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Abstract: knowledge of the variables of a process and from these be able to define with assertiveness the
values of control parameters are fundamental steps for the optimization of a system. The variation in the
size and weight of pigs of the same batch is a great problem for the slaughterhouses, since the parameters
of the stunners must be adjusted according to the mass of the animal. In this way, this article aims be able
to identify the live weight of pigs using computer vision tools, so that in the future it is possible to define
the stunning parameters through this technique. Studies in this segment show that it is possible to capture
images, treat them and use them for pattern recognition and definition of the area that the region of
interest occupies. Adding to the knowledge of the structure of pigs and the relationships between size and
weight of the animal, it was possible to identify the pig mass with 8% variation of the real value and
define which stunning parameters are most suitable for application at the moment of stunning. With this
technique it is possible to reduce the losses of meat characterized by bruises, bone fractures and bleeding,
consequences of the stunning process performed with misfed values. In addition to the economic benefits
to industries, such improvement makes the meat production more sustainable.

Resumo: Conhecer as variaveis de um processo e a partir destas definir com maior assertividade os
valores dos parametros de controle é um importante passo para conseguir sistemas mais otimizado. A
variacdo do tamanho e peso de suinos de um mesmo lote € um grande problema para os frigorificos, pois
os valores de tensdo, corrente e frequéncia dos insensibilizadores devem ser ajustados de acordo com a
massa do animal. Desta forma, este trabalho trata-se de um estudo inicial do desenvolvimento de um
sistema para identificar a massa de suinos através das ferramentas da visdo computacional, para que
futuramente seja possivel definir os pardmetros de insensibilizagdo com auxilio desta técnica. Estudos
neste segmento mostram que é possivel capturar imagens, trata-las e utiliza-las para reconhecimento de
padroes e definicdo da &rea que a regido de interesse ocupa. Adicionando a isto o conhecimento da
estrutura de suinos e as relagdes entre tamanho e o peso do animal, foi possivel identificar a massa de
suinos com 8% de variacdo do valor real. Aplicando esta técnica aos sistemas de insensibilizacdo é
possivel melhorar o resultado do atordoamento, evitando o descumprimento das normas de bem estar
animal e ainda reduzir as perdas de carnes caracterizadas por hematomas, fraturas 6sseas e sangramentos,
consequéncias do processo realizado com valores desajustados. Assim, além dos beneficios econdmicos
para as industrias, tal melhoria torna a producédo de carne mais sustentavel.
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1. INTRODUCAO

O aumento da eficiéncia dos sistemas de abate de frigorificos
é tema recorrente nas industrias que desenvolvem tecnologias
para este segmento. Diminuir as perdas presentes no processo
de insensibilizacdo dos animais é um dos desafios que estéo
em constante discussdo nas empresas produtoras de carnes,
solicitando que haja aumento na capacidade de abate e ao
mesmo tempo diminuicdo das perdas por hematomas e
fraturas quando o animal é atordoado.

Grande parte dos frigorificos utilizam sistemas de abate em
que o animal é insensibilizado por um choque elétrico antes
do sacrificio, no qual os pardmetros de tensdo, corrente e
frequéncia deste choque variam conforme a raga, a nutrigdo, a
idade e principalmente o peso dos suinos. Quanto maior for o
conhecimento sobre estas variaveis, melhor sera a eficiéncia
da insensibilizacdo, conseguindo resultados positivos na
qualidade da carne e diminuindo as perdas relacionadas a este
processo (EFSA, 2004; Gregory e Grandin, 1998; Nodari et
al. 2014).
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Entretanto, o comum é haver variagBes significativas no
tamanho dos suinos em um mesmo lote, tornando inviavel
que para cada animal que sera insensibilizado o operador
tenha de ajustar os pardmetros do atordoador, resultando em
animais que saem do processo semiacordados, algo péssimo
do ponto de vista do bem-estar animal, que exige a completa
inconsciéncia do suino antes do sacrificio (Ludtke et al.
2016), ou o exagero dos parametros citados acima, que
acarretam em inumeros problemas, como rompimento de
tenddes, fraturas 6sseas e hematomas, que se caracterizam
por perdas, ja que as partes em que se detectam estes
problemas serdo descartadas (Miele et al. 2010). Assim é
notavel como um sistema automatico que consiga identificar
a massa do suino antes da insensibilizacdo é de extrema
importancia, justificando o desenvolvimento de tecnologias
voltadas para esta aplicacao.

