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Resumen

El sector ovino en Espana, particularmente la raza Rasa Aragonesa
en Aragén, enfrenta desafios criticos debido al decreciente consumo
de carne de cordero. Esta situacién ha impulsado la busqueda de in-
novaciones tecnoldgicas para mejorar la eficiencia y la sostenibilidad
del sector. Dentro de la literatura, la inteligencia artificial (IA) se des-
taca como uno de los métodos mas prometedores para abordar estos
desafios. Muchos investigadores han experimentado con técnicas de
IA, demostrando su gran potencial, especialmente en lo que respecta a
la visién por computacion. Sin embargo, la mayoria de los estudios se
concentran en los sectores porcino y vacuno, dejando al sector ovino
con una atencidn significativamente menor y con escasos estudios en
la literatura.

Este déficit en la investigacion ovina constituye la base de la presen-
te tesis, cuyo objetivo general es desarrollar y aplicar herramientas
de visién por computacion adaptadas a las necesidades especificas del
sector ovino. A lo largo de cinco estudios detallados, esta investigacion
abarca desde la estimacion precisa del peso de los corderos y la clasifi-
cacion del nivel de grasa en vivo hasta la identificacion de trayectorias
de corte en costillares, utilizando tecnologias avanzadas para optimi-
zar las operaciones y mejorar el bienestar animal.

Los resultados de estos estudios han demostrado la eficacia de las he-
rramientas desarrolladas para mejorar la eficiencia y sostenibilidad en
el sector ovino. LambScan y LambTrack, sistemas disenados para la
estimacién no invasiva del peso de los corderos, han demostrado su
capacidad para maximizar la rentabilidad sin causar estrés a los ani-
males. LAUS, una herramienta para la clasificacién del nivel de grasa
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en corderos en vivo asegura la calidad de la carne conforme a los es-
tandares del mercado, mejorando tanto la precisiéon como la sosteni-
bilidad de las practicas de manejo. Otro avance significativo ha sido
la identificaciéon automatica de trayectorias de corte en costillares de
cordero mediante visiéon por computacién. Esta tecnologia permitira
en un futuro mejorar un proceso que actualmente se realiza de forma
manual, mejorando la precisién de los cortes y garantizando la alta ca-
lidad del producto final. Estos desarrollos integran practicas mas sos-
tenibles en el manejo cotidiano, demostrando que es posible optimizar
operaciones y mejorar el bienestar animal simultaneamente.

La contribucion de esta tesis al sector agroalimentario es significati-
va, generando soluciones especificas y viables que facilitan una mayor
adopcién tecnoldgica en la ganaderia ovina. Las herramientas disefia-
das, con un enfoque centrado en el usuario, se adaptan no solo a las
necesidades econdmicas, sino también a las caracteristicas operativas y
ambientales del sector. Estas soluciones establecen un nuevo estandar
en la tecnificaciéon de la ganaderia ovina, destacando la importancia
de soluciones personalizadas para una adopcion efectiva y sostenible.

Ademas, estas soluciones no solo abordan los problemas actuales de
eficiencia y sostenibilidad del sector, sino que también potencian la
capacidad de adaptarse a las exigencias del mercado y mejorar el bien-
estar animal, lo cual es cada vez mas valorado por los consumidores.
La implementacién de técnicas de IA y vision por computacion se ha
vuelto crucial para la supervivencia del sector, ofreciendo una opor-
tunidad Gnica para modernizar los procesos y hacerlos mas rentables.
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Abstract

The ovine sector in Spain, particularly the Rasa Aragonesa breed in
Aragon, faces critical challenges due to the declining consumption of
lamb meat. This situation has spurred the search for technological in-
novations to enhance the efficiency and sustainability of the sector.
Within the literature, artificial intelligence (AI) emerges as one of the
most promising methods to tackle these challenges. Many researchers
have experimented with Al techniques, demonstrating their conside-
rable potential, especially in terms of computer vision. However, the
majority of studies focus on the pork and cattle sectors, leaving the
ovine sector with significantly less attention and few studies in the
literature.

This gap in ovine research forms the basis of this thesis, whose ge-
neral objective is to develop and apply computer vision tools tailored
to the specific needs of the ovine sector. Across five detailed studies,
this research spans from the accurate estimation of lambs’ weight and
the classification of fat levels in live animals to the identification of
cutting trajectories in lamb carcasses, utilising advanced technologies
to optimise operations and improve animal welfare.

The outcomes of these studies have proven the effectiveness of the
developed tools in enhancing efficiency and sustainability in the ovine
sector. LambScan and LambTrack, systems designed for the non-in-
vasive weight estimation of lambs, have shown their capacity to maxi-
mise profitability without causing stress to the animals. LAUS, a tool
for classifying the fat level in live lambs ensures meat quality accor-
ding to market standards, improving both the precision and sustai-
nability of management practices. Another significant advancement
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has been the automatic identification of cutting trajectories in lamb
carcasses using computer vision. This technology will allow the im-
provement of a process that is currently carried out manually, enhan-
cing the precision of cuts and ensuring the high quality of the final
product. These developments integrate more sustainable practices into
daily management, demonstrating that it is possible to optimise ope-
rations and improve animal welfare simultaneously.

The contribution of this thesis to the agri-food sector is signifi-
cant, generating specific and viable solutions that facilitate greater
technological adoption in ovine farming. The designed tools, with
a user-centric approach, adapt not only to the economic needs but
also to the operational and environmental characteristics of the sec-
tor. These solutions establish a new standard in the technification of
sheep farming, underscoring the importance of customised solutions
for effective and sustainable adoption.

Furthermore, these solutions not only address the current problems of
efficiency and sustainability of the sector but also enhance the capacity
to adapt to market demands and improve animal welfare, which is in-
creasingly valued by consumers. The implementation of Al and com-
puter vision techniques has become crucial for the survival of the sec-
tor, offering a unique opportunity to modernise processes and make
them more profitable.
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1. Introduccion






La agricultura y la ganaderia han sido esenciales en la evolucién de las
sociedades humanas desde el surgimiento de la Revolucién Neolitica,
aproximadamente en el 10,000 a.C., cuando las sociedades cazado-
ras-recolectoras comenzaron a domesticar plantas y animales. La Re-
volucién Industrial trajo consigo una nueva era para la ganaderia, con la
mecanizacién de la produccién y el transporte. El uso de herramientas
mecanicas y el avance en la medicina veterinaria mejoraron la salud y
el rendimiento de los animales. La mejora genética también permiti6
crear razas especializadas para carne, leche o trabajo, aumentando la
productividad. La cria intensiva se consolidd en granjas especializadas.
En la actualidad, la ganaderia enfrenta el desafio de encontrar practicas
mas sostenibles. Las mejoras tecnoldgicas en el sector ganadero y la
mejora en la eficiencia de la alimentacién también ofrecen oportunida-
des para que la produccién animal sea mas sostenible y adaptada a los
desafios contemporaneos.

En este aspecto, en los ultimos afos, el sector ganadero con mayor de-
sarrollo dentro de Espana es el porcino (SG de Producciones Ganaderas
y Cinegéticas, 2020). Como extension de este proceso nacional, Aragén
ha prosperado en esa misma linea aumentando el censo de cerdos en la
regioén y convirtiendo al porcino en el primer sector ganadero y a Ara-
goén en la comunidad auténoma que mas cerdo produce en Espaiia (SG
de Producciones Ganaderas y Cinegéticas, 2020). Este auge ha hecho
que el ganadero aragonés quiera apostar por un producto econémica-
mente mas rentable en comparacion al producto histéricamente mas
consumido de la comunidad, el cordero (SG de Producciones Ganaderas
y Cinegéticas, 2023).
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Fig. 1. Evolucidn del censo ovino en Espaiia.
Fuente: SG de Producciones Ganaderas y Cinegéticas (2023)

Fig. 2. Evolucién del consumo “aparente” de carne ovina per capita en Espaiia.
Fuente: SG de Producciones Ganaderas y Cinegéticas (2023)

En la actualidad, el sector ovino en Espaiia estd atravesando un perio-
do de incertidumbre y declive, reflejado en una reduccién palpable de
su produccién. Este fendmeno se corrobora mediante las tendencias
mostradas en las Fig. 1 y Fig. 2, que ilustran una caida en el consumo
de carne ovina por parte de los consumidores espaiioles (SG de Produc-
ciones Ganaderas y Cinegéticas, 2023).

El aumento de la produccién y venta del producto porcino, y en menor
medida del vacuno, ha obligado al ganadero a mejorar la eficiencia y
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sostenibilidad de sus instalaciones, del mismo modo que han hecho
otras partes de la cadena de valor. Tecnologias que eran dominio de
sectores como el automovilistico, con procesos de produccién en serie
y elementos de inteligencia artificial, han encontrado su lugar en la
modernizacion de las granjas porcinas (Cang et al., 2019; Matthews
et al., 2017; H. Wang et al., 2022). La implementacién de inteligencia
artificial en el sector ganadero se ha adoptado bajo el concepto de ga-
naderia de precision (PLF, por sus siglas en inglés). Estas inversiones,
aunque significativas, se justifican por los retornos que ofrecen en efi-
ciencia y rentabilidad.

Se podria pensar que este avance tecnolégico que han realizado el sec-
tor vacuno y porcino es extrapolable a otros sectores como el ovino y el
caprino. Sin embargo, la disminucién del consumo de carne de cordero,
impulsada en parte por el auge de otros productos carnicos, ha afectado
negativamente las ganancias de los ganaderos ovinos. Las inversiones
tecnolégicas, que se justifican en granjas porcinas de gran escala, re-
sultan ser inalcanzables para granjeros ovinos debido a la reduccion en
sus ingresos. Esta situacién ha llevado a una disminucién en la capaci-
dad de inversion para mejorar la calidad, incrementar la produccién y
optimizar la eficiencia en el sector ovino. Este escenario ha resultado en
la desaparicion de numerosas granjas ovinas, que enfrentan desafios en
términos de rentabilidad y gestion.

El sector ovino en Aragén, mayoritariamente se centra en la produc-
cién de carne perteneciente a la certificacién IGP (Indicacién Geografica
Protegida) “Ternasco de Aragén”, es un pilar fundamental de la econo-
mia y la cultura la region. Para ser certificado como tal, el cordero debe
cumplir estrictos criterios de calidad que incluyen aspectos de alimen-
tacion, peso y procesamiento.

Este proceso comienza con la seleccidn de la raza ovina. Esta debe de ser
la Rasa Aragonesa, la Ojinegra de Teruel, la Roya Bilbilitana, la Maella-
na o la Ansotana. Estas razas no solo son adaptativas a las condiciones
geograficas y climaticas de Aragén, sino que también han sido objeto de
programas de mejora genética, enfocados en optimizar su resistencia,
calidad de carney eficiencia reproductiva. Este manejo genético es cru-
cial para mantener la sostenibilidad y productividad del rebano.
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Esta tesis se desarrolla alrededor de la raza Rasa Aragonesa, puesto que
abarca el 86% de la poblacién de cordero en Aragén. El1 97% de esta raza
se sitda dentro del territorio de Aragén, ya que se extiende principal-
mente dentro del valle del Ebro. A 31 de diciembre de 2023 el censo de
animales reproductores en de la raza en Aragén era de 280.362 en 387
explotaciones. Se trata de una raza con un sistema de produccién se-
mi-extensivo que tiene como cualidades una elevada rusticidad, ins-
tinto gregario, buen instinto maternal todo el afo, capacidad lechera
suficiente, capacidad de pastoreo y adaptacién al medio dificil en que
se explota.

Sinos centramos en la produccion cérnica, se trata de una raza que pro-
duce un tipo de cordero con un minimo de 40 dias en lactancia, con un
peso vivo entre 18-26 Kg (8 a 12,5 Kg. de peso canal fria).

Durante el proceso productivo, la cadena de valor se divide en tres
etapas: Produccion (crianza y alimentacién), comercializacién y venta
(MARM, 2009). Cada una de estas fases involucra a distintos actores,
cada uno con roles y desafios especificos. Aunque este proceso ha per-
manecido constante en su esencia, ha experimentado evoluciones sig-
nificativas con la introduccién de innovaciones culturales y la sistema-
tizacién de procedimientos especificos para fortalecer cada segmento
de la cadena (De-Pablos-Heredero et al., 2020; Rivas et al., 2019).

La primera etapa comienza con el ganadero, quien desempena un papel
crucial en las fases iniciales: la crianza y gran parte de la alimentacién
del cordero. No obstante, esta etapa culmina en manos del cebadero,
la entidad encargada de finalizar la alimentacién y clasificar el cordero
para su comercializacién. Por Gltimo, entra en juego la comercializado-
ra, que recibe la produccion y la procesa para su posterior venta.

Para entender la situacion actual del sector ganadero ovino en Aragdn,
es importante comprender los problemas a los que se enfrenta cada
agente de la cadena. Por ello, se procede a analizar las problematicas
del proceso respecto al agente que las gestiona.
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El peso y su influencia en la rentabilidad de las explotaciones

Uno de los factores que mas repercute en la rentabilidad de una ex-
plotacién es el control del peso. Especificamente en el sector ovino, el
peso es una métrica critica para diversas etapas en la vida del cordero,
con especial énfasis en sus primeras fases de crecimiento (Brown et
al., 2015). De hecho, monitorear el peso de las ovejas durante su ges-
tacion puede proporcionar predicciones valiosas sobre el peso de sus
crias, dada la correlacién directa entre ambos (Greenwood et al., 1998).

En el caso de la IGP “Ternasco de Aragén”, se calcula que los corderos
por encima del peso correcto se venden por 1 euro menos que los cor-
deros con el peso correcto y el coste de alimentacién se estima en 3,5
euros mas de lo habitual, mientras que un cordero por debajo del peso
correcto consume 2 euros menos por alimento, pero se vende por casi
10 euros menos.

Debido a la importancia del control del peso en la ganaderia, actual-
mente se estan estudiando diferentes alternativas al pesaje tradicional
que no estresen al animal y no interfieran en su rutina diaria. Por ello,
la visién por computacion se ha convertido en una de las técnicas mas
interesantes para alcanzar esta meta, ya que es mas rapida y menos
invasiva que las técnicas tradicionales (Vranken & Berckmans, 2017).

En este contexto, esta tesis aplicara técnicas de visién por computaciéon
para abordar esta problematica, ofreciendo una solucién mas rapida,
precisay menos invasiva para el monitoreo del peso en el ganado ovino.
El uso de tecnologias avanzadas promete mejorar la eficiencia y renta-
bilidad de las explotaciones, optimizando el control y seguimiento del
peso en cada etapa del crecimiento.

La grasa como factor clave en la calidad de la carne

El principal factor en la venta de carne es la calidad y ésta esta estre-
chamente ligada al precio de la carne, por lo que se puede decir que
para que el ganadero tenga una mayor rentabilidad a través de su ex-
plotacién, debe cuidar diferentes aspectos a lo largo del crecimiento de
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los animales para asegurar una 6ptima calidad de la carne. Se ha com-
probado que la cantidad y calidad de la grasa de un animal contribuye
a la percepcién de mayor o menor calidad de la carne (Webb & O’Neill,
2008)y, en el caso del cordero, se ha demostrado que afecta al sabor de
la carne (Realini et al., 2021).

Ademads, segin la IGP “Ternasco de Aragén” la carne debe de cumplir
unos estandares de calidad que van relacionados con el tipo de carne
y la cantidad de grasa en la canal (Europeo, 2017). Si se cumplen estos
dos requisitos, el ganadero obtendra una remuneracién econémica por
animal sustancialmente mayor que en el caso contrario.

En el cordero, no existen métodos automaticos que permitan medir la
grasa del animal vivo antes del sacrificio y predecir la cantidad de grasa
que tendra en la canal. Para predecir cdmo de engrasada estara la canal,
los métodos cominmente utilizados son la palpacidn de la cola del ani-
mal, la estimacién visual y la experiencia del ganadero. Estos métodos
no son adecuados para determinar la cantidad de grasa que tiene un
animal, y mucho menos para clasificarla, ya que no son fiables ni ob-
jetivos.

Se han observado diferentes métodos no invasivos de medicion de la
grasa en otros sectores y especies. Estos incluyen desde mediciones
externas del cuerpo del animal (H. J. Fernandes et al., 2010), hasta
métodos que utilizan visién por computacién con imagenes 3D (Weber
et al., 2014) o imagenes de resonancia (Carabus et al., 2016), pasando
por el uso de impedancia bioeléctrica (Avril et al., 2013) o el procesa-
miento de imagenes de ultrasonidos (Quaresma et al., 2013). Esto pone
de manifiesto que la inteligencia artificial, por medio de la visién por
computacién, puede es un campo en desarrollo dentro del sector que
puede ayudar a mejorar la calidad de la carne.

Efectos del corte en la calidad del producto

En el cordero la calidad del producto viene definida por el color, la
grasa y el corte de la pieza (Campo et al., 2016). Varias de estas varia-
bles pueden ser detectadas antes de su comercializacién, elevando y
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disminuyendo el precio de la pieza. En el caso del costillar del cordero,
el corte de la pieza y el grosor es clave para que su venta se realice en
un precio dptimo.

En Aragény en el resto de Espaiia, las costillas de cordero son uno de los
cortes mas comunes y con mayor valor en el mercado. En Aragén, es-
pecificamente, debido a la tradicién de consumido local, se acostumbra
a solicitar las costillas con un corte muy especifico y una presentacion
determinada. Esta precisién en el corte y la presentacion encarece el
proceso y eleva el precio final del producto debido a su complejidad.
Por ello, es esencial mejorar el procesamiento para optimizar tanto la
calidad como la velocidad del corte.

La técnica habitual usada en los mataderos es mediante cuchillas de
corte automatico, sin embargo, la morfologia de los costillares de cor-
deros no permite este tipo de corte. Cuando se utilizan estas cuchillas
para cortar los costillares de corderos, el corte atraviesa varias costillas
alavez, generando un mal aspecto de la pieza y astillas, siendo peligro-
so para el consumidor.

Aunque existen tecnologias de corte que pueden adaptarse a esta situa-
cién, como el corte por chorro de agua, actualmente no existe un siste-
ma que detecte las trayectorias para cortar adecuadamente el costillar.
En este punto, la visién por computacién puede aportar un nuevo punto
de vista que permita mejorar este problema.

Ademas de los problemas mencionados anteriormente, que afectan a
alguno de los agentes o a fases del proceso productivo de la cadena de
valor ovina, existen factores comunes que dificultan la evolucién hacia
un sector mas sostenible econdmicamente.

Dentro de estos factores, destaca la naturaleza de la especie. Se trata de
una especie gregaria y con mucha actividad fisica, lo que requiere un
manejo del rebafio mucho més complicado que otros sectores. También
destaca la escasa tecnificacion del sector. Esto se debe principalmente
a la alta inversiéon que requieren la introduccién de tecnologia y la baja
cualificaciéon de los ganaderos y operarios en las nuevas tecnologias.
Por otro lado, las herramientas disponibles, en muchas ocasiones no
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estan adaptadas correctamente a las necesidades del ganadero. Un di-
seno de las herramientas y servicios adecuados a los usuarios no solo
facilitan el trabajo diario, sino que también pueden mejorar el bienes-
tar animal y la sostenibilidad de las practicas de manejo (Ritzler et al.,
2021). Por tltimo, otros problemas globales del sector son el bienestar
animal y la sostenibilidad ambiental. Ambos conceptos tienen una re-
lacién muy estrecha con el nivel de intensificacion de las explotacio-
nes. En concreto, se ha comprobado que a medida que aumenta el nivel
de intensificacién, mejora el bienestar animal y disminuye la sosteni-
bilidad ambiental (Parés et al., 2023)

Por ello, resulta esencial disefiar y desarrollar herramientas que per-
mitan un equilibrio en la intensificacién y modernizacién de las insta-
laciones ganaderas ovinas que permita mejorar la sostenibilidad eco-
némica de los ganaderos sin comprometer la sostenibilidad ambiental,
garantizando un nivel de bienestar animal que no incida negativamente
en la calidad del producto final.

En esta tesis, se investigara como aplicar inteligencia artificial, espe-
cialmente técnicas de visiéon por computacién, para disefiar herramien-
tas que optimicen las etapas de la cadena de valor ovina. Esto incluye el
desarrollo de soluciones para controlar el peso, clasificar segin el con-
tenido de grasa, y crear herramientas que permitan el corte automatico
de costillares de cordero, ahorrando costes. El objetivo es encontrar un
equilibrio entre la intensificacion y la modernizacién de las explota-
ciones, promoviendo la sostenibilidad econémica sin comprometer la
sostenibilidad ambiental. Ademds, se busca garantizar un alto nivel
de bienestar animal que no afecte la calidad del producto final. La im-
plementacion de estas tecnologias proporcionard un marco moderno y
sostenible para los ganaderos, facilitando su trabajo diario y mejorando
la rentabilidad y sostenibilidad de la produccién.

10 | Introduccidn



2. Objetivos y estructura






2.1. Objetivos

Con todo lo expuesto anteriormente, el objetivo principal descrito en

el titulo de esta tesis es la aplicacién de visién por computacién para el
diseno y desarrollo de productos orientados para la mejora de la cadena
de valor de productos ganaderos, mas especificamente del sector ovino

en Aragén. Para ello se intentaran dar solucion a algunos de los pro-

blemas presentados en el apartado anterior mediante la aplicacién de

diferentes técnicas de vision por computacion.

A continuacién, se muestran los principales objetivos que se abordaran
alolargo de la tesis:

Obj. General.

Generar nuevas herramientas adaptadas a las necesida-

des y el entorno de los agentes de la cadena de valor ovina.

Obj. 1. Diseiiar y desarrollar una herramienta mediante técnicas

Obj. 2.

Obj. 3.

de visién por computacién para la estimacion y el control
del peso respetando el bienestar animal y la sostenibili-
dad ambiental.

Disenar y desarrollar una herramienta mediante técni-
cas de vision por computacion para la deteccion del nivel
de grasa en vivo del cordero y su posterior clasificacion
respetando el bienestar animal y la sostenibilidad am-
biental.

