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RESUMO

O desenvolvimento de tecnologias possibilitou a captura de imagens digitais por sensores de
profundidade afim de obter medidas morfométricas que podem ser utilizadas no
desenvolvimento de modelos matemadticos para a predi¢ao do peso corporal em animais. Com
isto, objetivou-se o desenvolvimento de modelos matematicos para predizer o peso corporal em
suinos cruzados a partir de medidas morfométricas obtidas com imagens digitais
bidimensionais. A coleta de dados foi conduzida no setor de suinocultura do IF Goiano, campus
Urutai, em 52 suinos cruzados alojados na fase de terminacdo. Os animais foram pesados
aleatoriamente e filmados pela cdmera do sensor de profundidade Microsoft Kinect® v1 na
visdo dorsal. Posteriormente, os mesmos foram conduzidos para a mensuragdo das medidas
morfométricas manuais, sem conten¢do, sendo elas o comprimento dorsal, circunferéncia
peitoral e flanco, largura peitoral e flanco, altura peitoral e flanco e a profundidade.
Posteriormente, foram capturadas as imagens laterais dos animais pelo telefone movel.
Seguindo os critérios de qualidade de imagem, selecionou-se apenas 1 frame por animal e,
juntamente com as imagens laterais, totalizando-se 52 imagens laterais e 52 imagens dorsais.
As medidas morfométricas mensuradas a partir das imagens laterais foram o comprimento
lateral, altura peitoral e flanco, profundidade, area e perimetro lateral. J4 as medidas
morfométricas a partir das imagens dorsais foram o comprimento dorsal, largura peitoral, flanco
¢ abdominal, drea e perimetro dorsal. Foi estimada a correlacdo de Pearson entre o PC e as
medidadas morfométricas. Os modelos matematicos foram elaborados pelas metodologias da
regressao linear miltipla (RLM) e suporte de vetor de regressao (SRV) para a predi¢do do peso
corporal. Apos a identificagdo dos modelos mais adequados para predizer o peso corporal, foi
estimado o peso médio predito por cada uma das equagdes selecionadas pelo método RLM e
SVR e validado com o peso médio real. Todas as correlagdes de Pearson entre o peso corporal
real e as medidas morfométricas reais e preditas pelas imagens digitais foram positivas de
magnitude moderada a alta e estatisticamente significativas (P<0,05). A diferenga entre o peso
corporal real e o predito pelo SVR e RLM por meio das mensuracdes reais foi de -400 g e -1,95
kg, respectivamente. O melhor modelo a partir da analise RLM e mais préximo ao real foi o
obtido pelas medidas morfométricas das imagens dorsais, sendo que estas explicam 91% da
variancia do PC predito e com 3,83 kg acima do real. Quanto a analise por SVR, o melhor
modelo de predicdo do peso corporal foi o combinado de imagens dorsais e laterais, com
coeficiente de determinacdo de 98%. Os modelos matematicos desenvolvidos a partir das
medidas morfométricas preditas pelas imagens digitais provaram ter potencial para estimar o
peso corporal de suinos cruzados utilizando-se medidas morfométricas como o comprimento
dorsal, profundidade e largura peitoral. O método SVR se mostrou mais eficiente na predi¢ao
do peso corporal por meio das medidas morfométricas de comprimento e area dorsal, altura e
largura peitoral.

Palavras-chave: Regressdo Linear Multipla. Sensor de profundidade. Suinocultura. Support
Vector Regression.



ABSTRACT

The technologies development made it possible to estimate morphometric measurements by
digital images captured by depth sensors, that can be used in the development of mathematical
models for the prediction of body weight in animals. The objective of the present work was to
develop mathematical models to predict body weight in crossbred pigs from morphometric
measurements obtained with two-dimensional digital images. The data collection was carried
out in the swine sector of IF Goiano, Urutai campus, in 52 crossbred pigs housed in the growing-
finishing phase. The animals were randomly weighed and filmed by the Microsoft Kinect® v1
depth sensor camera in the dorsal view. Subsequently, they were conducted for the
measurement of manual morphometric traits, without restraint, being the dorsal length, heart
girth and flank circumference, heart girth and flank width, heart girth and flank height and
depth. And, finally, the lateral images of the animals were captured by the mobile phone.
Following the image quality criteria, only one frame per animal was selected and, together with
the lateral images, a total of 52lateral images and 52 dorsal images were selected. The
morphometric traits measured from the lateral images were the lateral length, heart and flank
height, depth, lateral area, and perimeter. The morphometric measurements from the dorsal
images were the dorsal length, heart, flank, abdominal width, the dorsal area, and perimeter.
Pearson's correlations between morphometric variables and body weight and mathematical
models were developed using Multiple Linear Regression (MLR) and Support Vector
Regression (SVR) methodologies for bodyweight prediction. After identifying the most suitable
models to predict body weight, the average weight predicted by each of the equations selected
by the MLR and SVR method was estimated and validated with the real average body weight.
All Pearson correlations between real bodyweight and real and predicted morphometric
measurements by digital images were moderate to high magnitude positive and statistically
significant. The difference between the real bodyweight and predicted by the SVR and MLR
through the real measurements was -400 g and -1.95 kg, respectively. The best model from the
MLR analysis and closest to the real one was the one obtained by the morphometric
measurements of the dorsal images, which explain 91% of the variance of the predicted body
weight and with 3.83 kg above the real one. As for the analysis by SVR, the best model for
predicting body weight presented 98% of the determination coefficient. The mathematical
models developed from the morphometric measurements predicted by the digital images proved
to have the potential to estimate the bodyweight of crossbred pigs from measurements such as
dorsal length, depth, and heart width. The SVR method proved to be more efficient in predicting
body weight through morphometric measurements of length and dorsal area, height, and heart
girth width.

Keywords: Depth sensor. Multiple Linear Regression. Pig farming. Support Vector Regression
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1. INTRODUCAO

O Peso Corporal (PC) ¢ uma caracteristica fenotipica utilizada na producao de suinos e
pode determinar situa¢des da cadeia como o numero de dias de alojamento dos animais em cada
fase e do Intervalo Desmame-Cio (IDC), momento ideal para a realizagdo da primeira
inseminagdo artificial em leitoas, quantidade de racdo fornecida diariamente por meio do
consumo diario de racdo relacionado ao alto custo de produgdo com a alimentagdo, curva de
crescimento dos animais por meio do Ganho de Peso Diério (GPD), identificacdo de animais
de baixo e alto desempenho pela selecdo genética, desmame precoce de leitdes, previsdo de
abate, densidade do lote, teste de granja para selecdo de reprodutores e matrizes, conversao e
eficiéncia alimentar e outros. Contudo, a conducao dos animais aos equipamentos de pesagem,
como a balanca digital ou mecanica, pode ser trabalhosa e demorada, atrapalhando a rotina
diaria, além de aumentar a possibilidade de estresse aos animais (CANG; HE; QIAO, 2019;
KAEWTAPEE; RAKANGTONG; BUNCHASAK, 2019).

Estudos tem demonstrado que o PC pode ser predito por meio do uso de tecnologias
desenvolvidas e aplicadas pela andlise e processamento de imagens digitais obtidas por sensores
de profundidade, levando em consideracdo a importancia da correlagdo linear entre as medidas
morfométricas dos animais ¢ o PC mensurado manualmente pela balanga na propriedade
(KONGSRO, 2014).

Além do mais, o uso de imagens poderia substituir a mensuragdo da Espessura de
Toucinho (ET), comumente utilizada na suinocultura para avaliar os animais ao invés de pesa-
los, bem como auxiliar na obtengdo do Escore de Condigdo Corporal (ECC) para avaliagao do
estado nutricional. Diferentemente das mensuragcdes manuais, o uso de cameras e sensores para
obtencdo de fenotipos possui vantagens como a maior rapidez na coleta das informagoes,
reducdo da carga de trabalho dos funcionarios, menor custo de manuten¢do em comparagao ao
trabalho manual e menor interferéncia na rotina dos animais. (TSCHARKE; BANHAZI, 2013;
MOROTA; VENTURA; SILVA, 2018).

As imagens digitais podem ser capturadas por cdmeras e, posteriormente, analisadas e
processadas por programas computacionais em mapas numericos que possibilitam a realiza¢ao
de diferentes mensuragdoes pela contagem de pixels, apresentando muitas aplicagdes na
agricultura e na pecudaria afim de reduzir os custos, aumentar a velocidade de obtengao de dados
e dessa forma, auxiliar na tomada de decisdo do produtor (CONDOTTA et al., 2018; ZHU et
al., 2015).
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Objetivou-se o desenvolvimento de modelos matematicos para predizer o peso corporal
em suinos cruzados a partir de medidas morfométricas obtidas com imagens digitais

bidimensionais.