As areas “sujas” dos frigorificos, local onde os animais serdo
atordoados e posteriormente abatidos, sdo ambientes dificeis
de conseguir instalar sistemas alternativos, seja pela falta de
planejamento dos abatedouros, pelo projeto ndo adequado das
instalagdes e principalmente, pela exigéncia de um sistema de
robustez elevada, visto a quantidade de situagdes em que o
mesmo estara sujeito a dejetos, impactos, agua, poeira, etc.
Desta maneira, ¢ uma tarefa ardua conseguir desenvolver
uma solugdo que consiga suportar estas condigdes e entregar
resultados satisfatérios. O uso de células de carga para
pesagem de suinos no pré-abate, por exemplo, se mostrou
uma 6tima ideia, porém, sem sucesso na pratica, pois 0s
sensores acessiveis ndo suportaram o ambiente degradante,
além do problema de como fazer a separacdo dos animais
para pesagem individual, tudo isso somado aos custos de
adaptacdo estrutural necessaria para este tipo de sistema
tornaram a iniciativa pouco atrativa.

Com isso, novas tecnologias, que ndo necessitem de grandes
alteracBes estruturais nas linhas de abate e que sejam mais
robustas, surgem como excelentes alternativas para este
mercado, uma vez que problemas relacionados ao ajuste dos
pardmetros de  insensibilizacdo  representam  parte
significativa das perdas de carnes. Em alguns abatedouros,
quando estas perdas ndo ultrapassam 8% a situagdo é
considerada normal e dentro dos padrdes.

Uma alternativa interessante aos sistemas convencionais de
inspecdo é o campo da visdo computacional, onde surgem
cada vez mais solugBes para as mais variadas aplicacdes,
inclusive para os frigorificos.

Por definicdo, a visdo computacional é a responsavel pela
captura e analise de imagens, com o intuito de simular
caracteristicas da visdo humana, como reconhecimento e
percepgdo das informacBes do ambiente (Backes et al. 2016).
Sua aplicagdo é cada vez mais significativa em diversos
campos, seja para reconhecimento facial, inspecbes de
qualidade em processos industriais, monitoramento de areas
com veiculos ndo tripulados etc. (Jorge e Inamasu, 2014).

No campo da pecudria a visdo computacional tem sido
empregada para inspecdes e auxilio do controle de qualidade
dos produtores. Estudos buscam identificar fatores que
possam prejudicar o crescimento dos animais nas fazendas, a

alimentacdo, tempo de descanso e transporte, fato que
impacta diretamente na qualidade da carne no abate
(Schofield et al. 1999).

Também pode ser aplicada para conseguir identificar
caracteristicas fisicas, como o peso e o tamanho de animais,
area em que existem pesquisas desenvolvidas com o objetivo
de calcular o peso de frangos, ovelhas e suinos vivos. Para
estes Ultimos, a partir de medidas especificas do corpo é
possivel estimar a partir de imagens a massa com erro entre 5
e 6% dos valores reais (Brandl e Jgrgensen, 1996).

A maioria destas aplicagbes faz, a partir da captura de
amostras de imagens, o tratamento e a identificacdo do corpo
dos animais, extraindo informagdes como a area ocupada, a
medida da largura do corpo, ou alguma marca especifica para
identificacdo dos animais dentro do curral.

Estes meétodos sdo usados para fazer a dosagem de racéo
durante a fase de crescimento do animal, monitorar seu
crescimento, estabelecer padrfes entre seus hébitos de
descanso, alimentacdo e hidratagdo, entre outras (Schofield et
al. 1999).

