e um sensor de infravermelho e usa o principio de medig¢éao
"Luz estruturada" para coletar informagdes de profundidade. Um padrdo de pontos

7

de laser infravermelho € projetado na cena. Sua deformagcdo € detectada pelo
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sensor infravermelho e usada para calcular os valores de profundidade. O sensor
possui um campo de visdo de 85,2° na horizontal e 58° na vertical, resolucédo de

1280 x 720 pixels e pode gravar até 90 imagens de profundidade por segundo.

O software para operar as cameras Intel® RealSense™ foi implementado em
Python (baseado em OpenCV, 2015). As opcbes de imagens RGB, mapa de
profundidade ou ambos, na sobreposicdo, foram exibidos no monitor para
verificacdo da qualidade dos dados coletados. Os fluxos de dados foram nomeados

automaticamente para evitar a substitui¢cao.

Rede neural proposta
Recursos de Hardware e ferramentas

A rede neural utilizada neste trabalho foi do tipo Mask R-CNN. Utilizou-se a
linguagem de programacdo Python devido a disponibilidade de bibliotecas
relacionadas com processamento de imagens e redes neurais. A biblioteca OpenCV
foi utilizada para os processos relacionados com a aquisicéo e preparo das imagens
e TensorFlow e Keras para implementagéo e registo das informacgdes relacionadas
com o treinamento, teste e validacao da Rede Neural proposta. A maquina utilizada
para o pré-processamento e para o treinamento da rede neural possui a seguinte
configuragéo: Processador Intel (R) Core (TM) i7-7700 CPU @ 3.60GHz, unidade de
processamento grafico GeForce GTX 1070 8Gb e memdria principal RAM DDR4
16Gb.

Conjunto e preparacao das imagens

O desenvolvimento deste projeto teve acesso a um conjunto de 700 imagens
RGB-D, obtidas pelo sensor Intel® RealSense™. Todas as imagens foram
convertidas para o formato PNG. O conteddo das imagens foi composto pela
carcaca (objeto de interesse) e o fundo. Parte das imagens passaram por um
processo de selecdo da regido de interesse manualmente, utilizando-se para isso, o
software LabelMe (Russell et al., 2008). Assim, as imagens passaram a possuir um
ficheiro de texto associado com as segmentagcdes manuais correspondentes, de
modo a obter as mascaras de referéncia necessarias para o treinamento da rede.
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A ferramenta LabelMe gera um arquivo no formato JSON para cada imagem,
contendo a marcacao dos poligonos que representam as classes de interesse,
carcaga e tecidos em sua superficie (tecido muscular exposto, tecido conectivo e
tecido adiposo (tudo aquilo que ndo se enquadra como tecido muscular e
conectivo)). Entretanto, a Mask R-CNN espera como entrada um Unico arquivo
JSON com as informacbes de todas as imagens. Para resolver essa
incompatibilidade, foi criado um maodulo que recebe como entrada os JSON'’s de
cada imagem, os formata para o padrdo de entrada que a rede espera e entdo os

concatena em um Unico JSON.

As imagens de referéncias possuem exatamente as mesmas dimensdes das
imagens de entrada. Devido a motivos de qualidade e presenca de artefatos na
imagem, algumas imagens foram excluidas do banco de dados. No final deste
passo, obteve-se um conjunto de 565 imagens RGB-D e suas respectivas mascaras.
Vale ressaltar que as imagens selecionadas foram aquelas com as classes de
interesse bem definidas.

Divisao em conjuntos de treinamento, teste e validacao

Para treinar a rede neural, o conjunto de imagens foi dividido em trés grupos
distintos: treinamento, teste e validacdo. Para obtencdo dos conjuntos de
treinamento e teste, o conjunto de dados foi dividido utilizando uma proporgao
80%/20% (treinamento e teste, respectivamente), conforme descrito por Kenton
(2018). O conjunto de validagdo foi obtido a partir de um banco de dados
independente. Portanto, o conjunto de imagens foi dividido, aleatoriamente, em 115
(20% de 565) imagens de teste, 450 (80% de 565) imagens de treinamento, e 100
imagens para validacao.

Implementacao - Arquitetura da rede

Segundo He et al. (2018), a rede neural Mask R-CNN obteve resultado
superior, quando comparada com os métodos considerados mais modernos em
segmentacdo. Isso inclui MNC (Dai et al.,, 2016) e FCIS (Li et al.,, 2017). Neste
sentido, a rede neural utilizada neste estudo foi a Mask R-CNN (He et al., 2017).
Esta consiste, principalmente, de duas partes: backbone para extracdo de recursos
e deteccao de objetos (localizacdo e classificacao) e previsdo de mascara. A rede de
proposta de regido (RPN, Ren et al., 2017) é usada para gerar a caixa delimitadora
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(bounding box) do candidato para segmentacao da instancia adicional. Além disso,
para obter a mascara predita do objeto, a camada ROI Align é usada para mapear o
mapa de feicbes da regido de interesse (ROI) para um tamanho fixo (He et al.,
2017).

Antes do treinamento do modelo, a aprendizagem de transferéncia foi
introduzida, visto que comecgar um Deep Network exige milhdes de hiperparametros
treinaveis, o que significa que o numero de imagens rotuladas deve ser grande.
Frente a isso, a Mask R-CNN foi implementada para reconhecer 80 classes distintas,
a fim de limitar o nimero de imagens necessarias para treinar toda a rede. Em
Machine Learning, transferéncia de aprendizagem refere-se a aplicagdo do
conhecimento adquirido na resolu¢gdo de um problema para resolver um problema
diferente, mas relacionado. Isso significa que, em vez de treinar os parametros de
rede do zero, utiliza-se os pesos da rede treinada com as 80 classes em um novo
conjunto de dados como ponto de partida para o ajuste fino dos pesos para o
problema de identificar tecidos nas carcagas. Isso reduz o numero de imagens
necessarias para treinar a rede e diminui 0 tempo necessario para treinar os
modelos, uma vez que quantidades limitadas de dados de treinamento rotulados a
mao sao necessarias. Para obter maior precisdo de reconhecimento, a rede mais
profunda ResNeXt-101 (He et al., 2016), combinada com Feature Pyramid Network
(FPN, Lin et al., 2017), foi usada como o backbone para extragdo de recursos. Como
a carcaca € o objeto de interesse na cena, todos o0s objetos, exceto as carcacgas, sao
classificados como plano de fundo. A resolugdo da imagem de entrada foi de 1280 x
720 pixels.

Especificamente, a rede Mask R-CNN, aplicada nesta pesquisa, € composta
por quatro mddulos funcionais: (i) a imagem é fornecida para a rede, (ii) a arquitetura
de backbone convolucional é usada para extracdo de recursos na imagem inteira,
(iii) as regides que contém as classes sdo delimitadas (bounding box) e a rede gera
as mascaras das classes identificadas; e (iv) a rede retorna a imagem original com o
acréscimo das marcacbes das classes identificadas e suas respectivas bounding
boxes.

