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Avaliacao de imagens para predicao de caracteristicas quantitativas de carcaca bovinas
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Palavras-chave: Analise de Imagens, Carcaca e Zootecnia

Introducao

O uso de imagens esta cada vez mais inserido na pecudria, quando
trata-se de carcacgas diversos frigorificos ao redor do mundo utilizam
a VIA (Video Image Analysis) que é uma ferramenta de extracao de
atributos que permite aplicar os pixels em equacdes matematicas
para obter informacdes do animal (RIUS-VILARRASA, 2009). O
LASSO (Least Absolute Shrikage and Selection Operator) é um
algoritmo de regularizacao utilizado para predicao.

Resultados e Discussao

Tabela 1. Equacao de regressao para as caracteristicas avaliadas

Objetivos

Objetivou-se descobrir caracteristicas de peso e rendimento de
carcaca fria, através de analises de imagens, utilizando os descritores
de formas e a regularizacao LASSO.

Variavel Equacao

hCO Y= 295 96+A%(3,25) + P*(7,15)+L*(5,55)+C*(-
2.06)+ClI*(0,12)+PCA*(32,82)

. Y= 292,16+A*(3,22)+P*(6,92)+L*(-5,35)+C*(-
2.17)+CI*(0,16)+PCA*(32,81)

~CO Y= 171,53+A%(5,47)+P*(13,93)+L*(-4 55)+C*(-14,09)+CI*(-

3,04)+PCA*(23,97)
. Y= 165,45+A%(3,49)+P*(7,58)+L*(-6,18)+C*(-2,70)+CI*(-

0,26)+PCA*(19,05)

Material e Métodos

O experimento foi conduzido no Frigorifico Escola, da Universidade
Federal de Vicosa. Foram utilizadas 24 vacas de descarte. Durante o
abate, foi coletado o peso corporal (PCA) e peso de carcaca quente
(PCQ), assim como as imagens laterais da meia-carcaca direita, onde
foi utilizada a camera FLIR C3. Apo6s 24 horas de refrigeracao das
carcacgas, foram coletados os pesos de carcaca fria (PCF) e com essas
informacdes calculados o0s rendimentos. As imagens foram
submetidas ao programa Fiji para extracdo de informacodes, ou
descritores de forma como: Area (A), Perimetro (P), Largura (L),
Comprimento (C) e Circularidade (CI) (LEIBRADT; LE PENNEC,
2015). Ap0s isso os dados foram tabulados e submetidos ao software
R, utilizando um script do algoritmo LASSO com alfa= 1 e lambda=0,
além do K-fold 10.

Resultados e Discussao

PCQ: Peso de Carcaca quente; PCF: Peso de carcaga fria; RCQ: Rendimento de Carcaga Fria; RCF: Rendimento
de carcaga fria; PCA: Peso Corporal ao Abate; A: Area; P: Perimetro; L: Largura, C: Comprimento e CI:
Circularidade.

Tabela 2. Tabela de métricas dos modelos

Variavel Treinamento Teste
R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE
PCQ 0,93 9,93 7,49 0,95 15,89 13,95
PCF 0,93 9,84 7,47 0,94 15,58 13,76
RCQ 0,83 11,80 8,34 0,80 14,62 13,03
RCF 0,82 10,99 8,50 0,86 17,25 15,15

PCQ: Peso de Carcaca quente; PCF: Peso de carcaga fria; RCQ: Rendimento de Carcaga Fria; RCEF:
Rendimento de carcaga fria; R? Coeficiente de determinacdo; RMSE: Raiz quadrada media do erro; MAE:
Erro medio absoluto.

Dessa forma a sequéncia dos melhores modelos foram PCQ, PCF,
RCF e RCQ.

Todos os descritores extraidos por imagem entraram nos modelos
preditivos (Tabela 1), quando associados ao PCA permitiram
métricas com valores nos treinamentos entre 0,82 a 0,93 e para os
testes entre 0,80 a 0,95, considerados coeficientes de determinacao
elevados R?> (0,60 (QUININO et al. 2013) demonstrando um bom
ajuste dos modelos. Assim os descritores de forma utilizados sao
realizados ao longo da carcaca permitindo assim uma boa predicao
do peso. Logo, é possivel por meio destes estimar o peso da carcaga
sem a necessidade de balanca. As métricas RMSE e MAE (Tabela 2)
seguiram a tendéncia de serem menor no treinamento em relagao ao

teste, ressalta-se que quando mais proximo de zero as métricas
RMSE e MAE, melhor o ajuste do modelo (BENNETT, et al. 2013).

Conclusoes

A obtencdo de informacgOes a partir da imagem associado ao
algoritmo de regressao LASSO possibilita a predicdo de
caracteristicas quantitativas de carcaca.
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