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Resumo

A avaliacao do Escore de Condigao Corporal (ECC) é uma prética essencial na pecudria,
mas o método tradicional apresenta limitagoes inerentes a subjetividade. Este trabalho
objetivou construir um conjunto de dados original e investigar a aplicagao de modelos
de redes neurais convolucionais (CNNs) para a predigdo automatizada do ECC. A me-
todologia envolveu a aquisicao de imagens da regiao dorsal em ambiente produtivo nao
controlado, anotacao por avaliadores treinados e o pré-processamento dos dados. Foram
implementadas e comparadas estratégias de classificacao de imagens (VGG-16, ResNet-18,
ResNet-50 e DenseNet-121) e de detecgao de objetos (YOLO11n e YOLO26n) utilizando
a técnica de transferéncia de aprendizado. Os experimentos evidenciaram a elevada com-
plexidade do problema em condicoes reais, uma vez que o tamanho reduzido e o desba-
lanceamento do conjunto de dados limitaram a capacidade de generalizacao dos modelos.
Constatou-se que a reducao da granularidade da escala de escores contribuiu significa-
tivamente para o aumento da acuracia, com a arquitetura VGG-16 atingindo o melhor
desempenho, com 50,76% de acerto para trés classes. Por fim, espera-se que os resultados

contribuam para o avancgo de solugoes na pecuaria de precisao.

Palavras-chave: Escore de Condicao Corporal, Pecuaria de Precisao, Redes Neurais

Convolucionais, Classificagao de Imagens.



Abstract

The evaluation of the Body Condition Score (BCS) is an essential practice in livestock
farming, but the traditional method presents limitations inherent to subjectivity. This
work aimed to build an original dataset and investigate the application of convolutional
neural network (CNN) models for the automated prediction of BCS. The methodology
involved the acquisition of images of the dorsal region in an uncontrolled production envi-
ronment, annotation by trained evaluators, and data pre-processing. Image classification
(VGG-16, ResNet-18, ResNet-50, and DenseNet-121) and object detection (YOLO11n
and YOLO26n) strategies were implemented and compared using the transfer learning
technique. The experiments highlighted the high complexity of the problem under real
conditions, as the small size and the imbalance of the dataset limited the models’ genera-
lization capacity. We found that reducing the granularity of the score scale contributed
significantly to the increase in accuracy, with the VGG-16 architecture achieving the best
performance, with a 50.76% accuracy rate for three classes. Finally, it is expected that

the results will contribute to the advancement of solutions in precision livestock farming.

Keywords: Body Condition Score, Precision Livestock Farming, Convolutional Neural

Networks, Image Classification.
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1 Introducao

Na tultima década, com os recentes avancos no poder computacional e o continuo desen-
volvimento de sistemas tecnoldgicos, o conceito de Pecudaria de Precisao emerge como
um novo paradigma de manejo na pecuaria brasileira e no mundo, tendo como objetivo
maximizar a produtividade, aumentar o retorno financeiro e promover o desenvolvimento
sustentavel (BERCKMANS, 2014). Essa abordagem caracteriza-se pela integracao de
sensores e pela aplicacao de tecnologias de ponta no ambiente produtivo. Essa integracao
possibilita o monitoramento em tempo real do rebanho, viabilizando a tomada de decisoes
estratégicas embasada em dados, impulsionando a eficiéncia da propriedade rural. Dentre
os meios de obtencao de dados sensoriais, o emprego de cameras oferece alto valor ao
permitir o monitoramento continuo e nao invasivo dos animais por meio de imagens.

A Visao Computacional é uma subérea da ciéncia da computacao dedicada ao de-
senvolvimento de modelos matematicos e algoritmos capazes de descrever o mundo visivel
a partir de imagens (SZELISKI, 2022). Dessa forma, a drea nao se limita a mera aquisigao
de informagoes visuais, mas estende-se ao processamento, analise e extracao destas. Desta
forma, sistemas de visao computacional buscam replicar e otimizar a capacidade humana
de percepcao visual. Nesse contexto, técnicas de visao computacional tém sido cada vez
mais empregadas na Pecudria de Precisao. Solugoes automatizadas para tarefas como o
reconhecimento individual (QIAO et al., 2019), a classificacao racial (ACHOUR et al.,
2020), a predigao de peso (COMINOTTE et al., 2020) e a detecgao de comportamento
inadequado (CHEN et al., 2021) vém sendo amplamente divulgadas na literatura.

Entre as diversas tarefas desempenhadas por sistemas de visao computacional, a
classificacao de imagens apresenta grande potencial de aplicacao na Pecuaria de Precisao.
O objetivo desta tarefa consiste em atribuir um rétulo a uma imagem de entrada a partir
de um conjunto de categorias predefinido (GONZALEZ; WOODS, 2018). Historicamente,
a extracao de informacoes a partir de imagens digitais exigia o emprego de extratores
manuais de caracteristicas (SZELISKI, 2022). Em contrapartida, no paradigma moderno

de visao computacional, mecanismos de classificacao de imagem sao predominantemente
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baseados em redes neurais convolucionais (convolutional neural networks — CNN), as quais
sao capazes de extrair e identificar padroes visuais de forma autonoma e, a partir disso,
realizar a predicao. Na pratica, a dificuldade na realizacao da tarefa de classificacao
é diretamente influenciada por fatores como ruido de fundo, variacoes de iluminacao
e localizacao do objeto de interesse. Uma das aplicacoes da classificacao de imagens
na Pecuaria de Precisao é a avaliacao objetiva e automatizada do Escore de Condigao

Corporal.

1.1 Caracterizacao do Problema

A avaliagao do Escore de Condi¢ao Corporal (ECC) (Body Condition Score — BCS), é
uma pratica amplamente adotada na pecuaria leiteira para estimar as reservas corporais
de gordura e musculo dos animais. Trata-se de um indicador essencial na tomada de
decisoes relacionadas a nutricao, reproducao, satide e bem-estar, sendo considerado uma
ferramenta estratégica de manejo (ROCHE et al., 2009). O sistema mais difundido para a
aferi¢do do ECC de bovinos leiteiros foi inicialmente proposto por Wildman et al. (1982),
que classifica os animais em uma escala de 1 (muito magro) a 5 (muito gordo), a intervalos
de 0,25 ponto. Os escores sao definidos por meio de observagoes visuais e tateis realizadas
por avaliadores treinados. A Figura 1.1 ilustra as diferencas morfolégicas observadas na

regiao traseira das vacas para estimativa do ECC.

tﬁr
i

Figura 1.1: Tlustracao da escala proposta por Wildman et al. (1982) (MilkPoint, 2026).

a8 L

Embora possa ser eficiente, o método tradicional apresenta limitacoes inerentes a
subjetividade, como variagoes entre avaliadores, dependéncia de treinamento especializado

e desafios logisticos em sistemas de produgao com grande niimero de animais. Na pratica,
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a distingao entre intervalos tao estreitos (0,25 ponto) é de dificil execugao, levando muitos
avaliadores a adotarem incrementos de 0,5 ou até 1 ponto para reduzir a incerteza da
classificagao.

Com o avango das tecnologias de captura e processamento de imagens, bem como
dos algoritmos de aprendizado de maquina, solucoes promissoras surgiram para a avaliacao
automatizada do ECC. Sistemas baseados em imagens tridimensionais tém sido ampla-
mente investigados, demonstrando potencial para maior objetividade e precisao (ALVA-
REZ et al., 2018; SONG et al., 2019; FISCHER et al., 2015; SPOLIANSKY et al., 2016;
KOJIMA et al., 2022; LIU et al., 2020; MARTINS et al., 2020).

Mais recentemente, abordagens baseadas em imagens bidimensionais (2D), téc-
nicas de visao computacional e aprendizado profundo para estimar o ECC de bovinos
tém ganhado destaque pela simplicidade operacional e menor custo (HUANG et al., 2019;
MAHONY et al., 2022). O método proposto por Arbex et al. (2015) também utiliza
imagens RGB, porém explora a extragao de caracteristicas lineares como alternativa aos
métodos de aprendizado de maquina, a fim de reduzir a demanda de poder computacional
e acelerar o processamento.

Entretanto, a maioria dos estudos concentra-se em bovinos da raca Holandesa,
nao havendo registros de aplicagoes semelhantes voltadas a raca Guzera. Essa lacuna
evidencia a necessidade de desenvolver métodos tecnoldgicos automatizados, adaptados
as particularidades morfolégicas da raca, com viabilidade economica e aplicabilidade em
sistemas produtivos que nao dispoem de infraestrutura avancada.

Este trabalho tem como foco principal estruturar um conjunto de dados e investi-
gar o desempenho de diferentes modelos de CNNs na determinagao do ECC de bovinos da
raca Guzera a partir de imagens da regiao dorsal dos animais. E importante destacar que
as imagens em que os bovinos foram avaliados nao provéem de um ambiente controlado,
podendo apresentar variacoes de iluminacao, angulo, posicao, plano de fundo e distancia
de captura, o que torna a tarefa de classificacao mais desafiadora, porém mais semelhante

ao dia a dia do sistema produtivo.
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em construir um conjunto de imagens de bovinos
Guzerda e aplicar modelos de redes neurais convolucionais de detecgao e classificacao de
imagens para a predi¢ao automatizada do Escore de Condi¢cao Corporal. Para a concre-

tizacao deste proposito, delinearam-se os seguintes objetivos especificos:

e Realizar revisao bibliografica sobre ECC, visao computacional e algoritmos de apren-

dizado de maquina aplicados a zootecnia;

e Coletar e organizar um conjunto de dados composto por imagens RGB de bovinos
da raga Guzerd, incluindo a anotacao de medidas zootécnicas (peso e perimetro

toracico) e valores de ECC atribuidos a cada animal por trés avaliadores treinados;
e Executar o pré-processamento das imagens, incluindo padronizacao e segmentacao;

e Treinar modelos de redes neurais de classificacao e deteccao para estimativa do ECC

com base nas imagens coletadas;

e Avaliar o desempenho dos modelos, considerando métricas de desempenho e a in-

fluéncia da granularidade da escala de escores na acuracia das predicoes;
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2 Fundamentacao Teodrica

O objetivo deste capitulo é apresentar os principais conceitos tedricos para a compre-
ensao dos métodos desenvolvidos neste trabalho. Primeiramente, apresenta-se a tarefa de
classificagao de imagens dentro do escopo da Visao Computacional e o conceito de CNN.
Adicionalmente, sdo apresentadas as arquiteturas de CNNs para classificacao de imagens
utilizadas neste estudo, destacando suas particularidades em relagao as demais. Por fim,
a arquitetura You Only Look Once (YOLO) é detalhada e apresentada como uma solugao

para o problema de deteccao de objetos em imagens.