A configuragdo da Mask R-CNN foi 1 GPU, resolugdo maxima 1280 x 780
pixels, taxa de aprendizado de 0,002, 500 passos por época, total de 200 épocas e

minimo de acurécia igual a 0,7.
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Critério de avaliacao

Para validar o modelo, utilizou-se a validagao através da métrica mAP (mean
Average Precision). Este € um método eficiente e popular para estimagéo da taxa de
erro em reconhecimento de padrdes. Para cada instdncia de uma classe identificada
em uma imagem, a bounding box predita € sobreposta a bounding box real. Dessa
sobreposicao, é calculado o coeficiente loU (Intersection over Union), o qual é obtido
por meio da divisdo da area da intersecao pela area da unidao das bounding boxes. O
coeficiente loU € um valor que varia entre 0 e 1, quanto mais préximo de 1, maior a
semelhanca entre os bounding boxes. Através do loU de cada instancia, € calculado
o AP (Average Precision) da imagem. Posteriormente, definiu-se os limiares 0,25,
0,50 e 0,75 e os comparou com o loU. Limiar maior que o loU significa um
verdadeiro positivo, caso contrario, existe um falso positivo. O AP da imagem é a
quantidade de verdadeiros positivos dividido pela quantidade de instancias
encontradas na imagem (verdadeiros positivos + falsos positivos). Ja o mAP

consiste na média aritmética do AP de todas as imagens do conjunto de validacéo.

A capacidade preditiva da rede foi avaliada em termos de coeficiente de
determinagdo (R? e o quadrado médio do erro de predicdo (MSPE), que foi
decomposto em enviesamento médio (MB), viés sistematico (SB) e erros aleatoérios
(RE) (Lépez-Campos, et al., 2018). Essas trés fragdes foram calculadas e expressas
como porcentagens, como sugerido por Benchaar et al. (1998), para descrever o
erro residual nos modelos. MB indica como a média dos valores preditos pela rede
se desvia das médias das observacgbes reais. SB mede o desvio do coeficiente de
regressdo de quadrados minimos de um. Esse € o valor que seria obtido se as
predicoes e o observado real estiverem em total acordo. O RE é a variacao nas
medidas preditas que nao é explicada (Theil, 1966).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Este artigo apresentou uma nova abordagem estatistica e de reconhecimento
de padrdes baseada no aprendizado de maquina para automatizar o processo de
identificagdo da carcaca e tecidos em sua superficie, em ambientes frigorificos. A
principal novidade do estudo é a aplicagdo do algoritmo Mask R-CNN e a
demonstracao de sua eficacia para a tarefa de avaliar carcacas bovinas. A esséncia
da avaliacdo das carcacas neste artigo € a segmentacdo das carcagas
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individualmente, que representa o contorno da carcaca, e a classificacdo dos
diferentes tecidos, ou seja, identificar o tecido muscular exposto, tecido conectivo e
tecido adiposo (gordura). Os resultados (Tabela 1) demonstram que a rede neural
desenvolvida obteve uma precisao de 98,2%, representando a robustez do método
de segmentacdo para a classe carcacga individualmente, resultado superior ao
encontrado por Gongalves et al. (2020), em estudo realizado para investigar dois
métodos de segmentacao de imagens (Superpixel + CNN e SegNet), que obtiveram

uma precisdo de 96% para a segmentacao da carcaga bovina.

Tabela 1 - Mean Average Precision (mAP) obtido na segmentacédo dos tecidos de

interesse (muscular, conectivo e adiposo) e da carcaga, individualmente.

Tecidos de interesse (%) Carcaca (%)
AP25 66,4 98,2
AP50 427 98,2
AP75 11,3 98,2

AP: Average Precision.

A rede neural artificial teve um desempenho satisfatério na estimativa dos
tecidos muscular, conectivo e adiposo. A rede foi capaz de detectar com uma
acuracia de 11,37% com 200 épocas e sobreposicao (loU) maxima de 75% de
interseccao correta entre as bounding boxes. A variacdo de loU interfere na acuracia
do método, visto que a carcaga pode estar parcialmente oculta pela proximidade
com outras carcagas. Visando aumentar a acuracia, diminuiu-se o loU para 50% e,
por fim, a 25%, sendo obtida a acuracia de 66,4%. E possivel observar que, quanto
menor a loU do objeto a ser encontrado, maior tende a ser a eficacia da
identificacdo. O loU é fator determinante para acuracia, ja que € possivel encontrar
carcagas abaixo de 100% de sobreposicédo, levando a um resultado eficaz com
carcacgas avaliadas sob outros angulos. Em principio, estes valores podem parecer
baixos, no entanto, o modelo desenvolvido obteve um valor de mAP (50%) de 42,7
%, pouco abaixo dos 60% obtidos a partir do melhor modelo desenvolvido por He et
al. (2018) para segmentacdo multiclasse, superando os modelos MNC (Dai et al.,
2016) e FCIS (Li et al., 2017), vencedores do COCO (Common Objects in Context)
2015 e 2016. Esses resultados indicaram que a rede neural desenvolvida com base
no uso de recursos de imagem digital teve a precisdo aceitavel para estimativa dos
diferentes tecidos na superficie da carcaca.
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Comparacao Inter-Observador

Como referido anteriormente, o conjunto de imagens possui segmentacdes
manuais disponiveis. De forma a validar os resultados obtidos pelo método
desenvolvido, estes foram comparados com os resultados obtidos manualmente. Os
resultados a serem considerados sado provenientes de um banco de dados
independente, e, portanto, ndo possuem nenhuma relagdo com o treinamento e
expressam melhor o quéo genérica a rede treinada esta. No geral, a rede neural foi
capaz de predizer com alta precisdao os tecidos da superficie das carcacas. Estes
resultados ficam mais evidentes ao analisar a Tabela 2, na qual sao apresentados
os valores observados em relacdo aos valores preditos de cada tecido analisado

(Figura 1).
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Tabela 2 - Comparacgao entre as previsoes realizadas pela rede neural Mask R-CNN e as mensuragdes realizadas manualmente.

