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RESUMO

A pecuaria brasileira é essencial para a economia, sendo uma das principais res-
ponsaveis pela produgéo de carne. Contudo, a pesagem do gado, indispensavel para
manejo, comercializacdo e abate, enfrenta desafios como custos elevados e impactos
negativos no bem-estar animal. Métodos tradicionais, como balancas fisicas, deman-
dam transporte e causam estresse nos animais. Tecnologias emergentes, como visao
computacional e aprendizado de maquina, oferecem solugdes inovadoras e nao inva-
sivas para estimar o peso do gado.Este estudo apresenta um sistema automatizado
para estimar o live body weight (LBW) em tempo real, utilizando videos 2D com o
modelo YOLOVS8 e técnicas de visdo computacional. O sistema analisa a postura dos
animais, extrai parametros corporais e 0s correlaciona com o peso real por meio de
sistema linear. A andlise apresentou uma precisao de 97%, com erro percentual mé-
dio de 1,17%, Mean Absolute Error (MAE) de 4,95 kg e Root-Mean-Square Deviation
(RMSE) de 5,24 kg. O melhor desempenho individual apresentou erro de 0,09% e
MAE de 0,37 kg.Um dos principais desafios foi identificar o frame ideal para pesagem,
utilizando os valores extraidos da segmentagcdo. Além disso, tratativas para cenarios
adversos, como variacdes de iluminacéo, posicionamento incorreto dos animais e in-
terferéncias externas, foram cruciais para assegurar a robustez do sistema. Esses
resultados destacam a viabilidade da solugéo, representando um avango significativo
no manejo pecuario moderno, com maior confiabilidade, eficiéncia e sustentabilidade.

Palavras-chaves: Pesagem Automatizada de Gado; Visao Computacional; Aprendi-
zado de Maquina; YoloV8; OpenCV; Eficiéncia Pecuéria.

ABSTRACT

Brazilian livestock farming is essential to the economy, being one of the main con-
tributors to meat production. However, weighing cattle, which is essential for handling,
marketing and slaughter, faces challenges such as high costs and negative impacts
on animal welfare. Traditional methods, such as physical scales, require transportation
and cause stress to the animals. This study presents an automated system for estima-
ting live body weight (LBW) in real time, using 2D videos with the YOLOv8 model and
computer vision techniques. The system analyzes the animals’ posture, extracts body
parameters and correlates them with real weight using a linear system. The analysis
was 97% accurate, with an average percentage error of 1.17%, Mean Absolute Er-
ror (MAE) of 4.95 kg and Root-Mean-Square Deviation (RMSE) of 5.24 kg. The best
individual performance showed an error of 0.09% and MAE of 0.37 kg. One of the

¥ Aluno do Curso de Ciéncia da Computacéo da Universidade Federal do Pampa, Alegrete, Rio Grande do Sul, Brasil

E-mail: viniciusnunez.aluno@unipampa.edu.br

©QOrientador, Professor do Curso de Engenharia de Software da Universidade Federal do Pampa, Alegrete, Rio Grande do Sul,
Brasil, E-mail: elderrodrigues@unipampa.edu.br



main challenges was to identify the ideal frame for weighing, using the values extrac-
ted from the segmentation. In addition, dealing with adverse scenarios such as lighting
variations, incorrect positioning of the animals and external interference were crucial
to ensuring the system’s robustness. These results highlight the viability of the solu-
tion, representing a significant advance in modern livestock management, with greater
reliability, efficiency and sustainability.

Keywords: Automated Cattle Weighing; Computer Vision; Machine Learning; YoloV8;
OpenCV; Livestock Efficiency.

1. INTRODUCAO

A pecudria brasileira, um dos pilares da economia nacional, é reconhecida mundi-
almente pela sua robusta producao e processamento de carne, contribuindo significa-
tivamente para o abastecimento alimentar e a geracao de renda. No entanto, o setor
enfrenta desafios operacionais, particularmente na pesagem do gado, um processo
critico para o manejo, comercializagao e abate eficientes. Tradicionalmente, a pesa-
gem é realizada com balancgas fisicas, que, apesar de precisas, implicam em custos
elevados e estresse para os animais, podendo afetar adversamente tanto o bem-estar
quanto a qualidade da carne produzida. A logistica de transportar o gado até as ba-
lancas também € um desafio, exigindo tempo e recursos consideraveis, especialmente
em fazendas extensas (MALHOTRA, 2023; MA, 2024).

Neste contexto, a inovagao tecnoldgica surge como uma solucdo promissora. A
adocao de tecnologias emergentes, como visdo computacional e aprendizado de ma-
quina, oferece uma alternativa revolucionaria para a pesagem do gado. Esses siste-
mas avangados permitem estimar o peso dos animais de forma otimizada, n&o inva-
siva e econbmica, com reducédo de tempo e estresse, representando uma mudanca
significativa em relacdo aos métodos convencionais. Assim, o objetivo deste estudo
€ desenvolver um modelo de estimativa automética do LBW do gado em tempo real,
baseado em videos 2D e 3D, utilizando o modelo YOLOvV8 e técnicas de visdo com-
putacional para capturar a postura e identificar os animais, a fim de extrair parametros
corporais para estabelecer um modelo de sistema linear que correlacione essas me-
didas com o LBW real medido (CASTILLO et al., 2022).

1.1. MOTIVACAO

A pesagem de gado no Brasil desempenha um papel essencial para a eficiéncia da
pecuaria, sendo um processo que exige investimentos substanciais, tanto financeiros
quanto logisticos, para a instalacdo e manutencdo das balancas tradicionais. Con-
tudo, além dos custos, esse processo muitas vezes impde desafios adicionais, como o
estresse causado aos animais, que pode afetar negativamente seu bem-estar e com-
prometer a qualidade da carne, resultando até mesmo em perda de peso. O transporte
do gado até as balangas, especialmente em fazendas de grande porte, torna-se ainda
mais complexo, demandando recursos consideraveis e tempo significativo.

Diante desses obstaculos, é fundamental a busca por uma metodologia de pe-
sagem mais eficiente e econémica, que minimize os impactos negativos e maximize
os beneficios operacionais. Nesse contexto, a integracdo de tecnologias emergentes,



como YOLOv8 e OpenCV, no campo do aprendizado de maquina e visdo computaci-
onal, surge como uma solugéo inovadora e promissora. Esses sistemas avancados
possibilitam a identificacdo precisa dos animais e, através de algoritmos sofisticados,
permitem a obtencdo de métricas corporais essenciais para calcular o Peso Corpo-
ral Vivo (LBW) de maneira otimizada e ndo invasiva. A utilizagdo dessas tecnologias
oferece a possibilidade de automatizar o processo de pesagem, reduzindo o tempo
necessario e aumentando a precisdo dos resultados, o que representa um avango
significativo em relacdo aos métodos tradicionais, com o potencial de impulsionar a
transformacao digital no setor pecuario (MA et al., 2024).

1.2. PROBLEMA

As praticas atuais de pesagem de gado, dependentes de balangcas mecanicas ou
eletrbnicas, enfrentam desafios substanciais. Estes incluem altos custos operacionais
e logisticos, além de causarem estresse nos animais, 0 que pode resultar em perda
de peso e afetar a precisao das medi¢cdes, diminuindo o valor de mercado do gado. O
transporte e manejo dos animais para a pesagem sao processos ineficientes e onero-
sos (PENG et al., 2024).

Tecnologias baseadas em visdo computacional e aprendizado de maquina ofere-
cem uma solugao eficiente e ndo invasiva. A implementagdo de um sistema automati-
zado utilizando essas ferramentas pode melhorar significativamente o gerenciamento
pecuario, reduzir custos operacionais, promover o bem-estar animal e aumentar a
produtividade. Essa inovagao é especialmente benéfica para fazendas de pequeno e
médio porte, que frequentemente enfrentam desafios financeiros e tecnoldgicos para
adotar solugdes mais sofisticadas.

1.3. OBJETIVOS

Objetivo Geral

Desenvolver um sistema automatizado de pesagem de gado, utilizando metodolo-
gias eficazes e nao invasivas, com base em tecnologias avancadas como YOLOvS8 e
OpenCV, para otimizar a gestao pecuaria.

Objetivos Especificos

» Alcancar um elevado nivel de precisdo na pesagem, assegurando margens de
erro aceitaveis;

» Garantir a confiabilidade e a consisténcia dos dados coletados durante o pro-
cesso de pesagem;

» Promover equidade nas negocia¢des comerciais que utilizam o peso dos animais
como parametro principal;

* Disponibilizar uma solucao acessivel e economicamente viavel, especialmente
para propriedades rurais de pequeno e médio porte;

 Contribuir para o bem-estar animal, eliminando a necessidade de métodos inva-
sivos e minimizando o estresse dos animais.



Com essa abordagem, espera-se ndo apenas melhorar a eficiéncia e sustentabi-
lidade no manejo pecuario, mas também garantir maior transparéncia nas transagoes
comerciais, promover a qualidade da carne e assegurar o bem-estar dos animais de
forma inovadora e pratica.

1.4. ORGANIZACAO

O presente estudo foi estruturado da seguinte maneira:

A Secao 2 apresenta o referencial te6rico do estudo, abordando conceitos de visao
computacional e aprendizado de maquina, além de discutir as ferramentas utilizadas e
os trabalhos relacionados ao tema. Em seguida, a Secao 3 detalha a implementacao
da ferramenta para pesagem autbnoma de gado. A Secao 4 apresenta os resultados
obtidos. Por fim, a Secdo 5 traz as conclusdes preliminares do trabalho e o crono-
grama de atividades proposto.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta sec¢ao aborda os conceitos fundamentais relacionados ao estudo, explorando
a importancia da pecuaria na economia global e brasileira, os desafios dos métodos
tradicionais de pesagem de gado e a proposta de utilizacao de tecnologias inovado-
ras como visdo computacional, processamento de imagens digitais e aprendizado de
maquina. A visdo computacional permite que sistemas extraiam informagdes Uteis de
imagens e videos, enquanto o processamento de imagens digitais envolve técnicas
para manipular e aprimorar essas imagens. O aprendizado de maquina utiliza algo-
ritmos para identificar padrdes e fazer previsdes a partir dos dados visuais. Juntas,
essas tecnologias prometem transformar a pratica da pesagem de gado, oferecendo
uma alternativa ndo invasiva, precisa e economicamente viavel as balancas fisicas
tradicionais.