Desarrollar un sistema que permita la deteccién de las
trayectorias de corte adecuadas en costillares de cordero
mediante técnicas de visiéon por computacion.
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2.2. Estructura de tesis

Esta tesis se desarrolla a lo largo de diferentes capitulos donde se estu-
dian en mayor profundidad los problemas analizados durante el proceso
productivo de la cadena de valor ovina. Todos los estudios desarrollados
se centran en la consecucién de los objetivos previamente descritos. A
lo largo de este documento podremos ver los siguientes contenidos:

Estado del arte

En este capitulo se proporciona una vision general del estado del
arte de la inteligencia artificial (IA), sus campos y herramientas.
Se examinard su implementacion en el sector agroalimentario,
resaltando los desafios que enfrenta este sector, con un enfoque
particular en el sector ovino, para luego mostrar algunas estrate-
gias para la mejora del sector. Por Gltimo, se presenta el proceso
técnico habitual de la visiéon por computacién y las técnicas mas
comunes utilizadas en un proceso habitual de aplicacién de la vi-
sién por computacion.

Estimacion y control del peso mediante técnicas de vision por
computacion

A lo largo del capitulo se destaca la importancia del peso para la
rentabilidad y se propone el uso de la visién por computacion para
estimar el peso de los corderos de manera no invasiva. Se profun-
diza en el estudio de las caracteristicas fisicas de la raza de cordero
Rasa Aragonesa, enfocandose en coémo estas caracteristicas pue-
den ser correlacionadas con el peso y otros indicadores de salud
y bienestar animal. Se desarrollan dos dispositivos: LambScan,
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que utiliza imagenes 3D para estimar el peso del cordero, y Lamb-
Track, una aplicacién mévil para la identificacién y seguimiento
del peso del cordero desde su nacimiento hasta el sacrificio.

Clasificacion de corderos segun su nivel de engrasamiento me-
diante imagenes de ultrasonidos

Se detalla el desarrollo y la implementacién de un prototipo para
mejorar las labores en el cebadero, enfocado en la medicién y cla-
sificacién de corderos basada en la cantidad de grasa. Se detalla
el diseno y desarrollo del prototipo en el que se pesa y se bloquea
al animal y del software especifico para procesar la imagen cap-
turada y estimar la cantidad de grasa en vivo, lo que permite una
clasificacién efectiva sin estresar al animal

Deteccion de trayectorias de corte en costillares de corderos
mediante procesamiento de imagenes

En este capitulo se aplica la visién por computacién al entorno de
las comercializadoras, especificamente para mejorar el proceso
de corte de costillares mediante técnicas de visiéon por computa-
cién. Se discute la importancia de un corte preciso y la relevancia
de los cortes comunes de carne en el mercado. Se desarrolla un
estudio que busca mejorar la precision del corte de costillares de
cordero, utilizando la deteccion de trayectorias éptimas de corte y
un dispositivo de corte por chorro de agua, guiado por algoritmos
de visioén por computacién para seguir las trayectorias detectadas.

Discusién

Se explora la importancia y las implicaciones de los hallazgos de
los estudios realizados en el contexto actual del sector ovino, des-
tacando como estas investigaciones contribuyen a abordar los de-
safios presentes en la industria y a los objetivos planteados.

Conclusiones

Se subrayan la importancia de las herramientas de visién por
computacién en la cadena de valor ovina. Los cinco estudios rea-
lizados mejoran la productividad, sostenibilidad y bienestar ani-
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mal. Al reducir el estrés en los animales y optimizar las practicas,
estas herramientas contribuyen a un manejo mas sostenible y
rentable en el sector ovino.

Resultados de la tesis

Se detallan los articulos de investigacion, conferencias, proyectos
e hitos alcanzados a lo largo del desarrollo de esta tesis doctoral.
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3.1

Dentro de este capitulo se desarrollara una revisién del estado del arte
para ofrecer una visién completa de la evolucién y el estado actual de la
inteligencia artificial, destacando sus campos mas relevantes y las he-
rramientas impulsoras. Se examinard su implementacién en el sector
agroalimentario, haciendo hincapié en la ganaderia de precisién (PLF),
y se resaltaran los desafios que enfrenta este sector, con un enfoque
particular en el sector ovino. Luego, se mostraran algunas estrategias
para la mejora del sector. Por ltimo, se presenta el proceso técnico ha-
bitual de la visién por computacién, que ha sido el enfoque principal de
la tesis, y se describen las técnicas mas comunes utilizadas.

Inteligencia artificial

Dentro del contexto analizado anteriormente, una de las formas de
conseguir la mejora en aspectos como la eficiencia, productividad, sos-
tenibilidad y bienestar animal dentro de la cadena de valor ganadera es
mediante la insercién de la inteligencia artificial dentro de los procesos
de produccion (Neethirajan, 2023).

La inteligencia artificial (IA) es un campo que se centra en la creacion
de programas informaticos capaces de realizar tareas similares a las
que realiza la mente humana (C. Zhang & Lu, 2021). Esta disciplina
cientifica, que abarca tanto el aprendizaje como el razonamiento 16gi-
co, ha experimentado un desarrollo significativo en los Gltimos afos,
hasta el punto de convertirse en un elemento esencial en numerosos
sectores de nuestra sociedad.
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La IA ha marcado un camino de evolucion significativo desde que Alan
Turing propuso las bases conceptuales de la computacioén y la 1A a
mediados del siglo XX (Turing, 1950). En su articulo de 1950, Turing
explord la posibilidad de que las maquinas pudieran pensar, introdu-
ciendo el “Test de Turing” como un criterio para evaluar la inteligen-
cia de una maquina. Esta prueba desafia la capacidad de una maquina
para imitar el comportamiento humano al grado de ser indistinguible
de este en un formato de conversacidn. La propuesta de Turing abri6
el camino para el desarrollo de sistemas que no solo procesan infor-
macién, sino que también aprenden y toman decisiones, anticipando
conceptos que se volverian centrales en la IA moderna. Esta tecnologia
emergente se formalizé6 como campo de estudio en 1956 durante una
conferencia en la Universidad de Dartmouth, donde se acufi6 por pri-
mera vez el término “inteligencia artificial” (McCarthy et al., 2006).
Este evento fue el precursor de décadas de investigaciéon y desarrollo,
transformando la IA en un area prominente dedicada a emular las ca-
pacidades cognitivas humanas mediante maquinas.

Uno de los hitos mas notables en la historia reciente de la IA fue el
triunfo de AlphaGo sobre el campedén mundial de ajedrez en 2016 (Li
Da Xu, 2013), un acontecimiento que no solo reavivo el interés mundial
en la IA, sino que también demostrd su capacidad para realizar tareas
complejas, superando incluso a los expertos humanos en estrategias
de juego. Este progreso ha impulsado no solo el desarrollo tecnolégico
sino también un impacto socioecondmico significativo, marcando el
inicio de una nueva era en el desarrollo social y la mejora en la eficien-
cia laboral (Y. Lu & Xu, 2019).

Definiciones de la Inteligencia Artificial

IA es el término general para la ciencia de la inteligencia artificial. Uti-
liza ordenadores para simular comportamientos inteligentes humanos
y entrena a los ordenadores para que aprendan comportamientos hu-
manos como el aprendizaje, el juicio y la toma de decisiones (Li Da Xu
et al., 2021). En la literatura, diversos autores han intentado definir la
IA, convergiendo en la idea de que implica maquinas realizando tareas
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inteligentes que previamente solo los humanos podian llevar a cabo (B.
Huang et al., 2019). Algunas definiciones relevantes incluyen

- Segln Peyrou et al. (2019), la IA es la capacidad de un pro-
grama informatico para llevar a cabo tareas o procesos de razona-
miento tipicamente asociados con la inteligencia humana.

- Rohit Madan y Mona (2022) definen la IA como un conjunto
de tecnologias digitales que permiten a las maquinas aprender y
resolver problemas cognitivos de forma auténoma sin intervenciéon
humana.

- L. Duan y Xu (2012) consideran la IA como un proyecto de
conocimiento que no solo adquiere y analiza conocimiento, sino
que también estudia los métodos para expresarlo, empleando estos
enfoques para simular actividades intelectuales humanas.

- Segln L. Duan et al., (2009), la IA es una compilacién de in-
formatica, 16gica, biologia, psicologia, filosofia, entre otras dis-
ciplinas, y ha logrado avances significativos en areas como el
reconocimiento del habla, el procesamiento de imagenes y el pro-
cesamiento del lenguaje natural, asi como en la demostracion de
teoremas automaticos y en la robética.

- N. Duan et al. (2019) destacan que la IA desempeiia un papel
crucial en el desarrollo social, contribuyendo de manera revolu-
cionaria a la mejora de la eficiencia laboral, la reduccion de costos
laborales, la optimizacion de estructuras de recursos humanos y la
creacion de nuevas demandas de empleo.

Aunque la IA esta experimentando un auge en la actualidad, muchos
investigadores iniciaron estudios relacionadas con la IA desde finales
del siglo XX (Y. Xu et al., 2019). Con el paso del tiempo y gracias a
los avances tecnoldgicos, la IA ha empezado a acelerar su desarrollo,
demostrando un potencial significativo en diversos sectores y trans-
formando de manera fundamental nuestras formas de vida (C. Huang
et al., 2019). El progreso de la IA se ha convertido en una importante
estrategia de desarrollo a nivel global, mejorando la competitividad
nacional y manteniendo la seguridad (Rajkomar et al., 2018). En res-
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puesta, numerosos paises han implementado politicas preferenciales y
han fortalecido la implementacion de tecnologias claves y el desarrollo
de talentos para posicionarse en la vanguardia de la competencia in-
ternacional (Lida Xu et al., 2008).

3.1.1. Campos de la inteligencia artificial

Segin Samoili et al. (2020), el término “inteligencia artificial” que
utilizamos hoy en dia engloba numerosos elementos, conceptos y téc-
nicas que se distribuyen entre una variedad de campos especializados.
Estos campos han cobrado gran importancia dentro del desarrollo tec-
noldgico actual, reflejando la complejidad y amplitud que la IA repre-
senta en el contexto moderno. La Fig. 3 presenta una lista de los cam-
pos mas destacados de la IA, los cuales se describen a continuacion.

Inteligencia artificial

B

Campos de estudio Herramientas
Sistema de expertos Big data
Procesamiento lenguaje natural Hardware
Visién por computacién Algoritmos
Robdtica

Aprendizaje automatico

Fig. 3. Principales campos de la IA.

Fuente: Elaboracién propia basada en Elbasi et al. (2023), Samoili et al. (2020) y
Zhang & Lu, (2021).
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Sistema experto (Experts systems):

Un sistema experto, uno de los primeros campos de investigacion de la
IA, es un programa informatico inteligente que simula el conocimien-
to y los procesos de razonamiento de expertos humanos en un area
especifica (C. Zhang & Lu, 2021). Su uso estd ampliamente extendi-
do en campos como el diagndstico médico, la prospeccion geoldgica y
la industria petroquimica. Los sistemas expertos suelen englobar una
variedad de sistemas de conocimiento (Miotto et al., 2017), caracteri-
zados por integrar la experiencia de profesionales humanos para re-
plicar sus procesos de pensamiento y resolver problemas complejos
que requieren un alto nivel de especializacién. Estos sistemas estan
diseniados para almacenar gran cantidad de informacién y gestionar
procesos de razonamiento en areas especificas, permitiendo la mani-
pulacién simultanea de conocimientos profesionales y experiencia. Su
nucleo se basa en una base de conocimientos y un motor de razona-
miento (Tung, 2019).

La implementacién de un sistema experto comienza con el almacena-
miento de conocimientos, experiencia e informacién de investigacion
de expertos en un campo especifico, almacenandolos en bases de datos
y bases de conocimientos. A continuacién, mediante un intérprete y
un motor de razonamiento, el sistema accede a esta informacién para
ponerla a disposicidn de los usuarios seglin sea necesario. Los usuarios
interactian con el sistema a través de una interfaz persona-ordena-
dor (Zappone et al., 2019). En el campo de la ensenanza, los sistemas
expertos ofrecen ventajas como la eliminacion de las restricciones de
tiempo, espacio y el entorno emocional. De hecho, su uso esta muy
extendido en la educacién a distancia, donde sus beneficios son am-
pliamente reconocidos (Pouyanfar et al., 2019).

Aprendizaje automatico (Machine Lerning):

El Machine Learning es un campo esencial dentro de la IA que se enfo-
ca en permitir que los ordenadores adquieran conocimiento de manera
auténoma (Young et al., 2018). Esta adquisicién de conocimiento im-
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plica que el conocimiento debe ser expresado y presentado a los orde-
nadores de manera adecuada para su procesamiento o que los propios
ordenadores tengan la capacidad de adquirir y mejorar continuamente
el conocimiento en la practica. Este método se denomina aprendizaje
automatico (Li Liu et al., 2020).

El estudio del Machine Learning se realiza principalmente para (Z. Liu
etal., 2015):

1. Investigar los mecanismos de aprendizaje humano y el proceso
de pensamiento del cerebro humano.

2. Examinar los mecanismos de aprendizaje de las personas.

3. Desarrollar métodos de Machine Learning y establecer siste-
mas de aprendizaje para tareas especificas.

Este campo se sustenta en diversas disciplinas incluyendo ciencia de la
informacién, ciencias del cerebro, neuropsicologia, l6gica y matemati-
cas difusas (Hu et al., 2021). Un enfoque destacado dentro del Machine
Learning es el Deep Learning, que se basa en redes neuronales artifi-
ciales. Algoritmos comunes de Deep Learning incluyen la maquina de
Boltzmann restringida (RBM), la red de creencias profundas (DBN),
la red neuronal convolucional (CNN) y el autoencoder apilado. Estos
métodos ayudan a descubrir las caracteristicas de distribucion de los
datos combinando caracteristicas de bajo nivel para formar categorias
de atributos o caracteristicas de alto nivel (Litjens et al., 2017).

Es habitual encontrar el uso de este campo en disciplinas como la me-
dicina en la deteccién de enfermedades (Ali et al., 2021), en transporte
en la optimizacién de rutas (Onyango et al., 2022), en el andlisis de
texto para la deteccién de los sentimientos de la ciudadania (Gupta et
al., 2021) o en produccién para la deteccién de defectos en piezas (Chen
etal., 2023).
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Procesamiento de Lenguaje natural o NLP (Natural Language
Processing):

El procesamiento del lenguaje natural (NLP) es un campo multidisci-
plinario dentro de la IA que se centra en la interaccién entre los orde-
nadores y el lenguaje humano (Lauriola et al., 2022). Este campo bus-
ca desarrollar algoritmos y modelos que permitan a los ordenadores
comprender, interpretar y generar lenguaje de manera similar a como
lo hacen los humanos. Para ello, se aplican técnicas de aprendizaje au-
tomatico y analisis lingiiistico con el objetivo de realizar tareas como
traduccidon automatica, analisis de sentimientos, extraccién de infor-
macién, generacién de texto, resumen automatico y reconocimiento de
voz (Pugalenthi et al., 2021). Ademas, el NLP integra conocimientos de
lingiiistica, ciencias computacionales, 16gica y matematicas, enfren-
tandose a retos como la ambigiiedad, el contexto, la polisemia y las
sutilezas semanticas del lenguaje humano.

Los avances recientes en modelos de transformers*, como BERT (Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al.,
2018) y GPT (Generative Pre-trained Transformer) (T. B. Brown et al.,
2020), han mejorado significativamente la capacidad de los sistemas
de NLP para procesar y generar texto con precisién, expandiendo sus
aplicaciones en diversas industrias. BERT es ideal para comprender
el significado de una palabra en el contexto de una frase, mientras
que GPT se enfoca mas en la generacién de texto coherente. Ademas,
el desarrollo de aplicaciones como los primeros chatbots y asistentes
avanzados como Siri o Alexa muestran la presencia creciente del NLP
en nuestro dia a dia (Caldarini et al., 2022). Sin embargo, este campo
también ha evolucionado hacia herramientas aplicadas a sectores es-
pecificos que buscan reducir el tiempo de trabajo y aumentar la renta-
bilidad de los servicios.

Trasnsformers*: se trata de una arquitectura de red neuronal avanzada en el campo de la inteligencia
artificial. Se utilizan principalmente para tareas de procesamiento del lenguaje natural (NLP) como
traduccidén automadtica, generacién de texto, y andlisis de sentimientos. Fueron introducidos en un
trabajo de Vaswani et al. (2017), titulado “Attention Is All You Need”. Los transformers permiten
procesar palabras, frases y documentos enteros de forma mas efectiva que modelos anteriores.
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Los sistemas NLP enfrentan desafios de seguridad (Maedche et al.,
2019), como los ataques de inyeccion de texto, donde un sistema puede
ser manipulado para interpretar entradas malintencionadas. Esto po-
dria permitir que alguien cambie el comportamiento del sistema o ac-
ceda a informacioén sin autorizaciéon. Por ejemplo, en asistentes de voz
como Alexa o Siri, podrian usarse para comprar productos sin permiso
o revelar datos personales.

Vision por computacion (Computer vision):

La visiéon por computacion tiene como objetivo permitir que los orde-
nadores reconozcan y comprendan el mundo visual de manera similar
a los humanos (C. Zhang & Lu, 2021). Esto se logra principalmente
mediante algoritmos que identifican y analizan imagenes. En la vi-
sién por ordenador, las imagenes se dividen en pixeles que luego son
procesados para extraer informacién. La segmentacion de la imagen,
juega un papel clave, ya que ayuda a comprender la temética detras de
los pixeles segmentados, permitiendo asi el reconocimiento de per-
sonas, vehiculos y otros objetos en una imagen (Szeliski, 2011). Las
aplicaciones mas comunes de la visiéon por computacién incluyen el
reconocimiento facial, utilizado ampliamente en sistemas de seguridad
y aplicaciones mdviles, y el reconocimiento de imdgenes que permite
desde la clasificacién automatica de fotografias hasta la interpretacién
de escenas urbanas para mapas digitales (Liangkai Liu et al., 2021; L.
T. Tan et al., 2019).

Desde la introduccién de AlexNet en 2012 (Krizhevsky et al., 2012), las
mejoras en hardware y computacién han permitido grandes avances en
este campo. A partir de 2015, los métodos de procesamiento de ima-
genes basados en aprendizaje profundo han revolucionado la clasifica-
cién de imagenes, haciendo que el proceso sea mas eficiente y efecti-
vo. Entre las arquitecturas mas utilizadas se encuentran VGG, ResNet
(Red Neuronal Residual) y Startup, que pueden extraer caracteristicas
complejas para mejorar la precision en la clasificacion de imagenes y
expandir el potencial de la visién por ordenador en diversos sectores.
Este tema se abordara con mayor detalle en la seccion 3.3.
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Robdtica:

La robdtica es una disciplina de la IA que se centra en el disefio, la
fabricacién y la aplicaciéon de robots. Estos robots, sistemas equipados
con tecnologias de percepcién y actuacién, interacttian con el mundo
fisico para realizar tareas especificas bajo la guia de algoritmos de 1A
(C. Zhang & Lu, 2021). El campo se dedica a estudiar cdmo estos siste-
mas automatizados, impulsados por IA, pueden entender y manipular
su entorno para ejecutar actividades complejas, emulando comporta-
mientos humanos tales como la toma de decisiones y el aprendizaje.
Este enfoque se alinea con el objetivo mas amplio de la IA de desarro-
llar sistemas que operen de manera inteligente y auténoma.

Un robot es esencialmente una maquina capaz de simular comporta-
mientos humanos. La investigacién en robdtica ha avanzado a través
de tres generaciones (Jiaying Liu et al., 2018). La primera generacién
de robots es programable; disefiada para seguir instrucciones almace-
nadas que ejecutan secuencialmente las tareas predefinidas (L. Lu et
al., 2018; Xing Li & Li, 1999; Yang et al., 2014). La segunda genera-
cién incluye robots adaptativos equipados con sensores basicos, como
visuales y tactiles, que recogen informacién del entorno para que un
procesador central controle sus acciones (W. Zhang et al., 2019). La
tercera generacion comprende los robots inteligentes (Sodhro et al.,
2019), que poseen capacidades cognitivas comparables a las humanas
y estan dotados de sensores de alta sensibilidad (Sodhro et al., 2019).
Estos robots superan las habilidades sensoriales humanas normales,
analizando activamente la informacion percibida para adaptarse y res-
ponder a cambios en su entorno, lo que les permite llevar a cabo tareas
complejas (Stinderhauf et al., 2018; Tambe et al., 2019).

Estado del arte | 27



3.1.2. Herramientas e impulsores

En el contexto de la IA, es indispensable contar con un conjunto ro-
busto de herramientas y tecnologias que faciliten el desarrollo y la
implementacion de soluciones avanzadas. La IA se nutre del analisis de
grandes volimenes de datos, requiriendo plataformas que permitan la
manipulacion y el procesamiento eficiente de la informacién. Esto hace
esencial el uso de tecnologias como big data y plataformas de compu-
tacion en la nube, que proporcionan la infraestructura necesaria para
almacenar y procesar datos a gran escala (C. Zhang, 2020).

Los avances en algoritmos son otro componente crucial. Estos al-
goritmos, especialmente en areas como el aprendizaje automatico y
el aprendizaje profundo, permiten realizar tareas complejas que van
desde el reconocimiento de imagenes hasta la traduccién automatica
de idiomas. Su evolucién constante impulsa el desarrollo de nuevas
aplicaciones y capacidades en la IA (C. Zhang & Lu, 2021). Los algorit-
mos hacen posible la IA (Chi-Hsien & Nagasawa, 2019) y su evolucion
constante impulsa el desarrollo de nuevas aplicaciones y capacidades.

El hardware especifico, como las unidades de procesamiento grafico
(GPU) y las unidades de procesamiento tensorial (TPU), juega un papel
fundamental al acelerar el procesamiento de datos y hacer posible la
ejecucién eficiente de modelos de IA cada vez mas complejos (Bryn-
jolfsson & McAfee, 2017). Este hardware especializado es esencial para
aprovechar al maximo el potencial de los algoritmos de IA.