2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

. Desenvolver modelos de predicdo matematicos para peso corporal de suinos
cruzados por meio de medidas morfométricas obtidas com imagens digitais bidimensionais
pelas metodologias RLM e SVR;

. Avaliar os modelos matematicos de predicao obtidos com imagens obtidas na
posi¢ao lateral e dorsal dos animais pelas metodologias RLM e SVR;

. Comparar a eficiéncia de predicdio do PC obtido a partir de medidas

morfométricas coletadas nos animais manualmente e pela visdo computacional.

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 PANORAMA DA SUINOCULTURA

Levantamentos realizados em 2020 apontam que o rebanho suinicola mundial contém
677,6 milhdes de animais, produzindo 106,53 milhdes de toneladas de carne, o que demonstra
a grande importancia da cadeia produtiva dessa espécie (FAO, 2020). O suino doméstico (Sus
scrofa domesticus) ¢ criado no mundo todo com o objetivo principal de produgdo de cortes
carneos in natura, entretanto, o Brasil também exporta outros subprodutos como os miudos,
industrializados, gorduras, couros e peles (ABPA, 2020). A suinocultura brasileira ocupa o
quarto lugar no ranking de produgao, com 4,436 milhdes de toneladas de carne, quinto lugar
em consumo com 16 kg per capita/ano e o quarto lugar dentre os paises exportadores, com
1,250 milhoes de toneladas (ABPA, 2021).

Apesar da espécie se destacar no volume de produgdo, desde 2018 encontra-se em
segundo lugar no que se refere ao consumo mundial de carne, perdendo a primeira posi¢ao para

a carne de frango. Dentre os diversos fatores que ocasionaram essa perda de posi¢cdo, podemos
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citar o aumento de preg¢o do produto final devido a redugdo da producdo e a disponibilidade da
carne suina como oferta de abastecimento aos paises importadores desde o surto de Peste Suina
Africana (PSA) que se espalhou globalmente, afetando o comércio chinés, principal mercado
produtor de carne suina (WOONWONG; TIEN; THANAWONGNUWECH, 2020).

Com isto, a produgdo de suinos foi fortemente afetada pela PSA e toda a cadeia
produtiva sofreram enormes perdas por problemas sanitarios e erradicagdo de doengas que,
conforme recomendado pelas diretrizes internacionais, exige a eliminagdo de animais
infectados. Além disso, a propriedade deve passar por uma quarentena durante a qual toda a
produgdo cessa e, por consequéncia, ocorrem reducdes da produtividade total da carne suina
(FREITAS; LYRA, 2018; DANZETTA et al., 2020).

Apesar disso, o consumo mundial de carne suina vem aumentando e, nos ultimos 20
anos, em 58% e as razdes pelo qual contribuiram foram tanto o crescimento populacional
quanto o aumento de renda. Contudo, os paises desenvolvidos sdo os principais responsaveis
pelo incremento no consumo de carne per capita, ja que nos paises em desenvolvimento, o
consumo manteve-se praticamente estavel (WHITNALL; PITTS, 2019). No Brasil, uma
parcela significativa da populacdo ndo consome carne suina devido, principalmente, aos mitos
relacionados a biosseguridade e sanidade dos animais criados no passado de forma extensiva e
semiextensiva, o que tem limitado o consumo da proteina, porém atualmente, aproximadamente
98% da producdo ocorre em sistemas intensivos € com alto nivel de controle da sanidade
(GUIMARAES et al., 2017).

A cadeia produtiva da carne suina possui diferentes niveis tecnologicos, como o Sistema
de Criagdao ao Ar Livre (SISCAL), semiextensivo e o Sistema de Confinamento (SISCON),
tendo sido aprimorada ao longo dos anos quanto a eficiéncia da produtividade, principalmente
no que se refere ao aumento do volume de carne suina produzida que, por consequéncia, tem
repercussdo na quantidade exportada e distribuida para consumo interno. Além do mais, a
quantidade de carne suina a ser produzida ¢ influenciada pelo consumo populacional e este por
sua vez, pelas variaveis prego e qualidade do produto final (ABCS, 2016).

Em geral, nos ultimos 40 anos, a suinocultura no Brasil vem passando por grandes
mudancas de organiza¢do da cadeia produtiva e com a chegada de novas tecnologias, estdo
ocorrendo transformagdes nas areas de genética, nutri¢do, administragdo de negocios, o que
resulta em propriedades nao somente adaptadas para aumentar o nimero e peso de animais
abatidos, mas também para propiciar o bem-estar dos animais (SILVA et al., 2019; WU;

BAZER, 2019).



18

32  IMPORTANCIA DO PESO CORPORAL E SUA RELACAO COM MEDIDAS
MORFOMETRICAS

O PC de suinos na fase de crescimento e terminagdo ¢ considerado um parametro
importante para auxiliar na determinacgao das estratégias nutricionais e na idade ao abate, uma
vez que possibilita selecionar animais com melhor conversdo alimentar para maior
lucratividade, demonstrando que o monitoramento preciso e acurado de ganho de peso animal
(GPD) e peso de abate (PA) ¢ crucial para uma tomada de decisdo eficiente na producao animal
(DOUGLAS et al., 2015; MATTHEWS et al., 2016; WANG et al., 2018).

A obtengdo do PC pode ser realizada pelo método direto, por meio da pesagem do
animal em balanca, ou indiretamente, no qual envolve estimar o peso por meio da associagdao
entre medidas morfométricas e o PC, além do auxilio na mensuragdo da ET ¢ do ECC no
controle do pardmetro de PC na produgdo e reprodu¢do dos animais (ZARAGOZA, 2009).
Embora o método de pesagem direta fornega a maxima precisdo, esse manejo pode ser
demorado e estressante para o animal, podendo causar ferimentos, ja que os animais muitas
vezes sao conduzidos de modo forcado até a balanca.

Nesse sentido, as mensuragoes realizadas por imagens digitais podem ser utilizadas ndo
apenas em granjas de baixo nivel tecnoldgico, em que muitas das vezes ndo possuem balancas
e pequeno numero de animais, mas também naquelas de alto nivel tecnologico, as quais
possuem balangas, mas precisam de funcionarios disponiveis para a execug¢do da pesagem, além
de ser importante a preocupagdo, principalmente em fases de maternidade e gestacdo devido
aos cuidados como a baixa movimentagao das porcas até 35 dias apos a IA, evitar o estresse
dos animais. Além de possibilitar acompanhar a curva de crescimento, os fenotipos como
comprimento, largura, altura e circunferéncia podem ser utilizados como bons preditores de
desempenho dos animais (IGE et al., 2015; VAZ et al., 2016; YOSHIDA; KAWASUE, 2018).

Nos ultimos anos, com o aprimoramento dos computadores, vem sendo possivel utilizar
imagens obtidas por cameras e sensores de profundidade para a mensuragdo das medidas
morfométricas de animais de diferentes espécies, reduzindo o estresse da coleta e possibilitando
que um grande numero de informagdes possa ser obtido em um periodo menor de tempo
(FERNANDES; DOREA; ROSA, 2020; CONDOTTA et al., 2020).

Entretanto, as equagdes de predi¢ao de PC a partir das medidas morfométricas devem
ser frequentemente atualizadas, uma vez que com a selecdo aplicada no melhoramento genético,
as racas estrangeiras t€m alterado sua conformagdo exterior, principalmente relacionados ao

comprimento dorsal, altura, profundidade umbilical e largura peitoral em comparacdo aos
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suinos trazidos ao Brasil e o inicio da utilizacdo em cruzamentos nos anos de 1960, fazendo-se
necessario novos estudos para a mensuragdo de medidas morfométricas atualizadas para a
insercdo em modelos matematicos na predicao do PC (ASABE, 1985; CONDOTTA et al.,
2018).