2.1. VISAo COMPUTACIONAL

A visdao computacional, conforme definida por (BALLARD; BROWN, 1982), é o
campo da ciéncia que estuda e desenvolve tecnologias para capacitar maquinas a
perceber e extrair caracteristicas de imagens digitais obtidas por diversos sensores e
dispositivos. Esse processo envolve a extragéo de informagdes por meio de operacdes
ou transformacdes aplicadas a dados como imagens digitais, videos ou estruturas de
dados multidimensionais do mundo real (GARCIA et al., 2015).

Na pecuaria, essa tecnologia pode ser aplicada de maneira nao invasiva e efici-
ente no processo de pesagem de gado (BRASIL, 2024). Ao simular o aprendizado
humano na interpretacao de informagdes visuais, utiliza técnicas avancadas de Pro-
cessamento Digital de Imagens (PDI) e algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM)
para reconhecer, manipular e processar dados dos objetos presentes em imagens
capturadas (LIMA; GOMES, 2015).

O processo de aquisicao de imagens que envolve a captura por meio de uma ca-
mera conectada ao Raspberry Pi, garantindo um formato adequado para manipulacéo.
Nesta etapa, sdo configurados parametros como formato da imagem digital, configu-
racoes de luminosidade e resolugdo (FOUNDATION, 2023). No pré-processamento,
o foco esta na melhoria da qualidade da imagem capturada. Sao aplicadas técnicas
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para reducao de ruidos, ajuste de contraste e brilho, e equalizacao de histograma.
ApGs essa etapa, segue-se a segmentacao, que consiste em separar a imagem em
regides de pixels similares (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2014).

Portanto, a implementacdo de um sistema automatizado de pesagem para gado
torna-se uma solugao eficaz e nao invasiva. Tal sistema representa uma alternativa
viavel as balancas tradicionais, com suas altas despesas de aquisicdo e manutencao,
além do estresse causado aos animais e da complexidade logistica envolvida. A vi-
s&o computacional emerge como uma solugao inovadora e eficiente, transformando a
pratica da pesagem de gado e alinhando-se aos objetivos de modernizacao e susten-
tabilidade do setor agropecuario.

2.1.1. PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2018) processamento de imagens digitais (PDI)
€ uma disciplina da ciéncia da computacao dedicada a melhoria e analise de imagens
digitais por meio de diversos algoritmos e técnicas. Estas incluem ajustes como brilho,
contraste, nitidez e cores. No sensoriamento remoto, dados multidimensionais sao
coletados por sensores em 6rbita ou suborbitais em satélites, avides, baldes e drones.
A representacao fundamental das cores no PDI inclui o formato RGB (Red, Green e
Blue), ideal para monitores, e CMYK (Cyan, Magenta, Yellow e Black), utilizado na
impressao (GONZALEZ; WOODS, 2018).

A binarizagdo é uma técnica basica em PDI que converte imagens coloridas ou em
tons de cinza em imagens binarias (preto e branco) definindo um limiar para separar
intensidades de cor convertidas em preto ou branco. Esta técnica é essencial para
preparar imagens para processamentos adicionais como reconhecimento de padrdes
e analise de texto (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Os filtros sao ferramentas vitais em PDI, permitindo operacées como suavizacao,
realce e detecgdo de bordas. Filtros como o gaussiano reduzem ruidos, enquanto
o operador Sobel destaca bordas na imagem, essencial para melhorar a aparéncia
visual ou para analises mais complexas (GONZALEZ; WOODS, 2018).

As redes neurais convolucionais (CNNs), parte do campo do aprendizado pro-
fundo, representam um avancgo notavel em PDI ao aprender automaticamente carac-
teristicas relevantes das imagens. Isso elimina a necessidade de intervencao humana
na definicdo de filtros, sendo aplicadas com sucesso em reconhecimento facial, seg-
mentagcao semantica e na industria automotiva com veiculos autbnomos. Assim, o PDI
continua a evoluir como uma area dindmica da ciéncia da computacao com aplicacdes
transformadoras no mundo digital (GONZALEZ; WOODS, 2018).

2.2. APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (ML) é um ramo da inteligéncia artificial (IA) e da cién-
cia da computagao que se concentra no uso de dados e algoritmos para permitir que
a IA imite a maneira como os humanos aprendem (MITCHELL, 1997). Em vez de se-
rem explicitamente programados, os sistemas de ML s&o projetados para aprender a
partir dos dados, o que lhes permite fazer previsdes sobre eventos futuros, classificar
dados em diferentes categorias, detectar anomalias e executar muitas outras tarefas
gue estdo além das capacidades dos sistemas tradicionais baseados em regras pré-
programadas. Essa capacidade de aprendizado e adaptagao torna o aprendizado de
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maquina uma ferramenta poderosa para transformar dados brutos em insights valio-
sos, impulsionando inovag¢des em diversas areas da tecnologia e ciéncia (ONE, 2024).

Abordaremos conceitos fundamentais do aprendizado de maquina, incluindo suas
principais abordagens: a aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada, além
da aprendizagem profunda e das redes neurais convolucionais. A aprendizagem su-
pervisionada se baseia em dados rotulados para treinar modelos a fazer previsoes ,
enquanto a aprendizagem nao supervisionada busca identificar padrées ocultos em
dados nao rotulados (IBM, 2024). A aprendizagem profunda utiliza redes neurais pro-
fundas para resolver problemas complexos, e as redes neurais convolucionais s&o
particularmente eficazes no processamento de dados estruturados em grade, como
imagens (ONE, 2024). Compreender essas técnicas € crucial para aplicar o aprendi-
zado de maquina de maneira eficaz em diversos contextos, incluindo a proposta de
solucdes inovadoras e eficientes para a pesagem de gado na pecuaria.

2.2.1. APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA E NAO-SUPERVISIONADA

A aprendizagem supervisionada e a n&o supervisionada sdo abordagens essenci-
ais no aprendizado de maquina, cada uma com caracteristicas e aplicagdes distintas,
mas ambas desempenham um papel crucial no desenvolvimento de modelos inteli-
gentes.

A aprendizagem supervisionada € a abordagem mais comum e amplamente uti-
lizada. Nesse método, os algoritmos sao treinados utilizando um conjunto de dados
rotulado, ou seja, para cada entrada fornecida ao modelo, existe uma saida correspon-
dente ja conhecida. O objetivo é ensinar o modelo a prever ou classificar novos dados
com base no aprendizado das relagoes entre as entradas e suas saidas associadas.
Isso é particularmente Gtil em tarefas como reconhecimento de padrdes, classificagéo
de imagens, e previsédo de valores continuos, como no caso da regressao. A principal
vantagem dessa abordagem € que ela permite treinar modelos com alta precisao, ja
qgue os rétulos fornecem a "resposta correta"durante o processo de aprendizado. No
entanto, um desafio é a necessidade de grandes volumes de dados rotulados, o que
pode ser caro ou dificil de obter em muitos casos (LUDERMIR, 2021).

Por outro lado, a aprendizagem nao supervisionada lida com dados nao rotu-
lados, onde o objetivo do modelo € identificar padrées e estruturas subjacentes nos
dados sem a necessidade de rétulos explicitos. Os algoritmos de aprendizagem néo
supervisionada sao frequentemente utilizados para tarefas como clustering, onde o
modelo agrupa os dados em clusters baseados em similaridades entre os exemplos,
ou reducao de dimensionalidade, como na analise de componentes principais (PCA).
Essa abordagem é util quando nao se tem acesso a dados rotulados ou quando se
deseja explorar os dados de forma mais livre, descobrindo relacionamentos que néo
séo imediatamente ébvios. No entanto, a falta de rétulos pode tornar a avaliagdo do
desempenho do modelo mais dificil e, frequentemente, exige interpretagdo humana
dos resultados obtidos (LUDERMIR, 2021).

Ambas as abordagens tém suas vantagens e limitacdes, e frequentemente, téc-
nicas hibridas ou complementares podem ser utilizadas para melhorar a eficacia do
aprendizado de maquina em diversas situagdes. A escolha entre uma ou outra de-
pende do tipo de problema a ser resolvido, da disponibilidade de dados rotulados e
dos objetivos especificos do projeto.



2.2.2. APRENDIZAGEM PROFUNDA

O aprendizado profundo é uma técnica avancada aplicada em Redes Neurais Ar-
tificiais, com o objetivo de replicar o funcionamento do cérebro humano, permitindo
que sistemas computacionais aprendam a partir de grandes volumes de dados (FI-
LHO, 2023). Devido a grande quantidade de camadas intermediarias presentes nas
redes neurais profundas, é necessario um ajuste especifico na configuragéao para ga-
rantir sua rapida convergéncia e desempenho otimizado. Essa abordagem € particu-
larmente eficaz em tarefas que envolvem dados nao rotulados, onde a precisao e a
capacidade de generalizacao sao essenciais (DENG; YU et al., 2014). No contexto da
pesagem de gado, o aprendizado profundo pode ser utilizado para desenvolver siste-
mas mais precisos e eficientes, que estimam o peso dos animais a partir de imagens
coletadas em tempo real.