. M ' CCC MSEP decomposition
Variavel ayers
R2 Restr2  MSE Test Cb Pc r2 RMSEP MSEP MB% SB% RE%
CON (%) 0,95 0,94 0,29 0,00001 0,99 0,97 0,97 0,58 0,33 3,30 10,3 86,4
MUS (%) 0,82 0,95 1,22  0,00001 0,99 0,90 0,90 1,14 1,31 0,02 8,45 91,5
GOR (%) 0,82 0,91 1,44 0,00001 0,99 0,90 0,90 1,28 1,65 0,29 14,1 85,5

CON=Tecido conectivo (%); MUS= Tecido muscular exposto (%); GOR: Gordura de cobertura (%); Rest. r* = r? resistente; Mayer’s
test=HO:a=0e b =1; CCC = coeficiente de correlacdo de concordancia, varia de 0 a 1; Cb = correcao de viés, variade 0 a 1; 1
indica nenhum desvio de Y = X, RMSEP = raiz do erro quadratico médio; MSEP = erro quadratico médio de predigdo; MB =
enviesamento médio (% de MSEP); SB = viés sistematico (% de MSEP); RE = erros aleatorios (% de MSEP).
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Figura 1 - Relacdo entre os valores preditos pela rede neural e os observados das
areas cobertas pelo tecido conectivo (A), tecido muscular (B) e tecido adiposo (C)
em porcentagem da &rea total.

Os valores das é&reas dos tecidos (conectivo, adiposo e muscular) séo
expressos em porcentagem da area total da carcaca. Essas areas tiveram os
valores de correlacao e coeficiente de concordancia (CCC) préximos de um. A rede
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desenvolvida previu com boa acuracia e precisao o tecido conectivo (CCC = 0,97),
tecido muscular exposto (CCC = 0.90) e a cobertura de gordura subcutanea (tecido
adiposo; CCC = 0,90). O MSPE apresentou valores relativamente baixos e foi
definido por RE em uma porcentagem superior a 85 % para estimativas de tecido
adiposo e conectivo, e superior a 90 % para estimativas de tecido muscular exposto
(Tabela 2). De fato, o RE explicou a maior parte dos valores de MSPE, implicando
que as diferengcas entre os valores preditos e observados (segmentagdo manual)
sdo associadas a fatores externos, como a qualidade da imagem e o processo de
calibracdo da camera, posicionamento das carcagas, iluminacdo ambiente e a

tomada de decisao por parte dos observadores quando da identificacdo das areas.

Neste sentido, verifica-se que, na maioria das vezes, a rede tende a gerar
mascaras semelhantes as mascaras originais, conforme pode se observar na Figura
2. No entanto, existem imagens em que o tecido conectivo apresenta tons similares
aos tons da gordura, o que dificultou, em parte a segmentacao dessas areas. Nesse
caso, a imagem predita apresentou area maior, quando comparada com a imagem
original, como pode-se observar na Figura 3. Todavia, nas imagens em que existem
tecidos aparentes nao selecionados (musculo e conectivo), como na Figura 4, a rede
foi capaz gerar uma mascara com estas segmentac¢des, 0 que nao esta indicado na
mascara original. Logo, pode-se concluir que as mascaras obtidas para um conjunto
de imagens tém o mesmo grau de precisdo que as mascaras obtidas manualmente

por técnicos experientes.

Os resultados obtidos permitem concluir que a solugéo proposta € capaz de
lidar com o ruido, artefatos e variacbes de contraste caracteristicos das imagens
RGB-D, evidenciando que o modelo foi capaz de generalizar adequadamente os
dados. Desta maneira, prova-se a capacidade e o potencial deste modelo para ser
usado em condig¢Ges praticas.
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Figura 2 - Mascara gerada pela rede semelhante a mascara original. A imagem
predita estd a esquerda. No centro, esta a imagem de referéncia e, a direita, esta a

imagem original com os contornos das fei¢oes.
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Figura 3 - Mascara gerada pela rede apresentando maior area de colageno em
comparacao com a mascara original. A imagem predita esta a esquerda. No centro,
estda a imagem de referéncia e, a direita, estd a imagem original com os contornos

das feigdes.
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Figura 4 - Mascara gerada pela rede apresentando tecidos nao selecionados
(musculo e conectivo) na méascara original. A imagem predita estd a esquerda. No
centro, esta a imagem de referéncia e, a direita, esta a imagem original com os

contornos das feigoes.
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Estudos anteriores demonstraram a demanda por sistemas automaticos de
avaliacao de carcagca em tempo real. Mas as pesquisas existentes utilizam de outras
técnicas e recursos computacionais (Bittencourt, 2009; De La Iglesia et al., 2020;
Goncalves et al., 2020; Nucci et al., 2020). Uma grande vantagem da abordagem
Mask R-CNN é a capacidade de realizar deteccao e classificagdo, bem como
segmentacao de objetos presentes nas imagens (He et al., 2017), o que permite o
desenvolvimento de algoritmos adicionais para realizar tarefas, como a tipificagéo

das carcacas em tempo real em ambientes frigorificos.

Neste estudo, a rede de aprendizagem profunda Mask R-CNN foi adotada, a
qual foi modificada e ajustada com os dados de treinamento para detectar e
classificar tecidos na superficie das carcagas. Devido ao numero de imagens e a
qualidade dessas, o0 sistema apresentou as capacidades potenciais de
monitoramento rapido das carcacgas, proporcionando os beneficios de baixo custo,
eficiéncia de tempo e operagdo conveniente. A abordagem de classificagdo
multiclasse atingiu uma boa precisdo, sem a necessidade de quaisquer etapas de
pré-processamento. Isso ocorre, principalmente, porque o conjunto de dados foi
coletado em um ambiente relativamente complexo, com muita interferéncia, e com
carcagas que apresentavam diferentes caracteristicas, o que permitiu obter um
modelo com boa capacidade de generalizacdo, quando se trata de segmentar
tecidos na superficie de carcacas. Neste sentido, é provavel que outros possam
alcancar resultados similares aos nossos, devido, principalmente, a heterogeneidade
do banco de dados utilizado e, especialmente, porque os tecidos na superficie das
carcagas se diferenciam e se destacam em virtude da coloracdo e potencial de

ocorréncia em areas pré-determinadas.

CONCLUSOES

A segmentacdo de imagens € uma das etapas mais importantes e complexas,
pois favorece o desempenho das etapas subsequentes. A contribuicdo deste
trabalho é a proposicdao de um método de segmentacdo de diferentes tecidos na
superficie da carcaga, que pode auxiliar no desenvolvimento de sistemas
automatizados de avaliagdo de carcagas em frigorificos. Os resultados obtidos
demonstram que o modelo apresentou resultados satisfatérios e generalizaram o
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problema ao ponto de extrair a segmentacao das carcacas e dos diferentes tecidos,

demonstrando que o modelo desenvolvido foi eficaz e robusto.
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RESUMO

