
 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MATO GROSSO 

CAMPUS UNIVERSITÁRIO DE SINOP 

INSTITUTO DE CIÊNCIAS AGRÁRIAS E AMBIENTAIS 

PROGRAMA DE PÓS - GRADUAÇÃO EM ZOOTECNIA 

 

Avaliação da cobertura de gordura de novilhas e vacas 

usando visão computacional. 

 

Elton Fernandes dos Santos 

Dissertação apresentada ao Programa de Pós- 

Graduação em Zootecnia da Universidade Federal de Mato 

Grosso, Campus Universitário de Sinop, como parte das 

exigências para a obtenção do título de Mestre em 

Zootecnia. 

Área de concentração: Produção Animal 

 

 

Sinop, Mato Grosso 

Julho de 2021



 

 

 

ELTON FERNANDES DOS SANTOS 

 

 

 

Avaliação da cobertura de gordura de novilhas e vacas 

usando visão computacional. 

 

 

Dissertação apresentada ao Programa de Pós- 

Graduação em Zootecnia da Universidade Federal de Mato 

Grosso, Campus Universitário de Sinop, como parte das 

exigências para a obtenção do título de Mestre em 

Zootecnia. 

Área de concentração: Produção Animal 

                                                                  Orientador: Prof. Dr. Luciano Bastos Lopes  

     Coorientadora: Dr. Laurimar Gonçalves Vendrusculo 

 

 

 

 

 

Sinop, Mato Grosso 

Julho de 2021



1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



2 

 

 



3 

 

 

 

AGRADECIMENTOS 

 

Agradeço a Deus, pela vida. 

À minha família, minha mãe Rita de Cassia Amaral Santos e meu pai José da 

Paixão Santos que me apoiaram durante toda jornada acadêmica. Ao meu orientador Dr. 

Luciano Bastos Lopes por aceitar esse desafio, pela confiança e amizade. A Dra. Laurimar 

Gonçalves Vendrusculo pelas orientações e apoio durante todo processo. As amizades 

construídas decorrente do mestrado em especial, a Scheila Geiele Kamchen e Kássila 

Fernanda Bertogna pela parceria e apoio. Ao colaborador Janderson Oliveira que se 

colocou à disposição para nós auxiliarmos durante todo processo de coleta de imagem e 

classificação de carcaças. 

 

 

 

 

 

 

 

 



4 

 

 

 

BIOGRAFIA 

 

Elton Fernandes dos Santos, filho de José da Paixão Santos e Rita de Cássia 

Amaral Santos, nasceu em 5 de abril de 1990 na cidade de Colíder, Mato Grosso. Em 

2014 iniciou a graduação de bacharelado em engenharia elétrica na Universidade 

Estadual do Estado de Mato Grosso – Campus Sinop, com conclusão em 2019. Foi 

bolsista da FAPMAT onde trabalhou no projeto “Correção de Erro na Geração de Atraso 

Digitalmente Controlado de Alta Precisão” entre 19/10/2018 a 28/09/2019. Em agosto de 

2019, iniciou o programa de Pós-graduação em Zootecnia pela Universidade Federal de 

Mato Grosso – Campus Sinop, com linha de pesquisa em produção animal. 

 

  



5 

 

RESUMO 

SANTOS, Elton Fernandes. Dissertação de Mestrado (Zootecnia), Universidade Federal 

de Mato Grosso, Campus Universitário de Sinop, fevereiro de 2021, 58f. Avaliação da 

cobertura de gordura de novilhas e vacas usando visão computacional. Orientador: 

Prof. Dr. Luciano Bastos Lopes. Coorientadora: Dr. Laurimar Gonçalves Vendrusculo. 

 

Embora haja procura por carne magra, essa não se sobrepõe à importância da cobertura 

de gordura em sua função de preservar as características organolépticas da carne durante 

o processo de resfriamento. Mudanças estruturais e processos bioquímicos que acontecem 

nas primeiras 24h post morte impactam diretamente a qualidade da carne, e a cobertura 

de gordura subcutânea minimiza esse impacto, agregando valor ao produto final. Porém, 

os métodos de avaliação classificam as carcaças de acordo a qualidade de acabamento, 

não quanto ao percentual da carcaça protegida pela cobertura de gordura.  O objetivo 

deste estudo foi avaliar métodos de visão computacional para estimar a cobertura de 

gordura em carcaças bovinas, além de verificar a relação da cobertura de gordura com o 

sistema de classificação SEUROP. Uma rotina de processamento de vídeo em tempo real 

foi proposta para calcular o percentual de cobertura de gordura subcutânea. O método 

conseguiu mapear as regiões da carcaça coberta com gordura com 98% de precisão. As 

classificações apresentaram baixa correlação com o percentual de cobertura de gordura 

(𝑅2 = 0,3  para o sistema do frigorífico e 𝑅2 = 0,6 sistema SEUROP), também houve 

baixa concordância entre as avaliações dos quatros especialistas (Kappa < 0,3). Por fim, 

foi proposto um modelo de deep learning para realizar a classificação do frigorífico, 

modelo apresentou 82% de acurácia.  

Palavras-chave: Acabamento, automação, processamento de imagem. 
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ABSTRACT 

SANTOS, Elton Fernandes. Dissertação de Mestrado (Zootecnia), Universidade Federal 

de Mato Grosso, Campus Universitário de Sinop, fevereiro de 2021, 58f. Evaluation of 

heifer and cow fat coverage using computer vision. Orientador: Prof. Dr. Luciano 

Bastos Lopes. Coorientadora: Dr. Laurimar Gonçalves Vendrusculo 

Although there is a demand for lean meat, this does not outweigh the importance of fat 

coverage in its function of preserving the organoleptic characteristics of the meat during 

the cooling process. Structural changes and biochemical processes that take place in the 

first 24 hours after death directly impact meat quality, and subcutaneous fat coverage 

minimizes this impact, adding value to the final product. However, the evaluation 

methods classify the carcasses according to the quality of finish, not the percentage of the 

carcass protected by the fat coating. The aim of this study was to evaluate computer vision 

methods to estimate fat coverage in bovine carcasses, in addition to verifying the 

relationship of fat coverage with the SEUROP classification system. A real-time video 

processing routine was proposed to calculate the percentage of subcutaneous fat coverage. 