Al comprender estos impulsores y tecnologias habilitantes, se puede
apreciar como han evolucionado y adaptado para satisfacer las nece-
sidades especificas de la investigacién y la aplicacién practica de la IA.
Ademas, es importante reconocer que algunos campos de IA, como el
aprendizaje automatico (Machine Learning), no es un area de estudio
por derecho propio, sino que también acttia como impulsor y herra-
mienta para el desarrollo de otros campos dentro de la IA. Un ejemplo
de ello son los casos en los que el aprendizaje automatico se utiliza para
mejorar el rendimiento de otros campos como el NLP o la vision por
computaciéon (R. Wang et al., 2019). Esta interconexién entre los dife-
rentes campos destaca la naturaleza interdisciplinaria y colaborativa de
laIA.
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3.2. Aplicaciones de la inteligencia
artificial en el sector
agroalimentario

El sector agroalimentario enfrenta una serie de desafios complejos y
criticos que afectan su sostenibilidad y capacidad para satisfacer la de-
manda global. Estos desafios se agravan debido a la ineficiencia inhe-
rente de la industria y las crecientes exigencias de una economia y un
clima en cambio (Panetto et al., 2020). Entre los problemas mas signi-
ficativos se encuentran el manejo eficiente de los recursos, la reduccién
de costos operativos y el impacto ambiental. Ademas, el crecimiento
demografico mundial, el cambio climatico y la seguridad alimentaria
son desafios clave que requieren la adopcién de innovaciones orienta-
das a la sostenibilidad (Latino et al., 2023). Estas innovaciones deben
ser capaces de desarrollar nuevos conocimientos y remodelar tanto los
métodos de produccidon como los modelos empresariales para enfrentar
estos retos de manera efectiva.

A nivel europeo, programas como “De la granja a la mesa”, la “Estra-
tegia de la UE sobre biodiversidad para 2030” y la iniciativa para “In-
tensificar la ambicion climatica de Europa para 2030” destacan entre
las estrategias lanzadas por la Comisiéon Europea (Comisiéon Europea,
2020). Estas estrategias tienen como objetivo movilizar la investiga-
cién y la innovacién para promover una transicion justa y sostenible
hacia sistemas econémicos con impacto climatico cero (Malorgio & Ma-
rangon, 2021).

El sector agroalimentario ha experimentado en los Gltimos afos una
tendencia positiva hacia la digitalizacion (Hernandez et al., 2017). El
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desafio ahora es implementar estas tecnologias eficientemente. Los
ordenadores, robots, sensores y tecnologias de sistemas inteligentes
estan cada vez mas presentes en todos los procesos agricolas, desde la
magquinaria hasta los sistemas de toma de decisiones (Panetto et al.,
2020). La integracion de sistemas de apoyo a la toma de decisiones jun-
to con redes y servicios avanzados basados en Internet es crucial, es-
pecialmente bajo el enfoque agroalimentario digital 4.0. Este enfoque
no solo busca acelerar la adopcién de la sostenibilidad y la gestién de la
tierra, sino también mejorar la calidad de vida y la competitividad del
sector (Hernandez et al., 2018).

Estos esfuerzos coordinados y la adopcién de tecnologias avanzadas
son esenciales para abordar de manera efectiva los desafios actuales y
futuros del sector agroalimentario, garantizando sostenibilidad a largo
plazo. La IA se presenta como una herramienta poderosa para abordar
estos desafios, ofreciendo soluciones innovadoras que permiten un en-
foque mas inteligente y sostenible para la agricultura y ganaderia (Di
Vaio et al., 2020). La IA puede mejorar la eficiencia mediante el analisis
de datos masivos para identificar patrones y tendencias que los huma-
nos no podrian detectar (Miranda et al., 2019).

Por ejemplo, en la agricultura, se utilizan actualmente muchos siste-
mas con sensorizaciéon del entorno, que junto a técnicas de Machine
Learning permiten el control del riego, estabilizacion de temperatura
y humedad (Adeyemi et al., 2018; Gu et al., 2021), dosificacién de fer-
tilizantes (Arai et al., 2018), o control del crecimiento (Shadrin et al.,
2020). Asimismo, los sistemas inteligentes de deteccion de plagas y
enfermedades pueden identificar problemas en cultivos a una escala
granular, permitiendo intervenciones rapidas y focalizadas (Elbasi et
al., 2023), lo que minimiza el uso de pesticidas y reduce costos. La IA
también ayuda a mejorar la lucha frente al cambio climético, propor-
cionando predicciones mas precisas de las condiciones meteorolégicas
y de las enfermedades emergentes, y ayudando a los agricultores a pre-
pararse para eventos extremos (Weather & Chain, 2020).

En el 4rea de la ganaderia, las herramientas de IA han revolucionado el
monitoreo y la gestion de la salud animal. Estas tecnologias permiten
un seguimiento continuo de la condicién de los animales, la deteccién
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temprana de enfermedades y el ajuste automatico de los planes de ali-
mentacién para maximizar la produccién (Fuentes et al., 2022). Ade-
mas de mejorar la rentabilidad, esta integracion tecnoldgica ha estado
estrechamente vinculada a la veterinaria, contribuyendo al bienestar
animal y a la calidad del producto final. Aplicaciones como la visién por
computacién y técnicas avanzadas de aprendizaje automatico han op-
timizado la deteccién y el monitoreo de enfermedades, aumentando la
tasa de natalidad y mejorando las condiciones de vida de los animales
(R. Wang et al., 2019).

La IA permite optimizar la cadena de suministro, haciendo que las
operaciones sean mas agiles y capaces de adaptarse rapidamente a los
cambios en la demanda (Alomar, 2022; Linaza et al., 2021). Mediante
el analisis de datos histéricos y en tiempo real, los algoritmos predicen
la demanda futura y ajustan la producciéon y distribucién, lo que redu-
ce el desperdicio alimentario. Los sistemas de gestion de la produccién
también mejoran la eficiencia y la rentabilidad (Shaikh et al., 2022).
En etapas avanzadas del proceso productivo, la visién por computacién
se implementa para identificar productos en mal estado o no desea-
dos y llevar a cabo controles de calidad (Hemamalini et al., 2022). Esto
garantiza que los productos cumplan con las normativas y estandares
establecidos, reafirmando el compromiso de ofrecer lo mejor a los con-
sumidores.

Desde hace algunos anos, al igual que en medicina, se llevan utilizando
diferentes técnicas de IA para detectar enfermedades en diferentes 6r-
ganos del cuerpo de los animales. Habitualmente se utilizan técnicas de
aprendizaje automatico y vision por computacion para la deteccién de
enfermedades relacionadas con el corazdn, los pulmones, el cerebro, el
corazon o el higado (Hennessey et al., 2022). Sin embargo, es un campo
que estd en pleno desarrollo, y que esta comenzando a incorporarse en
ganaderia, ya que la mayoria de los avances se han realizado en el sector
canino y felino.

La integracién de tecnologia en el entorno ganadero para aumentar la
productividad, mejorar el bienestar y la salud animal, y reducir el im-
pacto ambiental se conoce como “Ganaderia de precisién” o PLF (Pre-
cision Livestock Farming) (Cox, 2003). A través de la captura, el andlisis
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y la transmision en tiempo real de datos, estas tecnologias permiten el
monitoreo individual o en grupo de los animales. El objetivo principal
es asegurar una gestion eficiente y sostenible, optimizando el uso de los
recursos disponibles mientras se prioriza el bienestar y la salud de los
animales (Berckmans, 2014; Vranken & Berckmans, 2017).

3.2.1. Desafios de la IA en el sector agroalimentario

En resumen, la IA ofrece un camino hacia la transformacién del sector
agroalimentario al permitir que las operaciones sean mas eficientes y
sostenibles frente a un entorno en constante cambio. La implemen-
tacion de IA en este sector no estd exenta de desafios. El primero es la
falta de datos de calidad. Los modelos de aprendizaje automatico y otras
técnicas de IA requieren grandes volimenes de datos precisos para pro-
porcionar predicciones ttiles (Linaza et al., 2021). Sin embargo, mu-
chas explotaciones agricolas no cuentan con la infraestructura o el co-
nocimiento para recolectar y organizar estos datos de manera efectiva.
Ademas, existen variaciones en las practicas agricolas y las condiciones
climéaticas que hacen que la estandarizacién de datos sea un problema
complejo de abordar (Niemann et al., 2011).

Por otro lado, otro de los principales retos para la aplicacién de la IA in-
cluye la escasa replicabilidad y la correspondiente dificultad para la re-
copilacién sistematica de datos, ya que no hay dos campos exactamente
iguales (Linaza et al., 2021). Otro desafio significativo es la resistencia
de los productores a adoptar nuevas tecnologias (Carmela Annosi et al.,
2020). Esto puede deberse a la percepcion de altos costos iniciales, falta
de confianza en la eficacia de las soluciones tecnolédgicas o a la difi-
cultad para comprender los beneficios de la transformacién digital (Ci-
ruela-Lorenzo et al., 2020). En algunos casos, los productores también
pueden temer que la digitalizacién provoque la pérdida de empleos o la
dependencia de tecnologias externas (Pfeiffer et al., 2021).

Las limitaciones técnicas (Elbasi et al., 2023) también obstaculizan el
despliegue de soluciones de IA. Las tecnologias de sensores y los sis-
temas de comunicacién en areas rurales pueden ser deficientes, lo que
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dificulta la recopilacién de datos en tiempo real. Ademas, el costo de
los equipos especializados (Carmela Annosi et al., 2020), como drones
y maquinaria automatizada, puede ser elevado para pequenios agricul-
tores y productores.

Ademas de los desafios comunes en el sector agroalimentario, como la
sostenibilidad ambiental, la rentabilidad econémica y el bienestar ani-
mal, el sector ovino enfrenta una serie de desafios especificos que lo
diferencian de otras areas.

Uno de los principales desafios es la peculiaridad de la especie ovina.
Muchas tecnologias que son efectivas para otras especies no se pueden
aplicar a las ovejas debido a sus caracteristicas especificas. Los ovinos
son animales gregarios y tienen un nivel de actividad fisica mas eleva-
do, lo que complica el manejo de los rebafios y lo hace mas laborioso en
comparacion con otras especies. Ademas, la presencia de lana en los
ovinos dificulta muchas de las tareas diarias que son mas sencillas en
bovinos y porcinos. Por otro lado, la cria de ovejas generalmente se lleva
a cabo en sistemas extensivos o semi-extensivos, lo que implica que los
ganaderos deben dedicar mucho mas tiempo durante el desarrollo de
los animales. Todos estos factores resultan en una menor rentabilidad
econdémica para los ganaderos debido a la mayor inversion de tiempo.

Otra cuestion importante es la baja tecnificacion en el sector. En la li-
teratura se observa que las granjas tecnificadas son mas eficientes, y
aportan beneficios medioambientales y econémicos (Lovarelli et al.,
2020). Sin embargo, este sector no ha evolucionado adecuadamente
en cuanto a tecnologia se refiere. Las principales causas son la alta in-
versién que requieren estos sistemas y la baja cualificacion de los ga-
naderos y operarios en las nuevas tecnologias. Debido al auge de otros
sectores se ha producido un abandono de ganaderias ovinas. Por esta
razdn, aquellas que han sobrevivido tiene una poblacién humana enve-
jecida que esta poco preparada para el manejo de nuevas tecnologias, y
en muchas ocasiones se posicionan en contra a la introduccién de tec-
nologias en el proceso (Bewley & Russell, 2010).

Por altimo, existen dos problemas que afectan a diferentes puntos de la
cadena de valor, la sostenibilidad y el bienestar animal. Ambos concep-
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tos van ligados directamente a la intensificacién de las instalaciones.
Se ha comprobado que cuanto mas intensificada esta una explotacion,
mayores beneficios econdémicos se obtiene de los animales, sin embar-
go, en el mismo estudio se observa como la sostenibilidad ambiental es
inversamente proporcional a la sostenibilidad econdmica de la explota-
cién (Ripoll-Bosch et al., 2012).

En el caso del bienestar animal ocurre algo similar. Aunque existen mas
valores que afectan al bienestar animal, los aspectos mas determinan-
tes residen en las practicas de manejo y en los métodos de produccion.
Hay estudios que demuestran que los animales que se crian y se produ-
cen en explotaciones intensificadas obtienen mejores valores en cuanto
a la condicién corporal y estado de salud, en cambio tienen mas golpes
y problemas de motricidad (Parés et al., 2023). Por otro lado, uno de los
aspectos mas importantes para el consumidor final espafiol es conocer
si se ha respetado el bienestar animal en el proceso de produccion del
producto. Existen estudios que demuestran que se trata de un tema de
concienciacién, mas alla de la oferta y la demanda (Estévez-Moreno et
al., 2021) y que estarfan dispuestos a pagar un precio mayor por pro-
ductos que mejoren el bienestar animal en su proceso de producciéon
(Maria, 2006).

3.2.2. Estrategias para el manejo y mejora del sector
ovino

Como se ha mencionado en la introduccién, la raza Rasa Aragonesa,
presenta una serie de desafios especificos que requieren soluciones es-
pecializadas debido a sus caracteristicas particulares. Estos problemas
estan vinculados principalmente con el control del peso de los corderos,
la evaluacion de la grasa en vivo, y el corte de las costillas una vez que
los animales han sido llevados al matadero. La ausencia de herramien-
tas especificas para el manejo, control y gestiéon de esta raza complica
aun mas estas tareas. Muchas de las herramientas de uso habitual no
se han adaptado a las nuevas formas de manejo y control del animal.
Esta falta de adaptacion limita la competitividad del sector frente a sus
competidores.

34 | Estado del arte



Un diseno de las herramientas y servicios adecuados a los usuarios no
solo facilitan el trabajo diario, sino que también pueden mejorar el
bienestar animal y la sostenibilidad de las practicas de manejo (Ritzler
et al., 2021). Para lograr un disefo efectivo, es crucial comprender las
necesidades, deseos y limitaciones del usuario. El Disefio Centrado en el
Usuario (DCU) (Norman, 1986) es una filosofia que busca desarrollar so-
luciones adaptadas a los usuarios finales. Este enfoque puede aumentar
significativamente la eficiencia y productividad en el sector ovino, ya
que, al situar al usuario en el centro del proceso, las soluciones seran
mas facilmente adoptadas y valoradas. Comprender las caracteristi-
cas y desafios del sector ovino, en particular de la raza Rasa Aragonesa,
permitiria utilizar las herramientas de disefio centrado en el usuario
para proporcionar soluciones efectivas que superen las dificultades se-
naladas anteriormente en la literatura.

Por otro lado, el DCU también puede ayudar a mejorar la tecnificacion
del sector, ya que los productos disefiados centrados en el usuario enfo-
cados en el uso sencillo influye en la adopcién o abandono del disposi-
tivo (Johnson et al., 2011; Tang & Patel, 1994). Si los ganaderos encuen-
tran que una herramienta es intuitiva y resuelve un problema concreto,
es mas probable que la adopten y la integren en sus practicas diarias.
Este enfoque también ayuda a reducir errores en la operacién de herra-
mientas y equipos (Walden et al.; 2020), lo que mejora la seguridad y
puede reducir los costos asociados con el mal uso de equipamiento o la
pérdida de ganado.

Las soluciones empleadas hasta ahora en el sector agroalimentario han
dependido principalmente del uso de sensores. Aunque estos disposi-
tivos aportan datos valiosos, su implementacién frecuentemente re-
quiere intervencion humana directa o modifica el entorno natural de
los animales, alterando su comportamiento habitual. Por ejemplo, es
comun la incorporacion de sistemas que controlan la alimentacién me-
diante sensores de pesado o por el monitoreo del nimero de veces y la
duracion de las comidas del animal (Oliveira et al., 2018). Estos dispo-
sitivos no solo optimizan la administracién del alimento sino que tam-
bién proporcionan informacién crucial sobre los habitos alimenticios,
mejorando el desarrollo animal y la rentabilidad de la alimentacién su-
ministrada.

Estado del arte | 35



Ademads, otra aplicacién frecuente es la integraciéon de sistemas de
regulacién de temperatura, que permiten un control ambiental deta-
llado y adaptativo. Mantener las condiciones ideales para el bienestar
y desarrollo de los animales es crucial, y asegurar que el ambiente se
mantenga a una temperatura 6ptima favorece su crecimiento y salud.
Investigaciones han demostrado que los animales que se desarrollan en
condiciones térmicas ideales muestran una mayor eficiencia productiva
(Ahmad et al., 2019; Tresoldi et al., 2019).

También es comn el desarrollo de dispositivos wearable para los ani-
males. Estos wearables se utilizan para diversos fines, pero predomi-
nan aquellos destinados a monitorear el estado de salud del animal, ya
sea midiendo sus constantes vitales (Neethirajan, 2017) o detectando
su posicién y movimiento (Achour et al., 2019). La utilidad de estos dis-
positivos radica en su capacidad para proporcionar datos en tiempo real
sobre el estado del animal, permitiendo predecir y tratar posibles en-
fermedades con antelacion.

Estas herramientas, aunque utiles, subrayan la necesidad de desarrollar
sistemas que minimicen la intervencion fisica y el impacto en el com-
portamiento natural de los animales. En este contexto, la vision por
computacién emerge como una solucion avanzada en la ganaderia de
precision, ya que permite la recopilacion de datos sin invadir el entorno
del animal ni afectar su bienestar, facilitando una observacion continua
sin estimulos externos y proporcionando una visién mas auténtica del
comportamiento natural de los animales.

La integracidon de camaras en el entorno animal posibilita la observa-
cién continua sin estimulos externos, proporcionando una perspectiva
auténtica del comportamiento de los animales. Esto permite monito-
rear patrones como la frecuencia de alimentacién o consumo de agua,
asi como la duracion de estas actividades. Ademads, esta tecnologia ha
demostrado ser eficaz para analizar comportamientos relacionados con
el bienestar animal, como la agresividad, el tiempo de descanso y las
anomalias en el movimiento, lo que facilita la deteccién temprana de
enfermedades. Los estudios realizados con camaras 2D y 3D han de-
mostrado la eficacia de la visién por computacién en el entorno agroa-
limentario (Achour et al., 2020; Nasirahmadi et al., 2017).
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Esta avanzada capacidad de vision por computacion se alinea perfec-
tamente con las necesidades emergentes del sector agroalimentario,
donde se busca minimizar la intervencién humana manteniendo un
monitoreo preciso y efectivo. Al implementar camaras que operan de
manera auténoma y discreta, se obtiene informacion valiosa sobre el
comportamiento natural de los animales, mejorando no solo la gestion
y el cuidado de los mismos, sino también optimizando los procesos de
produccién y garantizando un mayor respeto por el bienestar animal.
Estas innovaciones representan un cambio significativo en la manera
en que los animales son observados y gestionados en granjas, promo-
viendo practicas mas éticas y sostenibles.

Esta tecnologia se presenta como una solucién innovadora para abordar
desafios especificos de la raza Rasa Aragonesa. Estos desafios incluyen
la precision en el control del peso de los corderos, la evaluacion efectiva
de la grasa en vivo, y la mejora en el proceso de corte de las costillas en
el matadero.

En el ambito del control de peso, investigaciones previas han aplicado
tecnologias de visién por computacion para estimar el peso de animales
como cerdos y vacas Holstein utilizando imagenes procesadas y anali-
sis mediante redes neuronales artificiales (Kuzuhara et al., 2015; Nir et
al.; 2018; Tasdemir et al., 2011; Y. Wang et al., 2008; Yongsheng Wang
et al., 2006). En el sector ovino, la adopcién de técnicas avanzadas es
limitada. Actualmente, solo una minoria de los ganaderos emplea mé-
todos regulares de pesaje, y la mayoria lo hace de manera manual, lo
cual puede ser inexacto y estresante para los animales (Adzitey, 2011;
Ferguson & Warner, 2008; Jones et al., 2011).

En cuanto a la evaluacién de la grasa, aunque existen tecnologias para
la clasificacién automatica de la grasa en canales de vacuno y cerdos
(De La Iglesia et al., 2020; Lucas et al., 2017), estas técnicas podrian
extenderse al sector ovino para garantizar una clasificacién precisa que
influya positivamente en la calidad y el valor del producto final justo
antes del sacrificio.

Por tltimo, en el proceso de corte, la implementacion de tecnologia de
visién por computacion podria optimizar la precision en las comercia-
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lizadoras. Actualmente, el uso de cuchillas automaticas esta limitado
por la fisonomia variable de los costillares de cordero, lo que puede re-
sultar en cortes imprecisos y astillados, afectando la presentacion y la
seguridad del producto (Scozzafava et al., 2016). La visién por compu-
tacién podria ofrecer una alternativa para realizar cortes mas precisos
y seguros, mejorando la estética y el valor econémico de la carne en los
puntos de venta.

Esta integracion de la visién por computaciéon no solo responde a las
necesidades especificas de la raza Rasa Aragonesa, sino que también
se alinea con las tendencias actuales en la ganaderia de precisioén, pro-
moviendo practicas mas eficientes y sostenibles que benefician tanto al
ganadero como al consumidor final. Ademas, en los Gltimos tiempos, la
visién por computacién se ha convertido en una tecnologia mas accesi-
ble, lo que facilita su implementacién y amplia su impacto en el sector.
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3.3.

3.3.1

e s

Desarrollo del proceso de vision
por computacion

Dado que la visién por computacién es un componente clave para eva-
luar el estado del sector ovino y, en particular, de la raza Rasa Arago-
nesa, esta seccion presentara el proceso técnico necesario para la ad-
quisicién de imagenes, el preprocesamiento y la segmentacién de los
elementos relevantes, asi como la extraccion de datos para su posterior
procesamiento mediante diversos algoritmos. Ademads, se analizard la
implementacién y la importancia del aprendizaje automatico y profun-
do en estos procesos para la extraccion y gestion de datos.

Adquisicion de imégenes

En cualquier proceso de visién por computacién, el primer paso es la
obtencion de los datos visuales. Esta adquisicién viene definida por las
necesidades de los datos de salida y por lo tanto por el tipo de dato que
se necesite obtener al final del proceso. Existen dos formatos de ad-
quisicién de imagenes, en formato de imagen estatica o en formato de
video. Este tltimo formato permite el procesamiento de la imagen a
tiempo real si asi lo deseamos o necesitara un preprocesado para con-
vertirlo en el primer formato. En cualquiera de los casos lo mas habitual
es encontrar imagenes formadas por matrices de dos dimensiones en
escala de grises (2D) o formadas por matrices de tres dimensiones si
estas se componen de color y/o profundidad (3D).
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Los dispositivos mas comunes para la adquisicion de imagenes suelen
ser camaras que se pueden encontrar en dispositivos méviles o cdmaras
convencionales de foto y video. Sin embargo, en muchas ocasiones la
finalidad requiere de datos mas especificos que solo pueden ser cap-
tadas por camaras técnicas. Dentro de este espectro de dispositivos, es
muy habitual encontrar cdmaras con sensor de profundidad. Aunque
este tipo de camara ya venga incorporada en algin dispositivo movil
lo normal es capturar las imagenes con camaras especializadas como
puede ser Microsoft Kinnect (Lachat et al., 2015), Intel Realsense (Siena
et al., 2018) o Zed de Stereolabs (Tadic et al., 2022). Esta Gltima, al igual
que otros modelos en los Gltimos anos dispone de tecnologia LIDAR (Li-
ght Detection and Ranging, o Deteccién y Rango por Luz) (Jaboyedoff
et al., 2012). Esta tecnologia es un método de deteccién y medicién que
utiliza pulsos de luz ldser para examinar y mapear objetos o superficies,
lo que permite determinar la distancia y la forma de los objetos, gene-
rando datos en forma de mapas 3D muy detallados.