3.3 O USO DE VISAO COMPUTACIONAL PARA A PREDICAO DO PESO
CORPORAL

A visdo computacional pode ser conceituada como o processo cognitivo da inteligéncia
artificial aplicado como principal objetivo de simular a visdo humana com uma imagem de
entrada e a saida de informagdes na forma de conjunto de valores, que podem ou nao formar
outra imagem. Assim, inicia-se com a detec¢do e segmentacdo de bordas e, posteriormente,
consiste na andlise e processamento de imagens pelos programas computacionais, tendo
(MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

Com isto, define-se como visdo computacional aplicada a biometria o campo que
descreve a realidade por meio do reconhecimento padrdo de impressdes digitais, face, iris,
espelho nasal e ruidos, interpretando, reconstruindo e extraindo-as a partir de propriedades de
acordo com as formas, texturas, densidades e distanciamentos, sendo essencialmente parte do
desenvolvimento da inteligéncia artificial para lidar com questdes visuais de interesse, por meio
de técnicas de andlise e processamento de imagens (AHRENDT; GREGERSEN; KARSTOFT,
2011).

Atualmente, buscando garantir o monitoramento preciso € continuo de animais
individuais ou grupos, tém-se visto a necessidade de tecnologias confidveis e acessiveis para
auxiliar no gerenciamento diario de tarefas em um conceito conhecido como zootecnia de
precisdo (SCHILLINGS; BENNETT; ROSE, 2021). Conforme observado por Nasirahmadi,
Edwards e Sturm (2017), as técnicas de visdo computacional baseadas em cameras
bidimensionais ou tridimensionais estdo cada vez mais atualizadas e podem ser aplicadas, por
exemplo, a0 monitoramento da alimentagdo e comportamento em bovinos e suinos.

Na produgdo de suinos, principalmente quando se refere aos paises desenvolvidos,
novas tecnologias tém sido empregadas objetivando aferir e controlar diversas areas desde o
monitoramento do sistema respiratorio, para o diagnostico precoce de patologias, o uso de
sistemas de cAmeras acoplados a dispositivos de pesagens e a avaliagdo automatizada por meio
de sensores eletronicos. Os sensores normalmente funcionam como um sistema de detec¢ao

para que no momento os valores observados desviem de modo relevante dos esperados, os
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mesmos emitam sinais de alerta instantaneamente, para que o responsavel técnico ou produtor
possam tomar uma agdo imediata antes que a mudanga detectada na resposta animal afete
negativamente o seu desempenho (HARTUNG et al., 2017).

Recentemente, alguns sistemas estdo sendo introduzidos para deteccdo automatica do
peso por meio da analise e processamento de imagens, o que acaba por tornar bastante pratico
a mensuragdo dessa caracteristica nas propriedades. Contudo, essa predicao ¢ realizada com
base em medidas morfométricas como comprimento do dorso e altura peitoral, frequentemente
apontadas como importantes por estarem associadas ao peso por meio de modelos matematicos,
possibilitando o desenvolvimento de modelos que predizem o PC (GOMEZ et al., 2021).

As cameras comuns, bidimensionais (2D), podem ser utilizadas para a coleta de imagens
e aplicadas ao monitoramento do PC, entretanto essas ferramentas ndao coletam imagens
tridimensionais (3D). Assim, foi observado no sensor de profundidade uma possibilidade de
combinag¢des com opcdes para a captura de imagens a partir de videos, podendo serem retiradas
por filtros em 3D ou em 2D, resultando em imagens com disparidade lateral e/ou dorsal (ZHU
et al., 2015).

Estudo realizado por Pezzuolo et al. (2018) com o objetivo de relacionar o PC de suinos
cruzados com medidas morfométricas obtidas por imagens digitais, capturadas pelo sensor
Microsoft Kinect®, demonstrou um coeficiente de determinagio (R?) entre a circunferéncia
peitoral e comprimento dorsal com o PC de 93% e 84%, respectivamente. Os autores
concluiram que o sensor além de baixo custo, possui extragdo com menor erro absoluto médio
das medidas morfométricas para a predicdo do PC a partir da circunferéncia peitoral e
comprimento dorsal baseado em modelos de regressdo linear multipla, com a diferenga entre
PC real e predito abaixo de 0,5 kg.

Estudo similar foi realizado por Sungirai, Masaka e Benhura (2014) em suinos das ragas
Landrace and LargeWhite e obtiveram valores de correlacdo de Pearson entre circunferéncia
peitoral e comprimento dorsal com o PC de 97,7 e 94,4%, respectivamente e, o R%, de 89,2% e
95,4% entre o PC com a circunferéncia peitoral e o comprimento dorsal, respectivamente.

Os autores Condotta et al. (2018) realizaram um trabalho com imagem digital advinda
do sensor de profundidade capturando as areas dorsais e laterais em suinos cruzados e as
variaveis de comprimento dorsal, altura, profundidade e largura peitoral apresentaram o R? com
o PC de 95 %, 96%, 97% e 96%, respectivamente. Os modelos matematicos a partir da analise
de regressdo linear com os coeficientes de determinagdo maiores do que 90% podem indicar

que as varidveis estudadas explicam bem os valores de PC preditos a partir das imagens digitais.
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3.4  MODELAGEM MATEMATICA PARA A PREDICAO DE PESO CORPORAL

3.4.1 Regressao Linear Multipla (RLM)

Um dos fatores que afeta a precisdo de predicdo de variaveis esta relacionada com a
abordagem estatistica, tendo a RL como uma das alternativas de estimar parametros e, por meio
da modelagem matematica, obter relagdo entre a variavel resposta e as independentes, podendo
ser considerada com uma das metodologias mais utilizadas dentre as demais técnicas estatisticas
(MONTGOMERY; VINNING; PECK, 2001).

Um modelo de regressao linear que envolve mais de uma variavel ¢ chamado de modelo
de RLM, podendo apresentar uma infinidade de parametros com fung¢des lineares ndo
conhecidas. Segundo Montgomery, Peck e Vining (2012), o modelo pode ser descrito pelo
intercepto, os coeficientes de regressdo estimados para cada variavel explicativa e o erro (e),

como demonstrado na Equacao (1) abaixo:

(1)y = B0+ B1X1+ B2X2 + -+ BkXk + e,

O parametro B0 ¢ o intercepto do plano de regressao, sendo a média da variavel resposta
(y) quando as varidveis independentes apresentam valor igual a 0. Em geral, a variavel resposta
pode ser relacionada com as variaveis independentes ou preditoras, aonde os parametros fj, j =
0,1,2, ..., k, sdo chamados de coeficientes de regressdo e representam a mudanga esperada na
varidvel resposta por unidade alterada em Xj quando todas as demais variaveis independentes
Xi (1 #]) sao constantes (MRODE, 2014).

Um dos desafios para identificar modelos matematicos adequados ¢ a defini¢ao de quais
sdo os preditores mais relevantes. Uma metodologia comumente utilizada para a selecdo de
variaveis ¢ a RLM stepwise, isto ¢, realizada passo a passo, de modo que as variaveis
explicativas sdo adicionadas ou retiradas do modelo com base em critérios pré-definidos como
o fator de inflagdo de variancia (VIF - Variance Inflation Factor), raiz do erro quadratico médio
(RMSE - Root Mean Squared Error), critério de informagdo de Akaike (AIC - Akaike
Information Criteria), entre outros (EFROYMSON, 1960; HOCKING, 1976; DRAPER;
SMITH, 1981).

O RMSE ¢ frequentemente utilizado para apresentar a precisao do modelo, ja que seus

valores representam o desvio médio entre a variavel observada e a predita ao quadrado
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(HYNDMAN; KOEHLER, 2006). Sendo assim valores de RMSE altos indicam baixa precisao
do modelo de predigdo.

Ja o VIF ¢ bastante usado como um critério de diagndstico da multicolinearidade
(relagdo linear entre varidveis explicativas) e possibilita identificar quais varidveis preditoras
devem ser removidas do modelo com o intuito de evitar a superestimagdo do R%. De acordo
com Daoud (2017), valores de VIF maiores do que 5 indicam varidveis altamente
correlacionadas e, acima de 10, apontam que o R? pode estar mal estimado devido a
multicolinearidade. Do mesmo modo, Guirado (2019), ressalta que os critérios para selegdo de
modelos matematicos, como o VIF, podem ser utilizados para verificar a qualidade da
regressao, considerando que valores maiores que dez para este critério indicam claramente que
a multicolinearidade estd influenciando a estimagao dos quadrados minimos.

Segundo Konishi e Kitagawa (2008), o AIC ¢ fundamentado na teoria da informacao,
isto €, oferece uma estimativa da informacao relativa perdida quando um determinado modelo
¢ usado para representar o processo que gerou os dados. Ao fazer isso, o AIC lida com a escolha
entre a qualidade do ajuste do modelo e a complexidade do modelo sendo, geralmente,
considerado o melhor critério quando a previsao ¢ objetiva.

