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FERREIRA, Guilherme Agostinis. Utilizacdo de visdo computacional na classificagéo de
carcagas de bovinos Nelore macho. 2018. 66f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncia Animal) —
Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2019.

RESUMO

A idade do animal determina a quantidade de tecido depositado na carcaca, seja ele Gsseo,
muscular ou adiposo e influencia a maciez da carne. Por este motivo, a idade é utilizada em
programas de classificacdo e tipificacdo para determinar niveis de qualidade da carne a ser
comercializada. No entanto, a classificacdo tradicional é realizada de forma subjetiva, mesmo
que por painelistas treinados. A visdo computacional vem sendo utilizada na &rea agricola e
na avaliacdo de alimentos com a finalidade de retirar a subjetividade da avaliagdo humana e
produzir resultados mais concisos e precisos. Neste sentido a proposta deste estudo é
comparar qual classificador resultard em um melhor modelo preditivo, utilizando k-Nearest
Neighbors (k=1), Random Forest e Support Vector Machine como modelos preditivos devido
a sua ampla aplicacdo e alto desempenho. Foram utilizadas 56 meias carcacgas de bovinos
Nelore ndo castrados, que foram divididos em trés classes etarias (Precoce, Tourinho e
Touro), variando de 12 a 48 meses. As imagens foram adquiridas com auxilio de camera
digital com suas funcGes automaticas e sem controle ambiental. O algoritmo k-NN obteve
acuracia de 78,95%, tendo seu pior desempenho na classificacdo dos animais de idade
intermediaria. O resultado obtido com o algoritmo RF foi de 73,68% de acurécia e classificou
quatro amostras do grupo de idade intermediaria como falso positivo. O algoritmo SVM
classificou uma amostra do grupo mais jovem como sendo do grupo mais velho e néo
conseguiu predizer nenhuma amostra do grupo intermediario, gerando um modelo com
68,42% de acurdcia. Ha maior susceptibilidade de serem cometidos erros ou equivocos
quando a avaliagdo é feita por painelistas treinados. Os algoritmos de classificacdo propostos
mostraram bom desempenho e viabilidade de implantacdo em relacdo ao sistema tradicional.
O algoritmo k-NN foi o que apresentou melhor desempenho e a solugdo mais simples entre 0s
classificadores.

Palavras-chave:. Maturidade fisiol6gica. Ossificacdo. Radom Forest. SVM



FERREIRA, Guilherme Agostinis. Use of computational vision in the classification of
Nelore bulls carcasses. 2019. 66p. Dissertation (Master’s Degree in Animal Science) —
Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2019.

ABSTRACT

The age of the animal determines a quantity of matter deposited in the carcass, must be bone,
muscular or adipose and influenced by the tenderness of the meat. For this reason, age is
indicated in grading and typing programs for certain levels of meat quality to be marketed.
However, a traditional classification is performed subjectively, even if by trained panels. The
computational view has been used in the agricultural area and in food evaluation in order to
remove the subjectivity of human evaluation and the more concise and precise results. This
comparing topic with a classifier resulted in one of the best models using k-Nearest Neighbors
(k = 1), Random Forest and Support Vector Machine. Fifty - six beds of Nellore bovine milk
were used, which were divided into three age groups (Precoce, Tourinho and Taurus), ranging
from 12 to 48 months. The images were acquired with the aid of a digital camera with its
automatic functions and without environmental control. The k-NN algorithm obtained an
accuracy of 78.95%, with its worse performance in the classification of animals of middle
age. The result obtained with the RF algorithm was 73.68% accuracy and classified four
samples from the middle age group as false positive. The SVM algorithm classified a sample
of the younger group as being from the oldest group and could not predict a sample from the
intermediate group, generating a model with a 68.42% accuracy. There is greater
susceptibility to being made with errors or misconceptions when a check is made by trained
panelists. The proposed classification algorithms have good performance and feasibility of
implantation in relation to the traditional system. The k-NN algorithm was the one that
performed the best performance and a simpler solution among the classifiers.

Key words: k-Nearest Neighbor. Ossification. Physiological maturity. Random Forest.
Support Vector Machine.
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1 INTRODUCAO

A pecuéria bovina de corte possui posicdo de destaque no agronegdcio
brasileiro, tendo em vista que o Brasil possui 0 maior rebanho comercial do mundo com 214,7
milhdes de cabecas, sequido de Estados Unidos da América e China (ABIEC, 2019). No ano
de 2018 o Brasil deteve o segundo lugar no ranking mundial de abate de bovinos (15,3%),
liderando o ranking Estados Unidos da América (17,2%), em terceiro China (10,3%) (IBGE,
2019).

Em 2017 foram abatidas 39,2 milhdes de cabecas em terrirério nacional,
produzindo assim um volume de 9,71 milhGes de toneladas equivalente carcaca (IBGE, 2018;
ABIEC, 2018). Do total de carne produzida em 2017, 20% foram exportadas (2,032 milhdes
de toneladas equivalente carcaga) (ABIEC, 2018). A carne in natura é a maior representante
das exportaces brasileiras ocupando 77,4% do total exportado, tendo como lider do ranking
dos paises importadores da carne in natura do Brasil Hong Kong com cerca de 20%, seguido
por China (18%) e Egito (11%) (ABIEC, 2018).

O Brasil é 0 segundo maior consumidor mundial de carne bovina (13,7%),
seguido da Unido Europeia (13,5%) e China (13,3%), os Estados Unidos desponta em
primeiro lugar com 20,2% (DEPEC, 2017). A producdo de carne bovina que abasteceu o
mercado interno (80%) garantiu um consumo de cerca de 37,5 quilos per capita em 2017
(ABIEC, 2018).

A raca Nelore corresponde a mais de 80% do rebanho brasileiro sendo
animais puros ou cruzados (ACNB, 2016), devido a raca ter melhor adaptacdo ao ambiente
tropical e resisténcia a parasitas (CUNDIFF, 2004). A carne proveniente de bovinos da raca
Nelore é reconhecida no mercado internacional como uma carne muito magra e com pouca
deposicdo de gordura intramuscular (CHARDULO et al. 2013). Entretanto, sistemas
intesivos de producdo aliados a um programa de selecdo genética sdo capazes de gerar
produtos de alta qualidade.

Uma forma de se garantir a producdo de carcacas padronizadas e de
qualidade é adotando protocolos de classificacdo e tipificacdo de carcacas. Os parametros
utilizados no Brasil para a classificacdo de carcacas em unidades sob Inspecdo Federal
seguem um padrdo estabelecido pela Normativa N° 9 de 4 de maio de 2004 do Ministério da
Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (BRASIL, 2004).

A Normativa N° 9 considera como parametro a classe sexual, o peso da

carcaga quente, avaliagdo subjetiva do grau de acabamento e a idade que deve ser avaliada
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pela erupcdo dos dentes incisivos permanentes, estabelecendo- se as categorias dente de leite
(d), dois dentes (2d), quatro dentes (4d), seis dentes (6d) ou oito dentes (8d) (BRASIL, 2004).

Na tipificagdo americana, ocorre a separacao entre classes sexuais (touros,
touros jovens, castrados, novilhas e vacas) para posteriormente classificar quanto a
maturidade (AMSA, 2001). A avaliacdo da maturidade é feita por tipificadores treinados por
meio do grau de ossificacdo das cartilagens das vertebras e pela cor da carne da area de olho
de lombo. Dentro da maturidade podem ser classificados em 5 categorias: A (9-30 meses), B
(30-42), C (42-72), D (72,96) a E (acima de 96 meses), onde A se refere as carcacas
provenientes de bovinos jovens, e E as carcacas de animais de maturidade avancada. Além do
género e maturidade, o sistema americano ainda considera o grau de marmoreio.

No modelo europeu o que prevalece é uma classificacdo das carcacas pela
idade por meio de escores visuais, e conformacdo por meio de avaliacdo de escore de
musculosidade. Inicialmente sdo classificadas em 5 categorias, A — machos nédo-castrados
com menos de dois anos, B — machos néo-castrados acima de dois anos, C — machos
castrados, D — fémeas paridas e E — outras fémeas e posteriormente classificadas quanto seu
grau de conformacéo e gordura (CE, 2007).

O modelo australiano trabalha com selo de maciez garantida, o chamado
MSA — Meat Standards Australia. Para isso um processo de rastreamento foi desenvolvido,
onde se coletam informacBes como composicdo genética, peso de carcaca, uso ou nao de
estimulacdo elétrica, além da maturidade déssea, espessura de gordura, teor de marmoreio e
tipo de pendura (convencional ou pélvica) (MSA, 2003).