Modelos de aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais (CNNs),
sao capazes de identificar e analisar caracteristicas especificas dos animais, como
contornos corporais e proporgoes, possibilitando a estimativa do peso com alta preci-
séo. Esse processo envolve multiplas camadas de redes neurais que trabalham em
conjunto, interpretando os dados visuais de maneira semelhante a percepcado humana.
Com a disponibilidade de grandes conjuntos de dados e o poder computacional pro-
porcionado por GPUs e servicos de computacao em nuvem, esses modelos podem
ser treinados para alcangar um nivel de precisao excepcional (LECUN; BENGIO; HIN-
TON, 2015).

Uma das principais vantagens do aprendizado profundo é sua capacidade de
aprender e melhorar continuamente com o treinamento de novos dados. Isso per-
mite que o sistema se adapte a diferentes condi¢cées e variagdes entre os animais,
mantendo sua precisdo em uma variedade de contextos. A flexibilidade do sistema é
fundamental para garantir que a pesagem de gado seja realizada de forma eficiente,
independentemente das condi¢des de iluminagédo, dos angulos das cameras e das
caracteristicas individuais dos animais.

A aplicacdo de modelos de aprendizado profundo na pesagem de gado oferece
uma solugédo néo invasiva, altamente precisa e eficaz, que pode transformar o ma-
nejo pecuario. Além de reduzir o estresse dos animais, essa abordagem otimiza a
logistica operacional, proporcionando uma maneira mais eficiente de gerenciar a pe-
sagem. Essa tecnologia tem o potencial de impulsionar a eficiéncia e sustentabilidade
da industria pecuaria, promovendo uma producao mais eficaz e responsavel (VIANA,
2024).

2.2.3. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representam uma categoria especi-
fica de redes neurais profundas desenvolvidas para processar dados estruturados
em grade, como imagens e séries temporais, utilizando camadas convolucionais (GU
et al.,, 2018). Elas desempenham um papel fundamental na visdo computacional,
sobressaindo-se em tarefas como classificagdo de imagens e reconhecimento de ob-
jetos. A estrutura de uma CNN compreende varias camadas, cada uma com uma
funcao especifica: a Camada Convolucional, que identifica padrdes locais na imagem;
a Camada de Pooling, que reduz a dimensionalidade da imagem mantendo caracteris-
ticas importantes; e a Camada Totalmente Conectada (FC - Fully Connected Layer),
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gue combina informacdes das camadas anteriores para a classificagcao final (GU et al.,
2018).

O funcionamento de uma CNN tem como ponto central a camada convolucio-
nal, que constitui o bloco fundamental da arquitetura. Essa camada emprega filtros
(ou kernels) para identificar caracteristicas relevantes da imagem. A medida que os
dados da imagem atravessam as varias camadas da CNN, a rede vai identificando
elementos mais complexos do objeto, partindo de caracteristicas simples, como co-
res e bordas, até chegar a identificacdo completa do objeto. As CNNs apresentam
diversas vantagens, tais como a capacidade de extrair automaticamente caracteristi-
cas, a invariancia a translacdes e a eficiéncia computacional, o que as torna aplicaveis
em uma ampla gama de campos, desde o diagndstico médico até o desenvolvimento
de veiculos autbnomos, impulsionando avangos significativos em tecnologia e ciéncia.
Além disso, as redes neurais convolucionais interpretam imagens como volumes tri-
dimensionais, percebendo-as como objetos em vez de estruturas planas, e por meio
de operagdes matematicas complexas, sdo capazes de gerar probabilidades para di-
ferentes classes de saida, contribuindo assim para avancos significativos em viséao
computacional e em outras areas correlatas.(AGHDAM; HERAVI, 2017)

A representagédo esquematica da CNN, conforme ilustrada na Figura 1, destaca
seus principais componentes e o fluxo de dados. Inicialmente, as camadas de con-
volucéo e pooling sado responsaveis por extrair caracteristicas relevantes da imagem
de entrada, detectando bordas, texturas e padrées importantes. Em seguida, as ca-
madas totalmente conectadas utilizam conexdes complexas entre os neur6nios para
processar essas caracteristicas e realizar a classificacdo. A camada de saida, por
sua vez, determina a classe da imagem com base nas probabilidades associadas a
cada categoria, como "bird", "dog"e "cat", como exemplificado no diagrama. Por fim,
a imagem de entrada percorre todas essas etapas da rede, culminando na previsao
final da classe da imagem.
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Figura 1 - Redes Neurais Convolucionais (BOOK, 2017).

2.3. BIBLIOTECAS E FERRAMENTAS

Na area de visdo computacional e aprendizado de maquina, a selecao das fer-
ramentas adequadas desempenha um papel crucial no sucesso de um projeto. A
escolha correta das tecnologias impacta diretamente na eficiéncia, precisdo e via-
bilidade das solu¢des desenvolvidas. Nesta secdo, exploraremos duas ferramentas



amplamente utilizadas que desempenham papéis fundamentais no desenvolvimento
de solugdes avangadas: YOLOv8 e OpenCV.

2.3.1. YOLOvS8

O YOLOvVS8 (You Only Look Once) é uma das mais recentes e poderosas arqui-
teturas de detecgéo de objetos em tempo real, desenvolvida pela Ultralytics . Com
uma capacidade excepcional para identificar e localizar objetos em imagens e videos
rapidamente, o YOLOvV8 se destaca pela sua eficiéncia e precisdo. Ele utiliza redes
neurais convolucionais profundas (CNNs) treinadas para reconhecer padrées comple-
xos em grandes volumes de dados visuais. Sua arquitetura permite a deteccéo de
multiplos objetos em uma Unica passagem pela imagem, tornando-o ideal para aplica-
¢cOes que exigem alta velocidade, como sistemas de vigilancia, veiculos auténomos e
reconhecimento facial. Sua habilidade de processar dados em tempo real com baixa
laténcia e alta taxa de acerto € um diferencial significativo, tornando-o amplamente
utilizado em diferentes setores.

A combinacao do YOLOv8 com outras ferramentas como o OpenCV amplia ainda
mais sua aplicacéo, proporcionando uma plataforma robusta para o desenvolvimento
de solucdes avancadas de visdo computacional. O OpenCV, por exemplo, pode ser
utilizado para pré-processamento de imagens, captura de video e outras manipula-
cbes de dados visuais, complementando a deteccéo realizada pelo YOLOv8. Essa
integracéo permite a criagcdo de sistemas inovadores, como no caso da detecgéo e
monitoramento de animais em tempo real, o que tem grande potencial no setor agro-
pecuario, otimizando processos como a pesagem de gado de maneira ndo invasiva e
sem causar estresse aos animais. Assim, o YOLOv8 n&o apenas transforma a forma
como lidamos com a visdo computacional, mas também abre novas possibilidades
para aplicacdes industriais e comerciais.

2.3.2. OPENCYV

O OpenCV (Open Source Computer Vision Library) € uma plataforma composta
por um conjunto de bibliotecas de cddigo aberto, desenvolvidas para facilitar o de-
senvolvimento de softwares de visdo computacional e aprendizado de maquina. Ori-
ginalmente criado pela Intel, o OpenCV foi projetado para fornecer uma infraestru-
tura comum para aplicagdes de visdo computacional, tanto para pesquisa quanto para
uso comercial. As bibliotecas do OpenCV possuem algoritmos otimizados que permi-
tem uma ampla gama de funcionalidades, como detec¢éo e reconhecimento de faces,
identificagdo de objetos, classificacdo de a¢cdes humanas em videos, movimentacao
de cameras e objetos, construcao de modelos 3D e trabalhos com visao estéreo, entre
outras tarefas relacionadas a visdo computacional (BARELLI, 2018).

O OpenCV inclui implementacdes para diversas técnicas de processamento di-
gital de imagem, como transformacdo de espaco de cores e detectores de borda,
que sao fundamentais para uma variedade de aplicagdes (VETRISELVAN; STALIN,
2017). Oferecendo recursos para diversas tarefas, desde a deteccéo de objetos e re-
conhecimento facial até a calibracdo de cameras e a manipulacdo de imagens, sua
flexibilidade e facilidade de uso tornam o OpenCV uma escolha popular entre os de-
senvolvedores que buscam solucdes robustas e escalaveis em visao computacional.

'<https:/docs.ultralytics.com/>
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2.4. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao, apresentamos uma analise de estudos relevantes encontrados na
literatura que compartilham aspectos semelhantes com o nosso projeto. Focamos em
métodos e técnicas aplicadas a predicao de peso de gado, com énfase em aborda-
gens baseadas em visdo computacional e aprendizado de maquina. Esses trabalhos
oferecem uma base comparativa que nos permite identificar pontos fortes e limitacdes,
os quais influenciaram o desenvolvimento da nossa solugdo. Ao examinar essas abor-
dagens, conseguimos contextualizar melhor a inovagao e os beneficios do nosso pro-
jeto, destacando sua contribuicao para a modernizacao e maior eficiéncia na gestao
pecuaria.

A Tabela 1 compara nosso projeto com estudos da literatura sobre predicao de
peso de gado, destacando as técnicas, algoritmos, vantagens e métricas de cada
abordagem. A comparagéo evidencia as inovagdes e melhorias do nosso modelo,
especialmente no contexto da pecuéaria brasileira.