2.1 Redes Neurais para Classificacao de Imagens

O aprendizado profundo (deep learning) é um tipo especifico de aprendizado de maquina
cujo grande potencial na resolugao de problemas se da pela criacao de camadas hierarquicas
de processamento e informagao. Através do aprendizado profundo, problemas que sao in-
tuitivos para o humano, mas cuja descricao formal ou formulagao em regras é complexa,
como o reconhecimento de fala e tarefas visuais, tornam-se possiveis de serem resolvi-
dos utilizando ferramentas computacionais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Para viabilizar a organizacao dos dados hierarquicamente, estruturas denomina-
das redes neurais artificiais (artificial neural networks — ANNs) sdo empregadas. Inspi-
radas no funcionamento do cérebro humano, as ANNs tém como unidade fundamental
de processamento os neuronios artificiais (artificial neurons), os quais sdo dispostos em
camadas interconectadas e tém seus parametros ajustados através de um processo de oti-
mizacao baseado em funcoes matematicas. A variante de redes neurais que mais se adequa
a resolucao de problemas envolvendo tarefas visuais sao as CNNs.

As CNNs diferem das ANNs tradicionais principalmente pela forma de proces-
samento dos dados de entrada, baseada na operacgao de convolucao. O primeiro modelo

de CNN recebeu o nome LeNet e foi desenvolvido por LeCun et al. (1989) como solugao
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para o problema de reconhecimento de digitos de cédigos de enderecamento postal. A
arquitetura se destacou por ter sido pioneira na extracao automatizada de informagcoes
semanticas a partir de imagens.

Uma imagem pode ser definida como uma fungao bidimensional f(z,y) onde z
e y sao coordenadas espaciais e o valor de f é o valor de cor em um ponto (GONZA-
LEZ; WOODS, 2018). A definigao da operagao de convolugao em imagens é descrita pela
utilizacdo de um filtro (kernel) matricial rotacionado em 180 graus. O filtro ¢ aplicado
iterativamente sobre os pizels da imagem de forma que um certo pizel na imagem resul-
tante seja o resultado da soma dos produtos entre os coeficientes do filtro e os pizels da
vizinhanga estabelecida pelo tamanho do filtro na imagem original (GONZALEZ; WO-
ODS, 2018). A Figura 2.1 ilustra a operagao de convolucao aplicando um filtro g(z,y)

sobre uma regiao de uma imagem bidimensional f(z,y).

451 60 | 98 | 127|132 133] 137 133

46 | 65| 98 | 123| 126 128] 131 133 69 | 95 |116] 125|129 132
47 1 65| 96 | 115| 119 123] 135 137 01]01f01 68 | 92 | 110] 120 126 | 132
47 1 63 | 91 | 107 113|122 138 134 * 01]102]01 = 66 | 86 | 104] 114|124 132
50| 591 80| 97]110]123| 133|134 01]01f01 62| 78 | 94 |1 108| 120 129
49 1 53| 68| 83| 97 |113]128] 133 571 69| 83| 98 |112]124
50]50] 58] 70| 84 |102]116] 126 53] 60| 71| 85 |100]|114
50150 52| 58| 69| 86]101]120

f(xy) h(xy) g(xy)

Figura 2.1: Tlustragao da operacao de convolugao 2D (SZELISKI, 2022).

Tipicamente, uma camada convolucional de uma CNN possui trés estagios: o
estdgio de convolugao, o estagio de detecgdo e o estdgio de agrupamento (pooling) (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). No estdgio de convolucdo, a rede realiza
uma série de operacoes de convolugao sobre a entrada da camada, gerando, portanto, um
conjunto de ativagoes lineares. No estagio de deteccao, estas ativacoes lineares passam
por uma funcao de ativacao nao linear. Desta classe de fungoes, destacam-se a unidade
linear retificada (Rectified Linear Unit — ReLU) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2017) e a fungao sigmoide (CYBENKO, 1989). No ultimo estagio, a rede utiliza
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uma funcgao de pooling para reduzir a dimensao da saida da camada.

As funcoes de pooling desempenham um papel critico no funcionamento de uma
CNN, permitindo a substitui¢ao de um valor em uma localizacao especifica no mapa de ca-
racteristicas por uma sintese estatistica das saidas vizinhas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). A fun¢ao max pooling (ZHOU; CHELLAPPA, 1988), por exemplo,
transmite o maior valor dentro de uma vizinhanca retangular.

Ao final das camadas convolucionais, a rede conclui a etapa de extracao de carac-
teristicas. Neste ponto, a imagem de entrada é representada por mapas de caracteristicas
de dimensao reduzida, mas que carregam informagoes de alto nivel. Para possibilitar o
processo de classificagdo, o mapa de caracteristicas é achatado (processo de flattening),
sendo transformado em um vetor unidimensional. Esse vetor atua como a entrada para o
proximo estagio da rede: o classificador.

O classificador é usualmente composto por uma ou mais camadas totalmente
conectadas (fully connected layers) e é a estrutura responsavel por mapear as ativagoes
do mapa de caracteristicas para o espaco de probabilidade das classes do problema.

O presente trabalho fez uso de arquiteturas de CNNs consolidadas na literatura.

As proximas subsegoes tém como objetivo detalhar cada uma delas com maior profundi-

dade.

2.1.1 Visual Geometry Group Network (VGGNet)

A arquitetura Visual Geometry Group Network (VGGNet) é uma CNN desenvolvida pelo
Visual Geometry Group (VGG) da Universidade de Oxford. Proposta por Simonyan e
Zisserman (2014), a estrutura da rede consiste em uma pilha de camadas convolucionais,
seguida por trés camadas totalmente conectadas. Como entrada, a rede aceita imagens
RGB de dimensao 224 x 224.

A principal inovagao estrutural da arquitetura reside na reducao da dimensao dos
filtros convolucionais utilizados para 3 x 3, rompendo com o padrao das arquiteturas da
época, que utilizavam filtros maiores, como 7 X 7 e 11 x 11. Para garantir que o mapa de
caracteristicas preserve a resolugao da imagem de entrada, foi utilizado um preenchimento

(padding) espacial de 1 pizel. Ao todo, os autores propuseram seis configuragoes da
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arquitetura, ilustradas na Figura 2.2.

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input 224 x 224 RGB image)

conv3-64 | conv3-64 | conv3-64 conv3-64 | conv3-64 | conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 | conv3-64 | conv3-64

maxpool
conv3-128| conv3-128| conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256| conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256| conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512| conv3-512| conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512| conv3-512| conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512| conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512| conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Figura 2.2: Configuragoes da arquitetura VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

A parte convolucional de todas as configuracoes possui uma estrutura comum
que consiste em cinco blocos de convolugao. Em grande parte, os blocos sao compostos
por multiplas execucoes da operacao de convolucao. Tal fato é possibilitado pela pequena
dimensao do filtro de convolucao. A funcao de ativacao utilizada na arquitetura é a ReLU.
Outra grande vantagem do uso do filtro 3 x 3 é a reducao do nimero de parametros.
Apoés cada bloco de convolucao, a rede aplica uma operacao de maz-pooling com janelas
de dimensao 2 x 2.

O classificador da rede é composto por trés camadas totalmente conectadas e uma
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camada softmaz. A primeira e a segunda camada totalmente conectadas s@o compostas
por 4096 neuronios. A ultima camada totalmente conectada é originalmente composta por
1000 neuronios, que corresponde ao numero de classes do conjunto de dados ImageNet. A
ultima camada é uma camada softmaz, responsavel por transformar o vetor bruto gerado
pela dltima camada em uma distribuicao de probabilidade.

Simonyan e Zisserman (2014) perceberam, através da experimentagao, que as
configuragoes C e D se sobressalam em relacao as configuragoes A e B, indicando que o
aumento da profundidade da rede impactava positivamente a acuracia do modelo. En-
tretanto, o salto de 16 para 19 camadas nao apresentou uma melhora significativa no

resultado.

2.1.2 Deep Restdual Networks (ResNet)

A medida que as CNNs se tornavam mais profundas, pesquisadores observavam uma de-
gradacao significativa do gradiente nas tultimas camadas. Diferente do esperado, algumas
arquiteturas apresentavam perda de acuracia em suas versoes mais profundas quando com-
paradas as suas versoes mais rasas. Este fenomeno é causado por problemas intrinsecos
aos otimizadores, como o gradiente descendente estocastico (stochastic gradient descent
— SGD). Para resolver esse problema, He et al. (2016) propuseram as redes residuais
profundas (Deep Residual Networks — ResNets).

Diferentemente das arquiteturas VGG e de outras CNNs tradicionais, as ResNets
introduzem o conceito de aprendizado residual (residual learning), no qual o objetivo da
rede deixa de ser aprender diretamente uma transformagao H(z) e passa a aprender uma
funcao residual tal que H(x) = F(z) + x. Para isso, empregam-se conexdes de atalho
(skip connections) que implementam um mapeamento de identidade (identity mapping),
permitindo que a entrada original x seja propagada diretamente para a saida do bloco
residual, sem sofrer transformacoes, sendo entao somada a fungao residual aprendida. Essa
reformulagao torna o processo de otimizacao mais eficiente e permite que a informagao
e os gradientes percorram a rede por caminhos mais curtos, facilitando o treinamento
de arquiteturas profundas e contribuindo para mitigar os problemas de degradagao do

desempenho e de desaparecimento do gradiente.
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Os conceitos mencionados anteriormente permitiram um aprofundamento sig-
nificativo das redes. Originalmente, quatro variacoes da arquitetura foram propostas,

variando de 18 a 152 camadas, conforme a Figura 2.3.

layer name | output size 18-layer ‘ 34-layer ‘ 50-layer ‘ 101-layer 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
I1x1, 64 Ix1,64 ] 1x1,64 ]
2 56%56 ’ ’ ’
convax 8 [ gig gj }x2 [ ;i;’gj }x?, 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
’ ’ 1x1,256 1x1,256 | 1x1,256 |
r - - 1 I1x1, 128 Ix1,128 ] 1x1,128 ]
conv3_x 28x28 gi; 32 x2 ;i; };Z x4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x8
- ’ - - ’ . I1x1,512 Ix1,512 | 1x1,512 |
r - - 1 1x1, 256 1x1,256 1x1,256
comvax | 1axia || V20 o || IR0 6| 3x3.056 [ x6 | | 3x3.256 [x23 | | 3x3.256 |36
LT - - ’ . 1x1, 1024 1x1,1024 | 1x1,1024 |
- - r 1 1x1,512 1x1,512 1x1,512
conv5_x Tx7 gig;; x2 ;ig;g x3 3x3,512 | x3 3%x3,512 | x3 3x3,512 | x3
. ’ . - ’ . 1x1,2048 1x1, 2048 1x1,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 18x10° | 36x10° | 3.8x10° \ 7.6x10° [ 11.3x10°

Figura 2.3: Configuracoes da arquitetura ResNet (HE et al., 2016).