Ademas de estas camaras, en casos todavia mas especializados, se pue-
den utilizar camaras térmicas (Villa et al., 2020), rayos X (Rafiei et al.,
2023) o dispositivos de ultrasonidos (S. Liu et al., 2019). En estos casos,
este tipo de cdmaras permite la captura de imagenes de zonas localiza-
das alas que el ojo humano no tiene acceso, permitiendo una valoracién
de estas zonas sin intervenir en el bienestar del sujeto. Estas imagenes
suelen variar en color, intensidad, brillo o saturacién segtn los elemen-
tos que se capturen (Fig. 4).

Ademas de la tipologia de imagen para satisfacer el tipo de datos nece-
sarios para la finalidad del estudio, también se ha de tener en cuenta la
colocacion de la camara. En la mayoria de las situaciones es necesario
un soporte especifico para mejorar la calidad de los datos obtenidos.
Muchos de estos soportes consisten en fijaciones o pequenos sistemas
de anclaje que permite al usuario modificar la altura, angulo o posicién
de la camara. Hay ejemplos de camaras incluidas en dispositivos porta-
tiles como moviles o gafas (Betancourt et al., 2014; Jeelani et al., 2018),
0 camaras manejadas auténomamente por dispositivos robdticos (Al-
varez-Aparicio et al., 2021; Sheu & Tsai, 2017) o incluso ancladas a dis-
positivos aéreos como drones (Irizarry & Costa, 2016; Kim & Kim, 2018).
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Fig. 4. Tipo de imagen. A. Imagen 2D. B. Imagen 3D (color). C. Imagen 3D (pro-
fundidad). D. Imagen térmica. E. Imagen de rayos. F. Imagen de ultraso-
nidos.

Fuente: Elaboracién propia.

Por otro lado, un variable importante a tener en cuenta en la adquisi-
cién de datos, es la iluminacién. Depende de la situacion, o del entorno,
muchas veces las condiciones de iluminacién no son las adecuadas para
una toma de datos correcta u 6ptima. En algunas ocasiones es necesario
obtener todas las imagenes con el mismo tipo de iluminacién (Elango &
Karunamoorthy, 2008), sin embargo, en otras necesitamos todo lo con-
trario, iluminaciones contrarias, con mucha iluminacién y con mucha
oscuridad (Mahmood et al., 2021).

Teniendo en cuenta todas estas situaciones, en muchas ocasiones las
imagenes tomadas no siempre tienen la calidad deseada. Debido a la
colocacién de la camara, al entorno o a la iluminacién, muchas veces las
imagenes tienen ruido, o no se consigue captar la regién de interés ade-
cuadamente. Por ello, y a veces exclusivamente porque la tipologia de
la imagen y los datos necesarios lo requieren, es necesario realizar un
filtrado y/o un preprocesado de las imagenes captadas (He et al., 2013).

Estado del arte | 41



3.3.2. Preprocesado

En el ambito de la visién por computacion, es esencial considerar di-
versos factores que pueden influir en la calidad y claridad de las ima-
genes. Elementos como el ruido, las vibraciones y el desplazamiento de
los objetos en la imagen pueden alterar la interpretacién correcta de la
misma, haciendo esencial un paso de preprocesado antes de cualquier
analisis posterior.

Uno de los métodos mas comunes en el preprocesado es el recorte de la
imagen, centrando la atencién en una region especifica de interés, ya
que en muchas ocasiones los resultados mejoran cuando solo se estu-
dian pequenas porciones de la imagen (Fernandez-Lopez et al., 2014).
Cuando se trabaja con videos, esta técnica puede ampliarse a recortar
segmentos enteros de un clip o a seleccionar y extraer fotogramas par-
ticulares que sean relevantes para el objetivo del analisis.

El color, por otro lado, desempeiia un papel crucial en cémo se inter-
preta una imagen. Aunque las imagenes a menudo se presentan en el
espacio de color RGB, hay ocasiones en las que es beneficioso cambiar
a otros formatos de color, como HSI, HSV o incluso a escala de grises.
Estos cambios permiten abordar ciertos desafios, como problemas de
definicién, o enfatizar detalles especificos en una imagen que de otra
manera podrian pasarse por alto. En muchas ocasiones para mejorar los
resultados posteriores, se somete a la imagen a una correccién del his-
tograma mediante ecualizaciones del histograma adaptativas o CLAHE
(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) (Pizer et al., 1990).

Otro desafio en el procesamiento de imagenes es la cantidad y consis-
tencia de los datos. No siempre se obtiene un conjunto de datos amplio
y diverso que permita un analisis exhaustivo. Para superar este obs-
taculo, es comdn emplear técnicas que aumenten la cantidad de datos
disponibles. Estas técnicas incluyen rotaciones de la imagen, recortes
aleatorios y modificaciones en la forma, como estiramientos o com-
presiones (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). Estas transformaciones no
solo enriquecen el conjunto de datos, sino que también pueden ayudar a
mejorar la robustez de los modelos entrenados con estos datos.
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3.3.3. Segmentacion

Se denomina segmentacién al proceso de dividir una imagen en dife-
rentes partes o regiones, generalmente para identificar objetos, textu-
ras u otras caracteristicas significativas. A estos elementos se les deno-
mina regiones de interés (ROI) de la imagen. Existen diferentes tipos
de segmentaciones que se pueden agrupar en, “semantica”, cuando
todos los pixeles de la imagen se clasifican en categorias e “instancias”
cuando ademas de la clasificacion por categorias también se anotan los
objetos. Esto hace que en el primer caso todas las sillas de una imagen
pertenezcan a la categoria sillas, pero no se pueda identificar que silla
es diferente a otra, mientras en el segundo caso cada silla tiene un iden-
tificador que las distingue.

En ambos casos, la mascara de los objetos dota de informacién que per-
mite identificar esos pixeles necesarios para la categorizacién de un
item. La mascara de un objeto es la matriz binaria del mismo que se
utiliza como filtro o plantilla para aplicar otras operaciones a areas es-
pecificas de la imagen. De ella se puede conseguir, el area (calculando el
ntmero de pixeles), el bounding box (obteniendo el contorno), la elipse
que lo circunscribe, o los ejes de la misma.

Las técnicas tradicionales mas comunes para obtener dicha mascara es
la obtencion del umbral entre pixeles blancos y negros, como por ejem-
plo el método Otsu (Otsu, 1979), el cual identifica el umbral medio de
dichos pixeles seglin el histograma de la imagen. Otro tipo es la seg-
mentacion por deteccién de bordes con diferentes técnicas de deteccion
como Sobel (Daponte & Fox, 1988; Z. Wang et al., 2018) o Canny (Canny,
1986; Jian Liu et al., 2022) o la segmentacién por clustering en la que
se clasifican los pixeles segin la similitud con sus vecinos (Coleman &
Andrews, 1979; Mittal et al., 2022; Rafiei et al., 2023).
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3.3.4. Machine Learning y Deep Learning

Estos procesamientos de la imagen permiten al usuario disponer de un
amplio conjunto de datos. Sin embargo, en muchas ocasiones esta can-
tidad de datos supera la capacidad de analisis y procesamiento del ser
humano. Es aqui donde entra en juego la tecnologia de computacién,
siendo los ordenadores herramientas indispensables para analizar y
extraer informacién valiosa de estos conjuntos de datos.

El método predominante para tratar estos datos es el Machine Learning,
que, mediante el uso de algoritmos especificos, tienen la capacidad de
aprender y mejorar su desempefio de forma auténoma, sin interven-
cién humana directa (Samuel, 1959). Sin embargo, el Machine Learning
en ocasiones precisa una estructuracidon o procesamiento previo de los
datos. Dependiendo de la cantidad de datos de los que dispongamos,
esto puede volverse una tarea tediosa.

En este aspecto, gracias a las mejoras computacionales de los Gltimos
anos, el Deep Learning ha revolucionado este campo, ya que permite el
trabajo con datos en bruto y con una mayor cantidad de datos. El tér-
mino Deep Learning, acunado por Rina Dechter (1986), hace referencia
a las redes neuronales artificiales profundas, que son estructuras com-
putacionales inspiradas en la manera en que las neuronas en el cerebro
humano procesan la informacion. Estas redes, conformadas por multi-
ples capas de nodos o “neuronas”, son expertas en manejar y aprender
de grandes cantidades de datos, incluso si estos son no estructurados o
altamente complejos.

La principal diferencia entre ambos procesos es que el modelo de Ma-
chine Learning necesita alimentar al modelo con la imagen y un vector
de caracteristicas obtenidas con los métodos previamente descritos. Un
vector de caracteristicas es la representacion numérica que contiene las
propiedades o atributos mas relevantes de un objeto, instancia o con-
junto de datos. Por el contrario, el Deep Learning solo necesita la propia
imagen como dato de entrada al modelo.

A estos Ultimos modelos de procesamiento de imagenes se los conoce
como redes neuronales convolucionales (CNN). Estas redes toman su
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nombre de la operacién de convolucion, que implica la aplicacién de
un filtro o ntcleo especifico a la imagen para extraer caracteristicas
relevantes (Kurek et al., 2017). Este concepto comenz6 a desarrollarse
con LeNet la que es considerada la primera CNN (Lecun et al., 1998), y
se consolido con AlexNet la cual introdujo el procesamiento mediante
CPU (Krizhevsky et al., 2012). A partir las arquitecturas de CNN han ido
experimentando cambios resaltan VGG (Simonyan & Zisserman, 2015),
GoogleNet (Szegedy et al., 2015), ResNet (He et al., 2016) y EfficientNet
(M. Tan & Le, 2019).

Sin embargo, una limitacién inherente de las CNNs es su necesidad
de grandes conjuntos de datos etiquetados para entrenarse de manera
efectiva. Ante este desafio, surge una técnica conocida como aprendi-
zaje por transferencia (Guo et al., 2018). Esta estrategia implica tomar
modelos que ya han sido entrenados en vastos conjuntos de datos y
después refinarlos o adaptarlos usando un conjunto de datos mas pe-
queno y especifico para el problema en cuestion.

Las arquitecturas de deteccién de objetos basadas en redes neuronales
se clasifican principalmente en dos categorias: redes de dos etapas y
redes de una sola etapa. Las redes de dos etapas, como R-CNN (Girshick
et al., 2014), Fast R-CNN (Girshick, 2015) y Faster R-CNN (Ren et al.,
2017), realizan la deteccion en dos pasos distintos, primero proponien-
do regiones de interés y luego clasificando los objetos dentro de estas
regiones, lo que las hace mas precisas pero generalmente mas lentas.
Por otro lado, las redes de una sola etapa, como YOLO (Redmon et al.,
2016), SSD (W. Liu et al., 2016) y RetinaNet (Lin et al., 2017), realizan
la deteccién y clasificacion de objetos en una tnica pasada, ofreciendo
velocidades de procesamiento mas rapidas a costa de una precision li-
geramente reducida.

Alo largo de la evolucion reciente en el campo de l1a IA, es notable que la
mayoria de las investigaciones se han centrado en las especies de ma-
yor consumo como el porcino y el vacuno. Sin embargo, este avance
tecnolégico no se ha reflejado en el sector ovino con la misma inten-
sidad, especialmente en la raza Rasa Aragonesa, donde la aplicacién de
tecnologias avanzadas ha sido limitada. Dada esta situacion y las pro-
blematicas especificas observadas en este sector, la implementacién de
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tecnologias como la visién por computacion, apoyada en el aprendiza-
je automatico, se presenta como una solucién prometedora que puede
adaptarse a las necesidades particulares del sector ovino. Esta adapta-
cién no solo fomentaria el bienestar animal y la sostenibilidad, sino que
también impulsaria la rentabilidad y eficiencia del sector.

Este enfoque es el fundamento de la presente tesis, que se dedica a de-
sarrollar y validar herramientas de IA especificamente disefiadas para
la raza Rasa Aragonesa. La investigacién aborda este vacio en la litera-
tura y en la aplicacion practica, ofreciendo una serie de estudios que no
solo prueban la viabilidad de estas tecnologias en el sector ovino, sino
que también establecen un modelo para su implementacion futura. A
continuacion, se detallaran las investigaciones desarrolladas, eviden-
ciando cémo cada una contribuye a la solucién de los problemas identi-
ficados y a la mejora general del manejo ovino.
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4. Estimacion y control del
peso mediante técnicas
de vision por computacion






El peso es uno de los factores clave en las primeras fases de produccién
del cordero. Como se ha mencionado con anterioridad, se trata de uno
de los aspectos que mas influyen en la rentabilidad de una explotacion,
y que, actualmente no se controla adecuadamente. El problema de la
falta de control del peso en corderos viene dado por la inexistencia de
herramientas que faciliten la tarea al ganadero. Las herramientas ha-
bituales no estan adaptadas al entorno y generan demasiado estrés en
los animales. Esto a su vez empeora el manejo y el bien estar animal,
provocando una peor calidad del producto final (Adzitey, 2011; Fergu-
son & Warner, 2008).

Para evitar estas situaciones, es necesaria una transformacién tecno-
légica del sector, aunque esto implica una inversion econdmica y para
muchos ganaderos, estos costes iniciales no entran dentro de sus posi-
bilidades. A esto se suma una tradicional reticencia por parte de algunos
ganaderos a adoptar tecnologias emergentes, un factor que ha entorpe-
cido la modernizacion de las instalaciones ovinas y la optimizacion de
su rendimiento (Ruan et al., 2019). Sin embargo, en la actualidad, la
accesibilidad y los costes de estas tecnologias son cada dia menores, lo
que abre una nueva puerta a un tipo de ganaderia que en muchas espe-
cies animales esta muy extendida: la ganaderia de precision.

En este contexto, el presente capitulo aborda diferentes soluciones tec-
noldgicas basadas en técnicas de vision por computacién que permitan
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al ganadero pesar sus corderos con un bajo coste, un minimo esfuerzoy
sin generar estrés al animal, favoreciendo la innovacién y revitalizando
el sector ovino en Aragoén, particularmente en areas de crianza y ali-
mentacion del cordero.
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4.1. Morfometria de la raza de
cordero Rasa Aragonesa

Para abordar de manera efectiva los objetivos delineados previamente,
resulta esencial tener un entendimiento profundo de la morfologia de
los animales que constituyen el ndcleo de nuestro estudio. Tal como se
ha sefialado, esta investigaciéon se concentra en fortalecer y compren-
der el sector ovino, especificamente enfocandose en la raza Rasa Ara-
gonesa, que forma parte de la IGP “Ternasco de Aragon”.

Desde la perspectiva de la visiéon por computacién, uno de los factores
cruciales es entender la correlacion entre las caracteristicas fisicas del
sujeto de estudio y las variables que se buscan anticipar.

Para desarrollar soluciones tecnoldgicas adaptadas y alineadas a las
necesidades del sector que permitan predecir el peso de los corderos a
través de visién por computacion, es esencial encontrar una correlacién
entre el peso y ciertas medidas morfométricas del animal. Una revi-
sion bibliografica ha revelado la existencia de numerosos estudios que
han formulado modelos y algoritmos para estimar el peso en vivo de un
animal basandose en ciertas medidas morfométricas (Afolayan et al.,
2006; Atta & El Khidir, 2004; Sowande & Sobola, 2008; Topal & Macit,
2004; Yilmaz et al., 2012).

Por ultimo, al enfocarnos en las medidas especificas de la raza Rasa
Aragonesa, podemos adquirir un conocimiento mas profundo y deta-
llado sobre la morfologia del cordero. Esta informacion resultara muy
valiosa al disefiar herramientas tecnoldgicas adaptadas a las diversas
etapas de la cadena productiva.
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4.1.1. Adquisicion de datos

Para la realizacién de este estudio morfométrico se tomaron medidas a
86 corderos de la raza Rasa Aragonesa. Teniendo en cuenta las especifi-
caciones de la IGP “Ternasco de Aragén”, se intentaron que los corderos
seleccionados para el estudio cumpliesen con el rango de peso (18-26
kg, 8-12,5 kg d peso en canal fria). Los corderos que se han estudiado
tenian un peso medio de 22,31 Kg con una desviacidn tipica de 3,36 Kg,
un peso maximo de 30,1 Kg y un peso minimo de 15,2 Kg.

Inicialmente se tomaron diferentes medias del cordero entre las que se
encontraban las siguientes: altura de cruz (A), perimetro toracico (PT),
perimetro maximo (PM) y perimetro posterior (PP), anchura delantera
(AD) tomada justo detras de las patas delanteras, anchura maxima (AM)
tomada en la parte mas prominente del lomo y anchura trasera (AT)
tomada justo delante de las patas traserasy longitud del cuerpo tomada
desde la cruz a la grupa (L), como se observa en la Fig.5. Sin embargo,
posteriormente se rechazaron las medidas altura a la cruz, perimetro
toracico, perimetro maximo y perimetro posterior, ya que eran medidas
imposibles de obtener mediante una imagen cenital del cordero.

Fig. 5. Esquema de las medidas tomadas.
Fuente: Elaboracién propia.
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Para cada una de estas medidas se realizaron tres mediciones y pos-
teriormente se calculé la media aritmética de las mismas. Para evitar
cualquier tipo de sesgo en la evaluacion, todas las medidas fueron to-
madas por un mismo técnico con el uso de las mismas herramientas y
en todos los casos fue asistido por un veterinario para la manipulacién
del animal durante las mediciones como se puede ver en la Fig.6. Asi-
mismo, todos los corderos fueron pesados en una bascula electrdnica
que tomaba 20 medidas en 6 segundos y que calculaba el valor medio
de todas ellas, dato que fue registrado como peso final de cada cordero.

Todas las medidas, tanto de peso como morfométricas, fueron tomadas
ala misma hora del dia, entre las 11:00 y las 13:00 h, cuidando que todos
los corderos estuvieran en las mismas condiciones de alimentacién e
hidratacion.

Fig. 6. Posicion y herramientas de la toma de medidas en el cebadero.

Fuente: Elaboracion propia.
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4.1.2. Algoritmo de estimacion de peso

Inicialmente, se realiz6 un modelo lineal general a partir del sexo y el
conjunto de variables morfométricas mencionadas en el apartado ante-
rior alas que se afladié una nueva denominada Area media y que consis-
te en el calculo aproximado del area de la superficie del lomo del animal
realizado con la combinacién de varias de las variables anteriores.

Se efectud en una primera fase de analisis un proceso de seleccion de
variables basado en la metodologia propuesta por Collet (2015) y en los
métodos stepwise. El criterio para la seleccién de las variables fue el
cambio en el coeficiente de determinacidn ajustado y que pudieran ser
tomadas en una imagen cenital del animal. El modelo definitivo se rea-
liz6 con las siguientes variables: género, longitud media, anchura de-
lantera y anchura trasera.

Posteriormente se realiz6é un analisis exploratorio mediante el grafico
de residuos y el estadistico de Cook para la deteccién de observaciones
atipicas e influyentes que afectaban al ajuste del modelo.

Se parti6 del conjunto de 86 medidas comentadas anteriormente y des-
pués del filtrado de observaciones el conjunto de datos para la cons-
trucciéon del modelo definitivo fue de 70 observaciones con un rango
de pesos de 15,2 a 26 kg. El coeficiente de determinacién ajustado del
modelo final para las 70 observaciones fue del 91%. En cuanto a los pe-
sos estimados por el modelo, el rango de pesos predichos fue de 16.18
y 25,88.

Los coeficientes del modelo se muestran en la Tabla 1.

El porcentaje de error medio fue del 3,3% con una desviacién tipica del
2,5. 19 medidas (27%) presentaron porcentajes de error superiores al
5%, y s6lo una medida llegd a un porcentaje de error superior al 10%, que
se corresponde con el valor de pesos inferior (15,2 Kg). De estas 19 me-
didas con porcentaje de error superior al 5%, 4 de ellas eran para pesos
superiores a 24 Kg y 6 para observaciones inferiores a 18 Kg.
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Variable Coeficiente
Constante ~19,03913
Sexo (Macho=0, Hembra=1) -0,297551
Longitud 0,6990537
Anchura delantera 0,777179
Anchura trasera 0,3593045

Tabla 1. Coeficientes del modelo.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos son claramente prometedores, aunque resul-
ta indispensable para obtener una mejor aproximacion del calculo del
peso del modelo el medir un mayor niimero de corderos, especialmente
en la zona de los extremos de los pesos de interés, ya que como se puede
ver en la Fig. 7, es donde se tiene un menor nimero de ejemplares y es
donde el modelo comete errores mas significativos.

Fig. 7. Distribucion de las frecuencias de los corderos utilizados para la realiza-

cién del modelo.
Fuente: Elaboracién propia.

Estimacion y control del peso | 55



Los resultados han demostrado que aunque las medidas del perimetro
toracico funcionan correctamente para la estimacion del peso de otras
razas de ovejas (Topal & Macit, 2004; Yilmaz et al., 2012), otras medi-
das, en este caso medidas cenitales en corderos de raza Rasa Aragonesa,
tienen una relacion directa con el peso y el error en la estimacion es lo
suficientemente bajo para que se considere adecuado.

4.1.3.Conclusiones

La captura de datos y medidas antropomorficas de la raza Rasa Arago-
nesa ha permitido conocer mejor sus proporciones y sus caracteristicas
siempre alrededor de los pesos estimados por la IGP “Ternasco de Ara-
goén”. Este conocimiento servird como apoyo a la hora de desarrollar
diferentes dispositivos, o gadgets que requieran la morfologia del cor-
dero.