Por fim, o erro médio absoluto (MAE - Mean Absolut Error) pode ser considerado uma
ferramenta de avaliag@o nas analises de modelos de regressao, isto €, a relagdo em um conjunto
de testes em que a média dos valores absolutos dos erros de predicao individuais ¢ a diferenca
entre o valor verdadeiro e o valor predito para a variavel dependente (WILLMOTT;

MATSUURA; ROBESON, 2009; WILLMOTT; MATSUURA; ROBESON, 2005).

3.4.2 Regressao por Vetor de Suporte (SVR - Support Vector Regression)

A regressao utilizando maquinas de vetor de suporte (SVM - Support Vector Machine)
¢ uma metodologia de aprendizado de maquina (Machine Learning) bastante utilizada para
classificagdo e regressao de dados (DENG; TIAN; ZHAN, 2012; TSANG; KWOK; ZURADA,
2005). O objetivo central do SVM ¢ buscar um hiperplano de separacdo 6timo, maximizando a
margem entre duas linhas paralelas, com suporte de hiperplanos e que apresenta boa capacidade
de generalizagao.

A metodologia SVM esta sendo utilizada com frequéncia e eficiéncia semelhantes a
outras técnicas de aprendizado de maquinas como as Redes Neurais Artificiais (ANN),

principalmente em situagdes que demandam classificacdo geral ndo linear, regressao e detec¢ao
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de valores discrepantes. Portanto, o SVM pode ser aplicado com sucesso a varios problemas
praticos, como diagnostico de falhas e predi¢ao de valores (MA et al., 2018).

Uma das principais diferengas entre 0o RLM e o SVR, ¢ que este ultimo possibilita maior
flexibilidade para definir quanto de erro ¢ aceitdvel no modelo, encontrando uma linha
apropriada (ou hiperplano) para ajustar os dados. Em contraste com a minimiza¢ao dos erros
quadraticos utilizados na regressao linear, o objetivo do SVR ¢ minimizar os coeficientes dos
vetores (VAPNIK, 1998). Adicionalmente essa metodologia possibilita a otimizacdo do
algoritmo por meio da fungdo kernel e dos hiperparametros utilizados no modelo (ALONSO;

CASTANON; BAHAMONDE, 2013).

4. METODOLOGIA

A pesquisa foi submetida 4 Comissdo de Etica do Uso de Animais (CEUA) da
Universidade Federal de Goias (UFG), campus Samambaia, Goiania, Goias, Brasil, sob n® de

aprovacao 073/20.

4.1 CARACTERIZACAO DO LOCAL DE EXPERIMENTO E DOS ANIMAIS

A coleta de dados foi conduzida no setor de suinocultura do Instituto Federal de
Educacdo, Ciéncia e Tecnologia Goiano (IF Goiano), campus Urutai, Goids, Brasil. Foram
utilizados 52 suinos domésticos (Sus scrofa domesticus) cruzados, sendo 26 fémeas e 26
machos, pesando entre 41 a 129 kg, média de 70 kg e desvio padrdo em 22 kg. Os animais

estavam na fase de terminacao para, posteriormente, serem abatidos.

4.2 COLETA DE DADOS

As coletas de dados ocorreram em outubro de 2021, no total de dois dias, realizadas pela
manha de 09h00 ao 11h30 e a tarde de 13h30 as 17h30. Observou-se que, no periodo de coleta
entre 09h00 até 11h30, houve a presenca de luminosidade dentro da instalacdo em que estavam
sendo capturadas as imagens nos animais, fato que pode interferir na segmentagdo ¢ detecgao
das bordas as quais delimitam as medidas morfométricas.

Os animais foram conduzidos at¢é uma balanca mecanica calibrada e com
dimensionamento de 3 m?. Posteriormente, foram filmados pelo sensor com camera de

profundidade (Microsoft Kinect® v1), conforme a Figura 1. Para executar a gravagdo, foi
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utilizado, primeiramente, o software Kinect for Windows Developer Toolkit v.1.8.0, na

linguagem Samples C++ com o filtro Depth with Color-D3D compilado ao DirectX SDK.

TRy

Figura 1 - Pesagem e filmagem dos animais.

Assim, com o sensor Kinect® conectado pelo cabo adaptador ao notebook com sistema
Windows 64 bits e processador IntelCore® 15, utilizou-se o sofiware Kinect® Studio v.1.8.0 e,
por meio das fungdes de “play” e “pause”, os videos foram gravados seguindo a sequéncia dos
animais para a coleta de informacgdes, sob formato “Color” (Figura 2). A camera do sensor de
profundidade Kinect® capturou 30 frames por segundo do tipo RGB com 640 x 800 pixels e

estava em 1 m de distancia com a balanga mecanica.
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Posteriormente, os animais foram condicionados em um espago separado com

dimensionamento de 3 m? para a mensuracdo das medidas morfométricas por meio do
hipémetro e fita métrica. Depois, obteve-se a retirada de fotografia RGB em 2D pela camera
do Iphone 11, da marca Apple®, com resolugdo de 1792 x 828 pixels, camera dupla (ultra-
angular e grande-angular) de 12 MP (Figura 3).



Fgura'73 - Imagem RGB bidimensional obti
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O procedimento de captura das imagens foi realizado primeiramente pelo Kinect® com

o animal ainda na balanga, posteriormente o animal ficou posicionado € com o menor

movimento possivel e sem contencao, dada a espécie suina, para que a fotografia pelo telefone

movel pudesse ser retirada com a camera posicionada em um angulo de 90° com o piso e 1,4 m

de distancia do animal.

As mensuragdes das medidas morfométricas nos animais foram retiradas por apenas

uma pessoa em todo o trabalho para que a subjetividade ndo interfira nos resultados. O Quadro

1 apresenta as descricdes das medidas morfométricas coletadas de acordo com o

posicionamento lateral ou dorsal nos animais (Figura 4; Figura 5).

Quadro 1 - Caracteristicas morfométricas e ferramentas utilizadas para mensuragdo em suinos

cruzados.

Medida

Descricio

Material

Mensuracdes manuais

Comp. Dorsal (CD)
Circunf. Peitoral (CP)
Circunf. Flanco (CF)

Larg. Peitoral (LP)

Larg. Flanco (LF)
Alt. Peitoral (AP)

Alt. Flanco (AF)
Profundidade (P)

Linha reta do ponto médio entre as orelhas a
base da cauda
Regido distal da escapula e triceps do brago
Regido no obliquo externo do abdomen
Distancia em linha reta horizontal transversal
na escapula
Distancia de 6,5 cm da linha média dorsal
posterior a ultima costela (P2)
Distancia lateral entre o ponto mais alto do
ombro ao solo
Distancia lateral entre o ponto P2 ao solo
Distancia entre o dorso ¢ a lateral umbilical

Fita métrica
Fita métrica
Fita métrica
Hipdmetro
Hipdmetro

Hipdmetro

Hipometro
Hipometro
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Medidas a partir das imagens dorsais

Comp. Dorsal (CD) Linha reta do ponto médio entre as orelhas a Sensor de
base da cauda profundidade

Larg. Peitoral (LP) Distancia em linha reta horizontal transversal Sensor de
na escapula profundidade

Larg. Flanco (LF) Distancia de 6,5 cm da linha média dorsal Sensor de
posterior a ultima costela (P2) profundidade

Larg. Abdominal (LA) Distancia entre o lado direito e esquerdo na Sensor de
regido abdominal profundidade

Area Dorsal (AD) Extensdo que compreende toda a regido dorsal Sensor de
profundidade

Per. Dorsal (PD) Extensdo da linha de contorno da area dorsal Sensor de
profundidade

Medidas a partir das imagens laterais

Comp. Lateral (CL)
Alt. Peitoral (AP)

Alt. Flanco (AF)
Profundidade (P)
Area Lateral (AL)
Per. Lateral (PL)

Linha reta do ponto médio da orelha até o fim
da extensao do corpo
Distancia lateral entre o ponto mais alto do
ombro ao solo
Distancia lateral entre o ponto P2 ao solo

Distancia entre o dorso e a lateral umbilical
Extensao que compreende toda a regido lateral
Extensdo da linha de contorno da area lateral

Telefone movel

Telefone movel

Telefone movel
Telefone movel
Telefone movel
Telefone movel

Comp.= Comprimento; Circunf. = Circunferéncia; Larg.=Largura; Alt. = Altura; Per = Perimetro. Todas as
caracteristicas foram mensuradas em centimetros.