2.1.3 Densely Connected Convolutional Networks (DenseNet)

A arquitetura de redes convolucionais densamente conectadas (Densely Connected Convo-
lutional Networks — DenseNets) foi desenvolvida por Huang et al. (2017) a fim de mitigar
o problema de degradacao do desempenho e a dificuldade de propagacao dos gradientes
em redes mais profundas. Para isso, a rede introduz o conceito de conectividade densa, em
que cada camada recebe como entrada a concatenacao das saidas produzidas por todas
as camadas anteriores. De maneira andloga, cada camada transmite a todas as cama-
das posteriores sua propria saida. Formalmente, a saida da camada [ é definida como
x; = Hy([xg, x1,...,21-1]), em que H; corresponde a transformagao aplicada pela camada
l.

Em arquiteturas de redes convolucionais tradicionais, cada camada se conecta
apenas a camada subsequente. Dessa forma, uma rede com L camadas possuiria L — 1
conexoes. As conexoes densas presentes nas DenseNets fazem com que uma rede densa

com L camadas apresente L X (L + 1)/2 conexoes.

Do ponto de vista estrutural, a arquitetura comeca com uma camada convolucio-
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nal 7 x 7, seguida por uma camada de max pooling 3 X 3. Em seguida, a rede é composta
por quatro blocos densos (dense blocks) separados por camadas de transigao (transition
layers), que reduzem as dimensoes espaciais dos mapas de caracteristicas por meio de
uma convolugao 1 x 1 seguida de uma operagao de agrupamento médio (average pooling)
2% 2. Os blocos densos sao formados pelo agrupamento de camadas densas (dense layers),
em que cada camada recebe como entrada a concatenacao dos mapas de caracteristicas
produzidos pelas camadas anteriores dentro do proprio bloco. Cada camada densa é com-
posta por uma convolugao 1 x 1 (bottleneck layer), que fixa o nimero de canais dos mapas
de caracteristicas, e uma convolucao 3 x 3. Ao final da rede, aplica-se uma camada de
agrupamento global médio (global average pooling) 7 x 7, seguida por uma camada total-
mente conectada com ativacao softmazx. A Figura 2.4 ilustra um bloco denso composto

por cinco camadas densamente conectadas.

Figura 2.4: Bloco denso de cinco camadas (HUANG et al., 2017).

Para controlar o crescimento da largura da rede, a arquitetura DenseNet emprega
a taxa de crescimento (growth rate), representada por k, que define a quantidade de no-
vos mapas de caracteristicas produzidos por cada camada densa. Como cada camada

recebe como entrada a concatenacao dos mapas gerados por todas as camadas anterio-
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res dentro do mesmo bloco, o niimero total de canais cresce progressivamente a medida
que novas camadas sao adicionadas. Arquiteturas DenseNet tendem a utilizar valores
relativamente baixos de k, explorando o reaproveitamento de caracteristicas como alter-
nativa ao aumento excessivo do nimero de filtros. Huang et al. (2017) destacam que essa
abordagem apresenta vantagem significativa ao permitir que a arquitetura alcance um
desempenho competitivo em tarefas de classificacao de imagens com um nimero reduzido
de parametros quando comparada a redes como a VGG e ResNet. Huang et al. (2017)
propuseram inicialmente quatro variagoes da DenseNet, variando de 121 a 264 camadas,

conforme ilustrado na Figura 2.5.

Layers Output Size DenseNet-121 DenseNet-169 DenseNet-201 DenseNet-264
Convolution 112 x 112 7 x 7 conv, stride 2
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv ] [ 1x1conv ] [ 1x1conv ] [ 1x1conv ]
56 x 56 6 6 6 6
(1) * _3><3conv_>< _3><3conv_>< _3><3conv_>< _3><3conv_><
Transition Layer 56 x 56 1 x 1 conv
(1) 28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv | [ 1x1conv | [ 1x1conv | [ 1x1conv |
28 x 28 x 12 x 12 x 12 x 12
(2) | 3 x3conv | | 3 x3conv | | 3 x3conv | | 3 x3conv |
Transition Layer 28 x 28 1 x 1 conv
2) 14 x 14 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv | [ 1x1conv | [ 1x1conv | [ 1x1conv |
14 x 14 24 32 48 64
3) x _3><300nv_>< _3><3conv_>< _3><3conv_>< _3><3conv_><
Transition Layer 14 x 14 1 x 1 conv
3) 7x17 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv | [ 1x1conv ] [ 1x1conv ] [ 1x1conv ]
7x7 16 32 32 48
4) x »3><3c0nv_>< »3><3conv_>< »3><3conv_>< »3><3conv_><
Classification 1x1 7 x 7 global average pool
Layer 1000D fully-connected, softmax

Figura 2.5: Variagoes da arquitetura DenseNet (HUANG et al., 2017).

2.2  You Only Look Once (YOLO)

As arquiteturas descritas na Secao 2.1 sao CNNs para classificacdo de imagens. A arquite-
tura You Only Look Once (YOLO) (REDMON et al., 2016), por sua vez, foi desenvolvida
para o problema de deteccao de objetos. O objetivo desta secao é descrever a tarefa de
deteccao de objetos e detalhar a arquitetura YOLO.

A detecgao de objetos consiste em uma tarefa de Visao Computacional cujo ob-
jetivo é identificar e localizar instancias de objetos pertencentes a uma ou mais classes

previamente conhecidas em imagens (AMIT; FELZENSZWALB; GIRSHICK, 2020). Di-
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ferentemente da classificacao de imagens, que atribui um tunico rétulo a cena completa,
a deteccao de objetos busca determinar simultaneamente a classe e a posi¢ao de cada
objeto presente, por meio de caixas delimitadoras (bounding bozes) ou outras formas de
representacao. A complexidade desta tarefa se deve a grande variabilidade de aparéncia
dos objetos e ao niimero de possiveis posicoes e escalas em que podem ocorrer na imagem.

As arquiteturas baseadas em CNNs para detec¢ao de objetos podem ser organi-
zadas, de forma geral, em métodos de um estigio (one-stage) e dois estagios (two-stage).
Nos métodos de dois estagios, o processo de deteccao é dividido em duas etapas suces-
sivas: inicialmente sao geradas regioes candidatas que potencialmente contém objetos e,
em seguida, essas regioes sao refinadas e classificadas. Essa estratégia tende a produzir
elevada precisao de deteccao, porém, com maior custo computacional. Por outro lado, os
métodos de um estagio realizam simultaneamente a localizacao e a classificagao a partir
dos mapas de caracteristicas extraidos pela rede, tratando a deteccao como um tnico
problema de regressao.

A arquitetura YOLO é uma CNN de um estdgio para detecgao de objetos, inicial-
mente proposta por Redmon et al. (2016), e que se desenvolveu posteriormente para dife-
rentes variantes, como a YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018) e YOLOv8 (JOCHER;
CHAURASIA; QIU, 2023b). Seu funcionamento baseia-se em trés principais etapas: o
redimensionamento da entrada, a deteccao e classificacao das caixas delimitadoras e o pds-
processamento das detecgoes. Inicialmente, a rede redimensiona a imagem para 448 x 448.
Na segunda etapa, delimita regides retangulares para identificar os objetos de interesse
na imagem. Por fim, é aplicado o algoritmo de supressao nao-méaxima (non-maximum
supression) para filtrar a ocorréncia de multiplas caixas delimitadoras da mesma classe
na mesma regiao da imagem. Redmon et al. (2016) observaram que esse mecanismo eleva
a precisao do modelo ao manter apenas as detec¢oes mais confidveis.

Especificamente, o estdgio de deteccao e classificacao da YOLO divide a entrada
em uma grade de tamanho S x S composta por regioes denominadas células. Cada célula
torna-se responsavel por detectar a presenca do objeto de interesse contido nela. No caso
da deteccao de um objeto, B caixas delimitadoras sao delineadas, juntamente com um

vetor de probabilidades C' para cada classe. A rede seleciona as células com probabilidades
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superiores a um limiar predefinido para delimitar a regiao onde o objeto se localiza na

imagem. Este processo ¢ ilustrado na Figura 2.6.

4 Al
[ —— N —

Deteccoes finais

Grade S x S na entrada

Mapa de probabilidade de classes

Figura 2.6: Estdgio de Detecgao da YOLO. Adaptada de Redmon et al. (2016).

De modo geral, a arquitetura original da YOLO é composta por 24 camadas
convolucionais e duas camadas totalmente conectadas. Entre algumas das camadas con-
volucionais principais, sao inseridas convolugoes com filtros de dimensao 1 x 1, cuja fungao

é reduzir o nimero de canais produzidos pelas camadas anteriores. A arquitetura da rede

¢ ilustrada na Figura 2.7.
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3
SE 56 3[ N,
448 3 Q 28 3E
3 145 7IN 7 7
nz 56 28 3 yé >< |:| ><
| | 1 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1 4 1x1x512 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-s2 2x2-s-2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-s-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-s2 2x2-5-2

Figura 2.7: Arquitetura da YOLO (REDMON et al., 2016).
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura referente aos diferentes métodos de
afericao objetiva e automatizada do ECC de bovinos através do emprego de técnicas
de Visao Computacional. Duas principais classes de abordagens sao apresentadas neste

capitulo: métodos baseados na extracao de caracteristicas e métodos baseados em CNNs.

3.1 Meétodos Baseados na Extracao de Caracteristicas

Sendo um dos estudos pioneiros na area de predicao automatizada de ECC por ima-
gens, o trabalho de Bewley et al. (2008) baseou-se na identificacdo manual de 23 pontos
anatomicos em imagens da vista dorsal de vacas localizados especificamente nas regioes
da garupa, dos ilios e da insercao da cauda. A partir das coordenadas destes pontos,
os autores extrairam 15 angulos relevantes para a medida do ECC, que serviram como
variaveis independentes em modelos de regressao. O estudo utilizou um conjunto de 3.332
imagens de 242 vacas diferentes, uma média de 13,77 imagens por animal. Os autores
alcancaram, na escala americana de avaliacao (correspondente ao sistema proposto por
Wildman et al. (1982)), uma acuracia de 100% dentro de uma margem de erro de 0,5
ponto e 92,79% dentro de uma margem de erro de 0,25 ponto.