A idade determina a quantidade de tecido depositado na carcaca, seja ele
0sseo, muscular ou adiposo. A deposicdo dos tecidos segue uma curva de crescimento
alométrico, onde o tecido ¢sseo € o primeiro tecido a ser depositado, seguido do muscular e
por ultimo ocorre a deposicdo de gordura (LUCHIARI FILHO, 2000). Além disso, possui
estreita relacdo com a maciez, que segundo Paz e Luchiari Filho (2000) é a caracteristica
organoléptica da carne de maior influéncia para os consumidores. Essa relacdo se estabelece
devido a quantidade de ligacBes cruzadas termoestaveis do coldgeno dos musculos que é
positivamente correlacionada com a idade, contribuindo para a dureza da carne (LAWRIE,
2005).

De modo geral, as avaliagOes relacionadas a classificacdo e tipificagdo sdo
feitas de forma subjetiva e apresentam resultados pouco consistentes, mesmo que
condicionadas por um treinamento prévio. A consisténcia e precisdo dos resultados obtidos

por meio da visdo computacional permitem uma analise mais eficaz e rentavel (LU, 2000).
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A utilizac&o de caracteristicas visuais para a avaliagdo da carne € rotineira, e
a utilizagdo do sistema de visdo computacional é a opcdo mais vidvel para encontrar 0s
atributos necessarios para uma classificacdo eficaz, sem que haja encarecimento do método,
ou reduza a velocidade da analise ou até mesmo destrua a amostra (JACKMAN; SUN, 2012).

A visdo computacional se mostra como uma boa alternativa para a redugéo
de problemas de classificacdo por apresentar técnicas que simulam a percep¢do humana, sem
prejuizos no tempo de andlise e reduzindo a subjetividade da classificagdo (BROSNAN; SUN,
2002). Para que haja a simulacdo da percep¢do humana, os sistemas de visdo computacional
utilizam o aprendizado de maquina a partir de informacGes extraidas que com o auxilio ou nao
de um profissional treinado interpreta e estabelece parametros para dados ainda ndo avaliados
quando inseridos no sistema (DU; SUN, 2006). S&do exemplos de técnicas de aprendizado de
maquina Support Vector Machine, Random Forest, k-NN, Redes Neurais Artificiais e Logica
Fuzzy.

De modo geral, a analise de produtos carneos se baseia em atributos que sdo
passiveis de ser identificados por sistemas de visdo computacional, como cor, textura ou
forma (USDA, 2012), como é o caso da analise da idade fisioldgica das carcacas bovinas, que
pode ser avaliada com a utilizacdo de uma camera digital associada a utilizacdo de algoritmos
de aprendizado de maquina. O desafio é realizar a aquisi¢cdo das imagens sem um ambiente
sem o controle da luz, em que os resultados ainda sejam satisfatorios.

Por tanto este estudo visa reduzir a subjetividade do olho humano na
avaliacdo da maturidade fisiologica de carcacas bovinas zebuinas por meio da utilizacdo de

diferentes classificadores de visdo computacional.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Embora possa ser superestimado, 0 consumo per capita de carne tem
aumentado (Tabela 1) e servido como base para orientar politicas alimentares em diversos
paises. Analisando apenas o consumo de carne bovina, houve aumento de mais de 12% em 28
anos. Quando se analisa 0 consumo total de carnes este nimero aumenta para mais de 60%.
Isso indica que fatores além do aumento da populagdo mundial esta influenciando a demanda
de proteina animal, como o aumento da renda per capita da populagdo, principalmente, de
paises em desenvolvimento (MEADE; ROSEN, 2013).

Tabela 1. Consumo global de carne no periodo de 1990 a 2018 em milhdes de toneladas.

1990 2014 2018
Carne bovina 54,065 58,766 60,724
Carne suina 68,692 109,812 112,433
Carne de frango 40,173 85,937 93,787
Consumo total 162,93 254,515 266,944

Fonte: FAO (2014); USDA (2018)

Os paises mais desenvolvidos alcancaram niveis médios de producdo animal
e varios autores mostraram convergéncia nos modelos alimentares, principalmente proteina de
origem animal (SANS; COMBRIS et al., 2015), primeiro em grupos com alto poder
aquisitivo (BLANDFOR, 1984; GIL; GARCIA; PEREZ, 1995; DELGADO, 2003), seguido
de paises com renda intermediaria (DELGADO, 2003; REGMI; TAKESIMA; UNNEVEHR,
2008); com 0 aumento da renda, aumenta-se o0 gasto com alimentagdo. Fatores como declinio
dos precos (PALMER, 2011), abertura para comércio exterior, globalizacdo dos sistemas
alimentares (DELGADO, 2003) também contribuiram fortemente para o aumento do
consumo.

Além destes fatores, a transicdo de padrdo de vida da maioria dos paises de
renda média estd associada a uma tendéncia que indica aumento no consumo de gordura,
acucar, alimentos processados e proteinas animais (HENCHION, 2014). Portanto, com o
evidente crescimento na demanda por proteina animal, a cadeia produtora de carne precisa

estar atenta aos parametros qualitativos e sanitarios.
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2.1 IMPORTANCIA DA QUALIDADE DA CARNE

A ambiguidade, complexidade e amplitude que traz o termo qualidade,
envolve aspectos de toda a cadeia agroindustrial, do nascimento do animal até o consumo
da carne in natura ou produtos carneos ja processados. O consumidor ao adquirir
determinado corte carneo, deseja que ela possua aparéncia tipica da sua espécie, seja rica
em nutrientes, seja palatavel, além de ser proveniente de animais saudaveis, abatidos e
processados higienicamente (PETHICK, et. al., 2011).

Segundo Coutinho Filho (2006), a maior parte da carne consumida no
Brasil ndo apresenta padrdes de qualidade estabelecidos por técnicos ou especialistas, uma
vez que a maioria dos produtos carneos de origem bovina (bois, vacas, novilhas, garrotes,
etc.) sdo agrupados e vendidos como carne de boi ou vaca. Para os padrdes internacionais de
qualidade da carne, o principal fator determinante de preco e preditor de palatabilidade é a
quantidade de gordura depositada no masculo longissimus thoracis et lumborum, o
comercial contrafilé (FERRAZ; FELICIO, 2010).

Normalmente a qualidade dos alimentos é avaliada com base em
conhecimentos técnicos como medidas fisicas, quimicas e microbioldgicas aliadas a
informacBes provenientes de analises sensoriais que buscam encontrar diferencas entre
amostras por meio de avaliacGes feitas por uma equipe de provadores treinada com base em
escalas planejadas por especialistas (FELICIO, 1998). E a percepcdo sensorial do sabor e
textura da carne que ira indicar ao consumidor determinado padrdo de qualidade
(HENCHION et al., 2014).

Em estudo conduzido na Europa para avaliar a preferéncia do consumidor
relacionado a origem e sistema de alimentacdo dos animais, o pais de origem foi a
caracteristica mais importante para a escolha da carne, seguido do tipo de sistema alimentar
(REALINI et al., 2013). Para que se consiga atender os nichos de mercado que buscam altos
padrdes de qualidade e valor agregado, € necessario que se consiga ofertar a inddstria da carne
animais padronizados, principalmente, em peso, idade e grau de acabamento (JOO et al.,
2013).
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2.2 IDADE E QUALIDADE DA CARCAGA E DA CARNE

Para produzir carne de alta qualidade, é necessario entender as
caracteristicas e fatores determinantes da qualidade da carne para controla-los (JOO et al.,
2013). O crescimento corporal dos bovinos acontece por meio de multiplicacdo celular
caracterizada como hiperplasia, juntamente com o aumento do tamanho celular ou hipertrofia
(LUCHIARI FILHO, 2000). Segundo o autor, o aumento dos tecidos estruturais caracteriza o
crescimento verdadeiro.

O processo de crescimento destes tecidos acontece ou se inicia em tempos
diferentes, comecando pelo tecido 6sseo, muscular e por Gltimo o adiposo, que tem sua
deposigéo acentuada apés a puberdade do animal (OWENS; DUBESKI; HANSON, 1993).

A idade do animal influencia na qualidade da carcaca devido as diferentes
taxas de crescimento de determinadas partes do corpo do animal, que com o passar do tempo
pode causar desproporcéo da carcaca devido ao aumento de determinados musculos, bem
como a deposicao de gordura (OWENS et al., 1995). Com o avancar da idade de abate séo
obtidas carcacas com maiores propor¢des de gordura e taxa de marmoreio (OWENS et al.,
1995).