Iz

Comprimento

Dorsal (CD)
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\ Largura Peitoral (LP)

1 e

Largura Flanco (LF)

Figura 5 - Esquematizac¢do das medidas morfométricas reais de LP e LF realizadas em suinos
cruzados.

4.3 ANALISE E PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Todas as imagens foram processadas pelo software Imagel2 versao 1.53k, sem a
realizagdo de nenhum processamento prévio ou edigdes anteriores, apenas pela selecdo manual
dos frames. Primeiramente, o ImageJ2 foi calibrado por imagens digitais com medida linear

real de 1 cm considerando a equivaléncia igual a 88027 pixels (Figura 6).



29

Figura 6 - Contagem de pixels e conversao pela equivaléncia de 88027 pixels para 1 cm
real.

Ap0s todas as imagens passarem pela selecdo, aquelas capturadas pelo telefone movel
foram convertidas para RBG Stack e os frames transformados em maéscara (mask) para a
contagem dos pixels (Tabela 8; Tabela 9). Com relagdo a analise das imagens dorsais,
selecionou-se a partir da gravagdo dos videos pelo Kinect® manualmente em 42944 frames.
Assim, seguiu-se os critérios de exclusao como o posicionamento dos animais nas imagens, nao
aparecimento do corpo inteiro e a ma iluminacdo devido ao reflexo solar no local de coleta, foi
escolhido o melhor frame para o processamento totalizando 52 frames, considerando um frame

por animal, sendo processadas com tragos do tipo “freehand” (Figura 7; Figura 8).
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Figura 8 - Processamento da mascara retirada do frame dorsal no ImageJ2.

4.4  ANALISE ESTATISTICA

4.4.1 Analise de consisténcia e descritiva dos dados




31

A edigdo, consisténcia e andalise descritiva dos dados foram realizadas e consideradas
apenas as observagdes no intervalo de = 3,5 desvios-padrdes da média de cada variavel. As
correlagoes de Pearson entre as variaveis morfométricas e o PC foram realizadas utilizando o
pacote “Hmisc” (HARRELL JR; DUPONT, 2021) do programa R, versio 4.0.3.10 (R
Development Core Team, 2020).

4.4.2 Elaboracao dos modelos matematicos de predicao

Os modelos matematicos foram elaborados pelas metodologias RLM e SVR para a
predi¢do do PC, com base nos seguintes bancos de dados: a) mensuragdes morfométricas reais;
b) mensuragdes morfométricas obtidas a partir de imagens digitais laterais; ¢) mensuragdes
morfométricas obtidas a partir de imagens digitais dorsais; d) mensuracdes morfométricas

obtidas a partir de imagens digitais laterais e dorsais dos animais.

4.4.2.1 Modelo de Regressao Linear Multipla

A predi¢do do PC com base nas mensura¢des morfométricas foi realizada pelos métodos
de regressdo linear multipla stepwise reverso e o primeiro modelo testado incluiu todas as
variaveis independentes que apresentaram os valores de VIF inferiores a 10 (HAIR JR, 2005).
As estimativas e o valores de VIF dos modelos completos estdo apresentados no Anexo A
(Tabelas 10 a 13). A selecdo de varidveis pelo método stepwise foi realizado pelo AIC. Sendo
assim, foi selecionado o modelo que apresentou menor AIC médio dentre os avaliados pelo
stepwise.

O modelo utilizado para a regressao linear multipla foi por meio da Equagao (2):

2)Y =p0+ plx1+...+ Pixi + ¢,

em que Y representa a variavel resposta, Pixi representam as variaveis explicativas e €
representa o erro experimental.

Os modelos selecionados pelo método stepwise e foram submetidos a analise de
variancia e as variaveis explicativas que apresentaram valor de significancia (P-valor) menores
do que 0,05 foram incluidas no modelo selecionado final. Os modelos foram avaliados pelo

R2, R? ajustado e coeficiente de determinagio ajustado, RSME e MAE.
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Para estimar a capacidade preditiva do modelo, a equagdo composta pelas variaveis
significativas na analise de regressdo multipla foi reavaliada no mesmo banco de dados, por
validagdo cruzada (holdout), na qual 70% dos dados foi considerado populacio de treinamento
e 30% de teste.

Todos os procedimentos realizados na andlise de regressdo linear multipla foram
realizados com os pacotes “car” (FOX; WEISBERG, 2019), “tidyverse” (WICKHAM et al.,
2019) e “caret” (KUHN et al., 2021) do programa computacional R, versao 4.0.3.10 (R
Development Core Team, 2020).

4.4.2.2 Regressao por Maquina de Vetor de Suporte

A sele¢do das variaveis do modelo pela regressao por maquina de vetor de suporte, foi
realizado pelo algoritmo SVM-RFE proposto por Guyon et al. (2002). O algoritmo objetiva
encontrar um subconjunto de variaveis que maximiza o desempenho dos preditores, de modo
que o modelo mais adequado ¢ selecionado. Assim como o stepwise reverso, esse método faz
uma sele¢do sequencial reversa, de modo que ¢ testado inicialmente o modelo com todas as
varidveis, sendo retiradas uma variavel a cada iteragdo, até que o subconjunto de variaveis seja
selecionado. As varidveis removidas sdo aquelas que minimizam a variagdo dos pesos
quadraticos das variaveis.

Ap0s a selegdo das varidveis, foi utilizado um algoritmo de grid search (GUYON, 2002)
para otimizar os hiperpardmetros do modelo SVR. Basicamente, o algoritmo testa todas as
combinagdes possiveis de hiperparametros, selecionando aqueles que obtiveram o menor erro.

O modelo selecionado foi avaliado pelo R?, RMSE e MAE ap6s a validacio realizada
utilizando 70% dos dados como populagdo de treinamento e 30% como populacdo de
teste. Para a elaboracdo dos modelos a partir do SVR foram utilizados os pacotes “caret”
(KUHN et al., 2021), “mlbench” (LEISCH; DIMITRIADOU, 2021) e “e1071” (MEYER et al.,
2021) do programa computacional R, versdao 4.0.3.10 (R Development Core Team, 2020).

4.4.2 Validacao dos modelos selecionados

Apos a identificagdo dos modelos mais adequado para predizer o PC a partir dos
diferentes bancos de dados, foi estimado o peso médio predito por cada uma das equagdes
selecionadas pelo método RLM e SVR, que foi comparado com o peso médio real, proveniente

da balanca para verificar o erro de predicao em kg.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam a estatistica descritiva das medidas morfométricas reais

e das imagens laterais e dorsais.

Tabela 1 - Estatistica descritiva das variaveis reais de PC (kg) e das medidas morfométricas
reais (cm).
PC CD CP CF LP LF AP AF P

Média 70,92 100,37 96,1 97,98 26,9 26,54 52,38 58,73 30,65
DP 22,72 10,72 11,52 11,78 3,59 3,41 6,86 7,71 4,12
Minimo 41 80 79 80 21 20 41 38 23
Miaximo 129 125 126 125 37 35 67 73 39
CV (%) 32,04 10,68 11,99 12,02 13,36 12,85 13,1 13,13 13,43
DP = Desvio Padrdo; CV = Coeficiente de Variagdo; CD = Comprimento Dorsal; CP = Circunferéncia Peitoral;

CF = Circunferéncia Flanco; LP = Largura Peitoral; LF = Largura Flanco; AP = Altura Peitoral; AF = Altura
Flanco; P = Profundidade.

Tabela 2 - Estatistica descritiva das medidas morfométricas a partir das imagens laterais

(cm)*.
CL AP AF P AL PL
Média 99,28 58,69 66,28 34,76 3045,39 252,11
DP 12,83 8,47 10,70 5,86 748,41 31,63
Minimo 60,32 33,29 41,12 23,06 1260,98 156,77
Maximo 127,23 80,54 92,81 49,30 4737,18 319,22
CV (%) 12,92 14,43 16,14 16,86 24,58 12,55

CL = Comprimento Lateral; AP = Altura Peitoral; AF = Altura Flanco; P = Profundidade; AL = Area Lateral; PL
= Perimetro Lateral. *imagens mensuradas previamente em pixels e convertidas em centimetros (1 cm = 88027
pixels).
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Tabela 3 - Estatistica descritiva das medidas morfométricas retiradas das imagens dorsais

(cm)**,
CD LP LF LA AD PD
Média 121,89 37,25 37,60 37,69 360,13 296,84
DP 15,79 6,80 7,32 6,51 107,75 39,61
Minimo 90,88 23,74 26,24 28,06 210,16 224,93
Maximo 154,50 55,10 56,91 55,21 637,30 385,11
CV (%) 12,96 18,27 19,46 17,28 29,92 13,35

CD = Comprimento Dorsal; LP = Largura Peitoral; LF = Largura Flanco; LA = Largura Abdominal. AD = Area
Dorsal; PD = Perimetro Dorsal. ** imagens mensuradas previamente em pixels e convertidas em centimetros (1
cm = 88027 pixels).