The method was able to map the regions of the carcass covered with fat with 98% 

accuracy. The ratings showed low correlation with the percentage of fat coverage (𝑅2 =

0.3 for the refrigerator system and 𝑅2 = 0.6  SEUROP system), there was also low 

agreement between the assessments of the four experts (Kappa < 0.3). Finally, a deep 

learning model was proposed to carry out the classification of the slaughterhouse, a model 

showing 82% accuracy. 

Key words: Cow finishing, automation, image processing. 
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1 INTRODUÇÃO GERAL 

O surgimento de novas tecnologias promoveu otimizações significativas em 

vários setores da agricultura nas últimas décadas, mas apesar dessa onda de tecnificação, 

a pecuária brasileira pouco tem se beneficiado dessa evolução tecnológica, onde os 

métodos tradicionais caracterizados pela baixa adoção de tecnologias ainda são uma 

realidade (Neves et al. 2014, Ribas, 2017, Santos et al. 2018, Mandarino et al. 2019). 

No cenário competitivo atual, a informação, seja ela científica, social, produtiva, 

técnica ou econômica, é considerada um insumo básico para tomadas de decisão (Ribas 

et al. 2017). Segundo Luciane (2010), o gerenciamento de informação é um instrumento 

estratégico necessário para auxiliar os tomadores de decisões, permitindo controle por 

meio de análise consolidada de informações. Nesse aspecto, o processo de obtenção de 

dados torna-se uma tarefa fundamental. O estudo de Davenport (1998) reforça essa 

abordagem, enfatizando que para uma gestão mais eficaz, é necessário a integração de 

sistemas de aquisição de dados contínuos. 

A pecuária de precisão, assim como a agricultura de precisão, é um conceito cada 

vez mais abordado no mundo do agronegócio (Garcia et al. 2020). O avanço do 

conhecimento e a disponibilidade de sensores e equipamentos propiciam o aumento da 

automação na produção animal. Todavia, os processos de monitoramento e controle só 

terão impacto no manejo animal se forem projetados dentro da realidade dos produtores, 

apresentando pouca exigência técnica para operação e viabilidade econômica. 

No entanto, a baixa tecnificação na pecuária, não está só no campo, mas toda 

cadeia produtiva, incluindo abatedouros. Apesar de sua importância para o agronegócio, 

ainda são empregados métodos de avaliação visual para várias tarefas complexas em 

frigoríficos. Tarefas como, classificação por acabamento e avaliação de conformação de 
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carcaças podem ser aprimoradas empregando métodos de visão computacional. A falta 

de profissionais qualificados, e principalmente baixa eficácia, em conjunto com o 

aumento dos rebanhos comparado com as vantagens dos sistemas computadorizados, 

preconizam uma necessidade de automatizar tarefas repetitivas realizadas por humanos. 

Este estudo pretende contribuir para o processo de automação das atividades 

relacionadas à avaliação de carcaças no frigorífico, utilizando métodos de visão 

computacional para estimar a cobertura de gordura subcutânea em bovinos no post 

morten. Também foi proposto um modelo computacional para realizar a predição das 

classificações realizadas pelo frigorífico.  

 

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1 Resfriamento de carcaça bovinas 

O processo de refrigeração das carcaças influencia na qualidade da carne. 

Mudanças estruturais e processo bioquímico que acontecem durante as primeiras 24h post 

morte estão diretamente relacionados com a cobertura de gordura subcutânea (Ricardo, 

2010). Essa camada de gordura é responsável por proteger a carcaça durante o 

resfriamento, reduzindo a perda de água e o encurtamento da carcaça, por consequência 

evitando a perda de peso. 

A gordura de cobertura realiza um isolamento térmico que além de evitar a perda 

de água e o ressecamento, desacelera a oxidação das mioglobinas controlando a 

concentração de sais minerais (Lawrie, 2005). As regiões dos cortes superficiais são os 

que apresentam maior ressecamento e escurecimento por estar expostas a baixas 

temperaturas. A cobertura de gordura adequada preserva a qualidade da carne mantenho 

as caraterísticas desejadas pelo consumido (Ima, 2010). 
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2.2 Classificação de carcaça 

Entende-se como carcaça o animal abatido, sangrado, esfolado, eviscerado, com 

as seguintes partes removidas: cabeça, patas, gordura peri-renal e inguinal, órgãos 

genitais externos, medula espinhal, diafragma e pilares, feridas de sangria (Santos, 2018). 

A classificação consiste em agrupa carcaças com caraterísticas semelhante, maturidade e 

sexo. já a tipificação é dada pela combinação da classificação de forma hierárquica, com 

restrições de conformação, acabamento e outras características que permite tipificá-las de 

acordo com a qualidade (Silva et, al. 2018).  

  A classificação de carcaça foi desenvolvida no início dos anos 70 pelo Reino 

Unido e pela França. Posteriormente a União Europeia e a Nova Zelândia também 

adotaram sistemas de classificação inspirados no modelo desenvolvido por estes países 

precursores. No Brasil, um sistema de classificação tipificação foi apresentado em 1989, 

com os parâmetros: sexo, maturidade, conformação e acabamento. Entretanto, a 

implantação não aconteceu de forma efetiva, devido à complexidade e difícil aplicação 

(Pereira et al, 2004).  

Em maio de 2004 foi apresentado uma nova normativa que regulamenta a 

classificação de carcaça bovinas em todo território Brasileiro tendo como base as 

características indicativas de qualidades: sexo, maturidade, peso e acabamento. 

Quanto ao sexo estabelece as seguintes categorias: 

⚫ Macho inteiro (M); 

⚫ Macho castrado (C) 

⚫ Novilha (F) 

⚫ Vaca de descarte (FV) 

Quanto à maturidade, avalia-se pelo total de dentes incisivos. 

⚫ Dente de leite (d) Animais com apenas o primeiro dente, sem perda das pinças. 

⚫ Dois dentes (2d) animais com até 2 dentes definitivos, sem perdas dos primeiros 

médios das primeiras dentições. 
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⚫ Quatro dentes (4d) - Animais com até 4 dentes definitivos, sem queda dos 

segundos médios das primeiras dentições 

⚫ Seis dentes (6d) - Animais com até 6 dentes definitivos, sem queda dos cantos da 

primeira dentição. 

⚫ Oito dentes (8d) - Animais com mais de 6 dentes definitivos. 

 

O acabamento de carcaça é verificado mediante a observação da quantidade de 

gordura de cobertura e sua distribuição na carcaça. Uma das formas de aferição é medir 

a espessura na região lombar e no coxão, (altura da 6ª,9ª,12ª costela), classificadas em: 

⚫ Magra (1) - gordura ausente 

⚫ Gordura escassa (2) - 1 a 3 mm de espessura. 