Tabela 1 - Comparacao de Abordagens para Predi¢cdo de Peso Corporal em Bovinos.
Estudo Métricas Obtidas
Predicédo inteligente MAE: 13,11 libras;
de peso baseada em RMSE: 22,73 libras (B,

segmentagdo seman- 2024)
tica e rede neural BP

Técnicas e Algoritmos Caracteristicas e Vantagens

ResNet-101-D com Squeeze-
and-Excitation (SE); Rede Neu-
ral de Retropropagacao

Caracteristicas morfolégicas deta-
Ihadas de vacas capturadas; me-
Ihoria no bem-estar animal

Melhor modelo: Floresta
otimizado:

Sistema automatico Segmentagdo e corregdo de Precisdo na segmentagdo e ex-

para gado coreano
com algoritmo Baye-
sian Ridge e RGB-D

Método dinamico de
estimativa de peso
para iaques usando
YOLOv8

Estimativa de peso
com modelo 3D Point-
Net++ para bovinos
de corte

Nosso Projeto

postura com imagens RGB-D;
Bayesian Ridge e Random Fo-
rest

YOLOVS8 para detecgao de para-
metros corporais em tempo real

Modelo 3D PointNet++ com nu-
vem de pontos (PCD) tridimen-
sional

YOLOvV8 com redes neurais con-
volutivas e OpenCV

tragao de caracteristicas corporais,
ideal para sistemas embarcados

Alta preciséo, ideal para monitora-
mento diario de peso em grandes
fazendas

Estimativa precisa sem contato fi-
sico; robustez para diferentes con-
formagdes corporais

Modelo otimizado com menos ca-
madas, precisdo entre 93% e 99%,
adaptado para cenarios brasileiros

Aleatéria;
Bayesian Ridge (NA et
al., 2022)

mAP50: 99,0%; eficaz
especialmente para ia-
ques (PENG et al., 2024)

MAPE: 3,2%; RMSE:
10,2 kg (HOU et al,
2023)

mAP50: 99,0%; MAE:
4.95%; resultados obti-
dos no cenario proposto

3. IMPLEMENTACAO

Para desenvolver essa ferramenta de automatizagéo para a pesagem de gado,
empregamos tecnologias emergentes nos campos de visdo computacional e apren-
dizado de maquina. Este sistema de pesagem busca integrar tecnologias de ponta,
como YOLOv8, OpenCV, a fim de fornecer uma solu¢do inovadora e ndo invasiva para
a gestdo do rebanho. Durante esta jornada, exploraremos diversas etapas cruciais,
desde a criacao e preparagao do conjunto de dados até a analise dos resultados pre-
liminares obtidos apds a deteccao de peso pelo modelo.

A topologia ilustrada na Figura 2 foi concebida para desvendar a interagdo en-
tre os diversos componentes disponiveis, como dispositivos de captura e tecnologias
de programagao, que sao utilizados na detecgdo e segmentagdo de gado por meio
da rede YOLOvV8 e OpenCV. O fluxograma expbe o emprego desses dispositivos e
a inter-relacdo entre eles no contexto da aplicacdo. A “Entrada de Dados” € reali-
zada por duas fontes principais: uma camera e um Raspberry Pi, que capturam os
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dados necessarios para a aplicacdo. Estes sdo entao processados pelas “dependén-
cias” disponiveis, que englobam Python 3.12, OpenCV e YOLOVS8, essenciais para o
tratamento dos dados. ApdOs o processamento, os dados sdo direcionados para as
aplicagdes do usuario, permitindo a visualizagdo das informagdes obtidas pelos dispo-
sitivos.

Oufput de dados n
Input de dados o o
1

a -© R5b ____bg’P :J

LA !
Camera Raspbarry pi Python 3.12 |

Dependencias |
Plataforma Web
I
App mobile - 4 HCS

Figura 2 - Topologia da Aplicacéo.

No processo, temos como marco inicial a criacdo e organizagcdo do conjunto de
dados, assegurando que ele seja representativo e adequado para o treinamento do
modelo. Em seguida, é apresentado o processo de pré-processamento dos dados e a
geracao do modelo, aproveitando as poderosas ferramentas disponiveis no OpenCV e
YOLOv8. Discutiremos a integracao dessas tecnologias para criar um modelo preciso
e confiavel, capaz de identificar e rastrear os animais em tempo real.

Apés a fase de modelagem, sera realizada a etapa de predicao de peso, na qual
usaremos o sistema desenvolvido para calcular com precisdo o peso de cada ani-
mal. Investigaremos os desafios encontrados nesta fase e as solu¢des adotadas para
garantir resultados precisos e consistentes. Por fim, examinaremos os resultados ob-
tidos, destacando as melhorias na eficiéncia operacional, no bem-estar dos animais e
na gestao do rebanho proporcionadas pelo sistema de pesagem automatizada.

3.1. METODOLOGIA

A metodologia adotada neste estudo é meticulosamente delineada em etapas se-
qguenciais e interconectadas, com o objetivo de desenvolver um sistema automatizado
de pesagem de gado robusto e confiavel, baseado em tecnologias avancadas de visao
computacional e aprendizado de maquina para analise e processamento de imagens.
O processo comecou com a definicdo dos requisitos, a selecdo de tecnologias € o
auxilio de uma revisao sistematica da literatura, o que nos permitiu identificar as fer-
ramentas mais adequadas para alcangar os objetivos de segmentacao dos objetos e
predi¢cdes propostos neste trabalho.

Como pode ser visto na Figura 3, o processo de desenvolvimento foi dividido em:

» Concepcao

— Definicao dos Requisitos: Esta fase inicial envolve um planejamento deta-
Ihado onde s&o estabelecidos os requisitos essenciais do sistema. A preci-
séo, usabilidade, custo e durabilidade sdo considerados para assegurar que
o sistema atenda as necessidades praticas do setor pecuério.
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— Decisoes de Design: Nesta fase, sdo tomadas decisdes criticas sobre a
arquitetura do sistema, interfaces de usuario e a selegdo de hardware e soft-
ware, garantindo que o design atenda tanto aos requisitos técnicos quanto
as expectativas dos usuarios finais.

* Identificacao das ferramenta de Implementacao

— Revisao Ad-hoc da Literatura: Por meio de uma revisao informal e direci-
onada da literatura existente, identificamos lacunas de pesquisa, tendéncias
tecnolégicas e melhores praticas no campo da visao computacional e apren-
dizado de maquina aplicados a pecuaria.

— Selecao de Tecnologias: Identificacdo e escolha das tecnologias mais ade-
quadas para segmentacao de objetos e predi¢cdes, considerando as neces-
sidades especificas do projeto de um modelo de pesagem de gado.

» Implementacao

— Dataset e Modelo: Selecéo e preparacéo de conjuntos de dados represen-
tativos para treinar e testar os modelos de aprendizado de maquina. Desen-
volvimento de um modelo que possa identificar e pesar o gado com preciséo.

— Desenvolvimento dos Algotimos: Nesta etapa, algoritmos de aprendizado
de maquina sao criados e treinados para reconhecer e pesar os animais. O
foco é na acuracia em tempo real, permitindo que o sistema responda dina-
micamente ao ambiente de fazenda.

 Avaliacao

— Analise dos Dados: Os dados coletados durante os testes sao analisados
para ajustar e calibrar os algoritmos, garantindo que o sistema funcione con-
forme o esperado em diversas condi¢cdes e com diferentes tipos de gado.

— Analise dos Resultados: Avaliacao detalhada dos dados coletados durante
os testes, ajustando e calibrando os algoritmos para garantir precisao e con-
fiabilidade. A analise considera diferentes condigcdes ambientais e variacoes
nos tipos de gado, assegurando um desempenho robusto e consistente do
sistema.

Esta metodologia reflete um processo sistematico e iterativo, garantindo a integra-
cao efetiva das tecnologias e a funcionalidade do sistema proposto conforme.

3.2. DATASET

Uma etapa crucial no desenvolvimento do sistema de pesagem automatizada para
gado é a selecao e preparacédo adequada do conjunto de dados utilizados para treinar
e testar o modelo. Optamos por utilizar o Roboflow, uma plataforma que permite gerar
o conjunto de dados de forma eficiente, otimizando o processo de segmentagéo dos
objetos e facilitando a separacao das imagens para treinamento, validacao e teste.
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de algoritimos
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Desenvolvimento da aplicagéo
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design

Selecao de
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Analise dos
resultados

Teste de
algoritimos

Figura 3 - Processo adotado no desenvolvimento do trabalho.

Inicialmente, as imagens do conjunto de treinamento foram selecionadas para
abranger uma ampla gama de variagdes, como diferentes ragas, idades, tamanhos,
poses dos animais e fundos variados. Essas imagens foram coletadas em diversos
ambientes de criagdo, considerando condi¢des reais de uso do sistema, com mudan-
¢as na iluminacao, texturas de solo e presenca de outros objetos no cenario, conforme
ilustrado na Figura 4. Esse conjunto de dados inicial apresentou bons resultados du-
rante o treinamento do primeiro modelo.

2595 Total Images View All Images =

Dataset Split

TRAIN SET (" ax ] VALID SET (" 10% ] TEST SET ©

2195 Images 258 Images 142 Images

Figura 4 - Dataset Versao 1.

No entanto, para que o sistema se torne mais robusto, foram adicionadas imagens
que capturam a variabilidade dos cenarios encontrados em condigdes reais, como ilus-
trado na Figura 5. Esse novo conjunto de dados foi segmentado com maior precisao,
refletindo melhor os ambientes de criagdo de gado em que o sistema de pesagem sera
implantado. Com isso, buscou-se garantir que o modelo fosse eficaz na segmentacao
e analise do objeto-alvo, mesmo em cenarios complexos e dinamicos.

Contudo, ao aplicar o modelo treinado em ambientes reais, identificamos que sua
eficacia na segmentacéao e deteccao dos animais ndo se mantinha com a mesma qua-
lidade observada nos testes. O desempenho divergia consideravelmente das taxas
de acuracia obtidas no treinamento, mostrando-se insuficiente para uma segmenta-
céo precisa e confiavel. Essa disparidade nos resultados levou a conclusao de que o
conjunto de dados, embora diversificado, ndo era suficientemente para a aplicagao.

Diante dessa observacéo, foi decidido reestruturar o conjunto de dados desde o
inicio. Na criacao do novo dataset, representado na Figura 6, optou-se por incluir
imagens capturadas em condicées reais, explorando variados angulos, iluminacao e
cenarios semelhantes aos que o sistema enfrentaria. Esse novo conjunto de dados
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Figura 5 - llustracado dos cenarios e Segmentagao versao 1.