Uma das razdes que pode ter afetado o coeficiente de variagdo (CV) da caracteristica
PC para os dados reais seria o fato de que o experimento foi realizado com animais cruzados,
de diferentes sexos o que gerou grande amplitude no peso dos animais avaliados (entre 41 a
129 kg), apesar das medidas nao terem sido consideradas como outliers. Entretanto, trabalhos
sugerem que subdivisdo em grupos mais homogéneos quanto ao PC poderia ser mais adequado
e fornecer maior precisao dos dados, impactando em menores CV (FERNANDES et al., 2019;
KASHIHA et al., 2014).

De acordo com Fernandes et al. (2019) e Kashiha et al. (2014), a subdivisao dos animais
em categorias de PC deve ser realizada em grupos de animais até 30 kg, na fase de creche, de
30 até 70 kg, na fase de crescimento e, acima de 70 kg, na fase de terminagdo. Entretanto, a
subdivisdo dos animais ndo foi realizada no presente estudo devido ao pequeno numero
amostral em cada intervalo de PC, o que resultaria em menor precisao nos modelos
matematicos.

Segundo Mukaka (2012), correlagdes lineares de Pearson podem ser classificadas como
fraca quando os valores apontarem de 30% a 50%, correlacdo moderada quando estiverem de
50% a 70% e, acima de 70%, indica uma correlagao forte. Todas as correlagdes lineares de
Pearson entre o PC real e as caracteristicas morfométricas foram positivas de magnitude
moderada a alta e significativas (Tabela 4). As varidveis que mais tiveram correlagdes com o
PC foram a circunferéncia peitoral (97%) e do flanco (95%), altura peitoral (93%) e
profundidade (90%), apesar de todas as demais varidveis mensuradas apresentaram valores

altos e proéximos entre si.



35

Tabela 4 - Correlacao linear de Pearson (acima da diagonal) e valores de significancia (abaixo
da diagonal) entre o PC real e as medidas morfométricas reais.

CD Cp CF LP LF AP AF P

PC 0,85 0,97 0,95 0,89 0,87 0,93 0,71 0,90
CD 1,00 0,82 0,80 0,76 0,72 0,80 0,69 0,82
CpP <0,001 1,00 0,97 0,88 0,85 0,91 0,65 0,89
CF <0,001 <0,001 1,00 0,89 0,86 0,89 0,65 0,87
LP <0,001 <0,001 <0,001 1,00 0,88 0,84 0,57 0,83
LF <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 1,00 0,84 0,62 0,81
AP <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 1,00 0,72 0,87
AF <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 1,00 0,68

P <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 1,00

CD = Comprimento Dorsal; CP = Circunferéncia Peitoral; CF = Circunferéncia Flanco; LP = Largura Peitoral; LF
= Largura Flanco; AP = Altura Peitoral; AF = Altura Flanco; P = Profundidade.

Os resultados foram similares aos de Banik et al. (2012), que encontraram correlagdes
altas entre o PC com as medidas morfométricas de circunferéncia peitoral, profundidade e
comprimento dorsal de 90%, 89% e 91%, respectivamente. Kumari et al. (2020) buscando
correlacionar medidas morfométricas com o PC utilizando 39 suinos machos e fémeas e
obtiveram valores de 89% e 76% entre o PC e a circunferéncia peitoral e comprimento dorsal.

O comprimento dorsal foi a medida morfométrica mais citada na literatura devido sua
alta correlagdo e R? acima de 90% quando utilizado na predi¢do do PC, seguido da
circunferéncia peitoral e a média das alturas peitoral e no flanco (PEZZUOLO et al., 2018;
SUNGIRAI; MASAKA; BENHURA, 2014; FERNANDES et al., 2019). Ainda, segundo a
Tabela 4, as medidas morfométricas de profundidade e altura peitoral estdo altamente
correlacionadas com as demais (r > 0,80) e, além disso, possuem alta correlagdo linear entre si,
isto ¢, a insercdo das duas caracteristicas me modelos de predigdo podem gerar
multicolinearidade.

A Tabela 5 apresenta as correlagdes moderadas entre todas as medidas morfométricas
preditas com imagens digitais laterais e o PC, o que indica que mesmo sendo preditos
indiretamente, pela conversdo de pixels das imagens para cm, a correlagdo entre a variavel PC

e as demais (preditas) continuam apresentando correlagdo moderada a alta.
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Tabela 5 - Correlacao linear de Pearson (acima da diagonal) e valores de significancia (abaixo
da diagonal) entre o PC real e as medidas morfométricas preditas pelas imagens laterais.

CL AP AF P AL PL

PC 0,50 0,49 0,58 0,61 0,66 0,58
CL 1,00 0,80 0,76 0,74 0,94 0,98
AP <0,001 1,00 0,73 0,82 0,80 0,83
AF <0,001 <0,001 1,00 0,89 0,85 0,82
P <0,001 <0,001 <0,001 1,00 0,83 0,80
AL <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 1,00 0,98
PL <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 1,00

CL = Comprimento Lateral; AP = Altura Peitoral; AF = Altura Flanco; P = Profundidade; AL = Area Lateral; PL
= Perimetro Lateral. *Capturadas pelo telefone movel.

Quanto as medidas morfométricas retiradas das imagens dorsais (Tabela 6), observa-se
a existéncia de alta correlagdo entre o comprimento do dorso e as medidas de largura peitoral
(89%), do flanco (86%) e abdominal (84%), além da area dorsal (82%) e perimetro dorsal
(93%), bem como também houve alta correlagdo entre estas medidas e o perimetro do dorso.

Yu, Lee e Morota (2021) estudando o desenvolvimento de modelos matematicos para a
predi¢do de PC por meio de medidas morfométricas manuais e preditas por imagens dorsais
encontraram altas correlagcdes de Pearson entre o PC real com as mensuragdes de comprimento
dorsal (89%), largura (83%), altura (70%) e volume calculado a partir das trés medidas (90%),
semelhante ao presente estudo, uma vez que em outros estudos o volume foi calculado a partir
da érea dorsal em pixels (KASHIHA et al., 2014; YU; LEE; MOROTA, 2021).

Da mesma forma que as medidas morfométricas reais, as preditas pelas imagens dorsais
também apresentaram correlagdes altas, acima de 82%, principalmente aquelas em comum
entre as reais e pela imagem lateral, como o comprimento dorsal (85% e 89%, respectivamente)
e a largura peitoral (89% e 86%, respectivamente), o que demonstra que mesmo sendo
mensuradas a partir de imagens digitais, essas medidas continuam a apresentar alta correlacao

com o PC.
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Tabela 6 - Correlagdo linear de Pearson entre o PC real (acima da diagonal) e valores de
significancia (abaixo da diagonal) e as medidas morfométricas preditas pelas imagens

dorsais**.

CD LP LF LA AD PD
PC 0,89 0,86 0,84 0,82 0,93 0,92
CD 1,00 0,81 0,75 0,72 0,90 0,97
LP <0,001 1,00 0,85 0,80 0,90 0,87
LF <0,001 <0,001 1,00 0,92 0,94 0,83
LA <0,001 <0,001 <0,001 1,00 0,91 0,81
AD <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 1,00 0,95
PD <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 1,00

CD = Comprimento Dorsal; LP = Largura Peitoral; LF = Largura Flanco; LA = Largura Abdominal. AD = Area
Dorsal; PD = Perimetro Dorsal. **Capturadas pelo Kinect®.

Pezzuolo et al. (2018) avaliando a eficiéncia do uso do sensor de profundidade para
predizer o peso corporal por meio da mensuragdo de medidas morfométricas em suinos entre 6
e 46 kg, observaram que as medidas morfométricas preditas pelas imagens digitais tiveram altas
correlacdes com as mensuragdes manuais, sendo de 77% para altura peitoral e 93% para
circunferéncia peitoral.

A Tabela 7 apresenta as varidveis e os parametros dos modelos selecionados para a
predicao do PC pela metodologia RLM e SVR a partir de medidas morfométricas reais e obtidas
por imagens digitais (lateral, dorsal e lateral-dorsal) e os valores de R>, RMSE, MAE ¢ o EPR,
representando a diferenga em kg entre o PC predito e o real.