⚫ Gordura mediana (3) - acima de 3 e até 6 mm de espessura. 

⚫ Gordura uniforme (4) acima 6 e até 10 mm de espessura. 

⚫ Gordura excessiva (5) - acima de 10 mm de espessura.  

Atualmente o sistema de classificação Brasileira, não tem relação direta com a 

comercialização ou qualidade da carne, contrariamente seu objetivo é voltado para 

produção de animais com terminação precoce, incentivando o pecuarista a produzir 

animais mais jovens com acabamento adequado. Parâmetros importantes para o comércio 

como grau de marmoreio, cor, textura, maciez, sabor e suculência não são considerados 

pelo sistema de classificação (Santos et al, 2018). 

Embora haja métodos quantitativos para avaliar o acabamento de carcaça, como a 

medição da espessura de gordura, durante o processo de abate, essa medição manual é 

inviável em função da quantidade animais abatidos diariamente no frigorífico. Na prática 

a avaliação é realizada empiricamente por inspeção visual. Esse é um dos processos que 

adiciona a classificação nível de discordância entre os avaliadores. Stinga et al. (2020), 

relatou uma discrepância considerável entre classificadores com experiência maior ou 

menor que 5 anos. 

2.3 Classificação computadorizada 
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As primeiras pesquisas de visão computacional para avaliação de carcaças foram 

realizadas por Cross et al. (1983). Seus resultados mostraram que métodos de visão 

computacional tinham acurácia igual ou maiores que os avaliadores da USDA (United 

States Department do Agriculture) para predizer a massa muscular das carcaças (Geraldo, 

2018). A obtenção de parâmetros como gordura intramuscular, maciez de carne e 

rendimento de carcaça, por visão computacional já tem sido apresentada em diversos 

trabalhos tanto para bovinos (Pabiou et al. 2011, Rivaroli et al., 2017) como para suínos 

(Kashiha et al., 2014), ovinos (Einarsson et al., 2015) e aves (Chmiel et al., 2011). 

Dentre as vantagens de avaliação computadorizada estão: baixo custo de 

implantação grande potencial para automação e integração com máquinas já existentes na 

linha de abate. Trabalhos recentes como o de Stinga (2020) reforçam as vantagens do 

sistema, no seu estudo foi utilizado método computacional baseado no padrão SEUROP 

para avaliar acabamento e conformação a qual obteve uma acurácia de 84% em relação 

aos avaliadores. Entretanto, foi observado discordância entre os avaliadores 

principalmente em relação à conformação. Segundo Stinga (2020), a discordância 

evidencia a necessidade de padronizar essa avaliação inserindo métodos quantitativos 

como uso de processamento digital de imagem. 

2.4 Visão computacional 

Visão computacional é a ciência que estuda e desenvolve tecnologias que atribui 

às máquinas a capacidade de enxergar. A capacidade de visão não só permite extrair 

informação reconhecendo e classificando objetos, mas envolve a compreensão de 

contexto, o que torna uma tarefa bem desafiadora. O contexto de uma imagem nem 

sempre está explícito, sua compreensão está ligada a conhecimentos a priori, podendo 

exigir características típicas de humanos como a criatividade, capacidade de 

generalização e transferência de aprendizado (Chen et al, 2020). 
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O processamento digital de imagens PDI é parte integrante da visão 

computacional e consiste em executar operações matemáticas com objetivo de melhorar 

a qualidade espectral permitindo extrair informação. Um algoritmo de visão 

computacional é dividido em várias etapas, como na Figura 1. O DPI pode ser 

considerado com as partes de pré-processamento e processamento digital (Almeida 

2018). 

 

Figura 1: Rotina de um algoritmo de visão computacional. 

2.5 Segmentação de imagem 

O processo de segmentação separa regiões de uma imagem por contexto, isso pode 

ser simples como comparar valores de pixel, mas em ambientes dinâmicos pode se tornar 

bastante complexos. Os métodos de segmentação treináveis geralmente são alternativas 

que permitem resolver problemas que as técnicas determinísticas não admitem solução.  

Em problemas complexos, o uso de algoritmo baseado em aprendizado profundo 

(Deep Learning - DL) se destaca no quesito acurácia, principalmente em tarefas de 

reconhecimento e localização de objetos e isso não é diferente para segmentação (Bai et 

al, 2021). Uma rede neural convolucional (Convolucional Neural Network - CNN), é 

definida como um algoritmo de DL que extrai informação de grandes quantidades de 

dados. Essa capacidade pode ser atribuída aos extratores de características baseadas em 

camadas convulsionais que são construídas por um processo denominado treinamento. 

O treinamento consiste em um processo recursivo que busca minimizar a diferença 

da saída da rede e os rótulos (Yang et al, 2015). Os rótulos podem ser um conjunto de 

classes, posição de um objeto na imagem, ou uma máscara. Quando o rótulo é uma 

máscara, denomina-se de segmentação, as redes com essa característica tentam prever a 

classe em que cada pixel da imagem pertence. 
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O aprendizado adquirido pela rede neural convolucional no processo de 

treinamento é representado por pesos agrupados em matrizes denominadas de (kernel). O 

termo rede neural convolucional deriva-se da operação de convolução matemática 

realizada entre o kernel e a imagem de entrada. O conceito de convolução pode ser 

descrito como uma janela deslizante (kernel) que percorre toda imagem realizando a soma 

dos produtos entre os pixels sobrepostos. Para realizar uma operação de convolução 

temos que definir alguns parâmetros. São eles: tamanho do kernel, passo e a 

profundidade. O tamanho do kernel é a dimensão da matriz, o passo é a distância entre os 

pontos de ancoragem de cada operação e a profundidade é o total de kernel criado para 

cada camada convolucional. 

 

Figura 2: Operação de convolução entre uma matriz de entrada e um kernel 

(Wadhawan, Kumar, 2020). 

 

A U-net é uma arquitetura de rede neural baseada em aprendizagem profunda 

vencedora da competição ISBI em 2015. O modelo proposto por Ronneberger (2015) tem 

como principal característica as capacidades de aprender com um número muito reduzido 

de amostras, isso é decorrente de sua arquitetura em formato U e contrai e expande a 

imagem, simulando o processo de argumentação dentro das camadas convolucionais. 