Ferramentas que auxiliem na modelagem do crescimento dos tecidos, na
avaliacdo da condicdo corporal e, também, no desenvolvimento de sistemas de
pagamento baseados em mérito da carcaca, se fazem necessarias, visto que podem
possibilitar a homogeneizacao das carcagas bovinas in vivo. Assim, esta meta-
analise foi realizado com o objetivo de estimar e validar equacéo para predizer a
espessura de gordura subcutanea (EGS) da carcaca em bovinos in vivo. Foi
utilizado um banco de dados composto por 820 animais, englobando machos nao
castrados, machos castrados e novilhas de diferentes grupos genéticos (Nelore,
cruzado de corte e cruzado de leite) e dois tipos de abate (comercial e
experimental). Para gerar a equacao foi testado um modelo misto incluindo os
efeitos fixos de grupo genético, género e condi¢dao de abate, e efeitos aleatdrios do
estudo. A estrutura dos componentes de variancia foi utilizada para determinar o
modelo com melhor ajuste, com base nos critérios de informacéo de Akaike (AIC).
Os dados coletados foram analisados pelo procedimento MIXED contidos no SAS
9.0 (Statistical Analysis System Institute, Inc.). O nivel de 0,05 foi estabelecido como
o nivel critico de probabilidade para o erro do tipo I. As andlises de validacao foram
realizadas por meio do Model Evaluation System (MES; College Station, EUA),
utilizando um banco de dados independente compostas por 134 observacbes. A
EGS pode ser estimada pela seguinte equacao: EGS (mm) = - 2,37 + 0,709 x GMD
(kg) + (PCar (kg) x Y), onde GMD = ganho médio diario, PCar (kg) = peso de
carcaga e Y = representa o ajuste para a classe sexual e grupo genético, conforme
descrito a seguir: Nelore = 0,02380; Cruzado de Corte = 0,02705 e Cruzados de
Leite = 0,01770 (para machos nao castrados); Nelore = 0,03043; Cruzado de Corte =
0,03368 e Cruzados de Leite = 0,02433 (para machos castrados) e Nelore =
0,03545; Cruzado de Corte = 0,03871e Cruzados de Leite = 0,02935 (para fémeas).
A equacéo proposta apresentou coeficientes de correlacdo que variaram entre 0,25
e 0,78 para os bovinos que compuseram o conjunto de dados de validacdo. A partir
da validacdo da equacdo, recomenda-se o0 uso dessa para animais Nelore e
cruzados de corte e leite, de diferentes classes sexuais, como uma ferramenta para

estimar a qualidade da carcaga bovina em relacao a cobertura de gordura.

Palavras-chave: classe sexual, grupo genético, meta-analise, precisdo
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INTRODUCAO

Em sistemas de producdo de carne, o conhecimento dos fatores que
determinam o crescimento e o desenvolvimento dos tecidos sdo de grande
importancia para a adequacao do manejo nutricional e definicdo do melhor ponto de
abate, objetivando o maximo de rendimento a desossa e qualidade da carne
produzida. Estes processos estao intimamente relacionados com a quantidade de
0ss0s, musculos e gordura na carcaga (Sakamoto, 2012), e sao influenciados por
fatores como a idade, grupo genético, classe sexual, alimentagdo, maturidade e
condicao corporal (Osério et al., 1995; Osdério et al., 2012). O entendimento de como
ocorre a deposicao dos tecidos permite a manipulagédo do crescimento e a obtengéo
de melhores indices produtivos e, consequentemente, a produgdo de carcacas de
qualidade.

Diante do exposto acima, ferramentas que auxiliem na modelagem do
crescimento dos tecidos, na avaliagcdo da condicdo corporal e, também, no
desenvolvimento de sistemas de pagamento baseados em mérito da carcaca, se
fazem necessarias, visto que possibilitam a homogeneizacao das carcacas bovinas
in vivo, reduz perdas econdmicas e atende as demandas mercadoldgicas
especificas em pesos de cortes carneos (Cardoso et al.,, 2013). Nesse sentindo,
associacdes de produtores e frigorificos tém proposto a criacdo de programas que
estimulam a producdo de carne com qualidade superior. Tais programas sao

focados em avaliar, classificar e tipificar as carcagas, a fim de hierarquiza-las.

Entre as caracteristicas de carcaca, o rendimento dos cortes comerciais, 0
peso e o0 grau de acabamento sdo as principais variaveis de interesse comercial
para os frigorificos (Costa et al., 2002; Arboitte et al., 2004). A classe sexual e a
maturidade também sdo avaliadas, uma vez que influenciam a qualidade final da
carne (Restle et al.,, 1999). O peso de carcaca normalmente exigido pelos
frigorificos é acima 180 kg (12 arrobas) para fémeas e 225 kg (15 arrobas) para
machos inteiros e castrados. Neste sentido, o produtor necessita de um parametro
entre 0 peso vivo, na propriedade, e quanto deste peso € representado pela carcaca.
Para chegar a decisdo correta, o produtor precisa entender e considerar os fatores
que influenciam o peso de carcaca. Entre eles, pode-se citar sexo, peso de abate,
tipo de alimentacado, grau de acabamento (quantidade de gordura), raca e limpeza
(toalete). A quantificacdo adequada da carcaga permite aumentar o retorno
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econdmico dos produtores, uma vez que estes geralmente sdo pagos de acordo
com o peso da carcaca. Além disso, 0 peso de carcaca € um pré-requisito para
calcular o rendimento de carcaga, o que € importante para definir a rentabilidade do

gado terminado em pasto ou em confinamento.

Quanto ao grau de acabamento, os frigorificos exigem carcacas com
espessura de gordura subcutanea minima de 2,5 a 3 mm (Bridi, 2019). Abaixo deste
limite, ocorre escurecimento da parte externa dos musculos expostos ao
resfriamento, conferindo aspecto visual indesejavel, o que prejudica a
comercializagdo (Magnabosco et al., 2006; Moreira et al., 2017), aumenta a perda de
peso da carcaca devido a perda de liquidos durante a refrigeracao (Restle et al.,
1999; Costa et al., 2002) e produz carne menos macia (Kazama et al., 2008; Bridi,
2019). O excesso de gordura subcutanea também nao é indicado, pois tem
correlacdo negativa com o rendimento da porcdo comestivel da carcaca e pode
promover prejuizos ao produtor e ao frigorifico, uma vez que o excesso de gordura
subcutanea recebe toalete mais intenso antes da pesagem da carcaga e,
consequentemente, diminui 0 peso da carcaca e aumenta o custo operacional
envolvido no processo (Costa et al., 2002). Neste sentido, o produtor recebera
incentivos financeiros apenas para carcagas que apresentem condicdes ideais de
acabamento, sendo este estabelecido pelo frigorifico e mercado consumidor.

Outro ponto é que animais com pesos elevados e alta proporcao de gordura
na carcaga sao considerados inadequados, pois reduzem consideravelmente sua
eficiéncia de producdo, devido a menor eficiéncia biolégica em acumular gordura.
Neste contexto, o fator-chave é a alimentacdo continua e de qualidade para o
rebanho. Assim, é um risco para o produtor manter, dentro do rebanho, animais ja
terminados, uma vez que o custo de produzir este animal é alto e pode diminuir a

rentabilidade de todo o sistema produtivo.