O modelo matematico selecionado para predigdo do PC a partir das mensuracdes reais
pela metodologia RLM (Tabela 7; Equacdo 3) demonstrou que a varidvel resposta pode ser
predita pelas variaveis sexo e as medidas morfométricas de comprimento dorsal, largura e altura
peitoral. Assim, a partir das mensuragdes reais, pode-se constatar que o aumento em 1 cm nas
varidveis comprimento dorsal, largura peitoral e altura peitoral dos animais impacta diretamente
em aumento de 320 g, 1,19 kg e 1,28 kg, respectivamente, na média do PC dos suinos cruzados.

Sungirai, Masaka e Benhura (2014) tiveram como resultado a partir de medidas
morfométricas reais que a cada 1 cm a mais no comprimento dorsal, o PC ¢ aumentado em 1,18
kg em suinos cruzados na fase de terminagdo. Ainda, em Pezzuolo et al. (2018), a modelagem
matematica RLM demonstrou que para o aumento de 1 cm no comprimento dorsal mensurado,
real e o predito pelo sensor de profundidade, o PC aumenta em 409 g e 380 g, respectivamente,

em suinos na fase de crescimento e terminagao.
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No modelo matematico com as medidas morfométricas reais, o valor do R? que explicou
0 PC pelo RLM e SRV (Tabela 7; Equagao 3; Equagdo 4) foram bem préximos, de 95% e 99%,
respectivamente, tendo o comprimento dorsal, largura e altura peitoral como medidas em
comum.

A diferenga entre o PC real e o predito pelo SVR e RLM por meio das mensuragdes
reais foi de - 400 g e - 1,95 kg, respectivamente (Tabela 7; Equacdo 3; Equagdo 4). Essa
diferenca encontrada entre metodologias pode ser explicada pelo modo de como as variaveis
sdo selecionadas estatisticamente e a entrada/saida de cada uma delas por meio da regressao de
vetores de suporte e analise de regressdo linear, sendo considerado os valores de R? e VIF < 10
seguido do método stepwise (AIC), respectivamente. Por isto, as variaveis preditoras do PC nao
sdo as mesmas entre os modelos selecionados, bem como os erros de predi¢do também sao
diferentes.

A Equagdo 5 (Tabela 7) apresenta a medida morfométrica de profundidade mensurada
a partir da imagem lateral do animal como a tinica preditora do PC, considerando que o aumento
em 1 cm ocasiona aumento discreto, porém significativo (P <0,05) na varidvel resposta. Ja a
Equagdo 6 (Tabela 7) aponta as medidas morfométricas largura peitoral e flanco (R*=49%)),
apresentando menores erros do que o modelo que inclui apenas profundidade (R*=40%) para
predizer o PC, por meio do RLM.

Da mesma forma que a predigao de PC pelas imagens laterais discutidas acima (Tabela
7; Equacdo 5; Equacdo 6), quando as imagens foram capturadas dorsalmente, a inclusdo das
variaveis da largura e do fator sexo sob a predicdo do PC também ndo tiveram aumentos
consideraveis sob a variavel dependente, mas foram significativas (Tabela 7; Equacdo 7;
Equagao 8). O impacto do sexo dos animais na predi¢cao do PC ¢ esperado pois, de modo geral,
machos tendem a ser mais pesados do que fémeas quando animais da mesma idade sdo
comparados.

As imagens laterais e dorsais (Tabela 7; Equagdo 9) quando combinadas no modelo
RLM apresentam as variaveis preditoras profundidade e largura peitoral. A profundidade e a
largura peitoral, apesar de valores pequenos, apresentam influéncia significativa ao PC real
quando aumentadas em 1 cm, o que ressalta a importancia da selecao fenotipica de animais
mais largos na cavidade toracica e com maior profundidade.

Por ultimo, quando combinadas as medidas morfométricas preditas por ambas imagens
laterais e dorsais, a quantidade de variaveis preditoras pela analise SVR foi superior aos demais
modelos matematicos (Tabela 7; Equagdo 10). Contudo, esse modelo mais completo pode ser

considerado como o mais préximo do PC predito com as mensuragdes reais, pelo fato de incluir
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mais informagdes de medidas dos animais e, quando comparado com a analise RLM, explicam
10% a mais da variancia do PC.

O melhor modelo a partir da andlise RLM e mais préoximo ao real foi o obtido pelas
medidas morfométricas das imagens dorsais (Tabela 7; Equagado 7), sendo estas explicando 91%
da variancia do PC predito e com 3,83 kg acima do real. Quanto a analise por SVR, o melhor
modelo de predi¢dao do PC foi o combinado de imagens dorsais e laterais (Tabela 7; Equacao
10), com 98% das medidas morfométricas explicando a variancia do PC predito.

Entretanto, apesar de o melhor modelo de predi¢do apontado pelo estudo ser o que
combina as imagens laterais e dorsais, o0 modelo com imagens dorsais pelo método SVR
demonstrou alta eficiéncia (R? = 91%) e maior praticidade de uso, ja que possibilita a coleta de
dados de modo sistematizado, apresentando potencial para ser utilizado em animais agrupados

em lotes com maior facilidade.
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Tabela 7 - Modelos selecionados para a predicdo do PC a partir da modelagem matematica RLM e SVR.
Coleta Equacio Modelagem Modelo Selecionado R*> RMSE MAE EPR

3) RLM PC = —-110,05 + 4,38 Sexo + 0,32CD + 1,19LP + 1,28 AP 095 6,78 484 -195

Real
PC = 0,38 + 9,12CD + 12,89CP + 9,03CF + 8,13LP + 7,79LF
4) SVR 0,99 025 0,07 -0,40
+ 7,31 AP + 7,03 AF + 9,18 P

imagem RLM PC = —10,06 + < 0,00125 P 040 13,57 1195 +566
%
lateral® ¢ SVR PC = 8,78 AP + 6,89 AF 049 1188 985 +420
Imagem () RLM PC = —46,77 + 6,25 Sexo + 0,0019 LP + 0,00015 LA 001 745 628 +382
dorsal**
@®) SVR PC = 023 + 825LP + 8,03 AD + 6,50 CD 086 729 6 +2,10
©) RLM PC = —56,25+ < 0,00112 P + < 0,00027 LP 088 820 7,08 +3.84
Imagem
lateral-
doreal PC = 0,27 + 7,59CL + 12,08LP + 8,01LF + 9,56 LA

(10) SVR + 10,50 AD + 11,16 PD + 7,52 AP + 8,36 AF 098 284 233 -0,80
+ 7,28 P + 6,42 AL + 595PL + 10,54 CD

CD = Comprimento Dorsal; CP = Circunferéncia Peitoral; CF = Circunferéncia Flanco; LP = Largura Peitoral; LF = Largura Flanco; AP = Altura Peitoral; AF = Altura Flanco;
P = Profundidade; CL = Comprimento Lateral; P = Profundidade; AL = Area Lateral; PL = Perimetro Lateral; LA = Largura Abdominal; AD = Area Dorsal; PD = Perimetro
Dorsal; EPR = Erro entre Predito-Real (kg). *Capturadas pelo telefone movel. **Capturadas pelo Kinect®.
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Os resultados apontam que a selecdo fenotipica para animais mais largos e altos na
regido peitoral podem trazer maior produtividade pelo aumento do PA em cevados terminados.
Entretanto, deve ser avaliado o impacto na lucratividade da propriedade, ja que animais de
maior porte apresentam maiores exigéncias nutricionais de mantenga, o que pode onerar o
sistema produtivo. Ademais, as caracteristicas que explicam maior propor¢ao da variancia do
PC encontram-se na parte anterior do animal (peitoral), aonde se localizam os cortes menos
nobres.

Fernandes et al. (2019) utilizaram imagens digitais para a predicdo de peso corporal
utilizando a coleta de fendtipos em suinos e relataram maior facilidade e praticidade, além da
reducdo de trabalhos manuais, mostrando a possibilidade de alcangarem alta precisdo de
predicao apenas com a informag¢do dos animais aos sistemas de visao computacional. Kongsro
(2014) demonstrou a aplicacdo de cameras do sensor de profundidade para a estimativa do PC
em suinos na fase de crescimento e terminagdo com um RMSE relatado de 4,8% (3,38 kg) e
um R? de 0,99 para 71 animais com a amplitude em 30 a 140 kg.