Embora a U-net tenha custo computacional elevado, ela produz resultado excelente de 
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segmentação, o que é útil para criar banco de dados para treinar outros modelos (Li et al, 

2018, Tang et al, 2019).  

2.6 Transformação morfológica 

A transformação morfológica é baseada na teoria de conjuntos e em visão 

computacional é definida por duas operações elementares: erosão e dilatação. A erosão e 

a dilatação são definidas pelas equações 1 e 2 onde, onde A é a imagem, B é o elemento 

estruturante (Banon, 1998). 

A⊕B={z|B∩A} Dilatação 

AΘB{z|B⊆A} Erosão 

O resultado das operações de dilatação e erosão sobre uma imagem binária 

utilizando uma matriz 3x3 como elemento estruturante é mostrado na Figura 3. 

 

Figura 3: Operações de dilatação e erosão. a) imagem de entrada. b) imagem 

dilatada. c) Imagem erodida. 
 

A dilatação é uma união de deslocamento, ela expande as bordas, buracos 

pequenos são eliminados conectando objetos próximos. A erosão combina dois conjuntos 

usando vetor de subtração, ela remove parte da borda dos objetos separando objetos 

conectados. O efeito visual na imagem obtido pela combinação da erosão e dilatação, é a 

remoção de ruídos e fechamento de buracos.  

2.7 Processamento de vídeo 

Um vídeo é composto por uma sequência de imagens coletadas em um intervalo 

de tempo, possibilitando representar a sensação de movimento. As técnicas de análise de 

vídeo, além do processamento de imagem convencional, caracterizam-se pela extração 
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de informação temporal e compreensão de contexto. A dinâmica de movimento pode ser 

modelada por equações matemáticas acionando informações possibilitando resultado 

mais confiável do que se obteria apenas com imagem estática. 

2.8 Subtração de plano de fundo 

Considerando que o dispositivo de captura seja estacionário, o plano de fundo é 

formado pelos pixels com valores constantes na imagem ao longo do tempo. Porém, 

existem ruídos originados por variação luminosa que causam pequenas mudanças no 

valor dos pixels. Os algoritmos de subtração de plano de fundo visam filtrar esses tipos 

de ruído mapeando na imagem os pixels que representam os objetos em movimento 

(Zivkovic ,2004). Sagi (2016) propôs o modelo CNT (CouNT). Este algoritmo, 

basicamente, conta os quadros do vídeo de que um pixel fica sem alteração e utiliza essa 

informação como uma limitação para decidir se um pixel é fundo ou não. 
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CAPÍTULO 1 – DETERMINAÇÃO DO PERCENTUAL DE COBERTURA DE 

GORDURA EM CARCAÇAS BOVINAS USANDO VISÃO COMPUTACIONAL 

1 INTRODUÇÃO 

A carne bovina é uma das principais fontes de proteína animal para os seres 

humanos. Dentre as características almejadas pelos consumidores estão: suculência, 

maciez, sabor e cor atraente (Osullivana et al, 2003, Caridade et al, 2020). Com o mercado 

acirrado, as boas práticas para promover a qualidade da carne e o desenvolvimento 

sustentável da cadeia pecuária são fundamentais para manter a bovinocultura de corte 

bem-sucedida. Não só os consumidores brasileiros têm exigido altos padrões de qualidade 

e diversificação de cortes, mercados como o europeu e asiático tem influenciado na 

adoção de sistemas de produção mais competitivos e engajados com as questões 

ambientais. 

Em relação à qualidade da carne, alguns parâmetros são atualmente utilizados para 

avaliar carcaça bovina in vivo, como a espessura de gordura subcutânea, a área de olho 

de lombo e a gordura de marmoreio. Os padrões podem ser medidos por ultrassom, sendo 

esses os principais indicadores de acabamento de carcaça (Silva et, al. 2011, Caridade et 

al, 2020; Iglesia et al, 2020). No entanto, a avaliação individualizada é inviável para a 

maioria dos frigoríficos devido ao significativo número de animais, bem com o tempo e 

recursos dispendidos, restando apenas métodos empíricos para avaliar o acabamento.  

Por outro lado, o uso de tecnologia baseada em visão computacional e 

processamento de imagem, tem se mostrado bastante eficaz no processo de automação de 

rotina de inspeção (Spencer et al, 2019, Rajan et al. 2021). Grandes produtores de carne 

bovina como Austrália e EUA fazem uso intensivo de métodos computacionais para 

avaliação de carcaça, esses mesmos países são os que comercializam os melhores 
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produtos com preços superiores aos praticados no Brasil (Silva, et al, 2011). Com base 

nesse senário de modernização da bovinocultura de corte e na expressiva produção de 

carne bovina no Brasil, existe uma necessidade de parametrizar e viabilizar processos de 

avaliação de carcaças com base em métodos mais eficientes. 

Nesse estudo foi proposto um sistema não invasivo, para avaliar a cobertura de 

gordura de carcaças de novilhas e vacas utilizando imagens e posteriormente verificar a 

relação da cobertura de gordura com os métodos de classificação de carcaça por 

acabamento. 

2 MATERIAL E MÉTODOS 

2.1 Localização 

O experimento foi conduzido com o apoio da Embrapa Agrossilvipastoril, 

localizada no município de Sinop, Mato Grosso, Brasil. Os dados foram coletados em um 

frigorífico também localizado em Sinop, com o auxílio e supervisão do serviço de 

inspeção local. As coletas ocorreram entre outubro de 2020 e julho de 2021. O período 

abrangeu o final da estação seca e o início da estação chuvosa segundo as características 

climáticas do estado de Mato Grosso.  

Os animais abatidos foram trazidos de propriedades rurais situadas na região 

médio-norte do Mato Grosso, vindo de Alta Floresta, Juara, Guarantã do norte, Itaúbas, 

Juara, Marcelândia, Nova santa Helena, Novo Horizonte do norte, Sorriso, Terra Nova e 

Vera, conforme demonstra o mapa na Figura 1. 
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Figura 1. Mapa da região do estado de Mato Grosso Brasil de onde tiveram origem os 

animais analisados neste estudo. 

Foram amostradas 1.200 imagens do lado esquerdo das meia carcaças, das quais 

166 eram de machos, 511 de vacas e 523 de novilhas. Nesse trabalho foram avaliadas 

somente as fêmeas, pois existe diferença para avaliação de acabamento para carcaça de 

machos. As carcaças das novilhas e das vacas apresentaram 220 Kg em média com 

variação de 35 kg. 