Ademas, con los datos obtenidos en este estudio morfométrico se pudo
crear un modelo para poder estimar el peso de un cordero vivo a partir
de una serie de medidas de su anatomia. Como se ha visto en los resul-
tados, la relacién mas fuerte entre las medidas tomadas y el peso del
cordero es el area cenital.

Esto podria permitir la creacién de dispositivos que, a partir de las ima-
genes tomadas desde un punto de vista cenital, obtendra las medidas
morfométricas del animal para estimar su peso mediante el modelo
calculado, minimizando asi el estrés que sufre actualmente al ser ma-
nipulado con las manos y separado del resto del rebafio (Ferguson &
Warner, 2008). De la misma forma, se disminuira el esfuerzo del gana-
dero y se intentara reducir el tiempo que en este proceso. Por altimo,
se espera poder disminuir el error actual en la medida del pesaje, que es
lo que repercutira directamente en la economia del ganadero y podria
convertirse en el mayor incentivo para dar el primer paso hacia la tec-
nificacion del sector.
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4.2. LambScan: dispositivo de
estimacion del peso en vivo del
cordero mediante imagenes 3D

Las correlaciones encontradas en el apartado anterior facilitaban la
incorporacion de técnicas de visidon por computacion al pesaje de cor-
deros. Sin embargo, el reto era disefiar un dispositivo que cubriese las
necesidades del ganadero, de bajo coste, respetase el bienestar animal
y mejorase el error en la medida actual.

Como se ha mencionado en la introduccién, muy pocos ganaderos pe-
san habitualmente a sus animales y la gran mayoria lo hace con medios
manuales o a simple vista (Jones et al., 2011). Para solventar este pro-
blema, hay muchos ejemplos exitosos en otras especies con diferentes
tecnologias de vision por computacion (Kuzuhara et al., 2015; Nir et al.,
2018; Song et al., 2014; Spoliansky et al., 2016; Tasdemir et al., 2011;
Vieira et al., 2015; Y. Wang et al., 2008; Yongsheng Wang et al., 2006).
Sin embargo, no se han encontrado soluciones significativas en corde-
Ios.

En este contexto, en los siguientes apartados se describe el proceso de
desarrollo del dispositivo generado para estimar el peso en vivo del cor-
dero mediante imagenes cenitales 3D.
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4.21. Adquisicion de imagenes

Para la realizacién de este estudio se tomaron fotografias cenitales de
272 corderos de la raza Rasa Aragonesa. Debido a los estandares esta-
blecidos por la IGP “Ternasco de Aragén” se intent6 que todos los cor-
deros registrados estuvieran dentro del intervalo de peso entre 18-26
kg de peso. Los corderos estudiados tenian un peso vivo medio de 22,64
kg con una desviacion tipica de 3,6 kg, un peso maximo de 27,7 kg y un
peso minimo de 13,5 kg.

Todos los corderos se registraron en las mismas condiciones. Dos téc-
nicos asistidos por dos veterinarios grabaron todas las imagenes obte-
nidas en todos los casos para que la muestra no se viera afectada por la
forma en que se tratd a los animales. En el proceso de registro se sigui6
siempre el mismo orden.

El procedimiento de registro consistia en primer lugar en pesar al cor-
dero en una bascula electrdnica donde se le realizaban 20 pesadas en 6
segundos y se obtenia la media de esas mediciones. En el mismo pro-
ceso se identificaba al cordero mediante un crotal y se seleccionaba su
sexo.

Posteriormente, los corderos registrados se introducian en un pequefio
corral en grupos de tres para que la grabacién fuera mas limpia, mien-
tras el técnico tomaba las imagenes desde el corral contiguo para no
tener ningln tipo de contacto con el animal, y asi conseguir que los ani-
males estuvieran mas tranquilos.

El equipo utilizado para la captura de las imagenes, que es el mismo
que el dispositivo desarrollado, puede verse en la Fig. 8. Consiste en
una camara 3D (1) conectada a un ordenador (4) mediante un cable USB
(5), sujetada por un monopode (2) y el ordenador por un arnés (3). De
este modo, un solo usuario puede manejar el dispositivo con total au-
tonomia. El ordenador utilizado para las grabaciones fue un Lenovo
ThinkPad L380, con CPU IntelQR CoreTM i7 8550U, pantalla tactil FHD
IPS de 13,3”, resolucion 1920 x 1080, GPU IntelQR UHD 620, RAM 8 GB
DDR4, disco duro 512 GB SSD PCle y USB 3.0, mientras que la cdmara fue
una Intel RealSense D435.
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Fig. 8. Elementos del dispositivo, colocacién en relacién con el cordero y el dis-
positivo propiamente dicho.
Fuente: Elaboracién propia.

El dispositivo se disefnid de forma que no suponga un gran coste para
el ganadero. El software funciona en cualquier ordenador convencional
y la camara es de bajo coste. El resto de los elementos no suponen un
coste significativo respecto al coste del ordenador y la camara.

Los corderos se grabaron con el sistema descrito persiguiendo un punto
de vista cenital mientras el animal esta de pie sin restricciones de mo-
vimiento. Las grabaciones se guardan utilizando el formato de archivo
ROSBAG que recoge toda la informacion de la cdmara en funcionamien-
to. Esto nos permite utilizar estas grabaciones como dispositivos vir-
tuales en la fase de analisis.

4.2.2. Procesamiento de la imagen

Los archivos obtenidos en formato ROSBAG se procesaron para extraer
las imagenes RGB y las imagenes de profundidad. Estos archivos se
procesaron utilizando librerias de procesamiento de imagenes que fa-
cilitan las funciones necesarias para la segmentacién y clasificaciéon de
las imagenes (Bradski, 2000; Van Der Walt et al., 2014). Los primeros
pasos en la seleccién de las imdagenes consistieron en realizar operacio-
nes morfoldgicas. Como se observa en la Fig.9, partiendo de la imagen
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Fig. 9. Operaciones morfoldgicas realizadas en las imagenes de vista superior
de los corderos.
Fuente: Elaboracién propia.

de profundidad original (A), lo primero que se hace es la eliminaciéon
del fondo mediante la profundidad (B), luego se eliminan los objetos
pequeiios (C) y por Gltimo se eliminan los componentes conectados eti-
quetados de menor superficie (D), dando lugar a la mascara (E).

Después, a partir de la mascara resultante, se obtuvo el drea en mm?
utilizando la media de las profundidades del pixel de la mascara. Esta
media se obtuvo gracias a una biblioteca de la cdmara que facilité la ob-
tencion de las coordenadas del cordero y, por tanto, del area de la ima-
gen cenital.

Se realiza un cribado para descartar aquellos fotogramas en los que un
cordero no esta presente, un cordero no esta completamente dentro de
los limites de la fotografia, aparecen varios corderos en la misma ima-
gen, el punto de vista de la camara es lateral en lugar de cenital, o las
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paredes y vallas interfieren y se detectan errbneamente como parte del
animal.

La mediana del area de la toma cenital de cada cordero se considera,
junto con la caracteristica del sexo, como predictores. El peso real me-
dido por una balanza electrénica se utiliza como valor objetivo en la fase
posterior de aprendizaje automatico.

4.2.3. Algoritmo de aprendizaje automatico

El calculo de los algoritmos de regresion se llevo a cabo utilizando un
entorno Python 3.6 (van Rossum, 1995b) y las principales bibliotecas
utilizadas son Scikit-Learn (Varoquaux et al., 2015) y PipeGraph.

El conjunto de datos se divide en un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de prueba. Este Gltimo se utiliza como conjunto de espera para
evaluar la capacidad del mejor regresor para generalizar cuando se le
presentan nuevos casos. El primero se utiliza para entrenar un conjun-
to de regresores mediante una biisqueda exhaustiva con una estrategia
de validacion cruzada. Los regresores se modelizan como un objeto Pi-
peGraph siguiendo el disefio que se muestra en la Fig. 10. Los 5 pasos de
este PipeGraph son:

1.Selector: Un divisor que descompone la matriz de datos de entrada
en componentes seleccionados. Divide la caracteristica de sexo de la
caracteristica de area para que la primera pueda utilizarse en el paso
“Multiple Class regressor” como selector con el fin de multiplicar
los datos de entrada y entrenar un modelo diferente para cada sexo.

2.Caracteristicas polindmicas: Este paso expande la dimensionali-
dad de sus datos de entrada afiadiendo las potencias y subproductos
de las caracteristicas con el fin de ajustar modelos predictivos po-
linémicos.

3.Escalador: Un paso de preprocesamiento que escala las caracte-
risticas de los datos de entrada a un intervalo comun.
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4.Regresor de clases multiples: Capaz de proporcionar un modelo
de regresion diferente para machos y hembras.

5.Calificador neutro: Permite al grafico proporcionar un valor de
puntuacién cuando lo solicita la funcién “GridSearchCV” de Sci-
kit-Learn.

Los algoritmos de regresion a evaluar son: Linear Regression, Ridge,
Lasso, Elastic Net, Support Vector Machines y Random Forest.
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Fig. 10. El sistema de la figura detalla el flujo de los datos a través de los distintos
procesos que construyen el modelo predictivo.

Fuente: Elaboracién propia.

Se grabé un total de 272 corderos con el sistema 3D descrito anterior-
mente. Las grabaciones de video comprendian 147.879 fotogramas.
La presencia de un cordero se detect6 en 13.406 fotogramas porque la
reaccion de los animales ante la presencia del operador de camara era
a menudo moverse sin descanso a gran velocidad, lo que dificultaba
la obtencién de tomas limpias. De ellos, 8.392 fotogramas contenian
un cordero con todo el cuerpo dentro de los limites de la fotografia, lo
que redujo de nuevo el nimero de fotogramas validos debido a las di-
ficultades asociadas a la filmacién de animales corriendo en patrones
aleatorios. De ellos, se obtuvieron 520 fotogramas de 64 corderos tras
filtrar las apariciones multiples de corderos o las interferencias con las
paredes. La Fig. 11 muestra dos ejemplos de esos fotogramas validos.
Obsérvese que en el experimento se permitieron diferentes formas, sin
limitar el entrenamiento inicamente a formas rectas.
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Fig. 11. RGB (modelo aditivo de color), profundidad, mascara e imagenes seg-
mentadas de dos corderos diferentes).

Fuente: Elaboracidén propia.

El conjunto de datos se dividi6é en un conjunto de entrenamiento com-
puesto por el 90% de las imagenes y un conjunto de prueba compuesto
por el 10% restante. La Fig.12 muestra el diagrama de dispersion de peso
frente a area utilizando el conjunto de entrenamiento. La bisqueda de
la cuadricula de hiperparametros con validacion cruzada se realiz6 con-
siderando una validacién cruzada triple. El parametro de grado de las
caracteristicas polinémicas se evalu6 con valores comprendidos entre

1y5.

Para el “GridSearchCV” con validacién cruzada triple, se han compa-
rado 6 modelos diferentes. Estos modelos fueron: Linear Regression,
Ridge regression, Lasso, Elastic Net, Support Vector Machines (SVM) y
Random Forest.

La Tabla 2 muestra los resultados de realizar el GridSearch con valida-
cién cruzada triple. Con esto podemos ver cudl de los métodos evalua-
dos tiene el mejor rendimiento cuando una nueva medida de peso entra
en el modelo. Como podemos ver en la Tabla 2, el modelo mas simple;
la Linear Regression, es el modelo que consigue el mejor rendimiento
con las siguientes formulas dependiendo del sexo:

peso (hembras) = 0.00011712 - drea - 13.28280676

peso (machos) = 0.00010781 - drea - 9.52865605
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Peso (kg)

Area (mm’)

Fig. 12. Conjunto de datos de entrenamiento que compara el area cenital con el
peso del cordero.

Fuente: Elaboracién propia.

Prueba media

Regresores Puntuacién
Linear Regressor -6.69
SVR' -7.18
Random Forest Regressor -8.96
Ridge -8.97
Elastic Net -13.50
Lasso -13.50

Tabla 2. Comparacién del rendimiento del aprendizaje para predecir el peso del
cordero basado en el error cuadratico medio negativo obtenido de la vali-
dacién cruzada de 10 veces.

Fuente: Elaboracién propia.
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El error absoluto medio del regresor lineal es de 1,47 Kg en el conjunto
de entrenamiento y de 1,23 Kg en el conjunto de prueba.

El algoritmo desarrollado para el modelo descrito anteriormente ha
permitido disefiar un software que estima el peso de un cordero con un
error medio inferior al 6% en tiempo real.

4.2.4. Desarrollo del dispositivo

El dispositivo final, LambScan, es el mismo que se ha mencionado en
el apartado 4.2.1. compuesto por un arnés para sujetar el ordenador,
un mondpode que sujeta la cdmara 3D y permite regular la distancia de
la camara al objetivo. Por altimo, un cable USB que conecta la cdma-
ra con el ordenador y la alimenta (Fig. 8). El dispositivo esta disefnado
para que un solo operario pueda realizar la estimacion del peso de los
corderos. La longitud del monépode permite al usuario poder tomar las
imagenes desde un punto mas alejado, en ocasiones desde otro corral.
Esto hace que los corderos estén mas tranquilos y sufran menos estrés,
facilitando la labor al usuario para la captura de una imagen correcta
para la estimacion y colaborando en el bienestar animal al disminuir la
interaccién con el cordero.

Fig. 13. Vista superior de un cordero en la interfaz final del software desarrollado.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Por otro lado, se desarrolld el software que permite la estimacién del
peso en tiempo real. El software se ha desarrollado en Python 3.6 y la
interfaz se disend con la libreria Kivy. Como se puede observar en la
Fig. 13, la interfaz es muy clara, con los campos bien delimitados para
que el ganadero no tenga ninguna dificultad a la hora de interactuar
con la aplicacion. Teniendo en cuenta el entorno en el que se desarrolla
la actividad y movilidad de los corderos, los botones de la aplicacién se
disenaron con un tamano grande permitiendo que el ganadero no tenga
que mirar los botones para pulsarlos y centre su atencion en la pantalla.

Para que el ganadero tenga una buena retroalimentacién de cuando una
imagen capturada es correcta para la estimacion del peso, cada vez que
el software captura una imagen correcta, el fondo se atenda y el cordero
se inscribe en un cuadrado verde.

Secuencia de uso

Una vez el operario tiene el dispositivo sujeto al cuerpo, debera intro-
ducir el crotal del animal (si se quiere guardar la identificacion del mis-
mo) y su sexo. A partir de ahi el operario apuntara cenitalmente al lomo
del cordero intentando que el cordero este contenido dentro de la pan-
talla. Cuando el dispositivo detecta una imagen correcta del cordero, se
muestra un rectangulo verde que enmarca al cordero (como se puede
ver en la Fig. 13). Al mismo tiempo en el campo “Peso” se mostrara el
peso del animal a tiempo real que podra cambiar cada vez que detecta
una imagen buena.

Cuando el nimero mostrado en el peso deja de fluctuar, el operario
puede considerar el peso como bueno y pulsar el botén “Stop” para pa-
rar de tomar medidas y después pulsar el botén “Guardar” para que el
valor del peso junto con el crotal, el sexo y la fecha y hora se guarden en
un archivo .csv.

Si se quiere volver a realizar una pesada nueva, el operario debera pul-
sar el botén “Start” para reestablecer el valor del peso a 0 y volver a
comenzar con el proceso. Por Gltimo, se puede modificar el valor de
captura de la profundidad si se tuviese problemas capturando elemen-
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tos del suelo u otros elementos externos, cambiando los valores “Al-
cance minimo” y “Alcance maximo”.

4.25. Conclusiones

Este dispositivo estd alineado con la consecucion del objetivo 1, expues-
to en los objetivos de esta tesis, generando una nueva herramienta para
el ganadero que permita mejorar la precisiéon actual en la medida del
ganadero y ayude en el desarrollo tecnoldgico y econdmico de la explo-
tacion.

Gracias a las ventajas conseguidas con la aplicacién de técnicas de vi-
sién por computacion, se propone un dispositivo de facil manejoy rapi-
do aprendizaje, que no requiere conocimientos avanzados y que utiliza
herramientas que el ganadero ya utiliza. El dispositivo solo necesita una
camara 3D de bajo coste, en torno a los 200 euros, y el software funciona
en cualquier ordenador convencional como el que tienen los ganaderos
en sus explotaciones. Esto, unido a una interfaz grafica sencilla y de
facil manejo, hace del dispositivo un buen aliciente para mejorar el pro-
ceso de pesaje sin que suponga una inversion desproporcionada, acorde
con la economia del sector.

Aungque el dispositivo mejora sustancialmente el proceso actual, me-
jorando la precisién en el pesaje con un error menor a 6% y aportando
una herramienta adaptada al entorno, al ganadero y al animal, tiene
ciertas limitaciones que deberan estudiarse mas adelante. La principal
limitacion del sistema es la incapacidad de captar imagenes de corderos
pegados a una superficie vertical o a otro cordero. Teniendo en cuenta
la naturaleza gregaria y asustadiza de la especie, esto dificulta mucho la
captura de datos.
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4.3. LambTrack: Aplicacion de
monitorizacion del peso y
seguimiento del crecimiento
del cordero mediante imagenes

Aunque LambScan cumple las especificaciones previstas y el resultado
se amolda perfectamente a la situacion econdmica del ganadero y a la
situaciéon del sector, tenia varios puntos mejorables que hacian que el
dispositivo no fuese todo lo 1til que se pretendia.

El primero de los inconvenientes era que, a pesar de su utilidad, el dis-
positivo era aparatoso y pesado. Después de unas horas de uso la fatiga
en el ganadero era considerable. Para poder mejorar la aceptacion tec-
noldgica del sector y la tecnificacion de los procesos en el entorno ovi-
no, es necesario que las herramientas proporcionadas tengan un facil
manejo, portabilidad y un disefio adaptado a las necesidades del usua-
rio. Se ha observado que el disefio es un elemento de innovacién y pue-
de ser un factor de dinamizacién dentro de la industria agroalimentaria
(Gonzalez-Yebra et al., 2019). Aunque actualmente esta mas presente
el disefio grafico, cada vez se observan mas aplicaciones dentro de esta
industria. En este sentido y dentro de la PLF, el disefio industrial tiene
un papel fundamental. Un buen desarrollo de los dispositivos, centrado
en la actividad a realizar y en el usuario, facilita la adopcién de la tec-
nologia y un menor abandono (Johnson et al., 2011; Tang & Patel, 1994).

El segundo inconveniente de LambScan es que, aunque su precision es
buena, incluso mejor que sus competidores en otros sectores, esa pre-
cision solo era posible de alcanzar cuando el cordero estaba completa-
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4.3.1.

mente aislado. En los casos en los que el cordero estd pegado a otro o
estd pegado a un elemento vertical, LambScan no permite estimar el
peso. Este inconveniente también repercute en el tiempo de pesaje ya
que hay que encontrar el momento adecuado para captar las imagenes.

Por otro lado, aunque en menor rango de importancia, LambScan per-
mite registrar los datos obtenidos referidos a un crotal o nimero de re-
ferencia. Sin embargo, la disposicion del dispositivo y la movilidad del
animal hace muy tediosa la tarea de averiguar el crotal del animal al que
se le va a estimar el peso. Generalmente esta tarea acaba necesitando la
ayuda de un segundo operario, ralentizando y encareciendo el proceso.
Cualquier herramienta que mejore este aspecto se adaptara mejor a la
situacion del ganadero mientras desarrolla esa tarea.

Aunque el peso sea un factor determinante en la ganancia y rentabili-
dad del cordero dentro de la IGP “Ternasco de Aragén”, el control y la
monitorizaciéon del peso es determinante para la salud y el bienestar
animal. El seguimiento del peso del cordero desde su nacimiento al sa-
crificio permite detectar alguna anomalia en la alimentacién o alguna
enfermedad en algun cordero (Segerkvist et al., 2020). Ademas, se ha
mencionado anteriormente que ayuda a prever la capacidad de supervi-
vencia de las crias (Greenwood et al., 1998; Hatcher et al., 2008) y a me-
jorar la calidad del producto final (Ramirez-Retamal & Morales, 2014).
Todo ello hace pensar que, dentro del sector, y mas concretamente en
este eslabdn de la cadena de valor, es primordial llevar a cabo un con-
trol, seguimiento y monitorizacién del peso de cada cordero.

En los siguientes apartados se describe el desarrollo una aplicacion mé-
vil que permite identificar al cordero, estimar su peso y monitorizarlo
desde su nacimiento al sacrificio.

Adquisicion de imagenes

La aplicacién movil desarrollada dispone de tres funciones principales,
identificar, estimar y monitorear el peso del cordero. Para las dos alti-
mas fue necesario tomar datos de corderos. Por ello, en este estudio, la
toma de datos se dividié en dos fases diferenciadas en estas dos funcio-
nalidades.
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Para conseguir monitorear al cordero, era necesario saber en qué peso
se encontraba cada cordero durante su crecimiento y si ese peso estaba
dentro de los limites normales para su edad. Con este fin, se elaboraron
graficas de crecimiento que permitiesen al ganadero saber en todo mo-
mento en qué estado se encontraba cada cordero de su rebaiio.

Para poder llevar a cabo estas graficas, se tomaron pesos de 240 corde-
ros desde su nacimiento hasta su sacrificio. Los corderos de raza Rasa
Aragonesa pertenecian diferentes ganaderias y en diferentes localiza-
ciones de Aragdn para intentar conseguir una muestra que abarcase la

Peso

Dias

Peso

Dias

Fig. 14. Graficas de crecimiento de peso durante 70 dias desde el nacimiento.
Parto multiple de hembras (Arriba), parto multiple de machos (Abajo).
Percentil 99 (rojo), percentil 50 (verde), percentil 1 (azul).

Fuente: Elaboracién propia.
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mayor cantidad de condiciones climdticas posibles. De los 240 corderos
116 eran hembras y 124 machos, 134 provenian de partos multiples y
106 de partos simples. Estos datos se utilizaron para elaborar 4 graficas
de crecimiento identificando en ellas los percentiles 99, 50 y 1 como se
puede ver en la Fig. 14. Estas graficas correspondian a ambos sexos y
ambos tipos de parto.

Todas las pesadas se realizaron mediante dinamdmetro y en las mismas
condiciones y con los mismos trabajadores. En el proceso de registro se
sigui6 siempre el mismo orden.