Condotta et al. (2018) estudaram imagens laterais e dorsais capturadas pela camera do
sensor de profundidade por meio das medidas de LF, CD e volume calculado pela area dorsal
em pixels. Os autores concluiram que a correlagdo entre o PC e o volume foi significativa e alta
(97%) e, além disso, indicaram que 99,07% da variabilidade do PC dos animais alojados nas
fases de crescimento e terminacao pode ser explicado pelo volume obtido por meio dos dados
fornecidos no sensor de profundidade da Microsoft Kinect®, resultando em erro de predigao
em 3,13 kg superior em comparagdo ao PC real.

Ainda, estudos recentes utilizando a modelagem matematica por meio de aprendizado
de maquina para a predi¢ao de peso corporal pelas medidas morfométricas extraidas de imagens
digitais como a area, perimetro e comprimento dorsal, verificaram erro de predi¢do em 3%
(JUN et al., 2018; CANG; HE; QIAO, 2019). Contudo, requerem uma sele¢do de um grande
nimero de imagens para que o algoritmo realize a detec¢do das bordas, segmentacao e predicao
dos valores das medidas morfométricas e as correlacione com o peso corporal (WANG et al.,
2008; WONGSRIWORAPHON et al., 2012).

Dentre os principais fatores que podem estar associados aos erros entre o PC real e o
predito estdo a falta de medidas computadorizadas da cabega e membros, heterogeneidade e
grande amplitude de PC, posicionamento do animal durante a coleta de dados, principalmente
ao mensurar o comprimento dorsal e sua importincia destacada ao longo do presente estudo

pela correlagdo ao PC, além disso, ao fato da segmentagdo e detecgdo de bordas dos animais
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nas imagens digitais ter sido realizada no modo "freehand", o que pode ocasionar sub ou
superestimacao dos pixels dentre as medidas morfométricas.

Os modelos elaborados a partir de imagens digitais capturadas a partir da camera do
sensor de profundidade e pelo telefone movel, neste estudo, mostrou-se grande potencial para
implementagdo em larga escala de modo automatizado, substituindo as mensuragdes de peso
com a balanga.

Estudos realizados para predicao de PC, devido a importancia dessa caracteristica na
lucratividade da atividade, devem ser ampliados incluindo mais animais e abrangendo
diferentes fases de produgdo e racas para que sejam utilizados de modo acurado na cadeia

suinicola.

6. CONCLUSAO

Os modelos matematicos desenvolvidos a partir das medidas morfométricas preditas
pelas imagens digitais provaram ter potencial para estimar o PC de suinos cruzados utilizando-
se medidas morfométricas como o comprimento dorsal, profundidade e largura peitoral. Dentre
os modelos que utilizaram imagens digitais, a combinagdo das imagens laterais e dorsais
apresentaram erro de 800 gramas a menos quando comparado com os valores reais, sendo
considerado o modelo mais adequado para a predicao do PC. O método SVR se mostrou mais
eficiente na predicao da caracteristica PC por meio das medidas morfométricas de comprimento

e area dorsal, altura e largura peitoral.
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ANEXOS

ANEXO A — TABELAS DA ANALISE ESTATISTICA

Tabela 8 - Estatistica descritiva das medidas morfométricas a partir das imagens laterais* em

pixels.
CL AP AF P AL PL
Média 8740000 5170000 5830000 3060000 268000000 22200000
DP 1130000 746000 942000 516000 65900000 2780000

Minimo 5310000 2930000 3620000 2030000 111000000 13800000
Maximo 11200000 7090000 8170000 4340000 417000000 28100000
CV (%) 12,92 14,43 16,14 16,86 24,58 12,55

CL = Comprimento Lateral; AP = Altura Peitoral; AF = Altura Flanco; P = Profundidade; AL = Area Lateral; PL
= Perimetro Lateral. *Capturadas pelo telefone mével.

Tabela 9 - Estatistica descritiva das medidas morfométricas retiradas das imagens dorsais**

em pixels.
CD LP LF LA AD PD
Média 1070000 328000 331000 332000 3170000 2610000
DP 139000 59900 64400 57300 948000 349000

Minimo 800000 209000 231000 247000 1850000 1980000
Maximo 1360000 485000 501000 486000 5610000 3390000
CV (%) 12,96 18,27 19,46 17,28 29,92 13,35

CD = Comprimento Dorsal; LP = Largura Peitoral; LF = Largura Flanco; LA = Largura Abdominal. AD = Area
Dorsal; PD = Perimetro Dorsal. **Capturadas pelo Kinect®.
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Tabela 10 - Variaveis preditoras e seus indices para o modelo matematico completo a partir
das imagens reais a partir da metodologia RLM.

Estimativa Erro padrao P-valor VIF***
(Intercept) -121,57 6,54 <0,001

Sexo 1,66 1,45 0,26 1,38
Comprimento Dorsal 0,19 0,11 0,10 3,83
Circunferéncia Peitoral 0,90 0,26 0,00 22,85
Circunferéncia Flanco 0,21 0,22 0,34 17,25
Largura Peitoral 0,48 0,46 0,30 7,01
Largura Flanco 0,48 0,43 0,27 5,46
Altura Peitoral 0,45 0,27 0,10 8,75
Altura Flanco 0,19 0,13 0,16 2,62
Profundidade 0,17 0,38 0,66 6,23

R? 0,96

R?* ajustado 0,96

***¥VIF < 10. Stepwise = menor AIC.
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Tabela 11 - Variaveis preditoras e seus indices para o modelo matematico completo a partir
das imagens laterais™* a partir da metodologia RLM.

Estimativa Erro padrao P-valor VIF***
(Intercept) 96,33 51,17 0,06637

Sexo 6,83 5,462 0,21775 1,52
Comprimento Lateral -<0,00114 <0,00111 0,20540 30,45
Altura Peitoral -<0,00102 <0,00107 0,81045 4,78
Altura Flanco -<0,00110 <0,00106 0,13560 7,40
Profundidade <0,00116 <0,00112 0,18761 7,46
Area Lateral <0,00101 <0,00100 0,00877 33,67
Perimetro Lateral -<0,00102 <0,00107 0,83773 85,72

R? 0,57

R? ajustado 0,50

*Capturadas pelo telefone movel. ***VIF < 10. Stepwise = menor AIC.

Tabela 12 - Variaveis preditoras e seus indices para o modelo matematico completo a partir
das imagens dorsais** a partir da metodologia RLM.

Estimativa Erro padrao P-valor VIF#***
(Intercept) -54,71 36,22 0,14

Sexo 5,154000 2,35100 0,03 1,12
Comprimento Dorsal <0,00149 <0,0014 0,24 26,74
Largura Peitoral <0,00137 <0,0014 0,40 5,50
Largura Flanco <0,00122 <0,0018 0,79 20,88
Largura Abdominal <0,00130 <0,0016 0,62 9,35
Area Dorsal <0,00108 <0,0011 0,49 88,33
Perimetro Dorsal <0,00106 <0,0012 0,80 56,84

R? 0,89

R? ajustado 0,87

**Capturadas pelo Kinect®. ***VIF < 10. Stepwise = menor AIC.
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Tabela 13 - Variaveis preditoras e seus indices para o modelo matematico completo a partir
das imagens laterais™ + dorsais** a partir da metodologia RLM.

Estimativa Erro padrao P-valor VIF***
(Intercept) -38,50 4472 0,39

Sexo 2,576000 2,648000 0,336900 1,62
Comprimento Lateral <0,00105 <0,00106 0,403800 37,16
Altura Peitoral <0,00107 <0,00103 0,032400 5,35
Altura Flanco <0,00103 <0,00103 0,417000 9,03
Profundidade -<0,00103 <0,00106 0,664800 8,90
Area Lateral <0,00100 <0,00100 0,197600 42,62
Perimetro Lateral -<0,00106 <0,00104 0,111400 99,21
Comprimento Dorsal <0,00164 <0,00141 0,126300 29,54
Largura Peitoral <0,00141 <0,00142 0,344800 5,84
Largura Flanco -<0,00115 <0,00181 0,858000 24,51
Largura Abdominal <0,00167 <0,00160 0,270100 10,66
Area Dorsal <0,00107 <0,00111 0,530500 97,77
Perimetro Dorsal <0,00100 <0,00123 0,985200 58,91

R2 0,91

R2 ajustado 0,89

*Capturadas pelo telefone movel. **Capturadas pelo Kinect®. ***VIF < 10. Stepwise = menor AIC.
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