2.2 Coleta de dados      

Uma câmera Intelbras VIP 3220D foi instalada no local onde está localizada a 

balança eletrônica destinada à pesagem das carcaças (Figura 2). Este ponto foi escolhido 

por ser o local onde as carcaças receberam a etiqueta de identificação individual. Por meio 

destas etiquetas, foi possível consultar informações adicionais no sistema do frigorífico 

como: peso, origem e o resultado da classificação visual com base no acabamento.   
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Figura 2. Configuração do experimento associado a linha de abate do frigorífico com 

ênfase na câmera Intelbras VIP 3220D instalada na parede paralela a linha de abate com 

distância aproximada de 2.5m das carcaças. A) parede no fundo, B) balança, C) trilho por 

onde foram deslocadas as carcaças, D) refletor, E) câmera fixada na parede, F) parede. 

2.4 Processamento de vídeo 

Foi proposto um pipeline de visão computacional para estimar o percentual de 

cobertura de gordura em carcaças bovinas. O processo foi dividido em três etapas. Na 

primeira fase, foi realizado um processamento de vídeo para identificar e selecionar 

corretamente uma imagem contendo apenas a carcaça de interesse. Na segunda parte, foi 

realizado o pré-processamento e a segmentação para remoção do fundo da imagem. 

Finalmente, na terceira fase foram classificados os pixels da imagem selecionada 

determinando o percentual de cobertura de gordura da carcaça. 

 

Figura 3. Sequência de processamento do vídeo para cálculo de percentual de 

gordura. 

Os vídeos foram capturados utilizando uma câmera Intelbras VIP 3220D, com 

taxa de amostragem de 10 quadros por segundo em resolução HD 1080 x 1920, com 
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padrão de compressão h.264. Os parâmetros de brilho, contraste, saturação, nitidez e 

gamma foram mantidos em 50%. Para melhorar as condições de iluminação ambiente foi 

instalado um refletor ao lado da câmera. O sistema utilizou sensores de imagens 

convencionais facilmente encontrados no mercado, com processo de instalação simples, 

podendo ser integrados na rotina de abatedouros. 

Para associar as carcaças no vídeo com os dados no sistema do frigorífico, foi 

considerada a sequência de abate em conjunto com a comparação do horário da pesagem 

que coincide com horário das filmagens. As rotinas desenvolvidas para detectar e rastrear 

as carcaças no vídeo são representadas na Figura 4. 

 

Figura 4 - Sequência de processamento em vídeo visando extrair as imagens relativas às 

carcaças de interesse. 

 

O processamento foi executado apenas na região marcada com retângulo 

conforme a imagem acima. Primeiramente, foi aplicado o algoritmo de subtração de plano 

de fundo, no qual uma máscara é obtida contendo os pixels em movimento no vídeo 

(Zivkovic, 2004). Em seguida, são aplicadas duas transformações morfológicas de 

abertura e fechamento para remoção de ruídos. Posteriormente, é calculado o centro 

geométrico da região de maior área da máscara, este centroide é a posição da carcaça no 

vídeo (Banon, et al, 1998). 

Durante a movimentação das carcaças na linha de abate, ocorreram oscilações no 

centroide detectado, resultando em contagem duplicadas ou falha na contagem. Por essa 

razão foi calculada a da média móvel do centroide. Para detectar o cruzamento pela linha 
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e efetuar a contagem, foi implementado uma fila contendo as informações das últimas 20 

médias móveis, assim uma comparação entre a posição da linha e as extremidades da fila 

é realizada para detectar um cruzamento, conforme ilustra a figura 5. 

 

Figura 5. Detecção do cruzamento da linha de referência para contagem da carcaça de 

interesse. 

Após detectado um cruzamento, um temporizador é acionado, desabilitando a 

contagem por 60 quadros para evitar contagem duplicadas. Como foram utilizadas apenas 

imagens da metade esquerda das carcaças, apenas a contagem ímpar disparou uma captura 

da imagem. As imagens recortadas/extraídas dos vídeos foram salvas no formato JPEG, 

com resolução 400x1080. 

Para obter a hora exata da captura de imagem e identificar a carcaça na base de 

dados do frigorífico, foi projetado um sistema de reconhecimento ótico de caracteres 

(OCR) e treinado para ler a hora impressa na imagem. 

2.5 Segmentação de fundo  

Uma vez que as imagens foram identificadas e individualizadas, foram separadas 

170 imagens de meia carcaça de forma aleatória para treinar o modelo de segmentação 

de plano de fundo. Este percentual de imagens representou 16.5 % do total novilhas. As 
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máscaras para segmentação foram criadas manualmente utilizando a aplicação Web da 

VIA Annotation (Dutta, 2019). As anotações foram exportadas no formato texto (CSV) e 

posteriormente criada as máscaras (Figura 6).  

 

Figura 6 – Ferramenta para anotação de imagens (criação das máscaras para 

segmentação). Os pontos em vermelho delimitam a região da imagem de interesse, as 

partes externas são consideradas como parte do plano de fundo. 

 

A arquitetura de rede neural U-net foi treinada para realizar a segmentação de 

plano de fundo (Ronneberger, 2015). A razão para escolha desse modelo foi devido a 

tarefa de segmentar manualmente grande quantidade de amostras ser custosa e também 

devido à complexidade do problema. Do modelo original, foi adicionado normalização 

por blocos, habilitado preenchimento de borda e alterado as dimensões das camadas para 

ajustar o tamanho da entrada para 400x1072x3. A divisão das imagens em treinamento e 

teste foi realizada usando a função train_test_split do sklearn. A U-net foi treinada no 

ambiente Google colab (https://colab.research.google.com/) por 500 épocas (ciclos de 

treinamento). 
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Figura 7.  Etapas para a construção do banco de imagens. a) Imagem de entrada. b) 

Máscara predita pela U-net, c) Mascara filtrada. d) Imagem segmentada com auxílio da 

máscara filtrada. 

 

Após a obtenção da máscara foi aplicado um filtro para remover partes com áreas 

pequenas, seguido de uma transformação morfológica de fechamento (Banon et al, 1998). 

As máscaras processadas foram salvas em uma pasta separada, no formato JPEG. 