Por esta razdo, tecnologias que proporcionem maior probabilidade de
sucesso econbmico sdo essenciais. Com isso, o produtor tera acesso a dados que
auxiliardo na tomada mais eficiente da decisdo, permitindo produzir animais com
melhor conformidade com os critérios de carcaga, com menor custo de producao e
maior obtencao de subsidios (Pereira et al., 2016). Assim, foram geradas equacoes
para predizer 0 acabamento de gordura subcutanea da carcaga em bovinos in vivo,

em funcdo do peso de carcaca e ganho médio diario de animais criados em
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condicbes tropicais. Este modelo dard suporte aos pecuaristas na tomada de
decisao, visando aumentar a qualidade da carne produzida e a rentabilidade do
sistema, por ajudar a definir a melhor hora do abate animal em virtude do

acabamento.

DESCRICAO DO BANCO DE DADOS

O banco de dados foi composto por 820 animais obtidos de 29 estudos
realizados em condicdes brasileiras (Tabela 1). O banco de dados continha
informacgdes individuais de peso corporal em jejum (PCj), peso de carcaca quente
(PCQ), espessura de gordura subcutanea (EGS) e ganho meédio diario (GMD)
obtidos em frigorifico comercial (249 animais) e no frigorifico Escola da Universidade
Federal de Vigcosa-MG (571 animais). Antes do abate, os animais foram submetidos
a jejum de sélidos por 16 horas. O abate foi realizado via atordoamento e sec¢ao da
veia jugular, para sangramento total. Os dados foram coletados e codificados por
género (ndo castrados, castrados e novilhas) e grupo genético (Nelore, cruzado de
corte, cruzado de leite). O grupo genético com maior representatividade no banco de
dados foi o Nelore, com 594 animais (483 n&o castrados, 66 castrados e 45
novilhas). O grupo de animais Cruzados de Leite foi constituido de 137 animais (94
ndo castrados, 16 castrados e 27 novilhas). Ja o grupo de animais Cruzados de
Corte foi formado por 89 animais (58 nao castrados, 9 castrados e 22 novilhas).

Analise estatistica

Para gerar a equagéo para estimar a EGS, foi testado um modelo misto
incluindo os efeitos fixos de grupo genético, género e condicdo de abate (comercial
ou experimental), e efeitos aleatorios do estudo. A estrutura dos componentes de
variancia foi utilizada para determinar o modelo com melhor ajuste, com base nos
critérios de informacéo de Akaike (AIC). Os dados coletados foram analisados pelo
procedimento MIXED contidos no pacote estatistico SAS 9.0 (Statistical Analysis
System Institute, Inc.). O nivel de 0,05 foi estabelecido como o nivel critico de
probabilidade para o erro do tipo I.
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Tabela 1 - Estatistica descritiva dos dados utilizados para gerar a equagéo.

Item PCj (kg) Pcarcq (kg) EGS (mm) GMD (kg)
Macho cruzado de corte ndo castardo (n = 58)
Média 471.,5 269,7 5,67 1,363
Minimo 228,0 122,7 0 0,200
Maximo 641,0 364,6 13,00 2,300
Desvio padrao 85,60 52,56 2,859 0,463
Fémea cruzado de corte (n = 22)
Média 357,5 191,0 5,318 1,400
Minimo 169,0 100,3 0,700 0,200
Maximo 466,0 2541 8,500 2,100
Desvio padréao 87,46 41,88 2,632 0,437
Macho cruzado de corte castrado (n = 9)
Média 391,4 223,7 5,088 1,228
Minimo 265,0 155,2 1,00 0,700
Maximo 487,0 260,5 8,400 1,700
Desvio padrao 74,16 40,83 2,552 0,303
Macho cruzado de leite ndo castrado (n = 94)
Média 400,3 223,2 2,161 1,230
Minimo 166,0 96,10 0 0
Maximo 594,0 324,5 7,500 2,100
Desvio padrao 98,95 55,06 1,468 0,492
Fémea cruzado de leite (n = 27)
Média 315,2 165,7 2,729 0,907
Minimo 232,0 117,0 0,800 0,400
Maximo 411,0 226,3 5,700 1,400
Desvio padrao 57,34 31,66 1,498 0,277
Macho cruzado de leite castrado (n = 16)
Média 431,1 236,1 3,531 0,757
Minimo 325,0 173,5 1,300 0,100
Maximo 524,0 303,2 7,000 1,300
Desvio padrao 62,89 36,72 1,500 0,354
Macho Nelore nao castrado (n = 483)
Média 440,3 257,4 4,350 1,111
Minimo 165,0 90,50 0 0
Maximo 660,0 391,4 12,00 2,200
Desvio padrao 89,57 52,90 2,108 0,358
Fémea Nelore (n = 45)
Média 246,4 140,2 2,977 0,511
Minimo 125,0 68,70 0,500 0
Maximo 437,0 257,1 9,200 1,400
Desvio padrao 70,71 45,36 2,207 0,347
Macho Nelore castrado (n = 66)
Média 402,2 228,0 4,971 0,845
Minimo 122,0 67,20 0,400 0,100
Maximo 582,0 322,4 11,70 1,400
Desvio padrao 121,4 67,61 2,829 0,315

PCj: peso corporal em jejum (kg), Pcarcq: peso de carcaca quente (kg), EGS:
espessura de gordura subcutanea (mm) e GMD: ganho médio diario (kg).
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EQUACOES PARA PREDICAO DO ACABAMENTO DE CARCACA POR
ESPESSURA DE GORDURA SUBCUTANEA (EGS)

A curva de crescimento animal apresenta forma sigméide. Durante a primeira
etapa, o crescimento é lento, seguido por um periodo de aceleracao, atingindo o
maximo crescimento préximo a puberdade e, em seguida, ocorre uma fase de
desaceleracao (Berg & Butterfield, 1976). Apds a fase de desaceleracdo, o animal
atinge a maturidade fisiol6gica e a curva tende a atingir o platé. A partir desse
momento, o crescimento é lento e representado, principalmente, pela deposicdo do
tecido adiposo (Almeida et. al., 2001). Assim, um aspecto importante para a
qualidade da carcaca é a quantidade e distribuigcdo do tecido adiposo. Dessa forma,
pode-se definir a carcaca ideal como uma carcagca pesada e que apresente
proporcdo adequada de gordura subcutdnea, definida pelos parametros de
qualidade do mercado consumidor. Em virtude disso, todos os sistemas avaliam o
grau de acabamento das carcagas utilizando escores visuais (subjetivo) ou
mensuragdes objetivas. A avaliagdo subjetiva é realizada visualmente na altura da
62, 92 e 122 costelas, na regidao lombar e no coxao (Bridi, 2002). Desta forma, as
carcacas podem ser classificadas com escore ausente (< 1 mm), escassa (1 - 3
mm), mediana (3 - 6 mm), uniforme (6 - 10 mm) e excessiva (> 10 mm de espessura
de gordura). Para avaliagcdo objetiva, utiliza-se o paquimetro para mensurar a
espessura de gordura subcutanea entre a 122 e 132 costelas (Luchiari Filho, 2000).
Esta avaliacdo é mais precisa se comparada com a avaliacao visual. No entanto,
nao € comumente praticada no Brasil, pois danifica um corte de alto valor comercial
(contra-filé) e demanda maior tempo de permanéncia das carcagas nos frigorificos,
ja que as carcacas devem estar resfriadas.
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Ausente Escassa Mediana Uniforme Excessiva