A qualidade da carne é afetada pela idade em que o animal é abatido devido
a variacdes na composicdo metabdlica dos masculos (OSORIO, 2000). O teor de mioglobina
presente no musculo é quem determina a cor da carne, € a sua variagdo € intrinseca ao
musculo, variando de acordo com a idade do animal, localizacdo anatémica do musculo,
espécie e composicdo da dieta (LIMA JUNIOR et al., 2011).

A maciez é outra caracteristica que sofre influéncia direta da idade do
animal, que com o avancar da idade ocorre aumento entre as ligacGes cruzadas
intramoleculares e intermoleculares de tropocolageno (TANZER, 1973). Animais mais velhos
apresentam maior quantidade e menor solubilidade das moléculas de colageno, podendo
chegar a ser 60% menos sollvel em animais acima de 96 meses (HERRING; CASSENS;
BRISKEY, 1967).

Essas ligacbes conferem a molécula maior estabilidade, porém causam

maior insolubilidade do colageno devido a caracteristica ndo redutivel que ela passa a ter em
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condicbes de envelhecimento, tornando a carne mais dura (BAILEY; SHIMOKOMAKI,
1971).

A evolucdo do tecido conjuntivo no musculo é variavel e depende do
estagio de desenvolvimento do animal, da posicdo do masculo, sua funcdo, raca, nutricao,
exercicios e lesGes musculares (PURSLOW, 2005) e principalmente a idade do animal dentro
de uma mesma raca (BAILEY; LIGHT, 1989).

A integridade estrutural das fibras musculares ¢ mantida por trés tipos de
tecidos conectivos: o endomisio que reveste miofibrilas individualmente, o perimisio que
circunda um grupo de fibras musculares e o epimisio que envolve todo o musculo
(NISHIMURA, 2010). Esses tecidos sdo compostos de células e matriz extracelular que é
composta por colageno e suas diferentes variacdes (tipo I, I, 1V, V, VI, XII e XIV),
proteoglicanas e glicoproteinas (McCORMICK, 1999). O endomisio & composto de fibrilas
de colageno dispostas em forma de rede, diferentemente do perimisio onde a disposi¢do é
feita em laminas. O conjunto de varias camadas de laminas de coldgeno formam o epimisio
(NISHIMURA et al., 1996).

O colageno é o maior componente do tecido conectivo intramuscular
(NISHIMURA, 2010), representando de 1,5 a 10% do peso seco do musculo. Contrapondo a
quantidade de elastina, exceto em musculos como o semitendinosus e longissimus dorsi que
apresentam cerca de 2% do peso seco do musculo (BENDALL, 1967).

A estabilidade térmica e mecéanica deste tecido aumenta de acordo com o
desenvolvimento do animal (NISHIMURA, 2010). A maciez da carne tende a decrescer com
0 aumento da idade do animal, e os masculos ricos em colageno mostram esse efeito mais do
que aqueles com baixo teor de tecido matriz extracelular (SHORTHOSE; HARRIS, 1990).
Sabe-se pouco sobre a quantidade da matriz e suas propriedades mecanicas, sendo estimada
em 0,4 Mpa (SANDRIN et al., 2004).

Em estudo sobre touros da raca charolés cerca de 35% da variabilidade da
maciez da carne foi explicada pelas propriedades metabdlicas e caracteristicas do coldgeno
(RENAND et al., 2001). Além disso, musculos com menores contetdos de colageno total e
insoluvel apresentam maior atividade enzimatica, maior proporcdo de fibras musculares
oxidativas, menos proporcao de fibras musculares glicoliticas e menor didametro de fibra
(CHRIKI et al., 2012). As caracteristicas sensoriais relacionadas as caracteristicas musculares
podem ser preditas, mas ndo com muita precisdo (BONNY et al., 2015).

Tentando estabelecer relagdo entre as caracteristicas musculares (tipo de

fibra, contetdo de colageno, gordura intramuscular e atividade enzimatica) e caracteristicas
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sensoriais da carne independente da raca, Gagaoua et al. (2016) encontrou forte associagdo
entre 0 aumento da maciez e aceitagdo global da carne com caracteristicas oxidativas e fibras
de contracdo lenta, no entanto inda ndo foi possivel deixar de considerar raga, género e
principalmente a idade dos animais.

Bovinos da raga Nelore com até quatro dentes incisivos permanentes
produzem carne de maciez aceitavel, com maior solubilidade do colageno e fragmentacéo das
fibras, além de menor conteldo total de colageno (Tabela 2). Animais oito dentes apresentam
maior perda de &gua por gotejamento, maior dureza da carne e menor solubilidade das
moléculas de colageno (DUARTE et al., 2011).

Tabela 2. Médias e desvio padrdo para Forca de cisalhamento Warner-
Bratzler (WBSF), indice de fragmentacdo miofibrilar (IFM), contetdo total de colageno

(CTC) e solubilidade do colageno (SC) da carne de acordo com o nimero de dentes incisivos

permanentes.
Numero de dentes incisivos permanentes P-valor
2 4 6 8
WBSF 4,52 +0,60° 4,56 +0,33" 7,39 + 0,622 755+0,51*  <0,0001
IFM 62,43 +518  5590+2,75" 48,17 +£2,74° 48,71 +1,91°  0,0119
CTC 8,92 + 3,18 9,24 + 2,44 10,91 + 2,74 11,42 +1,88 0,0220
sC 40,52 +12,73*  33,83+1058* 30,63+7,30% 2221+10,22°  0,0002

Letras na mesma linha diferem significativamente (P<0,05)
Fonte: Adaptado de Duarte et al. (2011)

Avaliando a influéncia da classificacdo dentaria na maciez e caracteristicas
sensoriais, Lawrence et al. (2001a) concluiram que com o aumento da classificacdo etaria,
maior sdo os valores obtidos para forca de cisalhamento. Também concluiram que novilhas
chegam a maturidade antes dos novilhos, com associacdo do aumento de gordura
intramuscular e reducdo da forca de cisalhamento. Perdas de agua no cozimento foram

associadas a aumento na forca de cisalhamento.

2.3 AVALIACAO DA IDADE

A idade pode ser mensurada por meio da inspecdo da dentigéo, pelo grau de

ossificacdo das cartilagens e pela consisténcia do musculo longissumus lomborum. Na
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avaliacdo da denticdo o animal zero dente ainda ndo passou por nenhuma queda ou troca da
primeira denticdo. O animal denominado dois dentes possui dois dentes definitivos e assim
sucessivamente, até chegar ao animal 8 dentes que apresenta todos os dentes definitivos. Com
0 passar do tempo ocorre 0 desgaste e separagdo dos dentes, como pode-se observar na Figura
1.

Figura 1 - Fotografias de mandibulas inferiores de carcagas bovinas demonstrando os

estagios de maturacdo pela denticdo permanente incisiva.

Dentes incisivos da primeira Primeiro dente incisivo Segundo dente incisivo
denticdo (dentes de leite) permanente permanente (1° par)

Erupcdo do terceiro dente Quarto dente incisivo Erupcdo do quinto dente
incisivo permanente permanente (2° par) incisivo permanente

Sexto dente incisivo Erupgdo do sétimo dente Oitavo dente incisivo

permanente (3° par) incisivo permanente permanete (4° par), também
chamado “Boca Cheia”

Fonte: Whiting et al. (2013)
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Em estudo realizado na Inglaterra para identificar inter-relagdes entre idade,
sexo e raga no desenvolvimento dos dentes anteriores permanentes, pesquisadores concluiram
que a transicdo etaria ocorre aos 23 meses passando de zero a dois dentes; 30 meses de dois
para quatro dentes; 37 meses de quatro para seis dentes e 42 meses de seis para oito dentes
(WHITING et al., 2013).

Além disso também concluiram que os machos se desenvolvem, em média,
22 dias antes das fémeas em todas as transicdes etarias (WHITING et al., 2013). Analisando
ragas europeias continentais e nativas, encontraram um maior tempo para ocorrer a transi¢éo
nas ragas continentais, ja tidas como tardias para deposicdo de musculatura, em cerca de seis
semanas. Analisando racas leiteiras e racas para corte encontraram menor tempo de transigdo
das racas leiteiras de até trés semanas em relacdo as ragas de corte. E ao contrario do que
ocorre nas racas de corte, as fémeas leiteiras realizam as transicdes antes dos machos
(WHITING et al., 2013).

Outra metodologia de avaliacdo é realizada por meio da ossificacdo das
cartilagens, em que se observa o grau de ossificacdo e formato dos 0ssos. Animais jovens
apresentam cartilagem no topo de todos os o0ssos da coluna vertebral e nos discos
intervertebrais, que com o passar do tempo passa pelo processo de ossificacdo (Figura 2).