Por otro lado, teniendo en cuenta las especificaciones de las nuevas
funcionalidades, se tomaron imagenes que mas adelante se utilizarian
para entrenar el modelo de prediccién de peso. Esta toma de datos se
dividié en dos fases, una primera fase en la cual se capturaron image-

Fig. 15. Set de toma de fotografias.
Fuente: Elaboracion propia.
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nes de 36 corderos con pesos dentro del rango especificado por la IGP
“Ternasco de Aragon” (18-26 kg), de los cuales 18 eran machos y 18 eran
hembras. Y una segunda fase en la que se tomaron imagenes de 12 cor-
deros a los 15 dias de su nacimiento y se repiti6 este proceso cada dos
semanas hasta su sacrificio para ver su evolucién con un peso minimo
de 6,5 kg y un maximo de 21,7 kg. En este caso, debido a la disponibi-
lidad de corderos eran 7 hembras y 5 machos. En esta segunda fase se
tomaron todas las imagenes a los mismos 12 corderos iniciales en las
mismas condiciones ambientales y con los mismos operarios.

Para conservar las condiciones anteriormente sefialadas, todas las ima-
genes se tomaron en el mismo set. Este set consistia en un corral de 1
X 1,5 metros que se recubrié con una goma negra, adecuada para que no
generara zonas de reflexion de luz en la imagen y permitiese distinguir
al cordero. Se prepard un armazén de PVC que permitia captar todo el
corral en la misma escena colocando la cdmara 3D a una altura de 2,05
metros (Fig. 15). La camara utilizada fue una IntelReal Sense 435i, el
mismo modelo que el utilizado en LambScan.

4.3.2. Procesamiento de la imagen

Para la estimacion del peso, en este caso, al ser una aplicaciéon de los da-
tos destinada a un formato movil, era necesario remover la informacién
3D de la imagen ya que, en el futuro, solo se tendria como entrada una
imagen 2D. Por este motivo, aunque los datos obtenidos fuesen en for-
mato ROSBAG, los datos se sometian a un procesamiento para obtener
las imagenes RGB. Todos los archivos se procesaron con librerias apro-
piadas para la segmentacién y clasificacion de las imagenes (Bradski,
2000; Van Der Walt et al., 2014).

Una vez obtenidas las imagenes RGB, el primer paso fue eliminar las
imagenes no validas, es decir, aquellas en las que el cordero estaba en
una posicion en la que no se va a encontrar habitualmente, como a dos
patas o tumbado. También se eliminaron aquellas en las que aparecian
partes del operario.

Todas las imagenes se sometieron a operaciones morfolégicas para ob-
tener una mascara clara del cordero. Primero se binarizaron mediante

72 | Estimacién y control del peso



4.3.3.

un filtro Otsu (Otsu, 1979), se eliminaron los objetos pequerios para eli-
minar ruidos, se etiquetaron los elementos, se seleccionaron los de ma-
yor tamaiio y por tltimo se eliminaron aquellos elementos que estaban
en contacto con un lado de la imagen ya que correspondian a efectos de
la luz sobre el set.

La imagen definitiva del cordero después del cribado se considera, junto
con la caracteristica del sexo, como predictores. El peso real medido por
una balanza electrdnica se utiliza como valor objetivo en la fase poste-
rior de aprendizaje automatico.

Fig. 16. Operaciones morfoldgicas. (Izquierda). Mascara. (Derecha). Imagen ori-
ginal.
Fuente: Elaboracion propia.

Algoritmo de aprendizaje automatico

El calculo de los algoritmos se llevd a cabo utilizando un entorno
Python 3.6 (van Rossum, 1995a) y la principal biblioteca utilizada de
Scikit-Learn (Varoquaux et al., 2015).

Para la estimacion del peso se entren la red neuronal GoogLeNet (In-
ception v1) (Szegedy et al., 2015). Ademas de las iméagenes de corderos,
se anadieron al entrenamiento imagenes de suelo, y se etiquetaron to-
das las imagenes para identificar si en la imagen existia cordero o no.
De esta forma se facilita la estimacion y mejora la precision del modelo,
descartando aquellas iméagenes de entrada dudosas.

Tras el cribado descrito en el apartado anterior, se trabajé con 148268
fotogramas validos a los que se le anadieron 196712 fotogramas de
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suelo para ayudar al sistema a seleccionar entre un cordero y cualquier
otro elemento de la imagen.

Arquitectura del modelo:

El modelo comienza con dos entradas. La primera es una entrada de
imagen con dimensiones (altura: 224, ancho: 224, canales: 3). Estas
imagenes son procesadas inicialmente por una capa de extracciéon de
caracteristicas, que utiliza el modelo pre-entrenado Inception V1 (Fig.
17) para transformar las imagenes en un conjunto comprimido de ca-
racteristicas relevantes.

La segunda es una entrada escalar que representa el sexo del cordero.

Posteriormente, las caracteristicas extraidas de la primera entrada (la
imagen) y el valor escalar del sexo son combinadas en una sola estruc-
tura de datos. Esto permite que el modelo utilice tanto informacién
visual como numérica para realizar sus predicciones.

A partir de aqui, el modelo pasa por dos capas densas que procesan la
informaciéon combinada. El objetivo de una capa densa es transformar
las entradas mediante una combinacién lineal seguida de una funcién
de activaciéon no lineal, permitiendo al modelo aprender representa-
ciones complejas de los datos.

Primera Capa Densa:

Primero se determina dinamicamente el nimero de neuronas
que la componen por la busqueda de hiperpardmetros. Poste-
riormente se introduce una funcidn de activacién ReLU (Rectified
Linear Unit) (Agarap, 2018), que introduce no linealidad al mode-
lo, permitiendo aprender patrones mas complejos. Se realiza una
regularizacion, que penaliza los coeficientes grandes de la fun-
cién de activacion y ayuda a prevenir el sobreajuste. Y por Gltimo
se anade un “Dropout” del 50%, que aleatoriamente “apaga” una
fraccién de las neuronas durante el entrenamiento, que también
ayuda a combatir el sobreajuste.
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Segunda Capa Densa:

Sigue la misma estructura que la primera capa pero en este caso
el nimero de neuronas que la compone, también determinado
por la busqueda de hiperparametros, no es mayor que el nimero
en la primera capa. La introduccion de una segunda capa densa
(o incluso mas capas) en una red neuronal tiene varios benefi-
cios y objetivos en el proceso de aprendizaje y la capacidad de
generalizacién del modelo. Al agregar una segunda capa densa,
el modelo puede aprender combinaciones no lineales de estas
combinaciones lineales, lo que permite capturar relaciones mas
complejas y patrones en los datos mejorando significativamente
el rendimiento del modelo.

Capa de Salida:

Estd compuesta de dos neuronas correspondientes a las dos sa-
lidas del modelo, el peso y la deteccién de si hay cordero o no.

Fig. 17. Mddulo Inception V1.
Fuente: Szegedy et al., 2015
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El conjunto de datos final se dividié en un conjunto de entrenamiento
compuesto por el 70% de las imagenes y un conjunto de prueba com-
puesto por el 30% de las restantes. El primero se utiliza para entrenar
el modelo explicado anteriormente.

El algoritmo desarrollado para el modelo descrito anteriormente ha
permitido disefiar un software que estima el peso de un cordero con un
error medio inferior al 10,9 % en desde el nacimiento del cordero. Den-
tro del intervalo de pesos estipulado por el IGP “Ternasco de Aragén”,
el error medio es inferior al 5,9 %. Esto se debe a una menor cantidad de
datos suministrados al modelo inferior a los 18 kg.

4.3.4. Software y funcionalidades de LambTrack

Como se ha comentado anteriormente, la aplicacién mévil desarrolla-
da, LambTrack, ademas de mejorar la portabilidad de LambScan, afiade
funcionalidades que mejoran el rendimiento en el dia a dia del gana-

Fig. 18. Interfaz de LambTrack.
Fuente: Elaboracién propia.
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dero. Al igual que se hizo con LambScan, se ha mantenido una estética
sencilla, limpia y clara que permita realizar las funcionalidades desig-
nadas con facilidad para el ganadero, teniendo en cuenta el entorno en
el que se va a realizar la accidn, la explotacion ganadera (Fig. 18).

Fig. 19. Creacion de perfil.
Fuente: Elaboracidn propia.

Una de las principales funcionalidades anadidas respecto al primer
dispositivo, es el de poder hacer un perfil de cada animal, donde se
pueden ir almacenando las pesadas estimadas y se puede ver su evolu-
cién, como se observa en la Fig. 19.

Una innovacién importante en el sector y respecto a LambScan, es la
posibilidad de poder identificar el crotal del cordero mediante una eti-
queta de NFC cercando el mévil a la oreja del cordero. Se puede obser-
var el funcionamiento de identificacién en la Fig. 20.

Para realizar un pesada, teniendo en cuenta que la altura a la que se rea-
liza la pesada es desconocida y es un parametro crucial para la precision
de la aplicacién, se ha de realizar una calibracién previa. Esta calibra-
cién ha de hacerse tomando una imagen de un cordero de peso conocido
y rellenando el campo de peso con la informacion.
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Fig. 20. Identificacién mediante NFC.
Fuente: Elaboracion propia.

Fig. 21. Calibracion y estimacién de pesada.
Fuente: Elaboracidén propia.
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Una vez calibrada la aplicacién, no es necesario volver a calibrar cada
vez que se realiza una estimacién. Para realizar la estimacion de peso,
se puede pesar previamente al cordero y después identificarlo median-
te NFC, o se puede acceder desde el perfil del animal si se sabe se tiene
ya identificado previamente el cordero, ya sea manualmente o me-
diante NFC. Este proceso se puede observar en la Fig. 21.

Otra funcionalidad anadida y para la que se tomaron los datos de cre-
cimiento como se explica en el apartado 3.2.1., es la visualizaciéon del
crecimiento en peso del animal y su comparacién con los percentiles
respecto a su sexo y su tipo de parto. A esta funcién se accede desde el
perfil del animal y se puede ver tanto en horizontal como en vertical
(Fig. 22).

Fig. 22. Visualizacién del crecimiento y exportacién de datos.
Fuente: Elaboracién propia.
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Por ultimo, LambTrack mantiene la posibilidad de exportar los datos
a un formato de hoja de célculo, pero ademas el usuario podra ver una
lista de cada cordero dentro de la aplicacion, asi como poder ver la in-
formacién de cada animal.

Secuencia de uso

La primera accidn a realizar para que LambTrack funcione correcta-
mente, sera la calibracién de la aplicacién. Para ello se tomara una ima-
gen de un cordero del que conozcamos su peso y se introducira el peso
en el didlogo que aparece después de tomar la foto. Si se quiere mejorar
la precisién también se puede calibrar el suelo en el que se realizan las
estimaciones de peso. Para ello el proceso es el mismo salvo que en el
cuadro de diadlogo, habré que indicar que no existe cordero dentro de la
imagen.

Una vez calibrado el sistema, el proceso de estimacion se puede realizar
de varias formas. La primera de ellas sera creando primero el perfil del
animal. Para ello se anadird manualmente el animal, bien escanean-
do el crotal mediante NFC o introduciendo manualmente el c6digo. Se
indicard si es macho o hembra, el dia de nacimiento y el tipo de parto
del que procede el animal. Una vez generado el perfil, se podra acceder
desde su perfil a sus pesadas, la visualizacién del crecimiento y se podra
realizar la estimacidn.

Para realizar la estimacion, solo debera colocarse el mévil de forma que
el cordero aparezca completamente en la pantalla del mévil. Pasados
unos pocos segundos el mévil tomard una imagen y nos estimara su
peso. Esta estimacién podra ser rechazada si nos parece 6ptima o guar-
dada en caso contrario, lo que generara una pesada nueva dentro del
perfil del animal.

Todo este proceso podra realizarse en el orden inverso, es decir, sin ha-
ber generado el perfil, se puede estimar el peso del cordero y, al guardar
al peso, el operario tendra que indicar el crotal al que pertenece el peso
que se acaba de estimar. Si ese crotal existe en la base de datos, la pesa-
da se generara automaticamente en su perfil, si no existe, comenzara el
proceso de generacion del perfil del animal.
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4.3.5

Por altimo, el operario podra ver un listado actualizado de los corderos
de su rebano desde donde podra acceder al perfil de cada animal y vi-
sualizar su crecimiento comparando con los percentiles segin su sexo
y tipo de parto.

La aplicacién también tiene la funcidn de exportar los datos a una hoja
de calculo y esta preparada para una futura integracién de los datos en
una plataforma online.

.Conclusiones

Este dispositivo esta alineado con la consecucién del objetivo 1 expues-
to en los objetivos de esta tesis, generando una nueva herramienta al
ganadero que mejora las existentes hasta el momento en portabilidad,
precioy funcionalidades, adaptandose mas al trabajo diario del ganade-
ro y facilitando su incorporacién tecnoldgica al sector.

La introduccién de Deep Learning en el proceso de estimacién del peso
permite el procesamiento en un dispositivo mévil sin camara de pro-
fundidad. Ademas, permite la estimacion de peso con elementos ver-
ticales pegados al cordero y sin la necesidad del uso de la imagen de
profundidad para su célculo. Todo esto hace que el pesaje se convierta
en un proceso mas intuitivo, con un dispositivo que cualquier ganadero
tiene y con un precio menor que LambScan. De esta forma también se
elimina el peso del dispositivo, convirtiéndolo en un proceso mas livia-
no y rapido.

Por otro lado, el ganadero puede tener una imagen clara y actualizada
del estado de su rebafio y del crecimiento y evolucién de cada uno de sus
corderos. Esto permite al ganadero identificar problemas de alimenta-
cion o enfermedades que hagan que sus corderos no crezcan adecua-
damente. Las funcionalidades anadidas respecto a LambScan y la facil
accesibilidad del dispositivo unido a un manejo sencillo y optimizado
para el dispositivo mévil, hacen de LambTrack una opcién mas viable y
mejor adaptada al entorno y al usuario.
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5. Clasificacion de corderos
segln su nivel de
engrasamiento mediante
imagenes de ultrasonidos






Dentro de la cadena de valor ovina se ha visto que hay cuatro partes
claramente diferenciadas. Sin embargo, si se intenta vincular esas fa-
ses con agentes que participan en el proceso, estas no se corresponden
de igual manera. Parece 16gico pensar que el ganadero comprende las
dos primeras fases, crianza y alimentacion, pero, dentro del sector ovi-
no, esta Gltima fase se separa en dos agentes diferentes. Es aqui donde
entra en juego el segundo agente de la cadena, el cebadero. El objetivo
principal de un cebadero es terminar la alimentaciéon de los corderos
hasta el punto necesario en el que los corderos son enviados al mata-
dero respetando el bienestar animal en unas condiciones éptimas para
su desarrollo y alimentacién. Por otro lado, es aqui donde comienza la
produccién, ya que es en el cebadero donde se clasifican los corderos
segln su destino en la produccion.

Este Gltimo proceso, caracteristico de cualquier explotacién ganadera, y
mas concretamente de un cebadero, es la clasificaciéon de los animales
segln su peso y sexo antes del sacrificio. Esto permite a los cebade-
ros clasificar a los animales seglin las especificaciones de calidad de la
carne y ajustar asi el precio por animal en funcién de la calidad futura
esperada. Sin embargo, la calidad de la carne viene determinada por el
tipo de la carne, su color y la cantidad de grasa (Europeo, 2017). Aunque
son valores que estan ligados al sexo y al peso, hay otros como la ali-
mentacion, el movimiento del cordero o el manejo que también pueden
modificar la cantidad de carne (Aguayo-Ulloa et al., 2013; Lefaucheur,
2010).
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Actualmente los procesos de valoracion de la grasa se realizan en el ma-
tadero, comprobando la cantidad de grasa de animal en canal median-
te la interpretacién de un experto sin ninguna medida objetiva. Esto
hace que el ganadero no reciba una valoracién adecuada respecto a la
calidad de la carne si no que la recibe respecto al peso antes del sacri-
ficio, afectando a la rentabilidad econémica de la explotacién. Para que
el ganadero tenga una valoracién justa del cordero, deberia clasificarse
previamente seglin su nivel de grasa en vivo. Esta clasificacién existe en
otras especies (Lucas et al., 2017), pero no existe en corderos.

Por otro lado, el control de la grasa puede ayudar a controlar la alimen-
tacién de los animales y la deteccidén de algiin comportamiento anémalo
en el rebafno. Un mal desarrollo de la grasa en el cordero puede deberse
a la cantidad de actividad fisica del cordero o a una mala alimentacion,
ambas dos podrian ser causadas por alguna enfermedad.

En este contexto, el presente capitulo aborda el reto de generar solu-
ciones tecnoldgicas basadas en técnicas de vision por computacién que
permitan al cebadero mejorar su proceso de clasificacién. Para ello, se
pretende generar un método de deteccién de la cantidad de grasa en
vivo del cordero lo mas adaptada posible al proceso actual de trabajo,
sin generar estrés al animal para proporcionar una mayor capacidad de
control sobre el estado de los corderos en su proceso de alimentacién.
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5.1. LAUS: Dispositivo para la
clasificacion de corderos segin
su nivel de grasa mediante
imagenes de ultrasonidos

En la introduccién de esta tesis se nombran diferentes tecnologias uti-
lizadas para medir la grasa en animales. Mediciones externas del cuer-
po del animal (Fernandes et al., 2010), tecnologia 6ptica 3D (Weber et
al., 2014) o imagenes de resonancia (Carabus et al., 2016), impedancia
bioeléctrica (Avril et al., 2013) o ultrasonidos (Quaresma et al., 2013).

El método utilizado debe cumplir ciertos requisitos. Tiene que adap-
tarse a la movilidad del cordero. Debe ser un proceso rapido y preciso
que ayude a minimizar el tiempo de la clasificacion y estrese lo menos
posible al animal. Y por dltimo tiene que ser un método no invasivo.
Teniendo en cuenta las estas caracteristicas, su situacién econdémica del
sector ovino y el estrés de las otras tecnologias revisadas, la tecnologia
de ultrasonidos podria ser la que mejor se adapte a las necesidades del
proceso y al estado del sector.

El uso de esta tecnologia se ha visto reflejado en diferentes articulos de
investigacion destinados a medir la grasa corporal en diferentes espe-
cies (Greiner et al., 2003; Houghton & Turlington, 1992; Quaresma et
al., 2013). En muchos de ellos, se ha encontrado que la medicién de la
grasa corporal esta directamente relacionada con el peso del animal,
el sexo o incluso con medidas externas del animal. En el caso de los
corderos, se ha demostrado previamente que esta tecnologia podria ser
eficaz para predecir la cantidad de grasa en animales vivos, ya que tiene
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una muy buena correlacién con la medicion real en la canal del animal
(Delfa et al., 1991; Dias et al., 2020).

Sin embargo, esta tecnologia se caracteriza por la captacion de ima-
genes con cualidades muy especificas. La principal caracteristica es la
ausencia de color, todas estas imagenes son en blanco y negro, identi-
ficando los tejidos s6lidos en blanco como los huesos y los liquidos en
negro. Dependiendo de la densidad del tejido, la tonalidad es mas os-
cura o mas clara. En el caso de la grasa, debido a su densidad, es blanca.

En los siguientes apartados se describe el desarrollo de un método au-
tomatizado no invasivo, rapido y comodo para la clasificacién de cor-
deros segln su grasa en vivo mediante el procesado de imagenes de
ultrasonidos. Esto se realiza mediante un dispositivo de bloqueo y un
software de procesado y prediccion de la cantidad de grasa en vivo.

5..1. Adquisicion de imagenes

Para alcanzar el objetivo planteado en este estudio fue necesario reco-
pilar datos sobre la relacién entre la medida tomada con el dispositivo
de medicién y la medida real. Para ello, se procesaron 151 corderos de
entre 19y 27,6 kg de peso, de los cuales 79 eran machos y 72 hembras.

Todas las mediciones se realizaron en corderos de la raza Rasa Arago-
nesa en las mismas condiciones de alimentacién, iluminacién y creci-
miento. Todas ellas fueron realizadas por los mismos operarios.

En cada una de ellas se realizaron mediciones de peso vivo y se tomaron
diferentes imagenes y videos con un ecégrafo entre la tercera y cuarta
vértebra lumbar, ya que se considera la zona mas relevante para ver la
grasa en corderos vivos (Delfa et al., 1989). El ecégrafo utilizado fue el
SS-1S Ultrasound Scan, con una ganancia de 66 dB y una frecuencia de
5MHz.

Una vez tomadas las imagenes de todos los corderos, se procedié a me-

dir manualmente la grasa de cada cordero segin la escala proporciona-
da por el ecégrafo.
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Actualmente, segin el Europeo (2017) se considera que una canal es de
calidad carnica de primera si tiene un color de carne rosa y una cantidad
de grasa entre 2 y 3 en la escala proporcionada por la normativa, tenien-
do en cuenta el peso de la canal. Esta escala se compone de 5 niveles:
1- No graso, 2- Poco cubierto, 3- Cubierto, 4- Grasoy 5- Muy graso.

Para relacionar el nivel de grasa mostrado por el ecégrafo con esta es-
cala, se tuvo en cuenta que todos los corderos a los que esta destinado
el aparato y los utilizados para el experimento son corderos destinados
al sacrificio. Por lo tanto, se realizé6 una medicién de la grasa con el
ecografo el dia antes del sacrificio y un experto midi6 y valoré la canal
del mismo cordero un dia después del sacrificio segtn la escala men-
cionada (Fig. 23). De este modo fue posible relacionar los milimetros
calculados a partir de las imagenes ecograficas con la clasificacion del
experto.

Una vez determinada esta relacion, el objetivo era automatizar la clasi-
ficacién. Para ello, el software utiliza diferentes técnicas de procesado
de imagen, que se explican mas adelante, de forma que se muestra al
operador el nivel de grasa que tiene el animal en el momento de captu-
rar la imagen.