2.6 Segmentação de gordura 

Além da remoção do fundo nas imagens, foi necessária uma segunda segmentação 

para identificar quais pixels que representam mapear as regiões da imagem em: gordura, 

carne ou tecido conjuntivo. Para tal objetivo, foram comparados dois classificadores e, 

posteriormente realizada a análise e identificação daquele com melhor eficácia. Os 

classificadores foram: a) uma máquina de vetor de suporte (SVM); b) uma rede neural 

(RNA), ambos os modelos utilizaram uma janela deslizante. Esse método abordou um 

problema de segmentação como classificação, no qual a imagem é cortada ou dividida 

em pequenos blocos. Em cada um desses blocos, o classificador foi usado para predizer 

sua respectiva classe, conforme mostrado na Figura 8. 



28 

 

 

(a)       (b) 

Figura 8 – Processo de segmentação de carcaça, (a) Imagem de entrada (b). imagem 

particionada em blocos como resultado da etapa de segmentação. Os retângulos em verde 

foram classificados com cobertura de gordura, os vermelhos representam a carne e os em 

azul o tecido conjuntivo. 

Foram rotuladas amostras de janelas com dimensão de 10x10 pixels, onde os 

classificadores foram treinados e aplicados em um conjunto de imagens aleatórias. 

Posteriormente, uma análise visual foi realizada visando identificar padrões 

característicos dos blocos classificados incorretamente. Posteriormente, uma nova 

amostragem foi realizada para inserir ao modelo informações acerca dos erros cometidos, 

ao todo foram utilizados 444 blocos para treino e 174 para validação. 

 

2.7 Classificação pelos avaliadores 

A portaria de 2004 apresenta o método de avaliação de acabamento de carcaça 

utilizando uma medida de espessura de gordura. Entretanto, os frigoríficos raramente 

adotam esses métodos pelo tempo e custo de execução. Sendo assim, neste estudo foram 

convidados   avaliadores já treinados na avaliação de carcaça de forma visual. A estes 

avaliadores foram pedidos que comparassem a carcaças selecionadas com uma   carcaça 

de referência. Nessa primeira etapa foram avaliadas 350 carcaças por 4 especialistas com 

o objetivo de verificar a consistência do método, para então prosseguir com a avaliação 
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das carcaças restantes. Uma aplicação de computador foi construída para auxiliar nas 

avaliações, as imagens usadas como referência para comparação foram postas ao lado da 

carcaça para auxiliar os avaliadores, como visualizado na Figura 9. 

 

Figura 9. Interface da ferramenta computacional desenvolvida neste estudo para auxiliar 

para os técnicos na etapa de classificação das carcaças segundo o padrão SEUROP com 

inserção de classes intermediaria. 

Para cada classe de acabamento foi criado um botão para registro da classificação 

do avaliador. As imagens foram embaralhadas aleatoriamente considerando o percentual 

de cobertura de gordura.   Todavia, os avaliadores receberam as imagens na mesma ordem 

das imagens para o processamento. 

2.8 Classificação pelo frigorífico 

O frigorífico em questão não realiza exportação, nesse caso, a classificação não é 

de caráter obrigatório. Portanto, uma classificação parcial das carcaças é realizada, 
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simplificando o método de classificação de acordo com as próprias diretrizes do 

frigorífico, avaliando em três níveis de acabamento, onde as classes são: PADRÃO 

(escore=3,4), DESUNIFORME (escore=2) e SEM COBERTURA (escore= 1). Buscando 

atender sua demanda, foi proposto um modelo Convolucional Neural Network - CNN 

para realizar essa atividade. 

Nesse estudo foram utilizadas 1.034 imagens de meia carcaça. As imagens foram 

divididas em bloco de 25% para validação e 75% para treinamento. O modelo foi treinado 

no ambiente Google colab por 350 épocas. 

2.9 Análise estatística  

Para avaliação da U-net, usada na etapa de segmentação do plano de fundo, foi 

utilizado o coeficiente de similaridade de Jaccard, ou Intersection over Union (IoU) 

(Jaccard, 1912). Essa métrica avalia a correspondência entre duas regiões, descrito como 

uma medida de sobreposição pela união das áreas. Seu valor varia entre 0 e 1 onde, o 

valor 0 não existe correspondência entre as regiões e 1 as regiões são idênticas. O IoU é 

definido pela equação (Rahman, 2016). 

𝐼𝑜𝑈 =
𝑃𝑇

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Onde,  

TP positivas classificadas como positiva (True Positive - TP)  

FP negativas classificadas como positivas (False Positive -FP)  

FN positivas classificadas como negativas (False negative - FN) 

 

Visando confrontar os resultados do modelo SVM de RNA usados para a 

segmentação da região da carcaça em gordura, carne e tecido conjuntivo, foram 

calculadas a precisão, recuperação e F-1 score.  A precisão e recuperação são importantes 
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para avaliar modelos de classificação pois fornece uma métrica individual por classe. A 

precisão é a capacidade do modelo de não classificar como positiva uma amostra 

negativa, já a recuperação é a capacidade do modelo em encontrar todas as amostras 

positivas. O F-1 score é uma média harmônica ponderada entre a precisão e a recuperação 

(Fawcett, 2006). Ambos representados pelas equações. 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑟𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎çã𝑜 =
𝑇𝑃

𝑃
 

𝑓1𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2

1 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜⁄ + 1 𝑟𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎çã𝑜⁄
 

Onde: 

TP positivas classificadas como positiva (True Positive - TP)  

FP negativas classificado com positivas (False Positive -FP)  

P = Total de amostras positivas. 

Para comparar o grau de concordância entre os avaliadores do frigorífico foram 

calculados níveis de concordância Kappa, assumindo que pontuações acima de 0,8 são 

consideradas de boa concordância, zero ou menos significa nenhum acordo. O kappa é 

definido pela equação: 

𝑘 = (𝑝𝑜 − 𝑝𝑒) (1 − 𝑝𝑒)⁄  

Onde, 

 𝑝0 É a razão de concordância observada. 

𝑝𝑒 É a concordância esperada quando ambos classificadores atribuem rótulos 

aleatoriamente. 

O Kappa normalmente é utilizado quando deseja comparar o nível de 

concordância entre dois avaliadores quando não se sabe a verdade fundamental, assim 
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ambos podem estar errados em uma amostra específica, mas o erro global pode ser diluído 

por conta da repetição da avaliação. 

Para avaliar o modelo CNN proposto para estimar a classificação realizada pelo 

frigorífico foi utilizado a matriz de confusão. A matriz de confusão representa a relação 

de acertos e erros do modelo usando uma matriz de tabulação cruzada dos resultados 

preditos com as classes originais. Os resultados são presumidos em quatros situações 

possíveis. 