Dando sequéncia ao estudo proposto por Bewley et al. (2008), Azzaro et al.
(2011) partiram dos mesmos 23 pontos anatémicos anteriormente propostos. Entretanto,
os autores utilizaram a andlise de componentes principais (principal component analysis —
PCA) e sua variagao nao-linear (kernel PCA) para elaborar um modelo estatistico capaz
de quantificar as variacoes do contorno de cada individuo em relacao a uma forma média
estabelecida. O estudo baseou-se em um conjunto de 286 imagens de 29 vacas e utilizou
a metodologia de validacao cruzada leave-one-subject-out para avaliacao. Esse trabalho,
assim como Bewley et al. (2008), nao tratou o problema da estimativa de ECC como um
problema de classificacao, mas como um problema de regressao e alcancou um erro médio

de 0,31 ponto na tarefa na escala de Wildman et al. (1982).
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Sob uma perspectiva voltada ao processamento em dispositivos moveis, Arbex
et al. (2015) propuseram o aplicativo e-Score. Os autores estruturaram um método ba-
seado em recuperagao de imagens baseada em conteudo (content-based image retrieval —
CBIR). Neste sistema, a inferéncia do escore ocorre por meio do célculo de similaridade
com imagens de uma base de conhecimento prévia. A partir das caracteristicas de cor,
forma e textura extraidas, o método baseia-se no calculo da distancia entre curvas como
medida desse grau de similaridade, de modo que a imagem capturada recebe o escore
da representacao padrao mais proxima na base de dados. Posteriormente, o método foi
validado em um conjunto de 482 imagens de 116 vacas (MATOS et al., 2016), atingindo

um indice de acerto de 59,3%.

3.2 Meétodos Baseados em Redes Neurais Convoluci-
onais

Em contraste com os métodos classicos baseados em caracteristicas identificadas manu-
almente por pesquisadores, a consolidacao das CNNs permitiu que modelos preditivos
aprendessem a interpretar informacgoes dos dados brutos das imagens. No contexto da
avaliagao do ECC, essa mudanca viabiliza arquiteturas de detecgao e classificacao ponta
a ponta, mitigando a dependéncia da interferéncia humana.

Alvarez et al. (2018) exploraram imagens tridimensionais capturadas por senso-
res de baixo custo (Microsoft Kinect v2) para abordar o problema utilizando a rede de
classificacao SqueezeNet, que se caracteriza por apresentar alta acurdcia com um ntmero
reduzido de parametros. Para o treinamento e teste, o estudo constituiu um conjunto
de 1.661 imagens da vista dorsal de vacas. Na etapa de pré-processamento, as imagens
foram segmentadas para remocao do fundo e convertidas em uma representacao de trés
canais: profundidade, transformada de Fourier e mapa de bordas. Os autores trataram a
tarefa como um problema de classificacao, e o modelo treinado obteve uma acuracia de
78% para predicoes com margem de erro de 0,25 ponto e 94% para divergéncias de até
0,5 ponto.

Huang et al. (2019) elaboraram um método baseado em redes de detecgao de uma
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etapa, mais especificamente, no modelo Single Shot Multibox Detector (SSD), modificando
sua estrutura original ao incorporar as arquiteturas DenseNet e Inception-v4. O modelo
buscava detectar e classificar, simultaneamente, a regiao da cauda do animal. O conjunto
de dados utilizado consistiu em 8.972 imagens da vista traseira de vacas. A arquitetura
SSD aprimorada alcangou uma precisao média (mAP) de 98,46%. Os autores compararam
o resultado aos modelos SSD original ¢ YOLOvV3, que obtiveram resultados de 99,10% e
88,84% na mesma métrica. Além da alta acurdcia, o modelo proposto destacou-se por
operar a 115 quadros por segundo (frames per second — FPS) e pela compactacao (23,1
MB), apresentando desempenho computacional significativamente superior ao do SSD
original (39 FPS e 97,1 MB) e ao do YOLOv3 (17 FPS e 246 MB).

Em relacdo a computagao movel, Cevik (2020) desenvolveu um sistema baseado
em imagens RGB e na rede de classificagao VGG-19, utilizando transferéncia de aprendi-
zado (transfer learning). O conjunto de dados original foi composto por 505 imagens da
porcao traseira de bovinos, sendo posteriormente expandido para 2.020 imagens por meio
de aumento de dados (data augmentation). Ao final do treinamento, a rede alcangou uma
acurdcia de 94,69% nos testes. O sistema obteve uma acurdcia de 78,0% ao ser validado
em um conjunto de 50 imagens nao contidas no conjunto inicial através de um aplicativo

movel.
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4 Conjunto de Dados

O principal desafio enfrentado no desenvolvimento deste trabalho foi a estruturacao de
um conjunto de dados capaz de atender aos objetivos do projeto. Tendo em vista a
especificidade racial e o problema, nao foram encontradas bases publicas que contassem
com imagens de bovinos Guzera e seus respectivos rétulos para ECC. Para superar essa
limitagao, optou-se pela coleta de dados em campo. Essa abordagem possui um alto nivel
de complexidade logistica, porém permite maior proximidade com a realidade do ambiente
produtivo, além da possibilidade de captura de imagens de miltiplos angulos dos animais.

O processo de construgao do conjunto de dados para o presente trabalho se deu em
quatro principais etapas: aquisicao dos dados, selecao dos quadros, anotacao das imagens
e organizacao do conjunto para treinamento. As secoes a seguir detalham o processo de

cada uma destas etapas.

4.1 Aquisicao dos Dados

A etapa de aquisi¢ao dos dados foi conduzida diretamente nas instala¢oes rurais de quatro
sistemas produtivos da raga Guzera dedicados a producao leiteira. Para isso, foram reali-
zadas visitas técnicas em parceria com a equipe do Programa Nacional de Melhoramento
Genético do Guzera para Leite (PNMGuL).

Em cada visita, foram coletados o ECC o perimetro toracico e o peso de cada
animal, quando possivel. O processo de afericao do ECC foi conduzido por trés avaliado-
res treinados. Essa escolha se deu para mitigar o viés de um avaliador. Os avaliadores
conferiram dois escores para o mesmo animal dentro da escala de 1 a 5 pontos. O pri-
meiro valor era atribuido considerando uma granularidade de 0,5 ponto. O segundo valor
atribuido era restrito a granularidade de 1 ponto inteiro. Neste conjunto de dados, o es-
core de cada animal corresponde a moda das trés avaliagoes. Na auséncia de uma moda,
optou-se por utilizar a mediana dos valores. O peso dos animais era medido caso houvesse

uma balanca presente na propriedade. O perimetro toracico, por sua vez, era aferido por
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um profissional treinado através de uma fita métrica desenvolvida para esta funcao.

De modo geral, foram coletadas imagens da vista dorsal e traseira dos animais.
As imagens correspondentes a vista traseira de cada um dos animais foram obtidas por
meio de uma webcam Logitech C930e, em resolucao full HD (1920 x 1080) a 30 FPS, mas
nao foram utilizadas no escopo deste projeto. As imagens da vista dorsal dos animais
foram obtidas por meio da camera de um telefone celular do modelo Apple iPhonel3
(camera grande-angular de 26 mm) em propor¢ao 9:16. Em todas as propriedades, o
celular era fixado no teto de um corredor onde os animais poderiam passar, de acordo
com a estrutura da propriedade.

A primeira visita técnica foi realizada pela manha do dia 03/03/2026 em uma pro-
priedade rural localizada no municipio de Leopoldina-MG. No total, quinze animais foram
filmados e tiveram o perimetro toracico aferido. Dois videos que englobavam multiplos
animais foram gravados por meio do aparelho celular descrito anteriormente. O aparelho
foi fixado no teto a 2,75 metros do chao e configurado para realizar as gravagoes na re-
solucao 4K (2160 x 3840) e a 30 FPS. O primeiro video teve duracao de dezessete minutos
e seis segundos, e o segundo de vinte e dois minutos e trinta segundos. Ao longo da
gravagao, os animais passavam pela regiao monitorada pela camera e tinham suas identi-
ficacoes informadas pela equipe técnica, a fim de garantir a correta correspondéncia dos
dados. Nao havia balanga para registro do peso dos animais nesta ocasiao.

A segunda visita técnica foi realizada no dia 05/03/2026 em uma propriedade
rural localizada no municipio de Carmo-RJ, tendo inicio pela manha e sendo finalizada
no periodo da tarde. Neste rebanho, optou-se pela gravacao de videos individualizados.
Ao todo, imagens de dezessete animais foram coletadas. Os videos da visao dorsal dos
animais foram gravados na resolugao Full HD (1920 x 1080) e a 30 FPS. O aparelho
celular foi fixado no teto a uma altura de 2,70 metros do chao. Nesta ocasiao, o perimetro
toracico de cada animal era aferido pelo dono da propriedade. Ao término desta medicao,
o animal passava por um corredor. A camera era acionada manualmente antes da entrada
de cada animal no corredor. O cédigo de identificacao dos animais era informado por voz
no microfone do aparelho, para conferéncia posterior. Nesta ocasiao, além do perimetro

toréacico, o peso dos animais foi aferido em uma balanca analdgica presente na propriedade.
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A terceira visita técnica, também a uma propriedade rural localizada no municipio
do Carmo-RJ, foi realizada no dia 06/03/2026. Nesta ocasidao, ndo havia um corredor
coberto para que o celular fosse posicionado. Sendo assim, as condigoes climaticas nao
permitiram a gravacao adequada dos videos. Portanto, as imagens registradas nesta
propriedade nao foram utilizadas no presente trabalho. Ao todo, 20 animais tiveram seu
perimetro toracico e seu peso aferidos.

A ltima visita técnica foi realizada no dia 20/03/2026 em uma propriedade rural
localizada no municipio de Ibituruna-MG, tendo inicio pela manha e sendo finalizada ao
fim da tarde. No total, 63 animais deste rebanho foram gravados individualmente na
resolugao 4K (2160 x 3840) e a 60 FPS. Neste rebanho, o aparelho celular foi posicionado
no teto a uma altura de 3,28 metros do chao. Os animais passavam pelo corredor onde
a camera estava posicionada e aguardavam sua vez para entrar na balanca analégica e
ter seu peso aferido. Posteriormente, passavam por um tronco, no qual eram presos para
afericao do perimetro toracico.

Os videos gravados foram segmentados em videos menores, descartando trechos
onde nao havia animais presentes. Utilizando a biblioteca OpenCV (BRADSKI, 2000) e
a linguagem de programacao Python, todos os quadros foram extraidos e movidos para
pastas cujo nome era o identificador do animal correspondente. No total, 110 videos
curtos (correspondentes a 85 animais) foram gerados, totalizando 52.945 quadros.

Ao todo, 115 animais passaram pelo processo de avaliagao do Escore de Condigao
Corporal, sendo registradas 6 classes a uma granularidade de 0,5 ponto e 4 classes a
uma granularidade de 1 ponto. Dos 115 animais avaliados, este trabalho faz uso de 85
deles. Em grande parte, a exclusao dos animais deste trabalho decorreu de falhas técnicas
observadas na aquisi¢ao dos dados, como o desligamento da camera devido a temperatura.
Além disso, apenas um animal foi registrado na classe 5,0, impossibilitando a divisao do
conjunto em treino e teste. Sendo assim, optou-se por excluir este animal e a classe 5,0 no
problema abordado. O conjunto de dados deste trabalho consiste em 82 animais divididos
em cinco classes (granularidade 0,5). A Figura 4.1 ilustra a distribui¢ao dos animais por

classe.
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Figura 4.1: Distribuicao de animais por classe.