Fig. 23. Comparacién de la imagen por ultrasonidos frente al corte de la canal
de cordero. (Izquierda) Area de grasa subcutanea captada con el ecdgrafo.
(Derecha) Capa de grasa observada en la canal del mismo animal post

mortem.
Fuente: Elaboracién propia.
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5..2. Procesamiento de la imagen

El mencionado calculo de la cantidad de grasa en animales vivos se
realizé mediante la captura de imagenes JPG y videos MP4, de las que
se seleccionaron las imagenes correctas, es decir, las que tenian la par-
te superior mejor definida. Sin embargo, antes de evaluar si una ima-
gen es correcta o no, es necesario entender qué aspecto tiene la imagen
de salida de la ecografia. La Fig. 24 muestra una imagen original recién
capturada del ecégrafo. La imagen se compone de 3 partes bien dife-
renciadas. Una zona superior blanca que representa la grasa subcuta-
nea (1), una zona intermedia negra que representa el tejido muscular
(2) y, por ultimo, una zona inferior con areas blancas que representa
la apéfisis transversa. Como el objetivo era localizar la zona de grasa
en el cordero, lo primero que hicimos fue recortar la foto para aislar
la regién de interés, la superior, minimizando el ruido causado por las
otras partes de la foto.

Fig. 24. Imagen de entrada del ecografo. 1. Area de grasa 2-Tejido muscular
3 - Apofisis transversa
Fuente: Elaboracién propia.
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Una vez seleccionada la imagen, se preprocesé para detectar con mayor
precisién la capa de grasa real, como se muestra en la Fig. 25. En primer
lugar, se la imagen preprocesa utilizando desenfoque con un kernel de
5 por 5 pixeles y, a continuacién, se mejoran las regiones blancas apli-
cando CLAHE (Pizer et al., 1990) para ayudar a la posterior binarizacién
con filtro Otsu (Otsu, 1979) (A). Una vez diferenciada la region de inte-
rés (ROI) del resto de la imagen, se eliminaron los objetos pequeiios y se
etiquetd el resto de los objetos (B). El siguiente paso consistio en elimi-
nar todos los objetos etiquetados mas pequenos para seleccionar el mas
grande, que representaba la grasa (C). Una vez segmentado, el objeto
final se dilaté y erosiond para obtener una imagen mas nitida y recta
del nivel de grasa (D). Todas estas operaciones de procesado de imagen
se realizaron utilizando las librerias Opencv y Scikit-Image para Python
(Bradski, 2000; Van Der Walt et al., 2014)

Imagen real

Fig. 25. Procesamiento de la imagen.
Fuente: Elaboracion propia.
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Una vez obtenida la imagen final (D) del proceso anterior, el siguiente
paso es comprobar si la imagen detectada es correcta o no. La princi-
pal razén para descartar una imagen de grasa es que la linea inferior
que determina dénde termina la zona grasa del animal no sea lo su-
ficientemente recta. Una linea demasiado inclinada puede indicar dos
cosas, o bien que la medicién no se estd realizando en la zona correcta
del animal (Delfa et al., 1989), o bien que el ecdgrafo esta mal colocado
o inclinado, generando una imagen ruidosa o distorsionada

Para averiguar automaticamente si la imagen es vélida o no, se anali-
za el namero de pixeles blancos y negros por linea en la imagen (Fig.
26). Para ello, se definen secciones horizontales a través de la altura
de la imagen para obtener el porcentaje de pixeles blancos por seccién.
Estas secciones horizontales se filtran considerando las regiones cuya
diferencia es inferior al 5% con las regiones cercanas. Cuando la incli-
nacion de la pendiente del 100% al 0% de pixeles blancos es superior al
8, se considera que la imagen es mala, ya sea por una mala pendiente

% Pixeles blancos

Altura de imagen

% Pixeles blancos

Altura de imagen

Fig. 26. Ejemplo de la pendiente del % de pixeles blancos de una imagen.
Fuente: Elaboracién propia.
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de la linea de grasa o porque la zona inferior no es lo suficientemente
recta como para obtener una medicién precisa de la imagen. Se eligi6
este factor como limite para determinar que una imagen era correcta,
ya que se observ6 que las mediciones obtenidas con el ecdégrafo com-
paradas con la medicidn real de la grasa medida en la canal del cordero
no se correspondian adecuadamente con las imagenes que tenian pen-
dientes superiores a las mencionadas.

Una vez seleccionada la imagen correcta, se calcula la cantidad de grasa
del animal. Para ello, se calcula la mediana de la altura en pixeles de la
ultima linea de grasa. La mediana de esta linea es la altura en pixeles del
ROI que, con la equivalencia en mm del ecégrafo, permite determinar el
espesor de grasa del animal en tiempo real.

El valor obtenido de la zona blanca se utilizd a continuacion para deter-
minar el estado (No graso, Poco cubierto, Cubierto, Graso y Muy graso)
del nivel de grasa del animal en funcidn de su sexo y peso. Esta valora-
cién se efectué comparando lo obtenido con la valoracion realizada por
el experto observando la misma canal que el cordero estudiado, como se
ha indicado anteriormente.

5..3. Algoritmo de aprendizaje automatico

Analisis de los datos del modelo

El andlisis de los datos recogidos durante el proceso de calculo de la
cantidad de grasa de los corderos reveld tendencias interesantes rela-
cionadas con varios factores, entre ellos los milimetros de grasa me-
didos manualmente, el peso del animal y su sexo. En particular, se
observo que la mayoria de los corderos cuyo peso vivo estaba dentro
del intervalo establecido por la IGP “Ternasco de Aragén” (entre 19 y
26 kg) y que tenian entre 3,5y 5,5 mm de grasa se encontraban en un
estado “Cubierto” para la venta, segun indic6 el experto consultado en
este estudio (Fig. 27).

Ademas, los datos también mostraron que las hembras tenian tenden-
cia a presentar mas casos de “Muy Graso” que de “No Graso”, mientras
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Hembra Macho

1- No graso 2- Poco cubierto 3- Cubierto 4~ Graso 5- Muy graso Excepciones

Fig. 27. Comparaciéon de mm de grasa y peso por sexo.
Fuente: Elaboracion propia.

que en los machos ocurria lo contrario. Estos resultados podrian ser
tiles para simplificar el proceso de medicion de la grasa en la manga
de manejo, permitiendo a los ganaderos utilizar esta informacion para
ajustar las mediciones en consecuencia y obtener una mayor precision
en el calculo de la cantidad de grasa de los animales.

Uno de los objetivos a tener en cuenta durante el proceso de medicion
es evitar ralentizar el actual proceso de clasificacion de corderos en los
cebaderos. Es obvio que, al afiadir una estacion de clasificacién adicio-
nal en el recorrido de la manga, este proceso se volvera mas lento de
lo que es actualmente. Sin embargo, con los datos obtenidos podemos
intentar acelerar el paso por la nueva estacion. Como puede verse en la
Fig.27, hay grupos de corderos cuya definicién es muy clara. Por ejem-
plo, en los machos se puede observar como la mayoria de los corderos
de mas de 25 kg de peso estan en el grupo “Cubierto” independien-
temente de los mm de grasa corporal que tengan. Sin embargo, si nos
fijamos en el sexo del animal, podemos ver que las hembras de mas de
24 kg estan en un 67% fuera del rango 6ptimo de grasa que determina
la calidad de la carne de primera, es decir, “Graso” o “Muy Graso”. A
partir de 25 kg, este porcentaje aumenta hasta el 86%. Esto puede per-
mitir a los ganaderos/usuarios evitar mediciones innecesarias, y medir
s6lo corderos en el limite de los grupos cuyos niveles de grasa pueden
ser dudosos.
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Como puede observarse en la Fig. 27, los datos obtenidos en el estudio
corresponden en su mayoria a corderos cubiertos de grasa. Esto es 16-
gico, ya que los corderos cuya grasa se quiere medir van al matadero
con la intencién de pertenecer a la IGP “Ternasco de Aragéon” y si se
quiere maximizar la rentabilidad de cada pieza, es necesario tener unos
valores de grasa adecuados. Teniendo en cuenta la situacion en la que
se ha realizado el estudio, es normal encontrar una descompensacién
de datos entre las cinco categorias.

Como primer paso para la clasificacion, se realiz6 una validacién cruza-
da para comprobar cual era el método de clasificacién mas preciso. Sin
embargo, debido a la descompensacién de los datos de la muestra, éstos
se prepararon previamente realizando un sobremuestreo mediante la
técnica SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique (Chawla
et al., 2002). Se evaluardn los siguientes algoritmos de regresién: Lo-
gistic Regression, Support Vector Machines, Decision Tree, Gradient
Boosting, Random Forest y KNN. El resultado de la validacion cruzada
puede verse en la Tabla 3, que muestra que el método de clasificaciéon
mas preciso es KNN (k-nearest neighbors). KNN es un algoritmo de
aprendizaje automatico que clasifica datos nuevos basandose en la si-
militud con los datos mas cercanos del conjunto de entrenamiento. El
conjunto de datos se distribuy6 con una proporcién 80-20 entre el con-
junto de entrenamiento y el de validacion. En la Tabla 4 puede verse la
matriz de confusion con los resultados de la clasificacion en el conjunto
de validacidn, con una precisién global del 74,5%.

Si dividimos los datos en dos grupos, carne de buena calidad para per-
tenecer a la IGP “Ternasco de Aragbén” segun el Europeo (2017) (Poco
Cubierto y Cubierto), y un segundo grupo que es el resto de carne con
diferente contenido graso (No graso, Graso y Muy Graso), podemos ver
como la precision de la prediccién mejora sustancialmente respecto a la
precision media llegando incluso a alcanzar el 83% en el grupo de datos
“Poco Cubierto” y “Cubierto”.
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Precision del método de clasificacion

Métodos Precision
Logistic Regression 0.550
SVM 0.618
Decision Tree 0.706
Gradient Boosting 0737
Random Forest 0.770
KNN 0.775

Tabla 3. Comparacién de la precision de los métodos de clasificacion de valida-

cién cruzada.
Fuente: Elaboracion propia.

Matriz de confusion

Prediccion de datos

Datos reales NG PC C G MG
No graso 32 9 2 1 0
Poco cubierto 5 22 3 1 0
Cubierto 6 2 33 5 0
Graso 1 3 0 29 5
Muy graso 0 0 0 8 33

Abreviaciones: NG = No graso; PC = Poco cubierto; C = Cubierto;
G = Graso; MG = Muy graso

Tabla 4. Matriz de confusion de la clasificacion en el conjunto de validacion.
Fuente: Elaboracion propia.

5.1.4. Desarrollo del dispositivo

Este dispositivo se desarrollé en dos fases distintas porque el resultado
consta de dos partes diferentes, un producto fisico y el software nece-
sario para alcanzar los objetivos del estudio. La primera fase del estu-
dio consistid en el disefio y fabricacion de un prototipo de dispositivo
de bloqueo que pudiera integrarse facilmente en la manga de manejo
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de un cebadero. Para alcanzar este objetivo, se tuvieron en cuenta las
dimensiones y caracteristicas de la rampa de manipulacidn, asi como
la necesidad de minimizar el estrés del animal durante el proceso de
medicién de la grasa. El dispositivo de bloqueo debia permitir al opera-
rio pesar e inmovilizar al cordero de forma suave y eficaz, sin causarle
ningan dafio, con el fin de obtener mediciones precisas de la cantidad
de grasa de su cuerpo.

En la segunda fase del estudio, se disenid y desarrollé un software es-
pecifico para calcular la cantidad de grasa del animal con precision y en
tiempo real para clasificar los corderos. Este software debia ser capaz
de visualizar la imagen que el operario capta de la grasa del cordero e
indicar cuanta grasa tiene el animal en vida.

Disefio y fabricacion del prototipo

Como se puede observar en la Fig. 28, el prototipo estd formado por dos
zonas claramente diferenciadas, la primera es la entrada del cordero y
la segunda donde se encuentran todos los mandos de accionamiento,
el dispositivo de bloqueo y el peso.

Fig. 28. Partes y funcionamiento del dispositivo de bloqueo del cordero.
Fuente: Elaboracion propia.
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La primera zona imita la forma, el tamafio y el aspecto de una seccién
de manga de un cebadero. Se disefi6 asi para que el cordero se familia-
rizara con el prototipo al entrar en una zona conocida y para minimizar
su estrés, de modo que las mediciones puedan realizarse con un animal
mucho mas relajado.

La segunda zona consta de una bascula en la parte inferior, una pa-
red giratoria que presiona al cordero para inmovilizarlo y una serie de
compuertas que impiden que el cordero avance o retroceda fuera de la
rampa. Ademads, en esta segunda zona, también se encuentran todos los
elementos con los que interactta el operario, los actuadores del dispo-
sitivo de bloqueo, la tableta y el ecégrafo. Como se puede observar en
los dibujos de la Fig. 27, el sistema de accionamiento del dispositivo de
bloqueo es neumatico, haciendo uso de dos cilindros que abren o cierran
la compuerta cuando los mandos son accionados por el operador.

Para el desarrollo de ambas zonas fue necesario conocer las medidas de
un cordero en el rango de peso en el que se encontrarian en el momento
de la medicién de la grasa. Se tomaron medidas de la cadera, el hombro,
la cintura y la altura a la cruz de 70 corderos de entre 15,2 kg y 26 kg. Se
utilizaron estos corderos porque el rango establecido por la IGP “Ter-
nasco de Aragén” es de 19 a 26 kg de peso vivo, lo que hace que este sea
el rango mas comun de pesos de sacrificio en Aragdn.

Estas medidas, junto con la anchura y altura de la manga descritas
anteriormente, sirvieron para dotar a la estacion de medicién de un
disefio adaptado a la forma real del cordero y a la posicién habitual de
un operario manejando la manga (Fig.29).

El software y la interfaz de la aplicacién para tableta se han desarrollado
con Android Studio, aunque la mayoria de las pruebas se habian realiza-
do previamente en Python 3.6 (van Rossum, 1995b). Como puede verse
en laFig. 29, lainterfaz permite al operario del cebadero interactuar con
ella facilmente, teniendo en cuenta que una mano estara ocupada con
el ecégrafo. El diseno del software se ha realizado teniendo en cuenta
las especificaciones de la aplicacién nativa del ecégrafo y la posicién
en la que el operario realiza la medicion. Teniendo esto en cuenta, se
ha decidido que los botones sean de gran tamano para evitar errores al
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Fig. 29. Bloqueador ovino.
Fuente: Elaboracién propia.

pulsarlos. La funcién principal de la aplicacion es mostrar en tiempo
real la imagen de la grasa del cordero. Para facilitar la interaccion del
usuario con la aplicacién, todos los botones de control se han colocado
en la parte derecha de la interfaz, como se puede ver en la Fig. 30. Se
eligi6 esta disposiciéon porque la tableta esta colocada en el lado derecho
del prototipo, mientras que los controles para manejar la bloqueadora
estan en el lado izquierdo del puesto del operador.

Ademas, para facilitar la captura de una imagen correcta, se ha disefia-
do un indicador rojo y verde que indica al usuario si la imagen es correc-
ta segun la validaciéon de la imagen con el método explicado anterior-
mente. De este modo, el operador sdlo tiene que comprobar el peso que
aparece en la pantalla, seleccionar el sexo y analizar una imagen que ya
es buena para medir la grasa. De esta forma, la Gnica interaccién que
el operario tiene con la aplicacién a nivel tactil es seleccionar el sexo,
asignar un nombre o crotal al cordero si asi lo decide, comprobar que la
imagen seleccionada es buenayy, si es necesario, guardar la medicién en
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un fichero (.csv). Si ninguna de estas acciones es necesaria, el operador
puede realizar todo el proceso pulsando el botdn del propio ecdgrafo y
seleccionando el sexo.

Fig. 30. Interfaz de la aplicacién.
Fuente: Elaboracion propia.

Secuencia de uso

El primer paso para poder realizar una medicién correcta es pesar el
cordero en el dispositivo de bloqueo y, una vez obtenido el peso, blo-
quear el cordero. Este proceso, se realiza automaticamente antes de
cerrar el dispositivo de bloqueo mediante el peso instalado en la parte
inferior. Una vez pesado, el cordero queda bloqueado por la accion de
la pared giratoria del prototipo, que se acciona neumdticamente me-
diante el botén “Cerrar” situado en el panel de control a la izquierda
del operario. Antes de pulsar el botdn, el operario debe asegurarse de
que el cordero esta en la posicién correcta, como se muestra en la Fig.
31. La pared giratoria se ajusta para proporcionar la presién necesaria
sin causar danos al animal, gracias a una cubierta de goma flexible que
cubre la pared para protegerla. De este modo, el cordero queda inmo-
vilizado para permitir una medicién precisa de la grasa sin danarlo.
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Fig. 31. Cordero bloqueado.

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez inmovilizado, el operario aplica alcohol en la parte baja de la
espalda y presiona ligeramente el ecégrafo contra la piel del cordero.
Durante este proceso, el operador podrd observar en tiempo real la
imagen captada por el ecografo en la aplicacién. Para que el operador
pueda diferenciar si la imagen que esta tomando es correcta para una
buena medicidén, siempre estd visible una alerta que se ilumina en ver-
de o rojo dependiendo de si la imagen es correcta o no. Cuando la ima-
gen es correcta, el operador sélo tiene que pulsar un Gnico botén del
ecografo. Si es necesario, la aplicacién tiene la opcion de guardar los
datos del cordero en una hoja de calculo que puede exportarse para su
posterior analisis.

En funcién del peso obtenido, el sexo seleccionado y la medicion de la
grasa, la aplicacién muestra la clasificacién del cordero segin Europeo
(2017) y el actuador abrira la puerta adecuada para la correcta clasifica-
cién del cordero.
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5.1.5. Conclusiones

Este dispositivo esta alineado con la consecucion del objetivo 2 expues-
to en los objetivos de esta tesis, generando un método de clasificacién
inexistente en el sector ovino que se adapta a la forma de la manga de
manejo actual y se integra adecuadamente en el proceso habitual de
trabajo de un cebadero.

La aplicacion de técnicas de vision por computacion permite al opera-
rio saber si la imagen de analisis estd tomada correctamente en tiempo
real. Esto hace que el proceso de estimacion de la medida de grasa sea
mas rapido, minimizando el tiempo que el cordero esta bloqueado. A
pesar de que pueda parecer que el bloqueador aumenta el estrés que su-
fre el animal en el proceso, se observd que los animales estaban mucho
mas tranquilos y relajados que cuando se realiza este mismo proceso
manualmente.

Aungque este dispositivo genere un nuevo método de clasificacién que
ayudarad a ajustar adecuadamente el precio recibido por cordero y con-
tribuya a una mejor sostenibilidad econémica del sector, la precision
actual del modelo no es la deseada. Para mejorar la precisién del modelo
se necesitaria animales con poca grasa o muy engrasados. Sin embargo,
es algo dificil de conseguir, ya que para conseguir un buen resultado es
necesario medir la grasa de un cordero antes y comprobarla en la canal.
El mayor problema en este proceso es que los animales que va a mata-
dero suelen ir muy cerca de los valores estandares de buena calidad de
la carne lo que disminuye mucho el nimero de casos en los extremos.
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6. Deteccion de trayectorias
de corte en costillares
de corderos mediante
procesamiento de
imagenes






El corte de una pieza de carne, es uno de los principales factores que
determinan la calidad del producto final (Campo et al., 2016). En el caso
del cordero, y mas especificamente en Aragén, esa calidad se refleja so-
bre todo en una de las piezas mejores valoradas, las costillas. No obs-
tante, la forma en la que se realiza el corte varia respecto a otras espe-
cies debido a su morfologia.

Los costillares de las especies de consumo mads habituales tienen mor-
fologias muy diferentes. En la Fig. 32 se pueden observar las principa-
les diferencias entre los costillares de ternera, cerdo y cordero. Como
se puede ver detenidamente, el costillar de cordero tiene una cierta
curvatura en las primeras costillas, asi como diferentes cambios de
direccién a lo largo del costillar. Estas peculiaridades son las que hacen
del costillar de cordero un desafio en el corte en serie automatico.

Como se ha mencionado en la introduccién, actualmente estos cortes es
habitual hacerlos con cuchillas capaces de realizar este proceso en poco
tiempo. Sin embargo, debido a la morfologia del costillar de cordero,

Fig. 32. Ejemplos de costillares de diferentes especies. De izquierda a derecha.
Costillar de Ternera, costillar de cerdo y costillar de cordero.

Fuente: Elaboracién propia.
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visible en la Fig. 31, este corte en el cordero provoca cortes en diferentes
costillas, astillados y una negativa imagen de presentacién del produc-
to. Todo esto repercute en la calidad del producto final, minimizando su
valor econémico debido a su presencia y aspecto en los puntos de venta
(Scozzafava et al., 2016).

Estos inconvenientes hacen que el valor de los costillares de corderos
se devalte por su bajo consumo, rebajando la importancia de esta pieza
para el comercializador. En Aragén, con la larga tradicion en cuanto al
consumo de cordero, es dificil de encontrar fuera de los cortes manua-
les del costillar de cordero troceado por costillas, ya que para los hiper-
mercados no es rentable debido a que no pueden vender una pieza con
una calidad tan baja. Esto le afiade mucho valor a la capacidad de indus-
trializacién de los mataderos que permitan adaptarse a la tecnificacién
que precisan este tipo de procesos.

Teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente, este capitulo expone un
estudio que tiene como objetivo mejorar el corte actual de los costillares
de corderos adscritos a la IGP “Ternasco de Aragdén” mediante el uso de
técnicas de vision por computacion, con el fin de facilitar y extender el
consumo del cordero.
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6.1. Deteccion de trayectorias de
corte en costillares de corderos

Para conseguir un corte adecuado del costillar que permita separar las
costillas individualmente, es necesario una tecnologia que permita cor-
tar siguiendo trayectorias similares a las realizadas por un corte ma-
nual. Dentro de estas caracteristicas podriamos encontrar tecnologias
de corte mecanico corte con cuchillas acopladas a un brazo de 3 ejes, o
corte por chorro de agua ya que son los tipos de corte que no danarian la
pieza a nivel alimenticio. Ambas tecnologias usan trayectorias en el es-
pacio que permiten realizar cortes curvados. Entre ambas tecnologias,
aunque ambas dos han demostrado ser completamente viables para el
corte de carne, la segunda no necesita anclaje del producto y tiene una
merma de carne menor, siendo mas rentable.

El corte por chorro de agua puede cortar practicamente cualquier ma-
terial, sin embargo, a medida que aumenta la dureza del material a
cortar, es necesario aplicar un abrasivo que permita profundizar en el
corte. Teniendo en cuenta que es un producto alimenticio de consumo,
el abrasivo ha de ser compatible con el producto, evitando que produzca
cambios significativos en el sabor y calidad de la carne. Se ha demostra-
do que el hielo (McGeough, 2016) o la sal concede una potencia de corte
adecuada para cortar un hueso de animal sin perjudicar en absoluto el
sabor de la carne (J. Wang & Shanmugam, 2009).