• TP verdadeiro positivo (True Positive)  

• FP falso positivo (False Positive)  

• TN verdadeiro negativo (True negative) 

• FN falso negativo (False negative) 

3 RESULTADOS 

3.1 Estimativa do percentual de cobertura da carcaça  

A rede neural U-net treinada para segmentação de fundo da imagem atingiu um 

IoU médio de 0,96 ao segmentar 171 imagens. Os resultados para cada imagem 

segmentada estão mostrados no gráfico da figura 10. 
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Figura 10 – Resultado da segmentação de 171 imagens com U-net e a métrica IoU 

calculada para cada imagem. 

O processo de anotação manual para criar as mascas para treinamento e validação 

geralmente são acometidos por erros nas bordas das carcaças e o plano de fundo. Esse 

erro reflete no resultado da segmentação realizada pela U-net treinada. 
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Figura 11: Efeito de erros de bordas do anotador sobre as predições realizadas pela 

U-net a) Imagens anotada manualmente, os pontos em vermelho delimitam a região 

marcada como carcaça pelo anotador b) Imagens segmentada pela rede U-net. 

A precisão, recuperação e F1-score para os modelos propostos para segmentar as 

carcaças separando em gordura, carne e tecido conjuntivo estão apresentados na tabela 1. 

Tabela 1 - Precisão, recuperação e F1-escore para os classificadores SVM e RNA usando 

janela 10x10. 

Classificadores  Classes¹ Precisão Recuperação F1-score Suporte 

 

 

SVM 

Carne 1,00 0,80 0,94 60  

Gordura 0,97 0,97 0,97 60  

Tecido 0,85 0,96 0,90 54  

RNA 

Carne 1,00 0,98 0,99 60  

Gordura 0,98 0,98 0,98 60  

Tecido 0,98 1,00 0,99 54  

¹As classes são representadas pelas regiões da carcaça com cobertura de gordura, carne e tecido conjuntivo. 

Os modelos SVM e RNA apresentaram nível de concordância quase perfeito 

(Kappa=0,89). A principal diferença observada entre eles foi a performance. O 

classificador SVM atingiu 425𝐹𝑃𝑆 (quadros por segundo - FPS) enquanto a RNA obteve 
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10𝐹𝑃𝑆. O método de segmentação apresentado foi aplicado na imagem representadas 

pela Figura 12 para segmentar regiões da carcaça cobertas por gordura, carne e tecido 

conjuntivo. 

 

Figura 12 Exemplo de uma imagem segmentada: As áreas em verde, vermelho e azul são 

de cobertura de gordura, carne e tecido conjuntivo, respectivamente. 

A carcaça em média foi particionada em 16.000 blocos 10x10 pixels. Os blocos 

da borda que contem resíduo do fundo da imagem representam apenas 2 porcentos do 

total de blocos. 

3.2 Classificação pelo frigorífico  

Na Figura 13 é possível observar que a classe desuniforme e sem cobertura não 

apresentou diferença de média significativa, porém a variação para classe sem cobertura 

é maior. 
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Figura13: Percentual de cobertura de gordura por classificação por acabamento. 

O percentual de gordura, carne e tecido conjuntivo produzido pelo SVM não 

apresentou correlação significativa com a classificação realizada pelo frigorífico (𝑅2 =

0,3). As correlações negativas de carne e tecido conjuntivo com a gordura foi devido ao 

cálculo de porcentagem ser normalizado pela cobertura total da carcaça. 
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Figura 14 Correlação entre as caraterísticas, gordura, carne e tecido por classe 

realizada utilizando o método computacional 

Já o método de classificação usando CNN conseguiu extrair atributos que vão 

além da cobertura de gordura da carcaça. O modelo de CNN proposto para realizar a 

classificação alcançou 0,82 de acurácia. Os erros cometidos são proporcionais a 

quantidade de imagem por classe. Na amostragem realizada neste estudo foi difícil obter 

um número similar de imagens por classe. Por exemplo, mais de 70% dos animais 

abatidos no Frigorífico são classificados como padrão. 
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Figura 15. Matriz de confusão das imagens classificadas utilizando o classificador CNN. 

3.3 Comparação das avaliações entre os técnicos.  

 Não foi encontrado concordância entre as avaliações realizadas pelos 4 

especialistas ao classificar as 350 (kappa < 0,3). Essas discrepâncias aconteceram em 

critério de avaliações diferentes, isso porque a correlação com o percentual de cobertura 

de gordura é muito próxima para os avaliadores AV1, AV2 e AV4 mais diverge para o 

AV3.   
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Figura 16. Correlação entre os avaliadores, peso e cobertura da carcaça 

A Figura 17 mostra a relações entre os avaliadores, o raio representa o total de 

carcaça classificada para cada classe que é distribuída ao redor do círculo. O gráfico 

deslocado para o sentido horário são avaliações mais criteriosa com penalização maior 

(AV4). Quando deslocado no sentido anti-horário são menos criteriosos (AV3). Ao 

selecionar as carcaças para avaliação pelos técnicos buscamos contemplar todos os níveis. 

Porém, nem uma carcaça foi classificada com uniforme e excessivo (score 4 e 5), a classe 

escassa (score 2º) foi a mais consistente e a maioria foi classificado como mediana menos 

(score 3-) (Fig, 17).  
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Figura 17. Gráfico com a Comparação de notas atribuídas entre os avaliadores para 

classificação das carcaças por acabamento. 1 (escassa) 2- (escassa menos) 2+ (escassa 

mais) 3- (mediana menos) 3º (mediana) 3+ (mediana mais) 4(uniforme) 5 (excessivo),  

 

4 DISCUSSÃO 

4.1 Estimativa do percentual de cobertura da carcaça  

Embora o processo de segmentação de plano de fundo usando a U-net apresentou 

excelente resultado (0.96 acurácia), é importante ressaltar que parte considerável do erro 

cometido é oriundo do processo de anotação. Isto ocorreu devido à dificuldade de    

marcar corretamente a carcaça na imagem por contas dos detalhes de bordas. Neste 

sentido, este trabalho enfatiza a importância de corrigir as anotações e aumentar o 

conjunto de imagem de treinamento para obter resultado consistente. 

A arquitetura U-net é projetada para rodar em placa de vídeo dedicada, 

apresentando alto custo computacional quando executada em CPU (Ronneberger, 2015). 