Na Figura 2A esta representada a vértebra sacral e seu processo espinhoso
quase completamente ossificados. Na Figura 2B esta representada a vértebra lombar, da qual
ainda ha resquicios de regibes cartilaginosas, com também, alto grau de ossificacdo. Na
Figura 2C a representacdo da vértebra tordcica também apresentando sinais de avangco na

ossificacdo das cartilagens, indicando a representacdo de um animal de idade avancada.

Figura 2. Avaliacdo da idade fisiologica da carcaca. A) vértebra sacral. B) vértebra lombar. C)

vértebra toracica.

Fonte: proprio autor.
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O processo de ossificacdo se inicia pelas vértebras sacrais, posteriormente
nas lombares e finaliza nas toracicas (Tabela 3). As caracteristicas dos 0ssos se alteram com a
maturidade dos animais, que quando jovens apresentam 0SSOS porosos e macios, e cartilagens

de cor perolada, costelas estreitas e medula vermelha.

Tabela 3. Classificacdo de maturidade Ossea no padrdo United State Departament of
Agriculture pela idade cronoldgica e descricdo da ossificacdo nas vértebras sacrais, lombares
e tordcicas.

Ossificacéo da coluna vertebral

Maturidade Idade Idade (anos)  Sacral Lombar Toracica

USDA (meses)

A 0-30 0-2,5 Separacdo Néo Né&o ossificada
visivel ossificada

B 30-42 2,5-3,5 Completamente Préximo da Apresenta alguma
fusionada ossificacdo ossificacdo

completa

C 42-72 3,5-6 Completamente  Ossificacdo Moderadamente
fusionada completa ossificada

D 72-96 6-8 Completamente  Ossificacdo Consideravelmente
fusionada completa ossificada

E >96 >8 Completamente  Ossificacdo Completamente
fusionada completa ossificada

Fonte: CONVERGENT AG MEDIA, 2015.

Um estudo conduzido nos Estados Unidos (LAWRENCE et al., 2001b)
indicou que de 91 a 100% dos bovinos com zero dentes incisivos permanentes (<23 meses de
idade), 89 a 87% dos bovinos com dois dentes incisivos permanentes (23 a 30 meses de
idade), 75 a 82 % dos bovinos com quatro dentes permanentes incisivos (30 a 38 meses de
idade), 64 a 72 % dos bovinos com seis dentes incisivos permanentes (38 a 45 meses de
idade) foram classificados como maturidade A pelo sistema de classificagio do USDA
(Tabela 4).
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Tabela 4. Porcentagem do grau de ossificacdo de vértebras toracicas de carcagas bovinas.

Maturidade USDA Ossificagdo nos trés ultimos botdes toracicos (%)
A 0-10
B 10-35
C 35-70
D 70-90
E >90

Fonte: CONVERGENT AG MEDIA, 2015.

O estudo ainda indica que os bovinos machos eram mais propensos a serem
erroneamente classificados em categorias de animais mais jovens do que fémeas. O que
sugere que avaliar a maturidade por ambas as metodologias aumenta as chances de erros
devido a subjetividade que trazem ambas metodologias.

Um estudo realizado nos Estados Unidos (RAINES et al., 2008) propds a
utilizacdo do peso da lente dos olhos das carcacas para a identificagdo de animais com até 20

meses de idade pela seguinte formula:

Idade (meses) = —21,79 + 17,23 (Peso da lente, g) + 0,038 (escore denticio)

E avaliado apenas um dos olhos devido a possiveis falhas na remocio da
cabeca e devem ser avaliados logo apos a remocdo. Em casos de impossibilidade de avaliagcdo
imediata, devem ser mantidos congelados a -80°C até a analise. Os autores alertam para a
necessidade da remocdo e dissecacao dos olhos para a realizacdo da pesagem. As corneas sao
dessecadas para a remocao das lentes que sdo pesadas.

No estudo, 38% dos animais foram identificados com menos de 20 meses,
enquanto que pela metodologia de maturidade &ssea apenas 10% foi classificado. A
metodologia também € indicada para animais de até 30 meses associadas a identificacdo da

denticdo dos animais.
2.4 CRESCIMENTO DO TECIDO CARTILAGINOSO E OSSEO
De forma geral a porcdo Ossea da carcaca &€ composta por tecido

cartilaginoso e tecido &sseo, trés tipos celulares e mais de duzentos diferentes elementos

esqueléticos (KARSENTY, 2003). O tecido dsseo é classificado como um tecido conjuntivo
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de ampla matriz extracelular, onde uma parte é inorgénica e outra organica constituida
principalmente por coldgeno tipo |, glicoproteinas, proteoglicanas e fosfoproteinas
(KATCHBURIAN; ARANA-CHAVEZ, 2004).

A formacdo deste tecido se inicia no periodo embrionéario por meio da
diferenciacdo de células progenitoras e pode se dar por meio de dois mecanismos diferentes,
ossificacdo intramembranosa e endocondral (GILBERT, 2006). Este ultimo se inicia sobre
um molde de cartilagem hialina, que gradualmente é destruido e substituido por tecido 6sseo
formado a partir de células do conjuntivo adjacente JUNQUERIA; CARNEIRO, 2008).

Tanto na ossificacdo intramembranosa como na endocondral, é formado
primeiramente um tecido primario, que aos poucos é substituido por tecido secundario ou
lamelar proporcionando durante o crescimento dos 0ssos a visualizagdo de areas de tecido
primario, areas de reabsorcdo e areas de tecido secundario (JUNQUERIA; CARNEIRO,
2008).

A ossificacdo intramembranosa (Figura 3) ocorre no interior de tecido
conjuntivo e contribui para o crescimento dos 0ssos curtos e para 0 crescimento em espessura
dos ossos longos (JUNQUERIA; CARNEIRO, 2008). O processo tem inicio pela
diferenciacéo de células mesenquimatosas que se transformam em grupos de osteoblastos, que
posteriormente irdo sintetizar a matriz ndo mineralizada dando ao 0sso um aspecto esponjoso
(JUNQUERIA; CARNEIRO, 2008). Entre os tecidos que se desenvolvem formam-se
cavidades que sdo penetradas por vasos sanguineos e células mesenquimatosas
indiferenciadas que irdo dar origem a medula éssea (JUNQUERIA; CARNEIRO, 2008).

Figura 3. Ossificacdo intramembranosa em quatro passos. (a) As células mesenquimais
agrupam-se em grupos e formam-se os centros de ossificacdo. (b) Os osteoides secretados
capturam os osteoblastos, que entdo se tornam osteocitos. (c) Matriz trabecular e forma de
peridsteo. (d) O osso compacto se desenvolve superficialmente ao osso trabecular, e vasos

sanguineos lotados se condensam na medula vermelha.
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Ja o processo de ossificacdo endocondral tem inicio sobre uma peca de

cartilagem hialina, de forma parecida a do 0sso que se vai formar, porem de tamanho menor

(Figura 4). Primeiro, a cartilagem sofre modificacbes havendo hipertrofia dos condrécitos,

reducdo da matriz cartilaginosa, seguida de sua mineralizacdo e morte dos condrdcitos por

apoptose (JUNQUERIA; CARNEIRO, 2008).

Posteriormente as cavidades previamente ocupadas pelos condrécitos sdo

invadidas por capilares sanguineos e células osteogénicas vindas do conjuntivo adjacente

diferenciam-se em osteoblastos, que depositardo matriz 6ssea sobre os botdes de cartilagem

calcificada (KRONENBERG, 2003). Desse modo, aparece tecido 0sseo onde antes havia

tecido cartilaginoso sem que ocorra a transformacéo deste tecido naquele, onde neste caso 0s
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botdes de matriz calcificada servem apenas de ponto de apoio a ossificacdo (OLSEN;
REGINATO; WANG, 2000).

Figura 4. Ossificacdo endocondral em cinco etapas. (a) As células mesenquimais
diferenciam-se em condrdcitos. b) O modelo de cartilagem do futuro esqueleto 6sseo e do
pericondrio. ¢) Os capilares penetram na cartilagem. O pericondrio se transforma em
periosteo. O colar periosteal se desenvolve. Centro de ossificacdo primario se desenvolve. (d)
Cartilagem e condrécitos continuam a crescer nas extremidades do 0sso. () Os centros
secundarios de ossificacdo se desenvolvem. (f) A cartilagem permanece na placa epifisaria

(crescimento) e na superficie articular como cartilagem articular.
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O molde cartilaginoso possui uma parte média estreitada e as extremidades

dilatadas, correspondendo

respectivamente a diafise e as epifises do futuro o0sso

(JUNQUERIA; CARNEIRO, 2008). O primeiro tecido 6sseo a aparecer no 0sso longo é

formado por ossificacdo intramembranosa do pericéndrio que recobre a parte média da

diafise, formando o colar ésseo (JUNQUERIA; CARNEIRO, 2008). A sequéncia do processo

de ossificacdo € viabilizada pela presenca de um disco de tecido cartilaginoso que permanece
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em determinadas regides por meio da multiplicagio de condrécitos (ASZODI et al., 2000). O
desaparecimento destes discos indica o fim do processo de crescimento dos 0Ssos com sua
ossificacio completa (ASZODI et al., 2000).