3410 Total Images View All Images >

Dataset Split
TRAIN SET C) VALID SET D TEST SET C)

2389 Images 681 Images 340 Images

Figura 6 - Dataset Versao 2.

recebeu um tratamento mais especifico para as classes, de modo que o modelo pu-
desse diferenciar com mais precisdo os elementos do cendrio, como partes do corpo
dos animais e objetos ao redor, resultando em uma segmentagéo mais precisa e per-
mitindo uma extracao de parametros de maior qualidade. Na Figura 7, observa-se
uma segmentacao que demonstra uma identificacdo mais eficaz do objeto, evidenci-
ando o aprimoramento do novo modelo para identificar e segmentar corretamente o
gado.

Com esse conjunto de dados atualizado, 0 modelo foi ajustado para lidar melhor
com os desafios encontrados em situacoes reais, aprimorando sua robustez e efici-
éncia na detecgéo e andlise dos animais. A diversidade e representatividade desse
dataset proporcionam ao modelo a capacidade de oferecer resultados mais precisos
e confiaveis em ambientes complexos e dindmicos de criagdo de gado, promovendo,
assim, uma gestao mais eficiente e sustentavel do rebanho.

3.3. PRE-PROCESSAMENTO

Durante a etapa de pré-processamento, as imagens dos dois conjuntos de dados
passaram por operac¢des essenciais para adequar-se aos requisitos da rede neural
convolucional (RNC) e maximizar o desempenho dos modelos. No primeiro conjunto
de dados, que incluiu uma ampla variedade de poses, iluminacao e cenarios, as ima-
gens foram redimensionadas para 640 x 640 pixels utilizando a plataforma Roboflow.
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Figura 7 - llustracdo do cenario e segmentagao versao 2.

Esse redimensionamento padronizou o formato das imagens e reduziu a carga com-
putacional, facilitando o processamento pelo modelo.

A padronizacéao para 640 x 640 pixels foi estratégica para balancear a qualidade e
o desempenho computacional. Um tamanho menor poderia comprometer a precisao
da segmentacao em detalhes finos dos animais, enquanto um tamanho maior aumen-
taria a carga computacional, sem ganhos proporcionais em precisdo. Esse tamanho
fixo também simplificou o processamento em lote, eliminando ajustes dinamicos de
dimensionamento durante a execucao.

Para enriquecer ainda mais os conjuntos, aplicamos data augmentation (aumento
de dados), com transformagdes como rotacéo, espelhamento, ajustes de brilho e con-
traste, criando dez novas imagens para cada imagem original. Essa técnica aumentou
a capacidade do modelo de generalizar padrdes e reconhecer variagdes contextuais,
ao mesmo tempo em que fortaleceu sua robustez contra problemas de overfitting.
Além disso, a padronizacao de tamanho facilitou a aplicacdo dessas transformacdes
de maneira homogénea, garantindo que o modelo aprendesse padrdes relevantes
para a segmentacéo e identificacdo dos animais, mesmo em variagdes de pose, ilumi-
nacao e cenario.

No segundo conjunto de dados, com imagens capturadas em condigdes reais, 0s
cenarios e angulos foram mais restritos, tornando o pré-processamento ainda mais
crucial para adaptar o modelo ao ambiente de aplicagdo. Esse tratamento mais es-
pecifico das classes e o controle rigoroso dos cenarios aprimoraram a precisao na
segmentacao e identificacdo dos animais, principalmente em condi¢cdes complexas
e dindamicas. Como resultado, essas operagdes de pré-processamento fortaleceram
significativamente a capacidade de generalizacao do modelo, proporcionando um de-
sempenho robusto e confiavel para segmentacao de objetos.
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3.4. GERAGCAO DO MODELO

O modelo treinado neste trabalho foi implementado em Python, utilizando as bibli-
otecas OpenCV?2, Numpy?, YOLO*, DeepSort®, hashlib® e JSON’. O ambiente de de-
senvolvimento escolhido foi 0 Google Colab, que permite a criagdo de cédigos Python
diretamente no navegador, sem a necessidade de configuragdes complexas. Para o
treinamento do modelo, foi utilizada uma maquina virtual A100 com GPU dedicada de
alto desempenho, permitindo que o treinamento fosse realizado de maneira rapida e
eficaz.

O primeiro modelo foi treinado ao longo de 200 épocas utilizando um modelo pré-
treinado disponibilizado pelo YOLOv8, especificamente o YOLOv8x-seg, a versao mais
robusta da série. Essa escolha permitiu alcancar uma segmentacao aceitavel nas
imagens de teste. Durante o treinamento, varias métricas foram monitoradas para
avaliar os modelo, incluindo precision (precisao), recall (revocagdo) e mAP50 (média
de precisao média em 50%).

No entanto, identificou-se a necessidade de desenvolver um novo modelo, consi-
derando condi¢des de treinamento mais especificas e controladas. Para isso, adotou-
se um modelo pré-treinado YOLOv8n-seg, com uma arquitetura de menor complexi-
dade e menos camadas. Esse novo modelo foi treinado por 100 épocas, com uma
paciéncia de até 30 épocas sem variacao no desempenho, permitindo interromper o
treinamento quando os resultados se estabilizavam. A redugdo na quantidade de ca-
madas, aliada a um conjunto de dados mais restrito, resultou em um modelo mais leve,
com métricas superiores ao modelo anterior, adaptado a cendrios controlados e com
precisdo significativamente melhor. Abaixo estdo as férmulas das principais métricas
utilizadas para avaliacao do desempenho:

1. Precisao (Precision): A precisdo € uma métrica que indica a proporcao de
previsdes corretas feitas pelo modelo em relagédo ao total de previsdes positivas (ver-
dadeiras e falsas) que ele fez. Em outras palavras, € a fracdo de verdadeiros positivos
entre todas as instancias previstas como positivas pelo modelo. A formula é:

truepositive

Precision =
truepositive + falsepositive

(1)
onde:

* truepositive fEPresenta o numero de previsdes verdadeiras e positivas, ou seja,
instancias que foram corretamente identificadas pelo modelo como positivas.

* falsepositive rEPresenta o numero de previsées incorretas onde o modelo identifi-
cou uma instancia negativa como positiva.

2. Revocacao (Recall): A revocacéao, ou sensibilidade, mede a capacidade do
modelo de identificar todas as instancias verdadeiramente positivas em um conjunto

2<https://opencv.org/>

3<https://numpy.org/>
“<https:/docs.ultralytics.com/>
S<https://docs.ultralytics.com/>
®<https://docs.python.org/3/library/hashlib.html>
" <https://www.json.org/json-en.html>
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de dados. Em outras palavras, calcula a fragdo de verdadeiros positivos em relagcao
ao total de instancias que realmente pertencem a classe positiva. A formula é:

truepositive

truepositive + falsenegative

Recall =

(2)
onde:

* trueyositive fEPresenta o numero de previsées verdadeiras e positivas.

* falsencgative representa o numero de instancias que o modelo deixou de identifi-
car corretamente como positivas, ou seja, instancias que sao positivas mas que
foram classificadas como negativas.

3. Média de Precisao Média (mAP@50): A métrica de média de precisdo média
em uma sobreposi¢cao de 50% (MAP@50) avalia a precisdo do modelo considerando
a area sob a curva de precisao e revocacao. Aqui, mMAP@50 corresponde a média de
precisédo calculada considerando uma intersegéo sobre a uniao (loU) de pelo menos
50
S fol precision;(recall)dRecall

mAPQ50 = 7

(3)

onde:

» [ € o numero total de classes no conjunto de dados.
* precision; € a precisao da i-ésima classe em funcao da revocacao.

* recall varia de 0 a 1, e o valor de mAP@50 é obtido integrando a precisdo em
relacdo a revocacao ao longo do intervalo de 0 a 1 para cada classe, seguido
pela média de todos os valores de precisdo média.

Essas férmulas sdo fundamentais para avaliar o desempenho de modelos de de-
teccdo e segmentacao de objetos, fornecendo uma visdo sobre a precisao e a capa-
cidade de generalizagdo do modelo em relagdo a identificacao correta de instancias e
classes nos dados de teste.

Através dessas métricas foi possivel medir a eficacia do modelo na identificacao
de vacas nas imagens. Antes de iniciar o desenvolvimento do modelo atual, diversos
treinamentos foram realizados com o objetivo de refinar a segmentacao e a precisao
na identificacdo dos objetos. No primeiro modelo, utilizando um conjunto de dados
mais abrangente, a segmentacao alcangou uma média de 93% de precisdo, conforme
ilustrado na Figura 8. Esse modelo inicial foi eficaz, mas apresentava limitagdes em
condig6es mais desafiadoras e variadas, especialmente em cenarios que exigiam uma
segmentacao mais detalhada e precisa dos objetos.

Diante desses desafios, um novo treinamento foi realizado com um conjunto de
dados reformulado e mais restrito. Esse conjunto incorporou imagens capturadas em
condigbes mais controladas, aproximando-se mais dos cendrios reais de aplicagao.
O modelo foi ajustado para capturar caracteristicas especificas e segmentar o objeto
com maior precisdo. Como resultado, o0 novo modelo apresentou métricas significati-
vamente aprimoradas, atingindo uma precisdo média de 99% no treinamento, o que
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Figura 8 - Treinamento do Modelo.
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Figura 9 - Treinamento do Modelo Novo.

reflete a eficacia do modelo em condi¢gbes de uso pratico, conforme mostrado na Fi-
gura 9

A Figura 10 e a Figura 11 representam as perdas durante o treinamento de um
modelo de detecgdo de objetos, possivelmente usando o algoritmo YOLOv8. Serao
explicadas cada uma das perdas:

Box Loss r Class Loss r Object Loss
Difference between predicted and true boxes The accuracy of the classes in each detection The detected objects
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Figura 10 - Box Perdas.
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Box Loss r Class Loss ra Object Loss
Difference between predicted and true boxes The accuracy of the classes in each detection The detected objects
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Figura 11 - Box Perdas Novo.