O desbalanceamento entre as classes observado neste conjunto decorre da proépria
natureza do problema abordado, uma vez que casos de magreza e de gordura extremas
sao menos frequentes na populacao. Estas classes minoritarias sao predominantemente
observadas em casos de manejo inadequado, patologia ou disturbios reprodutivos (ROCHE
et al., 2009).

Apoés a captura, os quadros dos videos foram extraidos por meio de um programa

em Python, utilizando a biblioteca OpenC'V.

4.2 Selecao dos Quadros

A selecao dos quadros dos videos foi feita manualmente, baseando-se em dois critérios
principais: garantir que imagens de um mesmo animal fossem suficientemente diferentes e
balancear a quantidade de imagens por animal. O primeiro critério foi adotado para evitar
que as redes memorizassem as imagens de entrada, for¢cando-as a extrair caracteristicas
fenotipicas relevantes para a avaliacao do ECC. Por isso, os videos foram analisados
cuidadosamente, e imagens de um mesmo bovino s6 eram selecionadas quando havia
mudangas claras de posicionamento, postura ou iluminagao. Ja o segundo critério foi

adotado para evitar vieses durante o treinamento. O balanceamento por animal garante
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que a rede nao foque em detalhes especificos de uma tnica vaca. A Figura 4.2 ilustra dois
quadros, referentes ao mesmo animal, extraidos de um mesmo video, mas considerados

suficientemente diferentes entre si.

e

Figura 4.2: Exemplo de quadros suficientemente diferentes.

Sendo assim, dos 52.945 quadros gerados na etapa de extracao, apenas 794 foram
selecionados para fazer parte do conjunto de dados deste trabalho. Apesar de ser trivial,

o processo de selecao dos quadros demanda uma quantidade consideravel de tempo.

4.3 Anotacao das Imagens

Para viabilizar a utilizacao da rede de detecgao YOLO e a anélise do desempenho das redes
de classificacao tendo como entrada a imagem correspondente ao recorte da traseira dos
animais, as imagens foram anotadas utilizando o programa LabelStudio (TKACHENKO
et al., 2020). As anotagoes foram feitas utilizando o padrao de caixas delimitadoras, que
sao regioes retangulares nas imagens. Duas regioes de interesse foram identificadas com
o auxilio da equipe do PNMGuL: a regiao da traseira e o tronco do animal.

Optou-se pela utilizacao de dez classes de dois grandes grupos (tronco e tra-

seira) de maneira que cada regido possua cinco classes mapeadas segundo o ECC. Como
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ilustracao, as classes tronco2_5 e traseira2_5 identificam, respectivamente, o tronco e a
traseira de um animal cujo ECC é 2,5.

A caixa delimitadora do tronco foi feita visando contemplar toda a regiao entre
o fim da giba (popularmente conhecida como cupim) até a regiao da cauda do animal.
Ja a caixa delimitadora da regiao traseira foi feita visando contemplar toda a regiao da
traseira do animal, isto é, do inicio dos ilios até o inicio da cauda. A Figura 4.3 retrata

um animal e suas duas caixas delimitadoras correspondentes.
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Caixa delimitadora da regiao da traseira

Figura 4.3: Exemplo de anotagao por caixas delimitadoras.

4.4 Organizacao do Conjunto para Treinamento

A fim de melhorar a confiabilidade dos modelos, implementou-se um esquema de validagao
cruzada estratificada de 5 particoes (5-fold cross-validation). Esse sistema caracteriza-se
pela separagao do conjunto de dados em partigoes (folds) de modo que imagens de um
mesmo animal nunca estejam presentes simultaneamente em mais de uma particao. Essa
separacao previne que a rede decore padroes visuais irrelevantes para o problema, como
padroes de pelagem ou elementos de fundo. Particularmente, ao dividir o conjunto em
cinco particoes, quatro eram utilizadas para treinamento e uma era utilizada para teste.

As métricas de cada modelo foram avaliadas baseadas na combinacao do desempenho no
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teste de cada particao.

Para distribuicao das imagens do conjunto de dados em cinco particoes, utilizou-
se um algoritmo guloso que buscava balancear, sobretudo, o niimero de imagens em cada
particao. A cada iteragao, o algoritmo selecionava a particio com menor numero de
imagens e inclufa todas as imagens de um animal nela. A Figura 4.4 ilustra a distribuicao
de quantidade de imagens por particao, assim como a distribuicao de classes em uma
mesma partigao. Adicionalmente, a Figura 4.5 ilustra a distribuicao da quantidade de

animais por particao.
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Figura 4.4: Distribuicao de imagens por particao.
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5 Abordagens Propostas

Este trabalho investigou duas principais estratégias de implementacao de CNNs para a
avaliacao objetiva e automatizada do ECC por imagens. A primeira emprega modelos de
classificagao de imagens, enquanto a segunda utiliza modelos de deteccao. As secoes a

seguir detalham estas estratégias.

5.1 Modelos de Classificacao de Imagens

Este trabalho utilizou quatro redes neurais para classificacao de imagens: uma variacao da
arquitetura VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014), duas variagdes da arquitetura
ResNet (HE et al., 2016), e uma variacao da arquitetura DenseNet (HUANG et al., 2017).
Elas foram escolhidas para possibilitar a andlise do desempenho de cada uma em relacao
ao problema abordado, permitindo investigar como diferentes niveis de profundidade e
heuristicas de extracao de caracteristicas impactam na acuracia do modelo.

No caso da VGGNet, optou-se por utilizar a configuragdo D da arquitetura (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014), também conhecida como VGG-16. Esta variagdo apre-
senta profundidade superior as configuragoes A (11 camadas convolucionais) e B (13
camadas convolucionais) e inferior a configuragao E (19 camadas convolucionais). A rede
apresenta cinco blocos de camadas convolucionais: os dois primeiros sao compostos por
duas camadas cada, e os ultimos trés sao compostos por trés camadas cada. Ao todo, a va-
riacao apresenta 16 camadas convolucionais. Em relacao a configuragao C, a VGG-16 nao
se diferencia na profundidade, mas sim por nao fazer uso dos filtros 1 x 1, substituindo-os
por filtros 3 x 3. Ademais, a arquitetura mantém os padroes descritos na Secao 2.1.1.

Em relacao as ResNets, duas variagoes foram empregadas: ResNet-18 e ResNet-
50. A ResNet-18 é a varia¢ao menos profunda proposta por He et al. (2016), totalizando
18 camadas com pesos treindveis. Essa configuracao é definida por uma camada convo-
lucional inicial, seguida por 16 camadas convolucionais distribuidas em quatro estagios

de blocos residuais, sendo cada estagio estruturado por quatro camadas de filtros con-
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volucionais 3 X 3, organizadas em pares, e uma camada totalmente conectada final. A
ResNet-50, por sua vez, é desenvolvida para permitir maior profundidade, mantendo a
eficiéncia computacional. Para isso, a rede substitui os blocos convolucionais por blocos
do tipo bottleneck. Esses blocos introduzem convolugoes 1 x 1 antes e depois da convolucao
3 x 3, reduzindo e, posteriormente, restaurando a dimensao do mapa de caracteristicas.
Deste modo, a ResNet-50 tem sua profundidade expandida para 50 camadas parametriza-
das, mantendo a primeira camada convolucional (como na ResNet-18), seguida por quatro
estagios de trés, quatro, seis e trés blocos bottleneck, respectivamente, e uma camada to-
talmente conectada final.

Quanto as DenseNets, a configuracao escolhida foi a DenseNet-121. Essa variacao,
ainda que apresente profundidade consideravelmente maior em relacao as arquiteturas
supracitadas, corresponde a versao menos profunda dentre as arquiteturas originalmente
propostas por Huang et al. (2017), totalizando 121 camadas. Sua estrutura ¢ definida pelo
emprego de quatro blocos densos, compostos por 6, 12, 24 e 16 camadas densas, respecti-
vamente. Em cada bloco, cada camada recebe como entrada os mapas de caracteristicas
gerados por todas as camadas anteriores do mesmo bloco.

Dois formatos de entrada foram utilizados para os modelos de classificacao. Ini-
cialmente, os quadros selecionados foram inseridos integralmente, sem nenhum recorte.
Em um segundo momento, optou-se por utilizar apenas imagens em formato quadrado da
regiao traseira do animal. Para isso, utilizou-se um programa na linguagem Python que
recebia as imagens e suas respectivas anotagoes e extraia um quadrado da traseira tendo
como base a maior dimensao do retangulo correspondente a anotacao da traseira. Um
preenchimento de 100 pizels foi acrescido a cada imagem da traseira para preservar parte
da informacao do fundo. Quando o recorte localizava-se na borda da imagem, acrescia-se
o maximo de preenchimento possivel, até a borda, e o restante era acrescido no outro
lado. Em ambos os casos, as imagens foram redimensionadas para as dimensoes originais
das redes (224 x 224).

Para avaliar o impacto do nimero de classes do problema (granularidade da escala
de avaliagao), dois formatos de saida foram implementados. Primeiramente, manteve-se as

cinco classes descritas previamente na Secao 4.1 de acordo com o escore atribuido a cada
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animal pelos avaliadores treinados. Desta forma, a rede buscava atribuir um dos cinco
rétulos disponiveis para cada imagem. Depois, reduziu-se o nimero de classes esperado
ao agrupar os rotulos 2,5 e 3,0 no rétulo Magro e os rotulos 4,0 e 4,5 no rétulo Gordo.
O rétulo 3,5 foi apenas renomeado para Ideal, reduzindo o problema de cinco para trés
classes. Essa abordagem favorece o aumento da acuracia dos modelos de classificacao.
Adicionalmente, em virtude da baixa disponibilidade de imagens, optou-se pela
utilizacao da técnica de transferéncia de aprendizado. Tal técnica caracteriza-se pela
inicializacao da rede com pesos pré-treinados. Camadas congeladas mantém os pesos
pré-treinados e nao sofrem alteracdo nos pesos ao longo do treinamento. A principal
vantagem dessa abordagem reside no aproveitamento do aprendizado prévio consolidado
pelo treinamento das arquiteturas em conjuntos de dados maiores. Todas as CNNs para
classificacao de imagens utilizadas neste trabalho foram inicializadas com os pesos pré-
treinados no conjunto de imagens ImageNet, que possui mais de um milhao de imagens.
Tendo em vista que o conjunto ImageNet compreende 1000 categorias, a camada de clas-
sificacao de cada arquitetura foi substituida por uma nova camada totalmente conectada
dimensionada especificamente para cinco ou trés neuronios de saida, conforme a escala
de escores avaliada, para adequar os modelos ao problema abordado. O treinamento das
redes baseou-se no modelo de validacao cruzada de cinco particoes, como mencionado na

Secao 4.4.