Nos cortes histologicos, distingue-se cartilagem calcificada por ser basofila,
enquanto o tecido ésseo depositado sobre ela é acidéfilo (JUNQUERIA; CARNEIRO, 2008).

2.5 SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL

Visdo Computacional é a area da Ciéncia da Computacdo que engloba o
estudo e desenvolvimento de técnicas para extracdao de informacdo em imagens ou
quaisquer dados multidimensionais. O emprego de Visdo Computacional aliada a técnicas
de processamento de imagens permite a modelagem de sistemas para tomada de decisGes e
avaliacdo de objetos ou processos (MASTELINI et al., 2016).

A Figura 5 apresenta a organizacdo das diferentes areas que estdo
inseridas ou que se relacionam com a Inteligéncia Artificial atuando como uma grande area.
A visdo computacional é formada pela interseccdo do Processamento de Imagem com o

Aprendizado de Maquina.

Figura 5. Relacdo entre as areas da computacéo.

Inteligéncia
Computacional IC

Processamento
de Imagem AM

VC Pl
Visao

Computacional

Aprendizado
de Maquina

Fonte: Barbon (2018).

2.5.1 Processamento De Imagens

O Processamento Digital de Imagens envolve uma série de procedimentos

que se inter-relacionam, tendo como inicio a captura da imagem por meio de um sistema de
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aquisicdo. Posterior a captura pelo processo de digitalizagdo, a imagem precisa estar
ajustada para o tratamento computacional, e para isso realiza- se 0 primeiro passo efetivo,
também conhecido como pré-processamento, que fara a filtragem de ruidos introduzidos
pelos sensores e corrigira distor¢des geométricas (DE QUEIROZ; GOMES, 2006).

A imagem capturada pela camera esta sujeita a varios tipos de ruidos, e
estes podem comprometer a qualidade da imagem e fornecer informagdes incorretas no
processamento da imagem (DU; SUN, 2004). Portanto os autores indicam que para que a
qualidade da imagem seja melhorada, operagdes devem ser realizadas para remover ou
diminuir as degradagdes sofridas pela imagem durante a aquisicéo.

A segmentacdo objetiva a divisdo da imagem em regides que se referem
ao mesmo contetdo por meio do isolamento de pixels que ndo fazem parte deste objeto ou
conteddo. Uma das técnicas mais utilizadas para a segmentacdo de imagens desenvolvida
para alimentos € a limiarizacdo, que € uma técnica eficaz para a segmentacdo de imagens
contendo objetos solidos com um fundo contrastante (DU; SUN, 2004). O resultado do
processo de segmentacdo € o isolamento das regides de interesse, onde permanecera na

imagem apenas as areas desejadas a fim de extrair determinadas informacdes.

2.5.2 Visédo Computacional

A Visdo Computacional trata do estudo da automatizacdo da percepcao
visual, por meio de técnicas que permitem a construcdo de sistemas artificiais para a
obtenc&o de informac&o a partir de imagens (GARCIA et al., 2017).

E uma é&rea que une conceitos de Aprendizado de Maquina e
Processamento Digital de Imagens na tentativa de obter um sistema computadorizado capaz
de interpretar caracteristicas de objetos retratados em uma imagem, ao invés da imagem em
si, tal como um olho humano.

Uma imagem digital € composta por uma série de pontos que se
enquadram bidimensionalmente e isso possibilita o processamento das mesmas pelos
computadores. Cada ponto contido na grade bidimensional ¢ chamado de elemento de
imagem, ou 0 mais conhecido pixel (DE QUEIROZ; GOMES, 2001).

Na Tabela 5 estdo alguns trabalhos que utilizaram algum tipo de técnica
de visdo computacional para a resolucédo de algum problema, ou propor nova metodologia
em relacdo a avaliacdo da qualidade da carne. Cada questdo deve ser analisada e adequada a

melhor metodologia disponivel.
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Tabela 5. Trabalhos envolvendo o uso de imagens para avaliar a qualidade de produtos na

cadeia da carne e derivados desde 2008.

Espécie Aplicacdo Referéncia
Animal
Bovino Segmentagdo do marmoreio por limiar obtido da Chen; Qin, 2008
observacdo dos painelistas em comparacdo com outros
algoritmos.
Bovino Método de segmentacdo do marmoreio da carne. Jackman; Sun;
Allen, 2009
Bovino Predicdo dos escores de cor da gordura da carne bovina Chen et al., 2010
por meio de VCL.
Suino Mensuragdo do L*2 por meio de imagem com o objetivo Chmiel; Slowinski;

Frango, Peru

Bovino,

Frango, Suino

Salsichas secas

Suino

Bovino

Frango

Embutidos

de detectar carne PSES.

Determinacdo da quantidade de gordura em cortes de
peito e sobrecoxa de frango e Peru por meio da VC2.
Comparacao entre as técnicas de VC! e calorimetro para
a avaliacdo da qualidade da carne utilizando painel
treinado

Classificacdo da aparéncia de salsichas suinas secas por
VC! utilizando parametros colorimétricos e area de
gordura.

Rastreamento de cortes individuais de carne suina por
meio da VC.

Identificacdo de regides de 0sso e cartilagem na carcaca.
Deteccdo da sindrome do masculo palido por meio da
VC! como uma ferramenta rapida e ndo destrutiva de
avaliacao.

Predicdo da cor da carne por meio da VC! utilizando
atributos de imagem.

Deteccdo de defeitos (PSE3 e DFD*) na carne suina por
meio da VC.

Predicdo da quantidade de gordura em salame, salchichon
e presunto utilizando VC! a partir de imagens obtidas

pelo smarthphone.

Dasiewicz, 2011a

Chmiel; Slowinski;

Dasiewicz, 2011b
Girolami et al., 2013

Girolami et al.,

2014.

Larsen et al., 2014.

Meng et al., 2015

Barbin et al., 2016

Sun et al., 2016

Chmiel; Slowinski,
2016.

Cruz-Fernandezet
al., 2017
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Bovino, Suino Classificar o masculo longissimus dorsi et lumborum de Barbon et al., 2018

acordo com o grau de marmoreio

1VC: Visfo Computacional. 2L*: Luminosidade. 3PSE: Pale, Soft and Exudative. * DFD: Dark, Firm and Dry.
Fonte: adaptado de Barbon, 2018.

2.5.3 Aprendizado De Maquina

O Aprendizado de Maquina se concentra no desenvolvimento e aplicacdo de
algoritmos que sdo projetados para aprender a partir de dados (ROPODI; PANAGOU,;
NYCHAS, 2016). Tais dados séo entradas de exemplo de aprendizagem que sdo usadas para
construir um modelo para fazer previsdes e/ou decisdes (KOHAVI & PROVOST, 1998). E
um subcampo da Ciéncia da Computacao, e emprega uma gama de tarefas de computacgéo que
podem ir além da programacdo explicita e se sobrepdem a Inteligéncia Computacional
(ROPODI; PANAGOU; NYCHAS, 2016). Alem disso, esta conectada com campos como
estatisticas e matematica, que fornecem uma parte importante da teoria por trds dos modelos
construidos.

Existem duas abordagens quando se opta por técnicas ou metodologias de
aprendizado de maquina, a supervisionada e a ndo-supervisionada. De modo geral, ambos véo
gerar conclusGes genéricas a partir de um conjunto especifico de exemplos, denominado
também como principio indutivo (LORENA; DE CARVALHO, 2007).

Na técnica de aprendizado de maquina supervisionado existe a necessidade
de um especialista indicando um conjunto de exemplos rotulados ao algoritmo, que por sua
vez extrai desses exemplos caracteristicas que passam a ser conhecimento (HAYKIN, 1999).
A partir desse conhecimento prévio, espera-se que a representacdo gerada seja capaz de
identificar ou gerar as mesmas respostas a partir de exemplos ndo apresentados previamente
(LORENA; DE CARVALHO, 2007). Na técnica ndo supervisionada ndo ha um especialista
indicando exemplos, gerando resultados por agrupamento e semelhanca, sendo indicado para
o reconhecimento de padrdes ou tendéncias (LORENA; DE CARVALHO, 2007).