A Perda de Caixa (Box Loss) mede o quao bem o modelo esta ajustando as
caixas delimitadoras (bounding boxes) ao redor dos objetos detectados. Uma baixa
perda de caixa indica que as caixas estao se ajustando bem aos objetos reais nas
imagens. A Perda de Classe (Class Loss) avalia a precisdo do modelo na classi-
ficacdo dos objetos detectados. Ela mede o quao bem o modelo esta atribuindo as
classes corretas aos objetos. Uma baixa perda de classe indica que o modelo esta
acertando as categorias dos objetos. A Perda de Objeto (Object Loss) combina as
duas anteriores e representa a eficacia geral do modelo em detectar e classificar obje-
tos. Uma baixa perda de objeto significa que o modelo esta fazendo um bom trabalho
em ambos os aspectos.

Essas figuras ilustram a evolugéo das perdas ao longo das épocas de treinamento.
Em uma breve comparacao entre os modelos, é possivel observar que a escala de
perda dos objetos apresenta diferencas significativas: o primeiro modelo inicia com
perdas mais elevadas, enquanto o novo modelo, desde o inicio do treinamento, apre-
senta valores mais baixos, o que contribui para uma eficiéncia superior na aplicacao
pratica dos modelos.

No inicio, as perdas s&o mais altas, mas conforme o treinamento avancga, elas
diminuem gradativamente. O objetivo é reduzir todas as perdas para alcancar um
modelo preciso e confiavel na deteccdo de objetos. As Figuras 10 e 11 ilustram a
evolucao das perdas durante o processo de validagao, destacando a melhoria continua
do modelo ao longo do treinamento.

3.5. DETECCAO E SEGMENTACAO DE GADO USANDO REDE YOLOVS

Nesta secdo, abordaremos o processo de detecgao e segmentagao de gado utili-
zando dois modelos treinados distintos, discutindo as técnicas aplicadas e os resulta-
dos obtidos em ambientes reais.

O primeiro modelo, baseado na arquitetura YOLOv8 com redes neurais convolu-
cionais (CNNs), foi projetado para realizar a detecgdo e segmentacéo inicial dos ani-
mais nas imagens. Este modelo foi treinado para identificar e delimitar com precisao
as areas de interesse dos animais, conforme ilustrado na Figura 12. Os experimen-
tos foram realizados em diversos cendrios, com variagdes em iluminacao, angulos e
outras condi¢cdes ambientais, o que proporcionou uma ampla gama de dados para
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analise. Esse modelo inicial apresentou resultados satisfatérios em condi¢des contro-
ladas, mas revelou algumas limitacdes em ambientes menos estruturados.
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Inference results
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Figura 12 - Deteccao e Segmentacao Modelo Versao 1.

88.2%

85.7%

Em resposta a essas limitagbes, desenvolvemos um segundo modelo com uma
arquitetura otimizada e menos complexa, porém mais especializada para o contexto
de segmentacao de gado em ambientes reais. Esse novo modelo foi treinado com um
conjunto de dados mais restrito e cuidadosamente selecionado, permitindo uma seg-
mentacdo mais precisa dos animais, mesmo em cendrios desafiadores. A Figura 13
demonstra a eficacia desse segundo modelo, que se destacou por uma taxa de seg-
mentacao superior, especialmente em ambientes ndo controlados. Essa evolugao
permitiu uma maior confiabilidade na deteccao e na extracao de parametros anatomi-
Cos.

Os resultados mostram que o segundo modelo apresenta uma melhor perfor-
mance, especialmente em ambientes com variabilidade, enquanto o primeiro modelo
oferece uma boa base para deteccdo em cenarios mais controlados.

3.6. PROCESSO DE EXTRAGAO DE PARAMETROS DE TAMANHO CORPORAL

Para estimar o peso do gado utilizando a segmentagao de imagens, o algoritmo
segue uma série de etapas bem definidas. O processo baseia-se na medicéo das ca-
racteristicas fisicas do animal, como comprimento e largura, a partir de imagens seg-
mentadas. Essas medidas sao entao convertidas em estimativas de peso utilizando
uma férmula ajustada, que reflete a correlagdo entre essas dimensdes e o peso do
animal.

3.6.1. ETAPAS DO PROCESSO

O processo de pesagem de gado baseado em tecnologia de visdo computacional
e aprendizado de maquina comega com a segmentacdo do objeto, onde a identifi-
cacgao precisa do animal nas imagens ou videos coletados é realizada. Essa etapa
€ essencial para extrair as informacdes necessarias sobre a forma, contornos e ou-
tras caracteristicas do gado. A segmentagao cria uma representagao visual clara do
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Figura 13 - Deteccao e Segmentacao Versao 2.

animal, identificando suas bordas e delimitando as areas de interesse dentro da ima-
gem. Com esses dados, é possivel acessar as coordenadas dos pontos especificos
que compdem a figura do animal, fornecendo uma base para medi¢des posteriores. A
segmentacao do objeto €, portanto, a primeira etapa de um processo complexo que
envolve a coleta de dados visuais em tempo real.

Apoés a segmentacao, é realizada a determinagao da distancia entre pontos espe-
cificos extraidos da segmentag@o, como o comprimento entre o pescogo e o quadril,
ou outras medicdes relevantes para a andlise do gado. A distancia entre esses pontos
€ calculada utilizando a férmula da distancia euclidiana, que considera a diferenca de
coordenadas nos eixos X e Y':

Tamanho(px) = \/(z1 — x2)% + (y1 — 12)? (4)
Onde:

* (x1,11) € (z2,y2) S@0 as coordenadas dos dois pontos extraidos da segmentagéo
da imagem.

» A férmula calcula a distancia reta entre esses dois pontos no plano 2D, permitindo
assim determinar as dimensées do animal de forma precisa.

Em seguida, é feita a conversdo das dimensdes dos objetos detectados (como o
comprimento ou a largura do corpo do gado) de pixels para unidades de medida reais,
como centimetros. Essa conversao é feita utilizando a seguinte formula:

Tamanho (px) 95

Tamanho (cm) = =TT

4 (5)
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Onde:

» Tamanho (px) representa a medida obtida em pixels da segmentacéo.
* PPl é aresolucdo da imagem em pontos por polegada (pixels per inch).

O fator 2.54 converte a medida de polegadas para centimetros.

Esse calculo fornece a medida exata entre os pontos de interesse no espaco 2D
da imagem. Com a conversao para centimetros, € possivel determinar com precisao
as dimensbes do animal. O préximo passo no processo seria a utilizacdo dessas
medidas para estimar o peso do gado, utilizando modelos preditivos baseados em
aprendizado de maquina ou analise estatistica, que associam as dimensodes fisicas
do animal ao seu peso corporal. Esse processo nao invasivo e altamente preciso
nao s6 melhora o bem-estar dos animais ao evitar o estresse causado pela pesagem
tradicional, mas também otimiza os processos logisticos nas fazendas, tornando o
manejo pecuario mais eficiente e eficaz.

3.7. MODELO DE REGRESSAO DE PARAMETROS REAIS DE PESO CORPORAL E
PESO CORPORAL MEDIDOS

O desenvolvimento de um modelo de regressao para correlacionar parametros
reais de peso corporal com pesos corporais medidos visa aprimorar a precisdo das
estimativas de peso em gado, utilizando tecnologias avangadas de visao computacio-
nal e aprendizado de maquina. Este processo compreende diversas etapas: captura
de imagens, extragdo de medidas corporais, desenvolvimento e validagdo de mode-
los de regressao, e comparagao das estimativas com os pesos obtidos em balancas
tradicionais.

A Figura 14 é uma representacao ilustrada dos possiveis pontos que podemos
extrair para a remocao das métricas para a predicao do peso. Utilizamos como base
larguras de quadril, comprimento total, largura de pescoco, largura de costelas, entre
outras medidas.

Figura 14 - Exemplo Metricas Gado.

Utilizamos a biblioteca OpenCV para o pré-processamento das imagens, corri-
gindo distor¢des e normalizando escalas para garantir consisténcia. Calculamos me-
didas de comprimento (do focinho a base da cauda) e largura nos pontos estipulados
dos animais, atribuindo coordenadas especificas para assegurar precisao na extracao
das medidas.
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A Figura 15 ilustra a formulagcao de um sistema linear, no qual as medicgdes fisicas
do animal (z1, =2, x3, x4) S0 relacionadas aos pesos reais conhecidos (1, y2, y3, y4). O
objetivo deste sistema é determinar os coeficientes desconhecidos (a, b, ¢, d), que séo
0s parametros que ajustam as medicdes fisicas as estimativas de peso do animal. A
resolucao matricial do sistema permite calcular esses coeficientes de maneira eficiente
e precisa, oferecendo uma maneira robusta de modelar a relagcao entre as variaveis

de entrada e o peso.
Varidvel Desejada é]
( ) :E( ) - )

mll)mgl 31 511 - - R
xgz}wgz)wgz)xiz) ‘; 32
a:gg}a:gs):cég):cgg) c - Y3
20 (D (0 0| [a] |y

Lé Peso

Figura 15 - Representagé&o matricial do sistema linear.

Na Figura 16, sdo apresentados os célculos dos termos =¥ dentro da matriz.
Cada termo xﬁl), por exemplo, é obtido pela soma das medicdes x; realizadas para
diferentes animais, seguindo um padrao especifico para cada variavel. Isso garante
que todas as medigdes realizadas durante os experimentos sejam corretamente incor-
poradas ao sistema. A representacdo dos termos de forma detalhada permite uma
visualizacao clara do processo de transformacao das medigdes em valores que con-
tribuirdo para o célculo final do peso.