Aliando estes conhecimentos as caracteristicas conhecidas do
ambiente em frigorificos, é possivel associar ambos e propor
solucdes que consigam reduzir o impacto que a variancia nas
caracteristicas corpdreas dos suinos causa no momento da
insensibilizac&o.

Em conjunto com a empresa Fluxo Equipamentos Industriais,
que produz insensibilizadores presentes em inUmeros
frigorificos e é referéncia em tecnologias para este segmento,
a proposta deste trabalho é utilizar imagens capturadas de
suinos e com o auxilio destes métodos de identificacdo da
massa através de técnicas da visdo computacional, conseguir
estimar a massa dos animais para ser utilizada no momento
do pré-abate, tornando possivel definir os pardmetros de
insensibilizagdo mais indicados para estes suinos. Com isso, é
possivel conhecer e posteriormente controlar o efeito da
variavel peso presente no processo de abate que muitas vezes
é ignorada dada a dificuldade em sua identificacdo, para
assim ser possivel amentar a eficiéncia dos abatedouros com
uma solucdo que ndo gere grandes impactos nas estruturas
fisicas das linhas de abates ja existentes.

1.1 Insensibilizacdo de suinos

A insensibilizag¢do de suinos é realizada através do método de
eletronarcose por trés pontos, onde na cabeca do animal
circula uma corrente elétrica entre dois pontos, um atras de
cada orelha, e o terceiro no peito, préximo ao coracéo,
provocando perda dos sentidos e parada cardiaca.

Para ambos os pontos, os efeitos que cada componente
elétrica possui sdo 0s mesmos. A tensdo garante que a
resisténcia elétrica criada pela gordura do corpo sera vencida
no inicio do choque e que a corrente indicada para aquele
suino sera atingida.

A frequéncia e a corrente sdo responsaveis diretas pela
qualidade da insensibilizacdo, quanto maiores, melhores



serdo os efeitos do atordoamento até o limite em que ha
morte do animal devido a valores exagerados e acarretam
maiores porcentagens de fraturas e perdas de carne. A
frequéncia costuma néo variar e na maioria dos abatedouros e
fica em torno de 600Hz para o choque aplicado na cabeca e
100Hz para o aplicado no peito. Sendo que o principal fator a
ser controlado é a corrente.

Por fim a resisténcia corp6rea dos suinos varia de animal para
animal, porém os insensibilizadores possuem sistemas de
controle que manipulam a corrente ou a tensdo durante a
descarga elétrica para garantir as especificagOes iniciais.

Assim, como a corrente € a variavel mais importante deste
processo, podendo ser definida por uma relagdo com a massa
do animal.

Atualmente, na maioria dos frigorificos 0 método de medi¢édo
do peso dos suinos é feito através de uma média do lote
inteiro, onde o caminhdo é pesado antes e depois de
descarregar os animais, essa diferenca é dividida pela
quantidade de porcos e assim tem-se um valor estimado.

Como € comum encontrar diferenca de até 80kg em um lote
de suinos entre o animal mais leve e o mais pesado, sendo
que para todos a mesma configuragdo dos parametros de
insensibilizacdo serdo aplicados, a implementacdo de
qualquer método que seja mais eficiente na medicdo da massa
de cada animal é, sem duvidas, uma grande melhoria.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1 Ferramenta de desenvolvimento

Existem inimeras linguagens de programacdo e softwares
que sdo capazes de trabalhar com sistemas de visdo
computacional. A biblioteca OpenCV®, por exemplo, é
distribuida de forma gratuita e conta com interface para
linguagens como C++®, Python® e Java®, sendo compativel
com Windows®, Linux®, Mac OS®, iOS® e Android®.
Possui indmeros mdédulos e bibliotecas para adaptacfes a
plataformas e linguagens e para aumentar seu desempenho
(Bradski e Kaehler, 2008).