2.5.4 Algoritmos de Classificacdo

Os algoritmos de classificacdo sdo utilizados para criar modelos para realizar
a identificacdo das caracteristicas de interesse durante a anélise supervisionada. Um algoritmo
pode ser definido como uma sequéncia de instrugdes implementadas em linguagem de

programacgéo com o objetivo de criar uma solugdo (MAULIK et al., 2011). Uma prova disso



34

é pensar em qual é a composi¢do do conceito de inteligéncia, ou as caracteristicas que a
englobam, como a capacidade de raciocinio, aprendizado, percepcdo e adaptacao
(GOLDSCHIMIT, 2010).

Algumas abordagens vém sendo empregadas na criacdo de algoritmos de
aprendizado supervisionado com diferentes abordagens tedricas. Técnicas mais simples
incluem o emprego do k-vizinhos mais préximos (k-Nearest Neighbours), em que ndo se cria
um modelo preditivo, ou metodologias com maior grau de complexidade como as Redes
Neurais Artificiais (RNA), que se aproximam ao funcionamento das sinapses no cérebro

humano.

2.5.4.1 k-Nearest Neighbor (k-NN)

O classificador k-vizinho mais proximo, como é chamado, é um dos
algoritmos de mais facil implementacdo quando se fala em nivel de complexidade (O’
FARREL et al., 2005), no entanto apresenta bons desempenhos em éareas distintas como a
medicina (BECKONERT et al., 2003), no reconhecimento facial (CONDE et al., 2003),
reconhecimento de assinaturas (DROUHARD; SABOURIN; GODBOUT?2016), além da
industria de alimentos (MIGNANI, 2004).

Este método considera a similaridade entre as amostras mais proximas, em
que o valor de k representa o nimero de vizinhos, ou amostras, mais proximos (Figura 6) que
serdo comparados (RASJID; SETIAWAN, 2017). A similaridade é calculada pela Distancia
Euclidiana entre dois pontos, X; (conjunto de atributos da amostra) e X, (conjuntos de

atributos do vizinho), podendo ser representada pela seguinte formula:

dist(X;,X,) = \/Z?ﬂ(xli - xzi)z

Para determinar o melhor valor de k, € primeiramente utilizado o valor 1 e
aumentando progressivamente até que se atinja o melhor desempenho (RASJID;
SETIAWAN, 2017).

Figura 6. Exemplo do espaco de busca do classificador k-NN com dois valores de k (k=3 e
k=6).
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Fonte: Ramos, 2016.

2.5.4.2 Random Forest (RF)

E uma técnica de aprendizado de méaquina supervisionado que a partir de um
determinado dado, desenvolve uma série de critérios para classificar ou predizer um atributo
(SOLTANI; OMID, 2015). Este algoritmo funciona de forma binaria por meio de nos
terminais (Figura 6), que sdo projetados a partir da base da arvore (CHEN; ISHWARAN,
2012). Neste tipo de classificador, ndo ha a utilizacdo de todas as variaveis em todos 0s nds,

sendo selecionado um subconjunto de caracteristicas candidatas para encontrar a melhor
divisdo para o n6 (CHEN; ISHWARAN, 2012).

Figura 7. Exemplo do funcionamento de uma Random Forest.
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Fonte: Silva, 2018.

2.5.4.3 Support Vector Machine (SVM)

A Support Vector Machine (SVM) utiliza uma técnica de aprendizado
supervisionado com diferentes algoritmos para estabelecimento de um modelo que pode ser
de classificacdo ou regressdao. O classificador constroi um hiperplano ou conjunto de
hiperplanos em um espac¢o dimensional alto, com o0 menor erro e a margem maxima, em que a
maior distancia apresentada é alcancada pelo hiperplano com pontos de dados mais proximos
(SOLTANI; OMID, 2015). Esta distancia é denominada de Vetores de Suporte. Por buscar a
maximizacdo das fronteiras de separacao entre classes com menor erro classificatério, a SVM

esta relacionada a resolucédo de problemas de otimizacdo quadraticos.

A separacdo e transformacdo do espaco dimensional de anélise é realizada
por uma funcdo Kernel, que devido a isso possui alta influéncia do desempenho deste
classificador (ZHAO et al., 2010).

Para melhor ilustrar o objetivo da SVM, considere a Figura 7. No problema
apresentado, existem duas classes representadas com formas diferentes (uma representada por
circulos, e outra por X). Primeiramente, é possivel perceber que o problema é linearmente

solucionavel, ou seja, existe uma reta (hiperplano) que é capaz de separar as duas classes do


https://medium.com/@williamkoehrsen
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problema. Entretanto, é facil perceber que diferentes retas sdo capazes de realizar tal fungéo.
Para encontrar o hiperplano 6timo, a SVM tem como objetivo maximizar a distancia da
margem de decisdo entre as classes utilizando as instancias na fronteira dessa margem,
demarcadas por quadrados na figura, chamadas de vetores de suporte (support vectors). O
hiperplano 6timo € representado pela linha tracejada.

Figura 8. Diagrama do hiperplano 6timo encontrado por um SVM.

Fonte: SILVA, (2018)
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3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL
Avaliar se a idade fisioldgica de carcagas bovinas pode ser identificada por meio de visdo

computacional.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Comparar o desempenho dos classificadores de aprendizagem de maquina
supervisionada k-NN, RF e SVM para a predicdo de classes etérias de carcacas.
o Identificar quais caracteristicas de interesse sdo mais importantes para a analise de

predicdo das classes etarias das carcacas.
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RESUMO
A idade do animal determina a quantidade de tecido depositado na carcaca, seja ele 0sseo,
muscular ou adiposo e influencia a maciez da carne. Por este motivo, a idade ¢ utilizada em
programas de classificacdo e tipificacdo para determinar niveis de qualidade da carne a ser
comercializada. No entanto, a classificacdo tradicional € realizada de forma subjetiva, mesmo
que por painelistas treinados. A visdo computacional vem sendo utilizada na area agricola e
na avaliacdo de alimentos com a finalidade de retirar a subjetividade da avaliagdo humana e
produzir resultados mais concisos e precisos. Neste sentido, a proposta deste estudo é
comparar qual classificador resultard em um melhor modelo preditivo, utilizando k-Nearest
Neighbors (k=1), Random Forest e Support Vector Machine como modelos preditivos devido
a sua ampla aplicacdo e alto desempenho. Foram utilizadas 56 meias carcacgas de bovinos
Nelore ndo castrados, que foram divididos em trés classes etarias (Precoce, Tourinho e
Touro), variando de 12 a 48 meses. As imagens foram adquiridas com auxilio de camera
digital com suas funcBGes automaticas e sem controle ambiental. O algoritmo k-NN obteve
acuracia de 78,95%, tendo seu pior desempenho na classificacdo dos animais de idade
intermediaria. O resultado obtido com o algoritmo RF foi de 73,68% de acuracia e classificou
quatro amostras do grupo de idade intermediaria como falso positivo. O algoritmo SVM
classificou uma amostra do grupo mais jovem como sendo do grupo mais velho e ndo
conseguiu predizer nenhuma amostra do grupo intermediario, gerando um modelo com
68,42% de acurécia. Os algoritmos de classificacdo propostos mostraram bom desempenho e
viabilidade de implantacdo em relacdo ao sistema tradicional. O algoritmo k-NN foi o que

apresentou melhor desempenho e a solu¢do mais simples entre os classificadores.

Key words: k-Nearest Neighbor. Ossification. Physiological maturity. Random Forest.

Skeletal Maturity. Support Vector Machine.
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1. Introducéo

A idade do animal determina a quantidade de tecido depositado na carcaca, seja ele 0sseo,
muscular ou adiposo e influencia a maciez da carne. Por este motivo, a idade é utilizada em
programas de classificacdo e tipificacdo para determinar niveis de qualidade da carne a ser
comercializada. No Brasil a idade é avaliada por meio da erupcdo dos dentes permanentes
incisivos no momento do abate dos animais (BRASIL, 2004) levando em consideracao apenas
a idade cronoldgica, diferente de paises como Estados Unidos e Australia que realizam a
identificacdo por meio da avaliacdo subjetiva da ossificacdo das cartilagens (AMSA, 2001,
MSA, 2003) considerando a idade fisiolégica dos animais.