<1mm 1-3mm 3-6mm 6—-10 mm >10 mm

Figura 1 - Escore de acabamento de gordura

Métodos rapidos e confiaveis para avaliar a composi¢cdo corporal séo
necessarios em sistemas de producdo de bovinos para minimizar a auséncia ou
excesso de gordura nas carcacas, aumentando a consisténcia dos produtos
fornecidos, devido a homogeneizacdo das carcagas bovinas in vivo. O nivel
alimentar influencia o ganho de peso, a composicao corporal (Nour et al., 1981;
Williams et al., 1983; Nour e Thonney, 1994), e a espessura de gordura subcutanea
(EGS), que pode ser correlacionada com o ganho médio diario (GMD) e o peso de
carcaga.

Os animais desse banco de dados foram da raca Nelore, puros ou cruzados
com racas de corte ou com racas de origem leiteira. Com isso, avaliaram-se 0s
efeitos de classe sexual (ndo castrados, castrados e fémeas) e grupo genético
(Nelore, cruzados de corte e cruzados de leite). Assim, a equagéo geral de predigéo
da EGS foi desenvolvida (Eq.1).

EGS (mm) =- 2,37 + 0,709 x GMD (kg) + (Peso Carcaca (kg) x Y) Eq.1

(R? = 0,49; RMSE = 1,67; AIC = 2840), em que Y representa o ajuste para a
classe sexual e grupo genético, conforme tabela 2.

Para todos os componentes avaliados verificou-se nao existir efeito da classe
sexual e grupo genético no tocante ao ganho médio diario. Por outro lado, houve
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interacdo entre classe sexual e grupo genético para o coeficiente relacionado a
carcaga e o desmembramento dessa interagcado pode ser visualizado na Tabela 2.

Tabela 2 - Desmembramento do efeito de classe sexual e grupo genético sobre o

coeficiente relacionado ao peso de carcaga.

GMD Peso de Erro P-

Classe sexual Grupo genético  Intercepto (Kg) Carcaa (Kg) padréo valor
Macho néao castrado Nelore 0,02380
Cruzado de Corte 0,02705
Cruzados de Leite 0,01770
Macho castrado Nelore 0,03043
Cruzado de Corte  -2:37 0,709 0,03368 0,0017 0,03
Cruzados de Leite 0,02433
Fémea Nelore 0,03545
Cruzado de Corte 0,03871
Cruzados de Leite 0,02935

O modelo proposto ajusta as diferengas entre grupos genéticos, classes
sexuais e efeito da taxa de crescimento e, portanto, do nivel de consumo e da dieta
sobre o rendimento de carcaca. Dentre as variaveis utilizadas para gerar a equacao,
a que explicou maior parte da variacao foi o ganho médio diario (GMD).

O desenvolvimento de equagdes matematicas para predizer caracteristicas de
carcaga, antes do abate, pode auxiliar na tomada de decisdo do ponto ideal de
abate, melhorar os indices de produtividade e a qualidade das carcagas, permitindo

predizer a remuneracgao a ser obtida na comercializacao com os frigorificos.

Validacao das equacoes

Para validar a equacdo que estima a espessura de gordura subcutanea
(EGS), utilizou-se um banco de dados independente, com animais abatidos em
frigorifico comercial e em condi¢cdes experimentais. O conjunto de dados utilizado
para validacao nao foi incluido no conjunto de dados usado para ajustar a equacgao
testada. O conjunto de dados experimentais foi composto por 17 estudos,
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totalizando 76 observacbes, abrangendo animais de diferentes gendétipos (Nelore,
Cruzado de corte e Cruzado de leite). O conjunto de dados comerciais foi composto
por 58 animais de diferentes gendétipos (Nelore, Cruzado de corte e Cruzado de
leite). Nao foi possivel avaliar a equacao para machos cruzado de corte castrado,
machos cruzados de leite castrado, fémeas cruzadas de leite e fémeas cruzadas de
corte, devido a auséncia de dados (Tabela 3).
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Tabela 3 — Estatistica descritiva dos dados utilizados para validar as equacodes

ltem PCj (kg) Pcarcq (kQ) EGS (mm) GMD (kq)
Macho cruzado de corte nédo castrado (n = 14)
Média 501,1 284,3 6,107 1,550
Minimo 278,0 158,6 1,700 1,200
Maximo 658,0 366,6 11,90 1,900
Desvio padréao 111,1 61,01 3,305 0,326
Macho cruzado de leite ndo castrado (n = 10)
Média 408,6 230,3 1,820 1,444
Minimo 199,0 112,2 0,500 1,200
Maximo 526,0 302,4 5,00 1,800
Desvio padréao 106,1 62,64 1,314 0,194
Macho Nelore nao castrado (n = 89)
Média 447 1 260,0 4,484 1,061
Minimo 205,0 105,2 0 0
Maximo 627,0 360,6 10,30 1,800
Desvio padrao 85,62 49,32 2,213 0,361
Fémea Nelore (n=7)
Média 264,5 152,2 3,328 0,516
Minimo 205,0 106,5 1,60 0,200
Maximo 306,0 174,6 4,600 0,900
Desvio padréao 33,93 24,75 1,178 0,248
Macho Nelore castrado (n = 14)
Média 335,8 194,6 3,904 0,655
Minimo 121,0 64,40 0,600 0,100
Maximo 528,0 306,3 9,400 1,300
Desvio padréao 128,9 76,51 2,790 0,360

PCj: peso corporal em jejum (kg), Pcarcq: peso de carcaca quente (kg), EGS:
espessura de gordura subcutanea (mm) e GMD: ganho médio diario (kg)

A avaliacdo desses modelos fundamentou-se na analise da regresséo linear
entre os valores observados e preditos, sob as seguintes hipbteses: hipétese nula
(HO): BO = 0, hipotese alternativa (HA): B0 # 0; HO: B1 = 1, HA: B1 # 1. O modelo é
considerado um preditor adequado quando ambas as hip6teses forem aceitas. Os
modelos foram avaliados pela estimativa do coeficiente de correlacdo de
concordancia (CCC), sendo que valores mais altos indicam um modelo mais preciso
ou acurado, conforme descrito por Lin (1989). A eficiéncia dos modelos foi avaliada
utilizando os valores estimados do quadrado meédio do erro de predicdo (MSEP), raiz
MSEP (RMSEP) e componentes do MSEP, como o viés quadrado (MB, média dos
desvios), o erro sistematico (SB, representa o erro associado a inclinacdo da
regressao) e o erro aleatério (RE, representa o erro ndo explicado pelo modelo). O
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CCC, MSEP e RMSEP foram estimados utilizando o Model Evaluation System
(MES; Tedeschi, 2006).