5.2 Modelos de Deteccao de Objetos em Imagens

Além das abordagens baseadas em CNNs para classificacao de imagens, foi implemen-
tada uma estratégia baseada em deteccao de objetos, utilizando a arquitetura YOLO
(REDMON et al., 2016) disponibilizada pelo grupo Ultralytics através da biblioteca de
mesmo nome na linguagem Python. As variantes escolhidas foram a YOLO11 (KHANAM,;
HUSSAIN, 2024) e YOLO26 (JOCHER et al., 2026). Nesse cendrio, o problema foi re-
formulado para incluir nao apenas a classificagao, mas também a localizacao espacial de
duas regides anatomicas de interesse (tronco e traseira), associando cada regiao detectada
a classe correspondente ao escore do animal.

No caso da YOLO11, optou-se pela utilizagao da configuracao nano (YOLO11n),
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correspondente a variante de menor complexidade computacional dentre os modelos dis-
ponibilizados (KHANAM; HUSSAIN, 2024). Proposta em 2024, a YOLO11 introduz
modificacoes voltadas ao aumento da eficiéncia na extragao de caracteristicas em relacao
a versoes anteriores. Destas, destaca-se o emprego do bloco C3k2, que substitui estruturas
anteriores baseadas em Cross Stage Partial por uma composicao de convolugoes menores
e computacionalmente mais eficientes. Adicionalmente, a arquitetura incorpora o médulo
C2PSA (Cross Stage Partial with Spatial Attention), responsavel por reforcar mecanis-
mos de atencgao espacial e favorecer a identificacao de regioes relevantes da imagem. Essas
modificacoes permitem reduzir o nimero de parametros e o custo computacional sem com-
prometer o desempenho preditivo, tornando a YOLO11n adequada para aplicagoes que
demandam inferéncia em tempo real.

De forma similar a YOLO11, também utilizou-se a configuragao nano da ar-
quitetura YOLO26 (YOLO26n). Essa arquitetura apresenta-se como uma evolugao da
YOLO ao introduzir modificacoes voltadas a simplificacao da inferéncia e ao aumento
da eficiencia computacional na arquitetura e no treinamento. Em relacao a arquitetura,
a rede YOLO26 implementa um modelo de cabega dupla (dual-head). A cabeca um-
para-muitos (one-to-many) mantém a heuristica tradicional da YOLO, gerando miltiplas
caixas para um Unico objeto. A cabec¢a um-para-um (one-to-one) forga a escolha de
apenas uma caixa para cada objeto, eliminando a necessidade do método de supressao
nao-maxima (non mazimum supression — NMS). Além disso, a YOLO26 abandona com-
pletamente a perda focal de distribuicao (distribution focal loss — DFL). Em relagao ao
treinamento, a arquitetura adota o otimizador MUSGD (uma jungao do tradicional SGD
e do Muon (JORDAN et al., 2024)), a perda progressiva (progressive loss) para alinhar
dinamicamente o aprendizado entre as cabecas de deteccao, e a atribuicao de rétulos
sensivel a pequenos alvos (small-target-aware label assignment — STAL), projetada para
garantir a supervisao de objetos em pequena escala.

Para a utilizagao deste modelo, foram consideradas duas diferentes abordagens
do problema. Na primeira, o modelo foi treinado para identificar e classificar simulta-
neamente duas regides anatomicas de interesse (tronco e traseira), realizando a detecgao

e classificacao de todas as instancias presentes na imagem. Na segunda, o problema foi
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particionado de modo que a rede realizasse a identificacao e classificacao apenas da regiao
traseira.

Assim como nos modelos de classificacdo, o emprego da técnica de transferéncia
de aprendizado se manteve. No caso da YOLO, foram utilizados os pesos pré-treinados
no conjunto de dados MS COCO (Microsoft Common Objects in Context), composto por
aproximadamente 330 mil imagens anotadas. A divisao do conjunto de treinamento a

partir do modelo de validagao cruzada também foi mantida.
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6 Experimentos e Resultados

Para avaliar o desempenho dos métodos propostos, conduziu-se uma série de experimentos
utilizando o conjunto de dados construido e as arquiteturas previamente mencionadas.
Esse capitulo busca detalhar a configuracao dos experimentos realizados, bem como as

métricas de avaliacao adotadas. Além disso, os resultados dos experimentos sao discutidos.

6.1 Configuracao dos Experimentos

Os experimentos realizados neste trabalho fizeram uso de uma maquina com processa-
dor Intel Core 15-10400F, placa de video NVIDIA GTX 1650 4GB, 16GB de memdria
RAM e sistema operacional Ubuntu 22.04.5 LTS. Os modelos foram treinados utilizando
o ecossistema CUDA (Compute Unified Device Architecture). Os c6digos desenvolvidos
fizeram uso da linguagem Python na versao 3.11.15. Para a implementacao das CNNs de
classificacao, fez-se uso da biblioteca Pytorch na versao 2.10.0. Para a implementacao das
variagoes da YOLO, optou-se por utilizar a biblioteca Ultralytics na versao 8.4.51. Para
o gerenciamento do projeto, utilizou-se o gerenciador de pacotes UV, desenvolvido pelo
grupo Astral.

A fase de treinamento dos modelos seguiu o protocolo da validagao cruzada de

cinco particoes, conforme detalhado na Secao 4.4.

6.2 Experimentos com as Redes Neurais para Clas-
sificacao de Imagens

O objetivo dessa secao é descrever o processo de experimentacao com as CNNs para
classificacao de imagens sobre dois conjuntos de entrada. Na primeira abordagem, a rede
recebe a imagem completa, sem recorte. Na segunda abordagem, a rede recebe apenas

um recorte quadrado da traseira do animal.
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6.2.1 Experimentos com as Imagens Inteiras

Inicialmente, optou-se por incluir as imagens do conjunto de dados sem tratamento prévio,
com excecao do redimensionamento para a resolucao 224 x 224 para entrada na rede. Além
disso, optou-se por utilizar todas as cinco classes apresentadas pelo conjunto. Sob essas
condigoes, as redes VGG-16, ResNet-18, ResNet-50 e DenseNet-121 foram submetidas a
experimentagao, tendo seus hiperparametros como taxa de aprendizado (learning rate),
tamanho do lote (batch size) e nimero de épocas (epochs) variados. Em todos os testes,
optou-se por utilizar técnicas de aumento de dados, incluindo leves rotagoes e espelha-
mento com probabilidade de 50%. Os otimizadores Adam (Adaptive Moment Estimation)
(KINGMA; BA, 2015) e AdamW (Adaptive Moment Estimation Weighted) (LOSHCHI-
LOV; HUTTER, 2019) foram utilizados durante o processo de treinamento. Também
foram realizadas variagoes no nimero de camadas treinaveis.

Durante a execucao destes experimentos, que constituem o baseline deste tra-
balho, observou-se um comportamento de sobreajuste (overfitting) em todas as redes,
especialmente ao descongelar as camadas convolucionais. Entre todas as arquiteturas, o
comportamento de sobreajuste apresentou-se principalmente na VGG-16, que alcangou
90% de acuracia no treino em poucas épocas, apesar de nao demonstrar aumento na
acuracia nem diminuicao de perda durante o teste. A variacao na taxa de aprendizado
das redes impactava a velocidade do sobreajuste, mas nao o evitava. A variacao do
parametro de decaimento dos pesos no otimizador também foi realizada, mas nao evitou
o sobreajuste mesmo ao utilizar valores elevados. A variacao no tamanho do lote e no
numero de épocas nao afetou o desempenho das redes. A Figura 6.1 ilustra o comporta-
mento de sobreajuste da rede VGG-16 (taxa de aprendizado = 107°). A rede apresentou

uma acurdcia de 34,9748%.
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Figura 6.1: Sobreajuste da VGG-16 utilizando a imagem inteira como entrada.

6.2.2 Experimentos com o Recorte da Traseira

Dadas as limitacoes dos experimentos com as imagens inteiras, prosseguiu-se para a uti-
lizacao das imagens do recorte da traseira dos animais como entrada da rede, mas ainda
mantendo todas as cinco classes. Optou-se por fixar a quantidade de épocas em 45. Esta
escolha baseou-se no resultado de experimentos prévios, que indicavam que a utilizacao
de mais épocas nao contribuia para o aprendizado das redes.

A experimentacao buscou variar o tamanho do lote nos valores 16 e 32, e a taxa
de aprendizado nos valores 107* e 107°. No caso da rede VGG-16, optou-se por utilizar
unicamente a taxa de aprendizado 10~° devido ao comportamento de sobreajuste apre-
sentado em experimentos prévios. O otimizador AdamW foi utilizado, com o decaimento
de peso de 1072 para evitar sobreajuste.

Para lidar com o desbalanceamento entre classes durante o treinamento, utilizou-
se a funcao de perda focal (focal loss), proposta inicialmente por Lin et al. (2017) e cuja
implementagao é apresentada no Algoritmo 1. Essa fungao consiste em uma adaptacao
da entropia cruzada (cross-entropy loss) que introduz um fator modulador (1 — p;)?, em

que p; representa a probabilidade atribuida a classe correta e v corresponde ao parametro
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de focalizacao, responsavel por reduzir progressivamente a contribuicao de amostras clas-
sificadas com alta confianca e direcionar o aprendizado para exemplos mais dificeis. Além
disso, a funcao incorpora o parametro «, utilizado para atribuir pesos distintos entre as
classes e compensar situagoes de desbalanceamento, aumentando a influéncia de classes

menos representadas no cédlculo da perda.

Algoritmo 1: Célculo da fungao de perda focal

Entrada: Saidas da rede (inputs), rétulos reais (targets), parametro de
focalizac@o () e pesos das classes («).
Saida: Valor da perda focal
1 inicio

log_probs < log_softmazx(inputs);

3 log_pt < selecionar as probabilidades correspondentes as classes em
targets;

4 pt < exp(log_pt);

5 focal weight < (1 — pt)?;

6 loss <— — focal _weight - log _pt;

7 se a # J entao

8 selecionar pesos a; correspondentes as classes em targets;

9 loss + oy X loss;

10 fim se

11 retornar ([0ss);

12 fim

A partir de experimentos prévios, definiu-se o parametro de focalizacdo como
v =1,0. Adicionalmente, utilizou-se o parametro «, calculado a partir da distribuicao de
classes do conjunto de treinamento e posteriormente normalizado de forma que a média
dos pesos permanecesse um valor préximo de 1. Dessa forma, classes menos representadas
receberam maior contribui¢ao no calculo da perda, mitigando os efeitos do desbalancea-
mento sem alterar significativamente a escala global da funcao de custo. Os resultados

obtidos nesses experimentos sao detalhados na Tabela 6.1.