Sua grande vantagem esta na quantidade de artigos e projetos
que a utilizam, gerando bibliografias extensas e mais
funcionalidades conforme seu uso. Porém, por ser escrita em
C® e C++®, normalmente necessita de adaptacfes para
funcionar em outras linguagens, caso da biblioteca
SimpleCV® para Python® (Bradski e Kaehler, 2008).

Como alternativa surgem os softwares matematicos, como o
MATLAB® e o LabVIEW®, ferramentas computacionais
muito confidveis. Varias destas possuem recursos destinados
ao estudo e desenvolvimento de programas voltados para a
area da visdo computacional.

O MATLAB® possui linguagem de programagdo propria,
bastante similar a linguagem C®, muito conhecida e
utilizada. Seu uso agrega valor a todo sistema pela
confiabilidade que possui e a todos os recursos de
bibliografia disponiveis atualmente.

Por afinidade e conhecimento obtido de aplica¢des anteriores,
0o MATLAB® foi escolhido como plataforma de
desenvolvimento.

2.2 Ambiente de aquisicdo das imagens

Uma das maneiras estudadas para obter-se as imagens
consiste em gravar um pequeno video com a camera voltada
para baixo, a cerca de 2 metros do solo, onde 0 objetivo é
conseguir selecionar frames em que apareca as costas do
suino, visto que medidas como o comprimento entre a cauda
e 0 pescoco, a largura dos ombros e em alguns casos a largura
dos quadris sdo importantes para chegar ao calculo da massa.
Estes métodos apresentam valores calculados com diferenca
em torno de 5% do real (Wang et al., 2008).

Alguns autores aplicam conceitos de fotografia ao estudo,
como o uso de mais de uma camera, iluminagdo artificial,
regulagem do foco, abertura de lente e uso de um ambiente
controlado para captura das fotos (Wang et al., 2008).

Com isso, ha varias maneiras de se obter as imagens, levando
em conta qual o método utilizar para capturar a foto, tipo da
camera, seu posicionamento e configuracfes, se serd um
video onde se selecionard os melhores frames ou varias fotos
em que a melhor é escolhida.

A escolha das fotografias para serem usadas no estudo foi
feita manualmente, onde buscou-se as em que o animal
aparecia inteiramente, na posicdo horizontal e com foco no
corpo do suino.

Cogitou-se no inicio das discussdes sobre o projeto instalar
um sistema para captura das imagens em um frigorifico, para
possuir maior grau de compatibilidade com o cenério de
aplicacdo, porém a opcao teve de ser descartada. Assim, foi
necessario procurar algum produtor local que autorizasse que
as imagens fossem capturadas em sua propriedade. Definido
este produtor, comegou-se 0 processo de preparagdo para
aquisicéo das fotos.

Em outros projetos similares, foi possivel identificar alguns
pontos, como o uso de iluminacéo artificial e ter um fundo
contrastante com a cor de pele dos suinos, que seriam
importantes para auxiliar no momento do processamento das
imagens (Silva e Weizenmann, 2018).

Um agravante do local onde as imagens foram obtidas era o
espaco onde os animais ficavam alojados, como na maioria
das granjas deste tipo, um curral construido de madeira. Foi
necessario fixar a cAmera em uma viga no teto de maneira
que fosse possivel capturar imagens do solo em uma éarea
onde o suino passaria ou ficaria parado.

Para diminuir a incidéncia de luz natural no ambiente, cobriu-
se uma das paredes com uma lona preta e outra foi
posicionada no solo onde o animal circularia para obter maior
contraste do fundo da imagem com o objeto de interesse.
Usou-se uma luminaria com uma lampada de 1200K
(vermelho) préxima ao animal para ressaltar o tom de pele
nas fotografias e uma segunda fonte de luz com iluminacéao



em torno de 3000K (amarelo) para eliminar sombras que a
luz natural pudesse gerar.

Conforme os suinos circulavam pelo ambiente a lona do chédo
ficava mais suja e com o intuito de manter o animal parado,
um pouco de racdo foi colocada sobre a lona, 0 que acabou
gerando ruidos e posteriormente exigiu tratamentos para
isolar a area de interesse.