O modelo desenvolvido estimou a espessura de gordura subcutanea para
machos Nelore nao castrados (CCC = 0,49), machos cruzados de corte nao
castrado (CCC = 0,53), machos Nelores castrados (CCC = 0,88) e fémeas Nelore
(CCC = 0,61). Estes modelos apresentaram os maiores valores de CCC, Cb e P’c,
indicando maior precisdo e acurdcia. O MSPE apresentou valores relativamente
baixos e foi definido por RE em uma porcentagem superior a 75% para estimativas
de EGS para macho Nelore ndo castrado, macho cruzado de corte ndo castrado,
macho Nelore castrado e fémea Nelore. De fato, o RE explicou a maior parte dos
valores de MSPE, implicando que as diferengas entre os valores preditos e
observados sao associadas a fatores externos, como, por exemplo, retirada de parte
da EGS devido a erros operacionais no momento da esfola. O modelo para macho
Nelore castrado apresentou a maior proximidade entre EGS observada e predita. O
modelo proposto para estimar a EGS em animais machos cruzados de leite ndo
castrados possui limitacbes, visto que grande parte do erro de predicao foi
associada ao modelo (44,35 % do MSEP), indicando que 50,75 % do erro foram
associados aleatoriamente. O modelo proposto foi desenvolvido com base em
medidas obtidas em animais mesticos de diferentes propor¢cées sanguineas (gado
de corte e gado de leite), sendo, portanto, a natureza empirica o principal motivo da
inadequacdo do modelo, por ser dependente da populacdo. Para melhor
exemplificar o0 exposto acima, os dados preditos pela equacao foram comparados
com a EGS observada. (Figura 1).
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Tabela 4 - Andlise de regressao entre valores observados e preditos da espessura de gordura subcutanea de acordo com a classe
sexual e grupo genético.

Grupo Rest Mayer's CCC MSEP decomposition

» :
Classe sexual - gongtico R 1o MSE “reqt cb pc e AMSEP MSEP im0 sB.% RE. %
MI Nelore 0,32 046 3,18 0,00001 0,86 0,49 0,49 1,764 3,111 0,277 0,003 99,72

CCorte 0555 0,61 4,52 0,00001 0,68 050 0,53 2,201 4,844 0,394 21,73 77,87
ClLeite 0,25 049 1,46 0,00001 0,70 0,35 0,36 1,496 2,240 4435 4,892 50,75
MC Nelore 0,78 0,92 1,78 0,00001 0,98 0,87 0,88 1,242 1,544 1579 0,711 97,70
F Nelore 0,33 0,63 1,17 0,00001 0,98 0,56 0,61 0,95 0,905 2,264 11,48 86,25

MI = macho nao castrado, MC= Macho Castrado, F=Fémea, CCorte=Cruzado de corte, CLeite=Cruzado de leite, Rest. r2 = r2

resistente; Mayer’s test = H0: a = 0 e b = 1; CCC = coeficiente de correlagdo de concordancia, varia de 0 a 1; Cb = correcao de
viés, varia de 0 a 1; 1 indica nenhum desvio de Y = X, RMSEP = raiz do erro quadratico médio; MSEP = erro quadratico médio de
predicao; MB = enviesamento médio (% de MSEP); SB = viés sistematico (% de MSEP); RE = erros aleatérios (% de MSEP).
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Figura 1 - Relagéo entre os valores preditos e observados da espessura de gordura
subcutanea.

A partir da validagdo da equacao, recomenda-se o uso da equagao proposta
para animais Nelore e cruzados de corte e leite, de diferentes classes sexuais, como
uma ferramenta para estimar a qualidade da carcaca bovina em relacado a cobertura
de gordura. Espera-se que as equacgdes geradas possam contribuir para a producéo
de carcacas mais homogéneas a serem entregues aos frigorificos e auxiliar nas

tomadas de decisdo do sistema de producéo de bovinos de corte.
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CONCLUSOES GERAIS

O presente estudo abordou o desenvolvimento de uma metodologia de
analise de imagens digitais, que pode ser utilizada para melhorar a extracdo de
informagdes em bovinos e carcaca e, posteriormente, utilizar dessas informacdes
para predizer o acabamento de gordura nas carcacgas de bovinos.

Tecnologias similares a esta ainda sdo escassas no Brasil e no exterior. Os
métodos atualmente utilizados baseiam-se, principalmente, na avaliagdo subjetiva
da musculatura e do acabamento de gordura, por meio da palpagcao e observacgao
visual de pontos anatémicos especificos por um profissional treinado. Existem
tecnologias que contornam o problema da subjetividade, como por exemplo a
ultassonografia, andlise computadorizada de imagens de video, reflectancia préxima
do infravermelho (NIRS), condutividade elétrica ou impedancia bioelétrica, que
apesar de apresentar bons resultados, tem sua utilizacdo limitada pelos custos
elevados.

Nesse sentido, o desenvolvimento de sistemas baseados no uso de sensores
de baixo custo e andlise de imagens, sdo uma alternativa interessante, facil de
adotar e justificavel. Frente a isso, as contribuicoes desta tese sao: apresentacao
das medidas biométricas de bovinos, separados por classe sexual, obtidas a partir
de analise de imagem RGB-D; e relaciona-las com os escores de acabamento
atribuidos as carcacas em frigorifico comercial. Portanto, a adocao desse sistema
proporcionaria menos manipulagcdo animal, reduzindo o estresse e aumentando o
bem-estar. Outra contribuicdo é a proposicdo de um método de segmentagdo de
imagens de carcacas coletadas dentro dos frigorificos. E importante ressaltar que a
eficiéncia de um sistema de extracdo de informacdes por analise de imagens
depende de aspectos desde a captura da imagem, passando pelo seu
armazenamento, pré-processamento e processamento propriamente dito, sendo a
qualidade de cada uma dessas etapas um fator de grande influéncia no processo.