6.2 Experimentos com as Redes Neurais para Classificacao de Imagens 44

Tabela 6.1: Resultados dos experimentos realizados com o recorte traseiro e cinco classes.

Modelo Taxa de Aprendizado Tamanho do Lote Acuracia (%)
VGG-16 107° 16 38,0769
VGG-16 1075 32 36,0256
ResNet-18 1074 16 30,2564
ResNet-18 1074 32 32,1795
ResNet-18 1075 16 20,7692
ResNet-18 1075 32 22,5641
ResNet-50 1074 16 36,1539
ResNet-50 1074 32 37,0513
ResNet-50 1075 16 30,6410
ResNet-50 107° 32 23,7179
DenseNet-121 1074 16 35,1282
DenseNet-121 104 32 31,2821
DenseNet-121 1075 16 20,3846
DenseNet-121 107° 32 20,3633

Elaborada pelo autor (2026).

De modo geral, os resultados nao alcangaram uma acuracia semelhante aos traba-
lhos apresentados na literatura. Através da experimentagao, constatou-se que a VGG-16,
com taxa de aprendizado 10~ e tamanho do lote 16 se sobressaiu perante as demais, al-
cancando uma acuracia de 38,7069%. As demais arquiteturas apresentaram seus melhores
resultados quando combinadas com a taxa de aprendizado de 10~*. A segunda rede com
melhor desempenho foi a ResNet-50, com taxa de aprendizado 10™* e tamanho de lote
de 32. A DenseNet-121, assim como a VGG-16, apresenta acuracia levemente superior
(35,1282%) quando utilizado o tamanho de lote 16, fato este, que nao é observado nas
duas variagoes da ResNet. A melhor configuracao da ResNet-18 conseguiu atingir uma
acurdcia de 32,1795%. Durante os experimentos, observou-se que todas as redes ainda
apresentavam um alto nivel de sobreajuste, apresentando baixa generalizacao em todos
0S €asos.

A VGG-16, apesar de apresentar a maior acurdcia, se ajustava ao conjunto de

treinamento facilmente e, por consequéncia, nao apresentava indicios de aprendizado apos
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as épocas iniciais, como observado na Figura 6.2. Isso pode ser justificado pela grande
quantidade de parametros apresentados pela arquitetura. Também observou-se que a
funcao de perda dos testes apresentava comportamento crescente ao passar das épocas.
A matriz de confusao para o experimento é ilustrada na Figura 6.3.
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Figura 6.2: Evolugao da perda e da acurdcia da VGG-16 (tamanho do lote = 16) para
cinco classes. O sombreado indica o desvio padrao entre particoes.

True

Predicted

Figura 6.3: Matriz de confusao da VGG-16 no experimento com cinco classes.

A matriz de confusao mostra que a classe 3,5 concentra o maior niimero de acertos,

refletindo também sua maior representatividade no conjunto de dados. Adicionalmente,
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observa-se que a confusao das classes se concentra na predicao da classe 3,5. Por exemplo,
55 amostras da classe 4,0 e 89 da classe 4,5 foram classificadas como 3,5. Da mesma
forma, amostras da classe 2,5 foram classificadas principalmente como 3,0 (20 casos) ou
3,5 (24 casos), evidenciando uma tendéncia do modelo em favorecer a classe intermedidria
3,5. O modelo apresenta confusao entre classes de extremos distintos, porém, estas se
mostram mais raras do que confusoes entre classes mais proximas. Por exemplo, nao
houve nenhuma ocorréncia de predicao da classe 4,0 em imagens da classe 2,5. O caso
contrario apresentou uma ocorréncia.

Ainda utilizando o recorte da regiao traseira dos animais, realizou-se a mesma
experimentagao considerando o sistema de classificagao com trés classes. Para manter
a comparabilidade entre os cenarios avaliados, preservaram-se as mesmas configuragoes
de treinamento adotadas nos experimentos anteriores, incluindo arquiteturas, taxas de
aprendizado, tamanhos de lote, niimero de épocas e estratégia de aumento de dados. En-
tretanto, diferentemente do cenario com cinco classes, optou-se pela utilizacao da fungao
de perda de entropia cruzada ponderada pelos pesos das classes, isto é, classes mais raras
possuem maior peso no calculo da funcao de perda. Devido ao menor desbalanceamento
observado na configuracao com trés classes, optou-se por nao utilizar a focal loss. Assim,
os pesos atribuidos as classes foram utilizados apenas para compensar diferencas na dis-
tribuicao amostral durante o treinamento. Os resultados obtidos para essa configuracao

sao apresentados na Tabela 6.2.
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Tabela 6.2: Resultados dos experimentos realizados com o recorte traseiro e trés classes.

Modelo Taxa de Aprendizado Tamanho do Lote Acuracia (%)
VGG-16 107° 16 48,7179
VGG-16 107° 32 50,7692
ResNet-18 10~* 16 48,2051
ResNet-18 1074 32 45,1282
ResNet-18 107° 16 37,1795
ResNet-18 1075 32 33,3333
ResNet-50 1074 16 47,5641
ResNet-50 1074 32 47,5641
ResNet-50 107° 16 42,4359
ResNet-50 1075 32 43,2052
DenseNet-121 1074 16 48,9744
DenseNet-121 1074 32 45,8974
DenseNet-121 1075 16 42,9487
DenseNet-121 107° 32 37,9487

Elaborada pelo autor (2026).

Assim como nos experimentos realizados com o sistema de cinco classes, a VGG-
16 apresentou a melhor acuracia entre os modelos. Porém, neste caso, a configuracao
com maior tamanho de lote se sobressaiu, atingindo uma acuracia de 50,7692%, 2,0513%
superior a configuragao com tamanho de lote 16. Outro fato observado é que a ResNet-18
também apresentou, em sua melhor configuracao, um desempenho superior a ResNet-50,
ao atingir 48,2051% de acurédcia. A ResNet-50 apresentou uma acuracia de 47,5641% em
ambas as configuracoes que utilizaram uma taxa de aprendizado de 10~#, demonstrando
que o tamanho do lote nao impactou no desempenho da arquitetura. A DenseNet-121
apresentou o segundo melhor desempenho ao atingir uma acuracia de 48,9744%. A Figura
6.4 ilustra o desempenho da VGG-16 (tamanho do lote = 32) ao longo das épocas. A

matriz de confusao para o experimento é ilustrada na Figura 6.5.
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Figura 6.4: Evolucao da perda e da acurdcia da VGG-16 (tamanho do lote = 32) para
tres classes.
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Figura 6.5: Matriz de confusao da VGG-16 no experimento com trés classes.

A matriz de confusdo mostra que a classe ideal concentra o maior nimero de
acertos, refletindo também sua maior representatividade no conjunto de dados. Observa-se
ainda que as confusoes ocorrem principalmente entre as classes ideal e as classes adjacentes
(magro e gordo). Em contrapartida, sdo pouco frequentes as confuses entre as classes
extremas, com apenas 18 amostras de magro classificadas como gordo e 22 amostras de

gordo classificadas como magro.

Através dessa abordagem, observou-se um aumento consideravel na acuracia dos
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modelos. A reducao do numero de classes possibilita que confusoes entre duas classes
magras, ou duas classes gordas, possam ser classificadas como um acerto. Portanto, o
aumento na acuracia observado é algo esperado. De modo geral, a ResNet-18, a ResNet-
50 e a DenseNet-121 desempenharam pior com uma taxa de aprendizado menor. Esse
fato evidencia a necessidade de uma quantidade maior de épocas para estas configuragoes.
A variagao no tamanho do lote nao apresentou diferencas tao grandes quanto a variacao
da taxa de aprendizado. Nos experimentos realizados com o sistema de cinco classes, o
maior impacto causado pela variacao no tamanho de lote foi observado nas configuragoes
de taxa de aprendizado 107° da arquitetura ResNet-50. Nesse caso, a configuracao com

menor tamanho de lote (16) obteve acurdcia 6,9231% maior que a outra.

6.3 Experimentos com a YOLO

O processo de experimentagao prosseguiu com o treinamento das arquiteturas YOLO11n
e YOLO26n. De forma andloga ao procedimento adotado para as redes neurais de classi-
ficacao, foram realizados experimentos com diferentes configuracoes de hiperparametros.
Entretanto, pela natureza do problema abordado neste trabalho, optou-se por variar ape-
nas os hiperparametros referentes aos componentes de classificacao na funcao de perda
(cls e cls_pw).

O hiperparametro cls controla a contribuicao da perda de classificacao para o va-
lor total da funcao de perda, de modo que valores mais elevados aumentam a influéncia do
desempenho de classificacao durante o treinamento. J& o hiperparametro cls_pw esta rela-
cionado a ponderacao entre classes e possui papel particularmente relevante em conjuntos
de dados desbalanceados, permitindo atribuir maior penalizacao aos erros cometidos em
classes menos representadas e, consequentemente, reduzir o viés em favor das classes
majoritarias.

Por padrao, a YOLO incorpora técnicas de aumento de dados durante o trei-
namento. Neste trabalho, optou-se por manter as configuracoes padrao da arquitetura
para esse processo. Os principais hiperparametros de aumento de dados e os respectivos
valores adotados sao apresentados na Tabela 6.3. As transformagoes no espaco de co-

res HSV (hsv_h, hsv_s e hsv_v) foram empregadas para modificar tonalidade, saturacao
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e intensidade dos pizels. Também foram empregadas transformacoes espaciais, incluindo
translagao (translate) e variagdo de escala (scale), que promovem deslocamentos e al-
teracoes no tamanho aparente dos objetos durante o treinamento. Além disso, foram
aplicados espelhamento horizontal (fliplr) e a técnica de mosaico (mosaic), que realiza a

combinagao de multiplas imagens de treinamento em uma tinica amostra.

Tabela 6.3: Hiperparametros de aumento de dados utilizados no treinamento da YOLO.

Hiperparametro Descri¢cao Valor
hsv_h Alteragao da matiz 0,015
hsv_s Alteragao da saturagao 0,7
hsv_v Alteragao do brilho 0,4
translate Deslocamento da imagem 0,1
scale Escalonamento da imagem 0,5
fliplr Espelhamento horizontal 0,5
mosaic Combinagao de multiplas imagens 1,0

Elaborada pelo autor (2026).

Para o treinamento das arquiteturas, definiu-se a utilizagao de 40 épocas a partir
de experimentos prévios. O tamanho de lote foi fixado em 8. As imagens de entrada
foram redimensionadas para 640 x 640. A técnica de mosaico era desativada nas ultimas
10 épocas. O otimizador utilizado foi o AdamW, em sua configuracao padrao para a
YOLO. Os hiperparametros cls e cls_pw foram avaliados em dois cendrios: o valor padrao
da arquitetura e o maior valor para esses hiperparametros permitido por ela.