2.3 Aquisicdo das amostras

A etapa de aquisicdo ¢ o momento em que se simula o que 0s
olhos capturam. E a etapa inicial de qualquer sistema de visdo
computacional e é realizada por scanners, filmadoras,
maéquinas fotograficas, webcams, etc. (Backes et al. 2016).

O produtor dispunha de 3 suinos com tamanho razoavel para
o0 estudo, definidos como suino_1, suino_2 e suino_3 para
identificacdo posterior.

Em média foram capturadas 10 imagens de cada suino, com e
sem a luz vermelha, com e sem a luz amarela e sem ambas as
luzes. Buscou-se capturar apenas imagens em que o animal
estivesse na posicdo horizontal, conforme Fig. 1, para ter um
padrdo para ser mais simples a tarefa de selecionar e
identificar determinadas regides.

Fig. 1 Exemplo de amostra.

Apos isso pesou-se cada animal com uma balancga de contra
peso para posteriormente ser feita a comparacdo dos valores
calculados e medidos.

Para captura das imagens foi usada uma webcam cedida pela
Fluxo, da marca Logitech® modelo C525, com 720p de
resolugdo méaxima e foco automéatico. Uma camera para uso
pessoal, normalmente empregada para chamadas de video,
mas que atendeu as necessidades.

2.4 Processamento de imagens

Apb6s as imagens serem escolhidas, com auxilio das
toolboxes do MATLAB é necessario aplicar filtros para
eliminar ruidos, interpretar a geometria corporal do animal e
identificar medidas importantes para a relagcdo entre area e
massa. Varias ferramentas sao utilizadas nestes processos e é
possivel definir um fluxograma com os passos que foram
seguidos, Fig. 2.

Processamento
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Parametros de Relagao
Insensibilizagdo Area x Massa

Fig. 2 Fluxograma de operacoes.

2.4.1 Processamento

Esta etapa é a responsdvel por melhorar a imagem,
eliminando alguns ruidos, salientando bordas, aumentado o
contraste e outros processos que tenham o objetivo de
adequar a imagem para as proximas fases (Backes et al.
2016).

No tratamento as imagens sdo convertidas para tons de cinza
e tem seu contraste aumentado para facilitar a identificacdo
da regido de interesse.

A binarizacdo consiste em transformar a imagem para niveis
binérios, exemplificado na Fig. 3, onde o O representa o
preto, fundo da imagem e o 1, branco, representa o suino.

Fig. 3 Imagem binarizada.

2.4.2 Segmentacdo

Responsavel por particionar a imagem em regides de

interesse, nesta etapa o corpo do suino é isolado para
conseguir extrair a area com maior nivel de exatidao.

E possivel que ruidos estejam proximos ou até conectados a
regido de interesse, 0 que faz com que a area seja alterada e
consequentemente interpretada erroneamente. Uma das
maneiras de conseguir desconectar estes ruidos é usar o
método de erosdo, que faz com que as redondezas dos pixels
sejam reduzidas. Isto faz com que regides conectadas por
pequenos ruidos se desconectem, porém, também causa
perdas da regido de interesse, Fig. 4.



Fig. 4 Imagem apds erosdo.

Os ruidos remanescentes representam &reas pequenas, muito
menores que a regido de interesse, bastando-se remover areas
menores que um valor n que pode ser calculado
empiricamente pelo usuario, Fig. 5.

Fig. 5 Imagem ap6s a remocao de ruidos.

Para recuperacdo da area perdida pelo processo de erosdo,
utilizou-se seu processo inverso, conhecido como dilatagéo,
que faz com que os pixels tenham sua area dilatada de acordo
com parémetros de tamanho e forma estabelecidos. Pequenos
“buracos” da regido de interesse sdo preenchidos com a
funcdo fillholes, Fig.6.

Fig. 6 Imagem apos a dilatagdo e preenchimento.