A utilizacdo de diferentes grupos genéticos e pesos de abate na
composicdo do conjunto de dados aumentou a variabilidade e
representatividade dos valores das caracteristicas investigadas. As medidas
biométricas em bovinos diferiram significativamente (P<0,05) entre os escores.
Considerando as caracteristicas da carcaca, o uso de imagens representa uma
alternativa promissora na classificagéo e tipificagdo das carcagas de bovinos. As
medidas biométricas, obtidas pela analise de imagem tiveram influéncia da classe
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sexual e do escore de acabamento da gordura subcutanea. Esses resultados
demonstram que, apesar do baixo numero de amostras utilizadas, o processamento
de imagens tem grande potencial para avaliacdo da carcacga bovina, seja in vivo
ou post mortem, principalmente por possibilitar a inclusdo de novas mensuragoes
que permitam predizer caracteristicas de interesse.

De modo geral, as informacdes mais apuradas, extraidas das imagens,
poderdo complementar as avaliagbes que sdo rotineiramente realizadas. Nesse
sentido, ao serem agregadas mais informagdes a respeito dos animais e das
carcagas, o processo de tomada de decisao dentro da propriedade rural e frigorificos
certamente torna-se mais coerente, mais acurado e com reflexos positivos sobre

toda a cadeia produtiva bovina.

Desafios para implementacao do sistema

O sistema baseia-se na utilizagdo de técnicas de Video image analysis (VIA) e
sensores de infravermelho que permitem a captura de imagens detalhadas, sendo
possivel realizar a reconstrugcdo em 3D e extracdo de medidas. O sistema nao é
invasivo, nao destrutivo, ndao gera residuos, nao necessita de um profissional
qualificado para interpretar os dados gerados, rapido e apresenta maior precisao se
comparado com a avaliacdo subjetiva (visual). A seguir, serdo apresentados alguns
pontos que devem ser observados para que se possa obter resultados satisfatorios
nas mensuragoes.

O primeiro ponto a ser levantado em consideragéo é o posicionamento dos
animais, carcacas e equipamentos. Isso porque, para obter o maximo de proveito
dos equipamentos e conseguir eliminar ao maximo a interferéncia humana, todos os
equipamentos precisam estar posicionados de tal forma que o sensor de
infravermelho seja capaz de capturar imagem de todo o corpo animal e da carcaca
inteira, o que sera definido principalmente pela distancia do sensor e ao campo de
visdo do sensor (field of view). Para garantir a qualidade das mensuracoes, tratando-
se de carcagas, deve existir um suporte atras das carcagas para que estas sejam
posicionadas frente ao sensor, este garantird que a carcaga nao rotacione,
promovendo a coleta adequada das imagens.

A qualidade da imagem a ser analisada é um fator importante, essa
dependera principalmente do ambiente e do sensor. O sensor de infravermelho
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utilizado foi o Intel® RealSense™, este combina uma cadmera RGB e um sensor de
profundidade. Como o principio de operacdo deste tipo de sensor consiste na
emissao de um sinal IR que viajam até o ponto medido, séo refletidos e novamente
recebidos pelo sensor, a incidéncia direta de iluminagdo sobre os sensores nao é
recomentada. Quando isso ocorre pode existir perda de dados comprometendo a
qualidade das imagens. A iluminagdo pode “queimar” os pontos, comprometendo
assim a extracao das informacgoes.

Os sensores devem ser resistentes ao ambiente hostil dos confinamentos e
linha de abate, onde serdo expostas as condicbes adversas de temperatura,
umidade e iluminacdo. Além disso, a condensacdo de agua, manchas e sujidades
sobre a lente do sensor devem ser evitadas, vistos que causara interferéncia no
feixe luminoso do sensor causando interferéncia nas imagens coletados. Outro
ponto que pode limitar a utilizacdo dos sistemas sdo 0s recursos tecnoldgicos e
suporte computacional. O sistema de processamento e analise de imagens digitais
devem ser robustos e rapidos o suficiente para permitir que as etapas de aquisicao e
digitalizagdo, prée-processamento, segmentacdo e extragdo, classificacdo e
reconhecimento de atributos sejam realizadas em tempo real sem prejudicar a
eficiéncia da linha de producao.

Para isso, sera necessario a utilizacado de computadores mais potentes e de
uso especifico. Ao utilizar computadores de propdsito geral em aplicagdes industriais
existe uma série de problemas diz respeito ao ambiente agressivo, caracterizado por
vibracdes, interferéncias eletromagnéticas, altas temperaturas, choques, dentre
outros fatores. Ainda, por se tratar de uma arquitetura de propésito geral, problemas
de performance podem ser enfrentados visto que sdo executados diversos
processos concorrentes do proprio sistema operacional. Esta dificuldade pode ser
contornada parcialmente com o uso de computadores especificamente construidos
para o ambiente industrial. Porém, estes computadores industriais podem apresentar
valores bastante elevados, a depender das suas configura¢des, quando comparados
com computadores de propésito geral.

Considerando, que as caracteristicas especificas de qualidade de carcacas
como idade, acabamento e condicdo sexual, pode apresentar variacoes em
detrimento da extensao territorial, as condi¢cdes climaticas, épocas do ano e anos
consecutivos, diferentes niveis tecnoldgicos e regides, afetam a produgéo e oferta
de bovinos enviados para abate e reflete diretamente na carcaca. Nesse sentido, a
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coleta e a andlise de imagens de diferentes regides do Brasil, aumentara a
variabilidade das caracteristicas avaliadas e assim proporcionar o desenvolvimento
de um modelo que permita hierarquizar as carcagas e carnes produzidas, mesmo

estas sendo de diferentes regides e frigorificos.

Trabalhos futuros

A metodologia apresentada neste trabalho serve como parametro inicial para
o desenvolvimento de tecnologias que objetivam diminuir a subjetividade na
definicdo do ponto de abate e na classificagdo do acabamento de gordura das
carcacas bovinas.

Os trabalhos futuros devem ser realizados para identificar a area de interesse
e capturar os quadros de maneira automatica, permitindo obter imagens onde os
animais estardo em posicbes adequadas para extracdo das medidas. Outra
alternativa é coletar e processar varias imagens do mesmo animal e carcaca, e
calcular as medidas com médias dos varios quadros.

Os trabalhos devem focar, também, na melhora da qualidade das imagens
durante o processo da aquisicdo, aumento da rusticidade dos equipamentos,
tornando-os mais resistente ao ambiente hostil da linha de abate e na utilizacdo de
computadores mais potentes, que pemitirdo estudar e utilizar técnicas complexas de
minimizacao de ruidos nas imagens digitais. Pode-se, ainda, realizar pesquisas no
sentido de utilizar processamento de imagens para obter informagdes relevantes
sobre localizagdo e numeros de lesGes nas carcacas. Além disso, a andlise da
coloragao da carne e da gordura pode ser realizada, a fim de atender as exigéncias
de cada mercado.

Assim sendo, mais pesquisas devem ser realizadas, considerando os pontos
levantados no presente trabalho, de modo a melhorar a qualidade dos modelos
gerados.