1 2
wg):wl—l—ml—i—wl mg):a:l-l—wl—Fm
Gadol Gado2 Gado3 Gadol Gado2 Gado3

1 2
xg):x2+a:2+a:2 :rg)::c2+:c2+x2

Figura 16 - Calculo dos termos z(* na matriz.

A Figura 17 detalha como os pesos y; sdo calculados a partir das contribuicoes
individuais de cada animal. Por exemplo, o0 peso y; € a soma das medi¢cdes de peso
de diferentes instdncias do mesmo animal yil),yf) e yf”), 0 que reflete o processo
de validacao e verificacdo das medi¢cdes. Esse processo de agregacdo dos dados
garante uma estimativa mais precisa e confiavel do peso do animal.

A Equacéo 6 formaliza a relagdo entre as medigdes fisicas do animal e 0 seu peso
estimado.
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Figura 17 - Pesos y; verificados na balanca.

Peso (kg)=a-x1+b-x9+c-w35+d- x4 (6)
onde:

* x1: comprimento do animal,
* 15: largura do pescoco,

* x3: largura do térax,

* xz4: largura do quadiril,

* a, b, c,d: coeficientes determinados experimentalmente.

A equacgao descreve como o peso do animal é calculado como uma combinagao
ponderada de quatro variaveis fisicas (comprimento, largura do pescoco, largura do
térax e largura do quadril), com coeficientes (a, b, ¢, d) que sdo determinados experi-
mentalmente. Cada um desses coeficientes representa a importancia relativa de cada
caracteristica fisica na estimativa do peso do animal. Ao ajustar esses coeficientes
por meio de dados experimentais, o0 modelo pode fornecer estimativas de peso mais
precisas e aplicaveis em diferentes cenarios.

Para desenvolver o modelo, foram coletados dados histéricos de medidas cor-
porais e pesos reais obtidos por balangas tradicionais. O modelo de regresséao foi
treinado com esses dados, ajustando a equacao para minimizar o erro entre 0s pesos
preditos e os reais, utilizando métricas como o Erro Médio Absoluto (MAE) e a Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE):

] — R
MAE == |y — i | (7)
=1
onde:

* n é 0 numero total de observacdes.
* y; S&o os valores reais.

* 3; S840 os valores preditos pelo modelo.
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onde:

* n € 0 numero total de observagoes.
* y; S840 os valores reais.

* ; sao os valores preditos pelo modelo.

Apds o treinamento, 0 modelo foi validado e refinado com dados adicionais, possi-
bilitando a aplicacado em tempo real. Com o sistema implementado, a pesagem auto-
matizada promove maior precisao e eficiéncia, contribuindo para o bem-estar animal
e a competitividade do setor pecudrio.

4. RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados detalhados da prova de conceito
do sistema de pesagem automatizada de gado. A prova de conceito foi conduzida
utilizando dois modelos baseados na arquitetura YOLOvV8, aplicados a um conjunto de
dados representativo de cenarios reais. O objetivo principal foi avaliar a capacidade do
sistema em detectar e segmentar o gado sob diferentes condi¢des, além de analisar
as métricas de precisdo, revocacdo e a media de precisdo média (MAP@50) para
validar a eficacia dos modelos.

4.1. AVALIACAO DOS MODELOS TREINADOS

Nesta secao, sao apresentados os resultados detalhados da avaliagao dos mode-
los treinados em ambiente de teste. O objetivo desta andlise € comparar o desem-
penho dos diferentes modelos desenvolvidos, destacando as variagdes em termos de
precisdo, robustez e eficiéncia em diferentes cenarios de aplicagdo. Além disso, ex-
ploramos as melhorias obtidas com as alteracbes implementadas em cada modelo e
analisamos o impacto dessas mudancgas nas métricas de desempenho, como precisao
média (mMAP@50), revocacéo e taxa de falsos positivos.

Para cada modelo, foram avaliados parametros especificos relacionados a capaci-
dade de detectar e segmentar corretamente o gado em condi¢des variadas, incluindo
mudancas nas condi¢cdes de iluminacao, presenca de multiplos objetos no fundo, e
diferentes angulos e posi¢des dos animais. Essas condi¢gdes foram projetadas para si-
mular cenarios reais encontrados em ambientes de criacao, permitindo uma avaliagao
abrangente e pratica da eficacia dos modelos.

A andlise comparativa foca também nas diferencas arquiteturais entre os modelos,
especialmente no que diz respeito ao numero de camadas, métodos de regularizacédo
e estratégias de parada antecipada. Essas modificacées visaram otimizar o equilibrio
entre precisao e eficiéncia computacional, garantindo que o modelo final seja suficien-
temente preciso para o ambiente de criacdo, a0 mesmo tempo que se mantém leve o
suficiente para ser implementado em dispositivos de processamento limitados.
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Por fim, sdo discutidos os principais desafios enfrentados durante o treinamento e
teste dos modelos, incluindo as limitagdes observadas e as oportunidades de melho-
rias para futuras iteracdes. A andlise apresentada aqui oferece uma visao abrangente
dos pontos fortes e fracos de cada modelo, permitindo identificar o modelo mais ade-
quado para a implementacao no sistema de pesagem de gado.

4.1.1. PRIMEIRO MODELO — TREINAMENTO cOM 200 EPOCAS

O primeiro modelo foi submetido a um treinamento intensivo, totalizando 200 épo-
cas, com uma toleréncia de até 100 épocas consecutivas sem melhorias, conforme
ilustrado na Figura 8. O conjunto de dados utilizado no treinamento foi cuidadosa-
mente diversificado, incluindo imagens de gado em diferentes poses, tamanhos, e sob
variadas condi¢des de iluminagao, proporcionando uma amostra representativa dos
cenarios encontrados em ambientes reais de criacao, conforme ilustrado na Figura 12.

Com essa configuracao de treinamento, o modelo atingiu uma precisdo media de
93%, apresentando bom desempenho em condicées controladas onde havia pouca
interferéncia no fundo das imagens e iluminacao uniforme. Esses cenarios permitiram
que o0 modelo se concentrasse na segmentagcao e detecgcado precisa dos contornos
do gado, obtendo alta acuracia em imagens relativamente simplificadas. Contudo,
em situacées mais complexas e desafiadoras, o modelo mostrou algumas limitacdes
significativas. Cenarios com iluminacao irregular, presenca de mdultiplos objetos de
fundo, angulos divergentes de 90 graus e imagens em que partes do animal estavam
fora do campo de visdo impactaram negativamente o desempenho do modelo.

Além disso, ao analisar a segmentacao em videos capturados predominantemente
em um angulo de 90 graus, foram observadas anomalias que resultaram em distor-
cbes no formato do objeto segmentado. Esse posicionamento causava deformacgoes
nos contornos do gado, dificultando a extragdo precisa dos parametros desejados.
Essas condi¢bes adversas impactaram a taxa de mMAP@50, especialmente nos testes
em video, onde as variacdes dindmicas dos cenarios aumentaram a complexidade da
tarefa de segmentacao, comprometendo a consisténcia nas deteccdes. Esse compor-
tamento indicou a necessidade de ajustes adicionais no modelo para torna-lo mais
robusto em situagdes de campo com variabilidade elevada.

4.1.2. SEGUNDO MODELO — TREINAMENTO cOM 100 EPOCAS E PARADA
ANTECIPADA

Para superar as limitacbes observadas no primeiro modelo, desenvolvemos um
segundo modelo com uma arquitetura otimizada e mais leve, visando aprimorar o de-
sempenho em cenarios variados e complexos. Esse modelo foi configurado para um
treinamento de 100 épocas, com uma tolerancia de 30 épocas sem melhorias, o que
permitiu encerrar o processo de treinamento de forma antecipada, evitando sobrea-
justes e reduzindo o tempo computacional necessario.

Além das melhorias na arquitetura, uma das principais correcées foi a adaptacao
do modelo e do dataset para mitigar as distor¢cdes observadas anteriormente em an-
gulos de 90 graus. Com ajustes especificos nos parametros e uma reestruturacao dos
dados de treinamento, o novo modelo conseguiu segmentar o animal com maior pre-
cisdo, mesmo em videos capturados predominantemente nesse angulo. Esse refina-
mento na modelagem possibilitou uma melhor adaptacéao a cenarios reais de criagéo
de gado, onde angulos fixos e iluminagao variavel sdo comuns.
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A configuracao aprimorada proporcionou um desempenho significativamente su-
perior, alcangando uma precisdo média de até 99% no mAP@50. A arquitetura leve e
0s parametros ajustados tornaram o modelo mais adaptavel a condicdes reais, onde
elementos de fundo e posicoes dos animais mudam constantemente. Essa eficiéncia
adaptativa faz com que o segundo modelo seja altamente adequado para implemen-
tacdo pratica, oferecendo alta precisao sem comprometer a velocidade de processa-
mento.

Os resultados de segmentacéao desse modelo em diversos cenarios sao ilustrados
na Figura 13, mostrando a capacidade do modelo de identificar e segmentar o gado,
mesmo em condi¢des de iluminacao desfavoravel e com objetos de distracao no fundo.
Este segundo modelo representa, assim, um avango notavel em relagdo ao primeiro,
equilibrando precisao e eficiéncia, e oferece um desempenho superior para aplicacdoes
de pesagem.

4.2. OBSERVAGAO E SELEGCAO DE QUADROS PARA EXTRACAO DE PARAMETROS

Nos testes realizados com o segundo modelo, a configuracdo da camera foi um
elemento essencial para alcangar resultados mais precisos. Posicionada a uma altura
de 3,5 metros e ajustada em um angulo fixo de 90 graus em relacdo ao solo, essa
configuragdo minimizou interferéncias externas durante a extracdo dos parametros.
Essa abordagem corrigiu as limitacbes do primeiro modelo, que utilizava imagens la-
terais e variadas, frequentemente confundindo o modelo e introduzindo distor¢gées na
segmentacdo e extracdo dos parametros.