A criagcdo de um sistema de classificacdo tem como objetivo facilitar a comercializacdo de
produtos com qualidade padronizada e que atendam as expectativas do consumidor (HATEM,;
TAN; GERRARD, 2003). No entanto, quando a classificacdo é realizada de forma subjetiva,
abrem-se precedentes para entregar produtos de qualidade variada, uma vez que estes sistemas
se baseiam na avaliagcdo por classificadores treinados que estdo sujeitos a percepc¢do variada
do ser humano. A diferenca entre os observadores acontece devido a diferenca de
sensibilidade dos olhos dos individuos, que, além disso, passa por alteracdes durante a vida e
provoca resultados diferentes (MINOLTA, 2007).

Além disso, estes padr@es de classificacdo se baseiam em animais de racas taurinas que
apresentam certa discrepancia em relacdo a animais zebuinos que sdo considerados mais
tardios em relacdo aos bovinos britanicos e mais precoces que os continentais (NOGUEIRA,
2004; MALTIN et al., 2003), podendo contribuir ainda mais para a varia¢do dos resultados da
classificagéo.

A Visdo Computacional vem sendo utilizada na &rea agricola e na avaliacdo de alimentos com

a finalidade de retirar a subjetividade da avaliagdo humana e produzir resultados mais
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concisos e precisos, seja na avaliagcdo da carne de frango (BARBIN, et. al., 2016; TIMSORN,
et al., 2016; FARIDI, et al., 2012) ou para predizer o amadurecimento de frutas (PEREIRA,
et. al. 2018), ou ainda avaliar parametros que indicam a qualidade da carne de bovinos, ovinos
e suinos (BARBON, et al.,, 2017; KAMRUZZAMAN, et al., 2016; JAKES, et al, 2015;
MATERA, et al., 2014). A consisténcia e precisdo dos resultados obtidos por meio da Viséo
Computacional permitem uma andlise mais eficaz e rentdvel (LU, 2000). Sendo assim,
objetivou-se com o presente estudo determinar a idade de carcacas de bovinos zebuinos

utilizando visdo computacional.
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2. Materiais e Métodos

2.1 Aquisigéo das imagens

Para a aquisicdo das imagens digitais foram utilizadas 56 meias-carcacas bovinas
provenientes de machos da raca Nelore, ndo castrados com niveis de maturidade cronoldgica
variando de 12 a 48 meses de idade. A idade cronoldgica foi mensurada pela data de
nascimento dos animais que foram registrados no Ministério da Agricultura, Pecuaria e
Abastecimento por meio do sistema de rastreabilidade SISBOV (BRASIL, 2018).

Foram estabelecidos trés grupos para a identificacdo das faixas de idade (Tabela 1), sendo
eles: Precoce (animais de 12 a 18 meses), Tourinho (animais de 19 a 29 meses) e Touro

(animais de 30 a 48 meses), e 0s conjuntos de treino e teste foram separados aleatoriamente.

Tabela 1. Nimero de meias-carcacas consideradas em cada classe estaria para as analises de
treinamento e teste dos classificadores.

Classe etaria N° de animais
Treinamento Teste
Precoce (animais de 12 a 18 meses) 19 9
Tourinho (animais de 19 a 29 meses) 9 5
Touro (animais de 30 a 48 meses) 9 5

As imagens foram coletadas em frigorifico comercial sob Inspecdo Federal (BRASIL, 2017)
com o auxilio de uma camera digital com definicdo automatica, posicionada a 40 cm da meia-
carcaga, sustentada manualmente e sem controle de iluminagdo. Apds a maturagdo sanitéria,
a partir de cada meia-carcaga esquerda foi obtida uma imagem da décima primeira & décima

terceira vértebra toracica acompanhada de seus processos espinhosos (Figura 1).
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A estrutura de processamento das imagens segue o fluxo como mostra a Figura 2. Depois da

aquisicdo feita no frigorifico as imagens foram pré-processadas manualmente para a

identificacdo e extracdo das caracteristicas de interesse para posteriormente seguirem para 0s

testes com os classificadores.

Figura 2. Fluxograma do processamento e analise das imagens.
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No pré-processamento ocorreu a identificacdo das regiGes de interesse que foram detectadas
por meio de segmentacdo seméantica com a ferramenta LabelMe em ambiente PYTHON —
versdo 2.7.15 (PSF, 2018) como mostra a Figura 3. As areas de cartilagem e osso foram
demarcadas separadamente, para posteriormente formarem uma Unica imagem para dar

sequéncia a analise.

Figura 3. Segmentacdo manual das imagens e obtengdo das regides de interesse.

Apos a segmentacdo das regides de interesse, um arquivo com extensao JSON foi criado e
processado utilizando MATLAB R2018b - versédo 9.5 (MATHWORKS, 2018) para que fosse
possivel realizar a leitura do arquivo JSON, que era composto por pontos das regides
distintas. Por meio desse arquivo foi possivel determinar o shape de cada regido com
poligonos, com a extracdo das seguintes caracteristicas de forma (Figura 4): area média de
0sso (a) e cartilagem, perimetro médio de osso (b) e cartilagem, excentricidade de osso (c) e
cartilagem, diametro equivalente (d), comprimento médio menor (e) e maior (f) de osso e

cartilagem.
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Figura 4. Extracéo das caracteristicas de forma de imagens de meia-carcaga bovina.

2.3 Classificacdo e métrica

Para avaliar a classificacdo e os modelos gerados pelos algoritmos as amostras foram
organizadas em dois conjuntos de dados, calibracdo e teste de previsdo. O conjunto de
calibracdo, composto por 37 imagens, foi utilizado para induzir os modelos e ajustar 0s
pardmetros dos algoritmos, enquanto o conjunto de testes de predi¢do, composto por 19
imagens, foi utilizado para avaliar o desempenho de classifica¢do de cada algoritmo.

A classificacdo e os modelos preditivos foram induzidos utilizando k-Nearest Neighbors
(k=1), Random Forest e Support Vector Machine, devido a sua ampla aplicacdo e alto

desempenho. Os classificadores foram implementados em linguagem R v.3.3.1, ambiente R
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Studio v.1.1.463 utilizando os pacotes Rweka (k-NN), random Forest (RF), e1071 (SVM)
com hiperparametros padréo. A acuracia foi mensurada segundo a formula:

Verdadeiros Precoce + Verdadeiros Tourinho + Verdadeiros Touro
Total

Acuracia =

e mostra relacdo entre o nimero de acertos de cada modelo e a idade real de cada carcaca. A
precisdo indica o namero de amostras que efetivamente sdo corretamente classificadas e pode
ser descrita pela seguinte equacéo:

Verdadeiros

Precisao =
Verdadeiros + Falsos

Os resultados obtidos nos modelos de classificagdo foram representados em matriz de
confusdo que fornece informacdo sobre a capacidade dos modelos de prever a idade das
carcacas. Além disso, € possivel avaliar o desempenho geral, precisdo, sensibilidade e
especificidade de cada modelo permitindo a identificacdo de amostras erroneamente

classificadas e os resultados de cada classe.
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O desempenho dos classificadores k-NN, Random Forest e Support Vector Machine pode ser

avaliado na Tabela 2, que também mostra a precisdo e o nimero de amostras correta e

incorretamente classificadas.

Tabela 2. Matriz de confusdo gerada pelos classificadores k-NN, Random Forest (RF) e

Support Vector Machine (SVM) com valores de precisdo e acuracia de classificacdo de

diferentes faixas de idade de carcacas bovinas.

k-NN
Touro Tourinho Precoce Preciséo
Touro 5 0 0 1,00
Tourinho 1 2 2 0,40
Precoce 1 0 8 0,89
Acuracia 78,95%
RF
Touro Tourinho Precoce Precisdo
Touro 5 0 0 1,00
Tourinho 1 1 3 0,20
Precoce 0 1 8 0,89
Acurécia 73,68%
SVM
Touro Tourinho Precoce Precisdo
Touro 5 0 0 1,00
Tourinho 1 0 4 0,00
Precoce 1 0 8 0,89
Acuracia 68,42%

O algoritmo k-NN obteve uma acurdcia de 78,95%, tendo seu pior desempenho na

classificacdo dos animais de idade intermediaria onde classificou trés amostras erradas de um

total de cinco. Um resultado parecido foi obtido com o algoritmo RF que obteve 73,68% de

acuracia e classificou quatro amostras do grupo de idade intermediaria como falso positivo.
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No entanto, classificando animais do grupo mais jovem identificou uma amostra como
intermediéria, enquanto que o algoritmo k-NN a alocou no grupo de maior idade.

O modelo criado pelo SVM classificou uma amostra do grupo mais jovem como sendo do
grupo mais velho e ndo conseguiu predizer nenhuma amostra do grupo intermediario,
apresentando cinco amostras falso positivo de um total de cinco, gerando um modelo com
68,42% de acurécia.