2.4.3 Extracdo de Caracteristicas

Etapa em que o objetivo é obter um conjunto de
caracteristicas do objeto de interesse. Em outras palavras,
essa fase é responsavel por encontrar uma codificacdo
numérica que represente a imagem (Backes et al. 2016).

A identificacdo das bordas foi um passo necessario para
calcular a largura do corpo para correcBes da area e para
remocdo da cabeca. Apds os primeiros calculos da massa
percebeu-se que com a cabega e as orelhas presentes o erro
ficava aproximadamente 50% maior do que quando eram
removidas. Para extracdo dessa regido, um método é o de
identificar a derivada da largura do corpo, pois na parte do
pescoco havera uma grande variacdo da medida, tornando
possivel localizar e remover os pixels dessa regido, Fig. 7 e
Fig. 8 (Wang et al., 2008).
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Fig. 8 Imagem apds remocdo da cabeca.

Com a realizacdo destas etapas torna-se possivel aplicar o
algoritmo que relaciona estas medidas encontradas com a
massa.

2.5 Célculo da massa

Para se identificar os objetos e suas caracteristicas presentes
na imagem, a visdo computacional trabalha com
reconhecimento de padrdes (Lucena et al. 2016). Quando se
trata da estimacdo de perimetros, areas e volumes, 0s
métodos consistem em definir relagcdes entre as medidas para
que ao obter-se a imagem, os algoritmos busquem identificar
estas medidas para estimar a variavel que se deseja conhecer
(Li et al. 2013).

Uma das maneiras mais utilizadas para conhecer estas
variaveis é feita através da contagem dos pixels da regido de
interesse da imagem (Kollis et al. 2007; Wang et al., 2008).



Estudos para definir o peso de suinos usam diferentes
métodos. As solugbes variam conforme as situacOes para
captura da imagem se apresentam, disponibilidade de
material e quais pardmetros se tem acesso (Li et al. 2013).
Porém, um ponto em comum de todos € a relagdo da area que
0 suino ocupa com seu peso. Desde os anos 90 existem
artigos que conseguem relacionar estas duas medidas (Brandl
e Jorgensen, 1996).

Alguns autores levam em consideracdo fatores genéticos,
alimentacdo, raca e a idade dos suinos ao estudo, gerando
relacOes diferentes e modelos que levam em conta até a altura
do animal (Brandl e Jargensen, 1996). Obtida através do
auxilio de mais uma cdmera instalada na lateral de maneira
que consiga identificar a distancia do chdo até as costas dos
porcos (Kollis et al. 2007; Wang et al., 2008).

Como s6 foi possivel trabalhar com a imagem das costas e a
insercdo da raca ao estudo necessitaria de modelos mais
complexos optou-se por usar a equagdo (1) apresentada no
trabalho de Li et al. (2013), onde m é a massa e A representa
a area em metros quadrados.

m= - 15,56 + (411,3*A) 1)

Calculada a massa do suino, a partir de consultas a
documentos com a relacdo de massa x pardmetros de
insensibilizacdo presentes na empresa parceira deste trabalho,
uma tabela relacionando estas duas variaveis pode ser
estabelecida e ser usada pelo MATLAB para apresentar as
faixas de valores mais indicadas de acordo com os dados para
a insensibilizacdo dos animais.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES
3.1 Céalculo da massa

Os valores de massa obtidos apresentaram margem de 8% de
diferenca do medido no dia da aquisicdo das imagens. Esta
variacdo acontece devido a vérios fatores, que durante o
trabalho ficaram mais claros e possibilitaram entender o
impacto que causam no resultado do calculo.

Possuir alto contraste entre a regido de interesse e o fundo da
imagem e ter o chdo limpo, por exemplo, reduziriam a perda
de pixels no momento da remocéo de ruidos. Dispor de mais
uma camera para capturar imagens laterais do suino e
identificar sua raga poderiam também melhorar o resultado,
ja que, como citado anteriormente, algumas aplicacdes
semelhantes conseguem medi¢cfes com menos de 6% de
diferenca do valor real.