Para manter o padrao utilizado na literatura para avaliacao do desempenho da
YOLO no problema abordado neste trabalho, optou-se por utilizar as métricas mAP@50
e mAP@50-95. A métrica mAP@50 corresponde a média dos valores de precisao média
(average precision — AP) obtidos para cada classe, considerando como corretas apenas as
predigoes cuja sobreposicao entre a regiao prevista e a regiao de referéncia atinja um valor
minimo de 0,5, medido pela métrica de intersegdo sobre unido (intersection over union
— IoU). J4 a métrica mAP@50-95 amplia esse critério ao calcular o AP em muiltiplos
limiares de IoU, variando de 0,50 a 0,95 com incrementos de 0,05, utilizando posterior-

mente a média dos resultados obtidos. O AP de cada classe é calculado a partir da curva
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precisdo-revocagao (precision-recall), permitindo avaliar simultaneamente a capacidade
do modelo de identificar corretamente os objetos e reduzir detecgoes incorretas. Os re-
sultados de mAP apresentados neste trabalho foram obtidos através do célculo da média
ponderada do mAP de cada particao.

Sendo N; o nimero de imagens presentes na particao ¢ e mAP; o respectivo valor
de mAP obtido nessa mesma particao, o mAPg,. do modelo foi calculado por meio de uma
média ponderada. Para isso, a métrica de desempenho de cada particao foi multiplicada
pela sua quantidade de imagens correspondente. O somatorio desses produtos, englobando
todas as b particoes avaliadas, foi entao dividido pela quantidade total de imagens do

conjunto de dados (Niotal)-

mAPﬁnal = =l . (61)

Adicionalmente, ambas as arquiteturas foram avaliadas utilizando duas confi-
guracoes de classes. Na primeira, composta por 10 classes, utilizaram-se instancias tanto
do tronco quanto da traseira de cada animal, associadas ao seu respectivo ECC. Na
segunda configuracao, utilizou-se exclusivamente a regiao da traseira. Sendo assim, os

experimentos foram realizados conforme apresentado na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Resultados dos experimentos realizados com as arquiteturas YOLO.

Modelo Configuragao cls  clsspw  mAP50 mAP50-95
) 05 0,0 0.3681 0.3418
) 4,0 1,0 0.3138 0.2879
YOLO26n 10 classes (tronco + traseira) 0,5 0,0 0.2998 0.2781
) 4,0 1,0 0.2959 0.2731

YOLO11n 10 classes (tronco + traseira
YOLO11ln 10 classes (tronco + traseira

YOLO26n 10 classes (tronco + traseira
YOLO11n 5 classes ( ) 0,5 0,0 0.3654 0.3329
YOLO11ln 5 classes ( ) 40 1,0 0.3889 0.3456
YOLO26n 5 classes (traseira) 0,5 0,0 0.2829 0.2565
YOLO26n 5 classes ( ) 40 1,0 0.2584 0.2328

traseira

traseira

traseira

Elaborada pelo autor (2026).

Os resultados obtidos indicam que a arquitetura YOLO11n apresentou desempe-
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nho superior & YOLO26n em ambas as configuracoes avaliadas. Na configuracao com 10
classes, utilizando imagens do tronco e da traseira, a YOLO11n alcangou os maiores va-
lores de mAP@50 (0,3681) e mAP@50-95 (0,3418) ao utilizar os hiperparametros padrao
para as perdas de classificacao (cls = 0,5 e cls_pw = 0,0). No caso dos experimentos
com 10 classes, o aumento desses hiperparametros para cls = 4,0 e cls_pw = 1,0 resultou
em uma reducao do desempenho para ambas as arquiteturas. Ja no caso dos experimen-
tos com 5 classes, o aumento dos hiperparametros resultou em um mAP@50 maior na
YOLO11n.

Ao comparar as arquiteturas, observa-se que a YOLO11n superou consistente-
mente a YOLO26n, independentemente da configuragao utilizada. Na configuragao com
10 classes, a diferenca de aproximadamente 0,068 em mAP50 evidencia uma vantagem sig-
nificativa da YOLO11n, enquanto na configuracao com 5 classes, essa diferenga aumentou
para cerca de 0,083.

A utilizagao apenas da regiao da traseira, reduzindo o problema para cinco classes,
produziu resultados bastante proximos aos obtidos com as dez classes. Para a YOLO11n, o
mAP@50 passou de 0,3681 para 0,3654, uma reducao inferior a 1%, enquanto o mAP@50-
95 diminuiu de 0,3418 para 0,3329. Resultado semelhante foi observado para a YOLO26n.
Esses resultados sugerem que, embora a configuracao com cinco classes represente um
problema de classificacao menos complexo, os resultados obtidos foram muito préximos
aos observados com dez classes.

Além da analise de precisao média, a andlise das matrizes de confusdo apresenta
elevada relevancia por permitir uma avaliacao detalhada do comportamento do modelo
para cada classe individualmente. Enquanto o mAP fornece uma medida agregada do
desempenho geral, a matriz de confusao evidencia padroes especificos de erro ao indicar
quais classes sao mais frequentemente confundidas entre si. Dessa forma, torna-se possivel
identificar dificuldades de discriminagao entre categorias e orientar ajustes futuros no
modelo ou no conjunto de dados.

As matrizes de confusao utilizadas neste trabalho foram geradas pelo framework
Ultralytics. Para construi-las, o framework associa as deteccoes realizadas pela YOLO as

anotacoes de referéncia do conjunto de dados por meio do célculo do valor de IoU entre
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cada caixa prevista e sua correspondente caixa real, considerando como validas apenas
as associagoes que satisfazem o limiar de 0,45 (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023a). A
partir dessas correspondéncias, sao contabilizados os acertos e erros de classificacao entre
as diferentes categorias, de modo que os elementos da diagonal principal representam de-
tecgoes corretas, enquanto os elementos fora da diagonal indicam confusoes entre classes.
Adicionalmente, a matriz permite identificar objetos nao detectados e deteccoes sem cor-
respondéncia, representados pela classe background. Para a apresentacao dos resultados,
foi construida uma matriz de confusao consolidada por arquitetura a partir da agregacao
das matrizes obtidas nas cinco particoes da validagao cruzada. A matriz de confusao da

YOLO11n com os hiperparametros padrao no problema de 10 classes para a particao 1 é

ilustrada na Figura 6.6.
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Figura 6.6: Matriz de confusao da YOLO no experimento com dez classes para a particao
1.

Observa-se que, através da traseira, o modelo apresentou maior facilidade na

identificacao da classe 3,0, apresentando 90% de precisao. A classe 3,5 foi identificada
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corretamente em 60% dos casos utilizando a traseira e o tronco. A traseira da classe 2,5

foi identificada corretamente em 46% dos casos, mas nao houve acertos na identificacao do
tronco da classe. A rede também apresentou maior facilidade na identificacdo da classe
3,0 através do tronco, identificando-a corretamente em 83% dos casos. A rede nao foi

capaz de identificar a traseira e o tronco da classe 4,0. Além disso, apresentou maior

facilidade de identificar as classes mais magras.
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Figura 6.7: Matriz de confusao da YOLO no experimento com cinco classes para a particao
1.

A matriz de confusao da YOLO1ln com os hiperparametros ajustados sob o
conjunto de 5 classes para a particao 1 ¢é ilustrada na Figura 6.7. Ao utilizar apenas
classes da traseira, a rede ainda tem maior taxa de sucesso na classe 3,0, identificando-
a corretamente em 75% dos casos. A identificacao da classe 2,5 aumentou para 62%.
Sob essa abordagem, o modelo manteve-se sem identificar corretamente a classe 4,0 e

identificou a classe 4,5 com sucesso em apenas 29% das vezes.
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo construir um conjunto de dados composto por imagens de
bovinos da raga Guzera e investigar a aplicacao de modelos de redes neurais convolucionais
para a predigdo automatizada do Escore de Condi¢ao Corporal (ECC). Para isso, foram
conduzidas etapas de aquisi¢cao e anotacao dos dados em campo, pré-processamento das
imagens e treinamento de modelos baseados em classificagao de imagens e detecgao de
objetos.

De forma geral, os objetivos propostos foram atingidos. Foi possivel estruturar
um conjunto de dados original para a raca Guzera e aplicar modelos de CNNs de deteccao
e classificacao para a predicao automatizada do ECC.

Apesar disso, algumas limitagoes foram observadas durante o desenvolvimento
do trabalho. O tamanho reduzido do conjunto de dados e o desbalanceamento entre
classes dificultaram o treinamento e limitaram a capacidade de generalizagao dos modelos.
Adicionalmente, as imagens foram coletadas em ambiente nao controlado, apresentando
variacoes de iluminacao, angulo, distancia e posicionamento dos animais, fatores que
aumentam a complexidade do problema.

Os resultados obtidos demonstraram que o problema apresenta elevado grau de
complexidade quando aplicado em condigoes reais de producao. Nos experimentos reali-
zados com redes neurais para classificagao, observou-se que a reducao da granularidade da
escala de escores contribuiu para o aumento da acuracia dos modelos, indicando que a dis-
tincao entre categorias mais amplas tende a ser mais consistente do que a classificacao em
intervalos mais refinados. Também foi possivel identificar diferengas de desempenho entre
arquiteturas e configuragoes de treinamento, evidenciando a influéncia de hiperparametros
como taxa de aprendizado e tamanho do lote.

Como trabalhos futuros, sugere-se, sobretudo, a ampliacao do conjunto de dados
e uma distribui¢ao mais equilibrada do nimero de imagens de cada classe de ECC. Além
disso, deve-se investigar abordagens alternativas que nao dependam exclusivamente de

redes neurais convolucionais, bem como abordagens baseadas em um pipeline de multiplos
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estagios, no qual um modelo de deteccao de objetos seja empregado para localizar a regiao
de interesse do animal e, posteriormente, uma rede de classificacao realize a predicao do
ECC. Por ultimo, considerando a natureza subjetiva do processo de atribuicao do ECC
e a existéncia de diferentes niveis de concordancia entre avaliadores, também se mostra
promissora a investigagao de técnicas de aprendizado com rétulos suaves (soft labels), nas
quais a saida esperada do modelo represente uma distribuicao de probabilidades entre
classes em vez de um unico rétulo discreto.

Por fim, espera-se que os resultados apresentados contribuam para o avango de
solugoes computacionais aplicadas a pecuaria de precisao e incentivem novas pesquisas
voltadas a automatizacao da avaliacao do Escore de Condicao Corporal em bovinos da

raca Guzera.
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