No segundo modelo, a base de dados foi reformulada com maior especificidade
e consisténcia, permitindo que as caracteristicas das imagens fossem ajustadas para
facilitar a projecao e analise dos dados. Essa adaptacdo ndo apenas melhorou a
segmentacdo, mas também garantiu que o modelo fosse mais robusto em condi¢des
reais de aplicacao.

Durante os testes, foi possivel identificar um padrao nos quadros que melhor re-
presentavam as caracteristicas necessarias para o calculo do peso. A andlise continua
dos frames permitiu selecionar um subconjunto de imagens otimizadas, que foram
posteriormente normalizadas para assegurar uma maior consisténcia e precisao na
predicdo de peso.

Os quadros selecionados apresentaram as seguintes caracteristicas principais:

* lluminacao Consistente: Quadros com iluminagao uniforme resultaram em seg-
mentagdes mais precisas, eliminando areas de sombra ou brilho excessivo que
poderiam comprometer a analise.

* Visao Superior Estavel: A visao superior, proporcionada pela configuracao da
camera, revelou-se ideal para a extragcao detalhada de pardmetros como o peri-
metro toracico e o comprimento do corpo, que sado fundamentais para a predicao
de peso.

* Fundo Simples e Neutro: Imagens capturadas com fundos homogéneos apre-
sentaram menor interferéncia, permitindo que o modelo se concentrasse na mor-
fologia do animal sem distragdes.
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Essa abordagem de selecao criteriosa e normalizagdo dos quadros contribuiu sig-
nificativamente para a consisténcia e precisdo dos dados extraidos. Como resultado,
as métricas do modelo foram aprimoradas, reforcando a eficacia da segmentacéao e
predicdo de peso em ambientes reais de criacdo de gado.

4.3. METRICAS COMPARATIVAS E DESEMPENHO DOS MODELOS

A Tabela 2 apresenta uma comparacao detalhada das métricas obtidas pelos dois
modelos:

Tabela 2 - Comparagéo das Métricas dos Modelos de Segmentagéo.

Métrica Primeiro Modelo (200 Epocas) Segundo Modelo (100 Epocas) Variacdo (%)
Precisao (%) 0.959 0.997 +3.950 %
Recall (%) 0.829 0.993 +19.770 %
mAP@50 (%) 0.927 0.995 +7.330 %

Esses resultados demonstram que o segundo modelo, treinado por 100 épocas,
é significativamente mais eficiente e robusto, alcangando maior precisao e recall em
comparagao ao primeiro modelo, que foi treinado por 200 épocas. Além disso, o se-
gundo modelo apresenta um desempenho superior em termos de mMAP@50, com uma
melhoria de 7.33%. A simplificacdo da arquitetura, por meio da reducao de camadas,
aliada ao uso de dados mais restritos, resultou em um sistema com menor custo com-
putacional, enquanto mantém um alto desempenho, o que o torna mais adequado
para ambientes reais.

Esses avangos comprovam a viabilidade da abordagem de pesagem automati-
zada de gado baseada em visdo computacional. O segundo modelo, com a arquitetura
otimizada e menos épocas de treinamento, mostrou-se altamente eficaz para aplica-
cdes no setor pecuario, garantindo deteccdo e segmentacao precisas em cenarios
variados. Essa solucao é promissora para a industria pecuaria, proporcionando me-
lhorias em eficiéncia produtiva, precisdo na pesagem e contribuindo para o bem-estar
animal.

4.4. ANALISE DE PESOS E METRICAS EM AMBIENTE DE PRODUGCAO

A validacdo de modelos de estimativa de peso para bovinos em cenarios reais é
fundamental para garantir a precisao e a eficiéncia de sua aplicacdo em ambientes de
producdo. Através dessa analise, é possivel avaliar a eficacia do modelo em condi¢des
praticas, identificando pontos de melhoria para aprimorar os resultados e atender as
demandas do setor agropecuario.

Na Tabela 3, sdo apresentados os dados obtidos para sete animais. A andlise
inclui o peso aferido em balanga (referéncia), o peso estimado pelo modelo de in-
teligéncia artificial e as respectivas métricas: confianga do modelo, erro percentual,
erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE). Essas métricas
sao Uteis para determinar o desempenho geral do modelo em relagdo ao padrao de
referéncia.

Na Tabela 3, a primeira coluna lista os animais avaliados. A segunda coluna
exibe a confianga do modelo em porcentagem, representando o grau de precisdo na
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Tabela 3 - Analise de Pesos e Métricas em Ambiente de Producao.
Animal Confianca do Modelo (%) Peso na Balanca (kg) Peso pelo Modelo (kg) Erro (%) MAE RMSE

1 0.97 387 386.60 0.10 0.40 0.40
2 0.96 321 328.70 2.40 770 7.70
3 0.97 401 395.63 1.34 537 537
4 0.97 403 401.05 0.48 195 1.95
5 0.97 426 416.07 2.33 9.93 9.93
6 0.97 424 424.37 0.09 0.37 0.37
7 0.97 403 397.08 1.47 592 592
Média - - - 1.17 495 524

identificacdo de caracteristicas corporais dos bovinos. A terceira coluna apresenta o
peso real aferido na balancga, utilizado como referéncia. A quarta coluna mostra o peso
estimado pelo modelo com base em métricas extraidas das imagens processadas. A
quinta coluna detalha o erro percentual, calculado como a diferenca relativa entre
os pesos real e estimado. Por fim, as colunas MAE (erro absoluto médio) e RMSE
(raiz do erro quadratico médio) fornecem indicadores complementares da qualidade
do modelo em geral.

450

—=— Peso Balanca —e— Peso Modelo

Figura 18 - Evolugdo do modelo com base nos pesos da
balanca e pesos do modelo.

A Figura 18 complementa a analise ao comparar visualmente os pesos aferidos
na balanga com os estimados pelo modelo. Observa-se que, na maioria dos casos,
0 modelo apresenta alta precisao, com erros percentuais geralmente abaixo de 5%.
Essa performance é satisfatéria para aplicagdes praticas, como a gestao de peso € a
saude de rebanhos.

Apesar da precisao geral, algumas discrepancias, como a observada para o ani-
mal 2 e 0 5, indicam a necessidade de ajustes no modelo. Tais ajustes podem envolver
a calibracao de parametros ou a inclusao de novas amostras no treinamento para me-
lhorar o desempenho em cenarios com caracteristicas atipicas. Esses resultados re-
forcam a importancia de validagdes continuas e de um monitoramento criterioso para
assegurar a confiabilidade e robustez do sistema em longo prazo.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo apresentou uma andlise abrangente sobre a modernizacao da pesa-
gem de gado no Brasil, destacando o uso de tecnologias avangadas como YOLOvS8 e
OpenCV. O modelo proposto, que utiliza visdo computacional e aprendizado de ma-
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quina, demonstrou seu grande potencial para transformar a maneira como 0s pecu-
aristas medem o peso do gado, trazendo beneficios significativos para a eficiéncia
operacional, reducéo de custos logisticos e, especialmente, para o bem-estar animal.
A substituicao dos métodos tradicionais por abordagens automatizadas pode nao ape-
nas melhorar a precisdao das medi¢des, mas também contribuir para a sustentabilidade
e competitividade do setor agropecuario nacional.

Os resultados obtidos indicam que a combinagao das tecnologias YOLOv8 e OpenCV
oferece uma solugdo robusta para a deteccao e predigdo do peso corporal do gado
de forma nao invasiva, eficiente e em tempo real. A precisdo do modelo demonstrou
sua capacidade de otimizar o monitoramento do peso, proporcionando um gerencia-
mento mais agil e preciso, além de possibilitar uma resposta mais rapida as demandas
do mercado. Esses avangos também refletem-se positivamente na saude financeira
dos produtores e na qualidade da carne produzida, aspectos essenciais para o cres-
cimento continuo do setor.

Contudo, € importante reconhecer os limites deste estudo. Embora os resultados
tenham sido promissores, 0 modelo ainda enfrenta desafios, como a necessidade de
ajustes para animais com caracteristicas corporais atipicas ou em cenarios especificos
onde o erro estimado possa ser maior. Além disso, a implementacdo de sistemas
automatizados em grande escala em ambientes de producao exige adaptacdes para
diferentes condi¢des operacionais, o que pode demandar investimentos adicionais.

A pesquisa apresentada abre novas possibilidades para trabalhos futuros voltados
ao aprimoramento da estimativa de peso e do monitoramento do gado. Testes com
conjuntos de dados variados sdo fundamentais para avaliar a robustez e a capaci-
dade de generalizagdo do modelo, além de ajudar a mitigar potenciais problemas de
overfitting. Refinar o calculo da pesagem, por meio da andlise de correlagdes entre
caracteristicas morfoldgicas e métricas de peso, pode proporcionar ganhos conside-
raveis em termos de precisao.

Além disso, a selecdo automatica do frame mais representativo para analise e a
aplicagcao de técnicas estatisticas, como a regressao linear, tém grande potencial para
otimizar os resultados. Por fim, a validacdo do modelo em ambientes reais é crucial
para consolidar sua aplicabilidade no setor pecuario e expandir sua utilizagao pratica.

Em suma, a conclusédo deste estudo reforca a importancia da inovacao no setor
agropecuario. As tecnologias aplicadas tém o potencial de transformar a forma como o
gado é monitorado, trazendo beneficios econdmicos e operacionais, além de melhorar
a qualidade do produto final. A medida que essas tecnologias continuam a evoluir,
espera-se que sua adogdo se torne cada vez mais ampla, estabelecendo um novo
padrao de eficiéncia e sustentabilidade para o mercado pecuario nacional.
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