Mesmo com estes pontos, o algoritmo funcionou para as trés
amostras e na tabela 1 sdo apresentados os resultados de
massa obtidos apds a aplicacdo da equacéo de relacéo e o erro
entre o valor real.

Das 10 amostras coletadas de cada suino buscou-se usar as
que tivessem melhor foco e contraste, onde o corpo inteiro

estivesse presente e que o foco da imagem estivesse no corpo
do animal.

Tabela 1. massa calculada, massa efetiva e 0 erro entre as

duas
Massa Massa Erro
calculada (kg) efetiva (kg) (%)
Suinol 59,03 57,3 3,02
Suino2 80,58 76,8 4,92
Suino3 72,48 67,5 7,38

Das amostras coletadas, as que apresentaram melhores
resultados foram as que houve iluminacdo artificial de
1200K. O ressalto de contraste que este tipo de luz
proporcionou auxiliou a identificacdo da regido de interesse.
Isto também teve impacto direto no resultado do algoritmo
para identificacio da massa, pois até para o suino que
apresentava manchas escuras no corpo a perda de éarea
causada pelo tratamento da imagem foi menor e possivel de
correcdo, fato que ndo foi possivel com as imagens sem este
tipo de luz.

3.2 Analise dos Resultados

Mesmo com a variagdo que o célculo de massa apresenta, o
avanco que esta técnica de identificagdo e ajuste traz pode
melhorar significativamente o processo de insensibilizacao.

Outro ponto sdo as melhorias para aquisicdo das imagens
identificadas durante o desenvolvimento deste projeto, que se
bem estruturadas e trabalhadas podem melhorar o resultado e
tornar o processo ainda mais controlado e assertivo. O
desenvolvimento atual ainda depende de um operador para
fazer a aquisigdo e selecionar a melhor imagem, o que ainda
seria um empecilho para implantag&o real.

4. CONCLUSAO

Os valores obtidos sdo satisfatorios visto que atualmente néo
ha qualquer sistema que mega esta variavel no momento de
pré-abate nos frigorificos do pais. Dada a restricdo de
conseguir identificar a raca dos suinos, devido as variacdes
que existem nos lotes que chegam aos abatedouros, e o
trabalho extra de modelar uma equacdo para cada, um
modelo genérico que usa a &rea para encontrar a massa do
animal e retorna valores com 8% de variagdo mostra-se um
avanco importante para diminuir as perdas de carne devido as
insensibilizacbes efetuadas com pardmetros desajustados.
Este € um passo importante para o aprofundamento no estudo
da relagdo da massa com os parametros de insensibilizacdo e
aponta que esta pode ser uma técnica promissora para
resolucdo deste problema que varias empresas produtoras de
carnes enfrentam atualmente.

O numero de amostras de animais para este trabalho foi baixo
devido as condicfes apresentadas para execugdo e testes com
quantidades maiores de suinos sd0 necessarios, pois
conseguiriam identificar mais melhorias para serem
implementadas e aumentariam a confiabilidade do sistema.




O método proposto é interessante por ndo exigir alteragdes
significativas no modelo atual de abate usado no Brasil. Uma
vez que para este tipo de sistema os frigorificos precisariam
apenas de um computador para executar o algoritmo, instalar
um sistema de captura de imagens, de iluminacéo e pintar o
ch@o para aumentar o contraste, por exemplo, ho momento
em que estes estdo na fila pré-insensibilizacéo.

A possibilidade de implementar sistemas de redes neurais
para identificar automaticamente a presenca do animal e
selecionar as melhores imagens para utilizacdo se mostra
interessante, ja que eliminaria a necessidade de um operador
para captura e selecdo das fotografias. Outra melhoria
identificada é desenvolver um sistema embarcado que
acompanhe o insensibilizador e transforme esta etapa uma
caracteristica dos equipamentos para este segmento, atrelando
mais valor de mercado para o produto e conseguindo
incentivar o desenvolvimento de tecnologias para este setor.
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