Para avaliar a faixa de idade com melhor padrdo de identificagdo, os valores de precisao

foram apresentados no Gréfico 1.

Gréfico 1. Valores de precisao de diferentes algoritmos para a classificacao de trés faixas de
idade de carcacas bovinas.

1,20
1,00

RF k-NN SVM
Algoritmo

® Touro ™ Tourinho Precoce

Os trés algoritmos obtiveram precisdo maxima na classificacdo das amostras do grupo de
maior idade e préxima de 0,90 na classificacdo das amostras do grupo de menor idade. O
grupo de idade intermediaria foi o que gerou os piores desempenhos em ambos

classificadores, tendo como pior o0 SVM, seguido do RF e k-NN.
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Neste estudo foi utilizado o valor de RF importance para avaliar o impacto de cada
caracteristica de forma extraida na previsdo das classes etéarias. As caracteristicas apresentadas

no Grafico 2 foram incluidas nos modelos com diferentes graus de importancia.

Grafico 2. Caracteristicas extraidas apresentadas em grau de importancia de acordo com o RF
importance.

Média perimetro cartilagem m——————— ] 63
Média area cartilagem F——————— ]| 37
Média menor cartilagem n——————— ] 43
Média maior cartilagem E————— ] 52
Média excentricidade cartilagem m———————— 2 02
Média didmetro equivalente cartilagem E——————————— ? 07
Média perimetro 0sso ~ nE————— . ] 33
Média drea 0sso nE———1 ] 29
Meédia equivalente didmetro osso TEEEE———— ] 45
Média maior 0ss0 EEEEEEEEEEEEE——— 2 20
Média excentricidade osso  IEEEEEEEEEEEESS————— ? 44
Média menor 0sso T 2 00

0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50 3,00 3,50
Importéncia

Caracteristicas

E possivel identificar maiores picos nas caracteristicas de forma relacionadas ao 0sso do que a
cartilagem. A de maior importancia foi a média do comprimento menor do 0sso, seguida da
excentricidade média do o0sso, média do comprimento maior do 0sso, didmetro médio
equivalente, excentricidade e area média, perimetro, comprimento médio da maior
cartilagem, diametro médio equivalente do osso, comprimento médio menor da cartilagem,
perimetro médio e area média do o0sso, sendo importante salientar que na composicdo do
modelo todas exercem funcdo de importéncia, uma vez que os valores obtidos sdo muito

proximos.
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No Gréfico 3 sdo apresentadas todas as amostras utilizadas na fase de teste e suas respectivas
classificagdes obtidas em cada classificador, ficando evidente a complexidade da classificacdo

da classe intermediaria.

Grafico 3. Amostras de carcacas bovinas classificadas correta e incorretamente pelos
classificadores k-NN, RF e SVM de acordo com sua classe etéria.
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4. Discussao

Com base nos valores de desempenho geral dos trés classificadores (Tabela 2), a identificacdo
das trés classes de idade foi realizada com um bom desempenho, tendo como melhor
classificador o algoritmo k-NN com 78,63% de acurécia. A precisao foi de 100% para a classe
dos touros, 89% para a classe dos precoces e 40% para 0s tourinhos.

O classificador Random Forest obteve um desempenho muito préximo, diferindo apenas na
identificacdo da classe intermediaria de idade. Levando em consideracdo a classificacdo de
um animal pertencente ao grupo Precoce no grupo Touro, este algoritmo também indica
melhor desempenho, tendo que melhorar a identificacdo do grupo intermediario.

Como evidenciado no Grafico 1, as classes de idade mais alta e baixa, ou seja, das
extremidades apresentaram maior precisdo em todos os testes de predicdo. Isso porque
apresentam padrdes mais definidos em relacdo as caracteristicas que sdo extraidas de cada
imagem. Em outras palavras apresentam maior definicdo em relagcdo as proporcoes de 0sso e
cartilagem, devido ao proprio desenvolvimento corporal do animal (OWENS; DUBESKI;
HANSON, 1993). Uma alternativa para melhorar esse desempenho seria aumentar a
estratificacdo das classes de idade afim de evidenciar as caracteristicas das regifes de
interesse das imagens e aumentar a homogeneidade das amostras por estarem mais proximas
das extremidades.

Como mostra o Grafico 3 cinco amostras foram incorretamente classificadas por pelo menos
dois dos trés classificadores escolhidos. Destas, quatro pertenciam a classe etaria
intermediaria que possui tracos de similaridade com as idades extremas das classes
adjacentes. Além disso, as cinco imagens apresentaram falhas Osseas como pode ser

evidenciado na Figura 5.
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Considerando o grau de importéncia das caracteristicas de forma, falhas 6sseas comprometem
o desempenho dos classificadores nos testes de predicdo. Com a auséncia de por¢des Osseas
que afetam as mensuracgdes poligonais dos descritores, os valores corretos sdo mascarados e
acabam sendo subestimados evidenciando as caracteristicas relacionadas a cartilagem, que
possuem menor peso nos modelos desenvolvidos.

As falhas Gsseas operacionais e também cartilaginosas comprometem o desempenho dos
classificadores, que utilizam caracteristicas relacionadas ao 0sso e a cartilagem para gerar 0s
respectivos modelos preditivos. Como as caracteristicas que apresentaram maor importancia
estdo relacionadas ao 0sso (Tabela 2), a falta da parte 6ssea ou cartilaginosa provoca uma

distorcdo nos resultados, uma vez que o algoritmo classifica por similaridade.

Figura 5. Falhas operacionais causadas pelo processamento das carcacas bovinas durante o
abate.
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Diferencas de luminosidade durante a aquisi¢cdo das imagens também podem ter afetado os
classificadores durante a predicdo (DU; SUN, 2004). Como a intengdo deste estudo foi
adequar um modelo a realidade industrial, que alocam as carcagas em camaras frias com
diferentes gruas de iluminacgdo, ndo trabalhamos com este tipo de controle no ambiente.
Trabalhando com Redes Neurais Hopfield com base na distdncia Euclidiana minima para
resolucdo da subjetividade do grau de ossificacdo da cartilagem das vértebras toracicas,
Meng, Ren e Pan (2015) obtiveram acuracia de 92,75% para reconhecimento das areas de
cartilagem e 87,68% para reconhecimento das areas de 0sso, com erro de classificagcdo em
14,49%. A segmentacdo das imagens foi realizada por cor em espago RGB e textura. A
previsdo automatica média de maturidade se fixou em 86%.

Utilizando também Rede Neural para prever os graus de maturidade de carne bovina do
USDA a partir de imagens, Hatem, Tan e Gerrard (2003) definiram uma curva para
caracterizar as variacdes de cor das regifes de cartilagem e 0sso. Sistemas RGB e HSL foram
utilizados para derivar recursos de imagem. Obtiveram 75% de precisdo na predicdo dos
grupos de maturidade.

No entanto, a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais apresentam desvantagens em relacdo aos
classificadores utilizados neste estudo, como processo de treinamento mais lento (SAKI et al.,
2013), a exigéncia de diversos parametros que, em caso de mal fornecidos, levam a uma
solucdo ruim, e ainda, devido ao tamanho do conjunto de amostras, poderiamos causar ajuste

excessivo do modelo a base de dados.
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5. Conclusao

Os modelos de classificagdo propostos mostraram bom desempenho e viabilidade de
implantacdo da visdo computacional para avaliar classes de idade fisiolégica de carcacas
bovinas. A reducdo da subjetividade causada pela avaliacdo da idade cronologica, ou pela
utilizacdo de painelistas treinados para a identificacdo da idade fisioldgica traz ao sistema de
classificacé@o de carcacas bovinas maior confiabilidade.

Avaliando os algoritmos utilizados neste estudo, o algoritmo k-NN foi 0 que apresentou o
modelo melhor e a solugio mais simples entre os classificadores. E necessario, no entanto,
melhorar a base de dados para aumentar sua precisdo em relacdo a identificacdo de grupos
intermediarios. As caracteristicas consideradas mais importantes para o estabelecimento do
sistema de classificacdo sdo as relacionadas ao 0sso, sendo necessario ainda, contornar as
falhas Osseas ocorridas no processamento das carcacas para abranger um nimero maior de

amostras corretamente classificadas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Sob condig¢bes de rotina industrial identificamos com cerca de 79% de
acuracia o grau de ossificacdo de carcacas de machos ndo castrados da raca Nelore,
contribuindo para 0 avanco do sistema de rastreabilidade da cadeia da carne bovina, uma vez
que a tecnologia utilizada neste estudo para avaliacdo ndo é subjetiva como as metodologias

utilizadas atualmente.