Embora o intervalo de tempo entre carcaças de oito segundos seja suficiente para executar 

o algoritmo, a execução da U-net na CPU gerou picos de carga resultando em pequenos 

travamentos durante o processamento em tempo real. 
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Embora a rede U-net também possa realizar a segmentação da carcaça separando 

as regiões de gordura, carne e tecido conjuntivo, o processo de anotação da imagem 

inviabiliza sua aplicação, pois teria que avaliar pixel a pixel da imagem manualmente, 

nesse caso o método usado, dividindo a imagem em blocos reduz substancialmente o 

trabalho de anotação das imagens. 

Um avaliador ao realizar a classificação por acabamento pondera pontos 

específicos para diferenciar algumas classes. Regiões como a maminha e ponta de agulha 

quando coberta indica bom acabamento de carcaça. Isso sugere que uma avaliação 

ponderada do percentual de cobertura de gordura pode melhoras a correlação com as 

classificações. Iglessia (2020) utiliza 16 pontos de referência na carcaça para dividir em 

11 partes, seu método foi capaz de prever com 92% de precisão a avaliação realizada por 

seis avaliadores. Entretanto a construção de banco de imagens com anotação de pontos 

de referência aumenta consideravelmente o trabalho. 

4.2 Classificação pelo frigorífico 

Embora haja um consenso que a classificação realizada pelo Frigorífico em apenas 

três níveis não seja suficiente para descrever de forma satisfatória as diferenças entre as 

carcaças, muitos abatedouros costumam fazer adaptações dos métodos tradicionais de 

classificação para adequá-los as suas realidades. Essas alterações realizadas pelos 

abatedouros indicam que o número total de classes que minimizam a complexidade do 

problema não é conhecido. 

O total de classes não é um problema muito discutido em projetos de algoritmos 

de classificação porque normalmente as classes são explícitas. Isso pode levar ao 

equívoco de que o aumento do total de classes, necessariamente aumentaria a 

complexidade do problema, sendo justificado pela diluição da probabilidade da predição 
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ao acaso. Entretanto a determinação equivocada do total de classes do problema tem um 

efeito muito maior. Ao utilizar redes neuras ou algoritmos de aprendizado baseado em 

minimização, a escolha errada do total de classes resulta em resíduo que impende a 

evolução do processo de aprendizado (Rolnick, 2018). Dessa forma, o modelo proposto 

nesse trabalho seria capaz de fornece precisão superior se houvesse um acréscimo de 

classes.  

Por outro lado, construir uma base de dados consolidada para treinar e validar 

modelos é um desafio. Estudos utilizando poucas amostras são comumente encontrados 

na literatura, (Craigie et al. 2012, Monteils et al. 2017, Stinga et al. 2020). A falta de mão 

de obra qualificada em conjunto com trabalho laborioso para realizar a classificação 

manual estão entre os principais fatores que leva a utilização de base de dados limitada. 

Entretanto, a utilização de poucas amostras para projetar modelos de Deep Learning 

complexos pode levar a métricas de erros não muito realistas (Barbedo 2018). Dessa 

forma, é imprescindível o acompanhamento por um especialista para validar as predições 

do modelo e adotar rotinas de treinamento recursivo, até que as predições sejam mais 

confiáveis. 

4.3 Comparação das avaliações entre os técnicos. 

A correlação próxima a 0,6 da classificação realizada realizado pelos especialistas 

com cobertura de gordura, é esperada, pois o método empregado avalia qualidade da 

cobertura. Entretanto, a diferença da correlação do avaliador AV3 indica que seu critério 

para avaliar o acabamento de carcaça foi diferente dos demais. Díez (2003) comparou 

dois grupos de carcaças onde foi observado efeito do método SEUROP quanto a 

conformação. Carcaças com grau mínimo de maturidade fisiológica são mais fáceis de 

aplicar o método SEUROP. As carcaças de animais abatido precocemente são 

classificadas com menos rigor do que as carcaças adultas. Segundo Stinga (2020) e Díez 
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(2203), as avaliações de conformação são mais complexas que a avaliação por 

acabamento, apontando como a principal razão das discordâncias entre seus avaliadores 

a conformação das carcaças.  

Entretanto a conformação da carcaça é um critério com alto potencial de 

automação. Semelhante ao acabamento, a conformação pode ser realizada por sistemas 

de visão computacional. A principal limitação se dá de igual forma a construção de banco 

de imagens com anotação correta. 

O índice Kappa usado para comparar os avaliadores é mais indicado do que as 

comparações baseadas em percentual de acerto, como aplicado no estudo de Craigie et al. 

(2012). O percentual de acerto é calculado em relação a uma classificação tomada como 

padrão ouro. Porém, assertividade não implica em concordância, por exemplo, caso dois 

avaliadores classificaram 10 carcaças, o primeiro acertou as sete primeiras avaliações, o 

segundo acertou as sete últimas, então eles atribuíram rótulos iguais para a carcaça 4,5,6 

e 7, porém ambos apresentam a mesma a acurácia individual de 70%. Além do mais, a 

probabilidade de que as classificações iguais tenham acontecido ao acaso é de 58%, então 

o resultado pode ser coincidência e não concordância. Por este motivo, o índice Kappa 

foi o mais adequado pois tratou esses problemas confrontando os avaliadores sem 

inferência a uma classificação tomada como a correta, normalizando assim o resultado 

em função da probabilidade ao acaso. 

5 CONCLUSÃO 

O uso de sistemas inteligentes, baseado em visão computacional, apresentou-se 

como uma ferramenta eficiente para automatizar processos de inspeção na indústria. Os 

resultados mostraram que é possível obter o percentual de cobertura de gordura usando 

visão computacional como alta precisão. Porém, usando apenas os índices de cobertura 
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da carcaça não é possível predizer o seu grau de acabamento. A baixa concordância entre 

as avaliações realizadas pelos 4 técnicos (kappa < 0,3) reforça a dificuldade em construir 

modelos, a qual é influenciada pela presença de erro na classificação. Entretanto, como o 

principal resultado deste estudo, o modelo de CNN proposto para estimar a classificação 

em três níveis, padrão, desuniforme e sem cobertura realizado pelo frigorífico alcançou 

resultado satisfatório (0,82 acurácia), podendo então ser utilizado para realizar a 

classificação adotada pelo frigorífico. Todavia, utilizar a classificação por acabamento 

para tomar decisão relacionada aos benefícios da cobertura de gordura e sua importância 

do processo de resfriamento não é indicado, pois a correlação com o percentual de 

cobertura é muito baixa (𝑅2 = 0,3).  
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