Por estas razones, es necesario proporcionar una trayectoria fiable que
permita el corte adecuado de cada costilla. Para ello, se ha observado
como la vision por computacion es un elemento diferenciador que pue-
de adaptarse a sujetos completamente distintos. Este tipo de analisis
de piezas solidas mediante técnicas de visién por computacién se han

Deteccioén de trayectorias de corte en costillares de corderos | 107



utilizado anteriormente en diferentes &mbitos industriales. Entre ellos
destacan deteccién de desperfectos en piezas industriales mecaniza-
das (R. Liu et al., 2017; Riego et al., 2021), desperfectos en pinturas (Xu
et al., 2020) o, enfocado en dmbito animal, se pueden encontrar estu-
dios que detectan impurezas en la carne mediante rayos X (Zhao et al.,
2008).

En los siguientes apartados se describe el proceso de desarrollo de la
identificacion de las trayectorias de corte del costillar de cordero opti-
mas para su corte mediante chorro de agua.

6.11. Adquisicion de imagenes

El primer paso y el mayor inconveniente a la hora de detectar las tra-
yectorias de corte, es la imagen de partida. Esta imagen es clave para
una correcta deteccidn, por lo que es importante optimizar la forma en
la que se adquieren las imagenes. Para el desarrollo de este estudio se
desarrollaron 3 experimentos debido a las posibilidades existentes para
la deteccidn de las costillas. Partiendo del objetivo del estudio “identi-
ficar las trayectorias correctas de corte”, el obstaculo principal para el
corte es evitar la zona del hueso de la costilla, respetando de esta mane-
rala forma de la costillay, por lo tanto, equiparando la calidad del corte
al del corte tradicional manual.

La mayor diferencia en la adquisicion de este tipo de imagenes es el
tipo de captura de la imagen y la iluminacion de la misma. Teniendo en
cuenta las caracteristicas del producto se descartan las camaras termo-
graficas ya que el producto es un producto carnico post-mortem con
una temperatura uniforme. Segin las hip6tesis planteadas para el de-
sarrollo del producto, se plantean tres posibilidades distintas de adqui-
sicion de imagenes.

La primera de las posibilidades de adquisicién de imagenes es mediante
una camara 3D, e iluminacién led ambiental de color blanco. La cdmara
utilizada fue una Intel RealSense D435.
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La segunda opcién, parte de la premisa de diferenciar mejor las zonas
blancas de la pieza que son las costillas y la grasa. Para ello, se utiliza
la misma camara que en el experimento anterior pero esta vez con luz
negra como iluminacién principal.

Por Gltimo, el tltimo experimento se realiza en una cabina de rayos-xy
sin iluminacién adicional ya que esta tecnologia no lo necesita. En este
caso se elige esta tecnologia ya que permite identificar las zonas solidas
de las blandas, entre ellas, las costillas y la columna del cordero.

En los dos primeros casos, se fabrica un set de grabacion que permita
iluminar el costillar homogéneamente para no generar ningin tipo de
sombra que perjudique el posterior procesamiento. El set se trata de
una caja abierta por una de sus caras de tamarfio suficiente para que la
camara capte perfectamente el costillar como se observa en la Fig. 33.
En ambos casos, la cara abierta de la caja se tapa en el momento de la
captacién para que no entre luz del exterior.

Fig. 33. Set de adquisicién de imagenes.
Fuente: Elaboracién propia.
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Durante las primeras pruebas realizadas, se observa en ambos expe-
rimentos que la luz es demasiado intensa y provoca brillos en varias
partes del costillar. Estos brillos perjudican al procesado ya que en
muchas ocasiones se confunden con las costillas por su parecido en
el color. Para evitar dichos brillos, se hace una segunda prueba con
difusores de luz colocados entre el led y la pieza de carne. El resultado
son tonos mas mates que eliminan los brillos anteriores como se puede
observar en la Fig. 34.

Fig. 34. Imégenes capturadas con y sin difusor.
Fuente: Elaboracion propia.

En el caso de los rayos X, se modificaron los parametros de contraste
y brillo de la maquina para que la captacién de la imagen fuese la mas
adecuada y se diferenciasen suficientemente bien las costillas del resto
de tejidos.

En los dos primeros experimentos, se realizaron fotografias 73 costilla-
res en ambas direcciones generando un total de 47 imagenes con ilumi-
nacién led y 26 con iluminacion de luz negra. De estas imagenes fueron
con difusor 32 en el caso del led y 16 en el caso de la luz negra. En cuanto
a los rayos X se capturaron 10 imagenes de dos costillares diferentes.
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6.1.2. Procesamiento de la imagen

En esta fase, se realizaron distintos procesamientos previos despen-
diendo de las imagenes de entrada capturadas como se explica en el
apartado anterior. Sin embargo, en todos los casos se realiza un pre-
procesado de la imagen que facilite el resto de las técnicas utilizadas
para el procesamiento.

Las primeras fases en todos los procesados de la imagen es aislar el
costillar del resto del entorno de la imagen, ya que el entorno en el
que se realizan los dos primeros experimentos (de color blanco) y el
tercero (de color negro) son muy similares a partes que en el futuro
se podria querer destacar o descartar. Para ello en los dos primeros
experimentos se utiliza la imagen de profundidad del costillar para
binarizar seglin los colores captados por la profundidad y de esta for-
ma poder detectar la localizacién del costillar en la foto (Fig. 35). Esta
binarizacion se realiza entre el rango de colores HSV, aislando el cos-
tillar (A). Posteriormente, se eliminan elementos pequeno y elementos
en contacto con los bordes para la obtencion de la mascara (B). Con la
mascara del costillar obtenida se extrapola esa posiciéon a la imagen
RGB y se le dota de un margen de 20 px al bounding box del costillar,
obteniendo asi una imagen de menor tamario, pero sin elementos ex-
ternos al costillar (C).

Fig. 35. Procesamiento inicial de la imagen mediante la imagen de profundidad.
Fuente: Elaboracién propia.
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En el caso de los rayos X se realiza una binarizacién Otsu (Otsu, 1979)
y se realiza un recorte de la imagen a 20 px del borde del bounding box
(Fig. 36).

Fig. 36. Recorte de la imagen de rayos X.
Fuente: Elaboracién propia.

A partir de esta imagen, en los dos primeros experimentos, se realiza
una correccion del histograma mediante método CLAHE (Pizer et al.,
1990) para intentar destacar mas los colores blanco del resto como se
observa en la Fig. 37.

Fig. 37. Correccién de color.
Fuente: Elaboracién propia.

112 | Deteccidén de trayectorias de corte en costillares de corderos



Una vez obtenido el contraste deseado, se binariza el costillar con el
fin de detectar las areas que corresponden a las costillas. Una vez bi-
narizada la imagen, se descartan las areas mas grandes que pertenecen
a Una vez obtenido el contraste deseado, se binariza el costillar con el
fin de detectar las areas que corresponden a las costillas mediante el
método Otsu (Otsu, 1979) (A). Se descartan las areas mas grandes que
pertenecen a las zonas de grasa de la imagen, y de descartan también
las areas con una base mayor a la altura, eliminando asi las vértebras de
la columna y elementos que claramente no son verticales (B). Por ulti-
mo, se eliminan pequeiias areas pertenecientes a pequefios cimulos de
grasa o manchas mediante la erosién y dilatacion de los elementos (C).
Posteriormente se vuelve a limpiar la imagen de elementos pequenos
obteniendo asi todas las costillas del costillar (D) (Fig. 38).

Fig. 38. Proceso de deteccién de costillas mediante iluminacién led y luz negra.
Fuente: Elaboracién propia.

En el caso del tercer experimento, se binarizé la imagen para elimi-
nar las zonas grises intermedias. En este caso la costilla se observaba
perfectamente unida a las vértebras, por lo que la forma de abordar el
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problema cambiaba el enfoque de trabajo. Para eliminar las vértebras
y obtener el drea de las costillas primero se localizé la columna con
diferentes parametros de binarizacion (A). Y se agruparon (B) para
posteriormente recortar la imagen obteniendo la zona donde se en-
cuentran las costillas (C). De esta forma se podia eliminar todas las
zonas blancas de la imagen original desde la columna hacia el exterior
del costillar (Fig. 39).

Fig. 39. Deteccién de la columna en el costillar.
Fuente: Elaboracién propia.

El altimo procesado de la imagen fue eliminar pequeiios defectos de la
imagen y seleccionar los componentes con una distribucién vertical, es
decir con menos base que altura, obteniendo asi una imagen clara de
las costillas (Fig. 40).
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Fig. 40. Deteccidn de costillas.
Fuente: Elaboracion propia.

Fig. 41. Comparacion de las costillas detectadas entre los diferentes supuestos.
Fuente: Elaboracion propia.
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6..3. Algoritmo de deteccion de trayectorias

El tltimo paso para la deteccion de las trayectorias es el dibujo de las
lineas por donde tendrd que cortar la maquina. Para ello, en los 3 ex-
perimentos se utiliza el mismo algoritmo, ya que se parte de la misma
imagen, el costillar con las costillas detectadas (Fig. 41).

Teniendo en cuenta que el producto final que nos encontramos ac-
tualmente en una carniceria son costillas de aproximadamente 1 cm
de grosor rectas, con este ultimo paso se pretende conseguir el corte
mas optimo recto sin dafar ningdn hueso de costilla. Para ello primero
se localizan los puntos medios entre el lado derecho de una costilla y
el lado izquierdo de la siguiente, consiguiendo la curva media entre la
forma de las costillas (Fig. 42).

Fig. 42. Curva intermedia entre los laterales de las costillas.
Fuente: Elaboracion propia.
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6.1.4.

Después se realiza una regresion lineal de los puntos intermedios para
obtener la linea recta que pasa por el medio de la costilla sin tocar
ninguna de las dos costillas. Estas lineas se alargan hasta tocar con el
punto mas cercano por arriba y por abajo del bounding box del costillar
(Fig. 43).

Fig. 43. Trayectorias de corte del costillar completo.
Fuente: Elaboracion propia.

Resultados

Como se ha podido observar a lo largo de los experimentos, cada tipolo-
gia de adquisicion de imagenes interfiere en la aplicacion de diferentes
técnicas de visién por computacién. Ademds, observando la problema-
tica de cada tipo de imagen y los resultados obtenidos, podemos ver
como el tltimo experimento tiene una mayor precision a la hora de lo-
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calizar las trayectorias en la zona de las costillas. En el caso de los dos
primeros experimentos se consigue una deteccidn entre 7 y 9 trayecto-
rias de corte entre costillas de 11 posibles, mientras que en el tercer ex-
perimento se detectan todas a la perfeccion. Hay que destacar, que los
motivos por los que no se detectan adecuadamente las trayectorias en
los dos primeros casos estan ligados al estado de la pieza. En la mayoria
de las ocasiones la pieza esta manchada o tiene exceso de elementos
grasos que interfieren con las costillas. Entre los primeros experimen-
tos, se observa mayor nitidez y claridad en el caso de la iluminacion led,
facilitando el procesado, sin embargo, son factores que no afectan al
resultado final ya que los resultados son similares.

A la hora de incorporar estas soluciones a la metodologia de trabajo del
matadero, el dispositivo desarrollado debera adaptarse a las diferentes
soluciones acordes con el tipo de adquisiciéon de imagenes que se elija
finalmente.

En el caso de elegir un tipo de adquisicién de imagenes similar al de los
dos primeros experimentos y siempre teniendo en cuenta que el dis-
positivo debera ir dentro de la cadena de procesado de un costillar, este
debera tener una estacién previa de captura de la imagen con la ilumi-
nacién controlada como la que se propone en los apartados anteriores
donde se realizard la captura de la imagen y se procesaran las imagenes
obtenidas para dotar a la maquina de corte de las coordenadas necesa-
rias para realizar el corte adecuadamente.

Esta estacién podria estar dentro de una misma cinta de transporte para
que la base donde apoye el costillar sea la misma durante la captura y
durante el corte, y no necesitar asi un punto de control en el costillar
que permita la localizacion del costillar en la nueva base.

En el caso de la eleccion de la tecnologia de rayos X, el sistema variaria
ya que la zona de captura de las imagenes deberd ser una cabina ploma-
da en la que intervendria un operario formado y con la seguridad nece-
saria para el manejo de la tecnologia. Aunque claramente los resultados
con esta tecnologia son superiores al resto de experimentos, es verdad
que el coste del dispositivo aumentaria drasticamente y necesitaria de
un operario cualificado para su manejo.
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Método de corte

Este estudio parte de la necesidad de generar un corte correcto de costi-
llares de cordero orientado a su corte mediante chorro de agua. El corte
por chorro de agua es una tecnologia que se ha probado previamente en
el corte de carne (Alitavoli & McGeough, 1998; J. Wang & Shanmugam,
2009). En este segundo caso, se ha utilizado sal como abrasivo para po-
der cortar el hueso del animal. Este tipo de corte se adaptaria al pro-
blema planteado en este estudio. Ademas, la sal permite que el desper-
dicio de carne en el corte sea mucho menor que con una cuchilla como
se hace habitualmente. También se ha demostrado que el corte con sal
como abrasivo no afecta al sabor de la carne y por lo tanto no disminuye
la calidad apreciada por el usuario (J. Wang & Shanmugam, 2009).

Por otro lado, el corte por chorro de agua permite realizar diferentes
trayectorias de corte al mismo tiempo, lo que se adaptaria perfecta-
mente a la morfologia del costillar de cordero, el cual tiene una trayec-
toria diferente por cada costilla. A pesar de ello, disponiendo de las tra-
yectorias de corte de cada costillar, se podria implementar un sistema
de corte por cuchillas que pudiese adaptarse a las trayectorias de corte.

.Conclusiones

El estudio estd alineado con la consecucion del objetivo 3 expuesto en
los objetivos de esta tesis, generando una nueva opcién al matadero que
permita mejorar la precisién actual del corte utilizando un método au-
tomatico, ayudando en el desarrollo tecnoldgico y econémico del sector.

La posibilidad de detectar las trayectorias de las costillas de forma au-
tomatica mediante procesamiento de imagen abre un campo al desa-
rrollo de dispositivos de corte, no solo en el sector ovino sino en otros
sectores. A partir de las trayectorias detectadas, se podrian disefar di-
ferentes métodos o estaciones de corte ayudando al desarrollo tecnol4-
gico del matadero, optimizando sus procesos y por lo tanto mejorando
la salud econémica del proceso.
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La mejora de la presencia del producto final conseguida con estas tra-
yectorias, mejoraria la venta del producto y revalorizaria su precio,
haciéndolo atractivo a grandes superficies, expandiendo el producto
a todo tipo de usuarios. De esta forma se contribuiria a la expansion
de la IGP “Ternasco de Aragén” fuera del territorio promocionando su
producto estrella, las costillas.
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7.Discusion y lineas
futuras de trabajo
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7.1. Discusion

El sector ganadero ovino esta atravesando una periodo de incertidum-
bre y declive en los Gltimos afios debido a un descenso en el consumo
en la poblacién espaiiola (SG de Producciones Ganaderas y Cinegéticas,
2023). Dentro de este escenario, la productividad, la sostenibilidad eco-
némica y ambiental y el bienestar animal toman un caracter de mayor
importancia para la supervivencia del sector. La tecnificacién o la in-
corporacién de técnicas de PLF al desempeno de tareas cotidianas me-
joran estos factores (Berckmans, 2014). Sin embargo, para poder afiadir
estos elementos, es necesario que los proyectos desarrollados dentro el
sector, estén adecuados a los usuarios, a los animales y a las caracteris-
ticas e intereses del sector.

A lo largo de esta tesis se han desarrollado diferentes investigaciones
cuya finalidad es cumplir con los objetivos descritos inicialmente ayu-
dando al desarrollo del sector. Los objetivos propuestos estan alineados
con los problemas encontrados en cada uno de los agentes que partici-
pan en la cadena de valor del producto ovino en Aragén, mas concreta-
mente con el manejo de la raza Rasa Aragonesa.

La importancia del peso

Uno de los factores mas importantes encontrados a la hora de monito-
rizar la actividad del cordero y de mejorar la rentabilidad de las explo-
taciones es el control del peso. La precisién en la estimacion del peso
es de suma importancia durante las diferentes fases de crecimiento del
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animal. El peso permite al ganadero controlar el crecimiento del ani-
mal (Greenwood et al., 1998; Hatcher et al., 2008), detectar animales
enfermos (Segerkvist et al., 2020) y, en el caso de la IGP “Ternasco de
Aragén”, determina el valor econémico de cada animal cuando se envia
a sacrificio.

En la actualidad, al utilizar una balanza electrénica, el cordero debe ser
aislado de los demas animales y confinado en un recinto que limite su
movilidad para asegurar una medicién precisa del peso. En otros casos,
se emplea una bascula romana o un dinamémetro, lo que implica colgar
al cordero en arneses que no estan disefiados de forma ergonémica para
su morfologia. Esta manipulacion provoca un alto nivel de estrés para
el animal y, particularmente con la bascula romana, existe el riesgo de
que sufra golpes durante el pesaje.

En este punto, la visién por computacion toma especial relevancia en
el proceso de pesaje, ya que permite la extraccién de diferentes carac-
teristicas del animal sin interferir en sus habitos. En la seccién 4.1 del
capitulo 4 de esta tesis se demuestra que las medidas exteriores del
cordero, especialmente el drea cenital del animal tiene una correlaciéon
directa con su peso. La correlacién entre medidas morfométricas espe-
cificas y el peso de los corderos, demostrada en la investigacion, resalta
la potencialidad de técnicas no invasivas para el monitoreo de la salud
y el crecimiento de los animales. Este enfoque se alinea con estudios
anteriores que han establecido la utilidad de las medidas morfométri-
cas para estimar el peso en vivo de diferentes especies, facilitando asi
una gestion mas eficaz sin comprometer el bienestar animal (Afolayan
et al., 2006; Atta & El Khidir, 2004). Ademas, esto facilita la incorpo-
racion de técnicas mas avanzadas para su calculo mediante visién por
computaciéon permitiendo el uso de modelos predictivos para estimar
el peso en vivo. Este hallazgo es clave para el desarrollo de los estudios
descritos en el capitulo 4.

Estos estudios estan alineados con la consecucién del objetivo 1 de la
tesis: Disefiar y desarrollar una herramienta mediante técnicas de
vision por computacion para la estimacion y el control del peso res-
petando el bienestar animal y la sostenibilidad ambiental. En las sec-
ciones 4.2y 4.3 del capitulo 4, de desarrollan dos aplicaciones destina-
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das a la estimacion y control del peso a través de técnicas de vision por
computacién. Ambas aplicaciones, tanto LambScan como LambTrack,
dotan al ganadero de una herramienta inexistente en el sector que per-
mite estimar el peso del cordero en vivo con un error inferior al 6% a
través de dos dispositivos de facil uso y bajo coste. LambScan propone
un dispositivo eficiente, pero poco adaptado al entorno de trabajo, ca-
racteristicas que mejora LambTrack al tratarse de una aplicacién para
dispositivos médviles. Ademas, LambTrack no solo permite el pesaje
del cordero, sino que también permite al ganadero mantener un segui-
miento del crecimiento de todo su rebanio. Ambos procesos de pesaje se
realizan con una distancia sobre el cordero lo que reduce el tiempo en el
pesajey el esfuerzo que realiza el ganadero, ya que no tiene que interac-
tuar con el cordero en el proceso. Todo esto ayudara a que el ganadero
pueda realizar mejor otras actividades y por lo tanto ayudara a mejorar
su salud mental y el trato a sus animales (Hostiou et al., 2017).

En la literatura, se encuentran investigaciones que han aplicado enfo-
ques similares al pesaje de animales, principalmente en vacas y cerdos
(Kuzuhara et al., 2015; Nir et al., 2018; Song et al., 2014; Wang et al.,
2006). Estos estudios han obtenido buenos resultados y demuestran el
valor de la vision por computacion en el pesaje de estos animales.

Los estudios realizados para la estimacién del peso no logran mejorar
significativamente la precisién en comparacién con los estudios an-
teriormente nombrados en los sectores porcino y vacuno, aunque si
muestran notables avances. Esto se debe a que el sector ovino presenta
desafios Gnicos, como la alta movilidad y el comportamiento gregario
de los corderos, lo que complica capturar imagenes de calidad de un solo
animal. El pelaje afiade otra complicacion, ya que puede afectar la pre-
cisién de las mediciones morfométricas. A pesar de estos desafios, los
resultados son comparables a los de otras especies, lo que representa
un éxito considerable en la adaptacién de la visién por computacién al
manejo de corderos.

Por otro lado, LambTrack es una aplicacién que se puede instalar en
cualquier dispositivo moévil, proporcionando a los ganaderos una he-
rramienta econémica para estimar el peso de los corderos. Se disend
prestando especial atencion a las condiciones de trabajo del ganadero,
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mediante la filosofia del DCU. Este enfoque implica comprender pro-
fundamente las necesidades, desafios y comportamientos de los usua-
rios para disefiar una aplicacién intuitiva y facil de usar, que se adapte
perfectamente al sector. Asi, LambTrack estd disefiada para integrarse
sin problemas en las practicas diarias del manejo ovino

Aunque LambTrack fue desarrollado para solucionar los problemas de
LambScan, tales como el peso del dispositivo y su falta de ergonomia,
también enfrenta limitaciones. Por ejemplo, la naturaleza gregaria de
los corderos hace que aislar a un solo animal para la toma de fotos sea
complicado. LambTrack necesita capturar imagenes de un solo cordero
para medir su peso, ya que no diferencia entre varios corderos cuando
se encuentran juntos frente a la camara.

Para desarrollar un modelo preciso basado en visién por computacién,
es fundamental contar con un conjunto amplio y homogéneo de image-
nes. En el caso del algoritmo de LambTrack, se requeria capturar ima-
genes de corderos en distintos tamafios y pesos. Aunque el nimero de
imagenes recopilado fue suficiente para realizar una estimacién con un
error absoluto medio inferior a 5,9% en los pesos del IGP “Ternasco de
Aragén, este error aumentaba al 10,9% cuando se tenian en cuenta los
corderos de menor peso. La base de datos utilizada para desarrollar el
algoritmo incluye pocas imagenes de corderos que pesen menos de 18
kg, lo que afecta a la precision del sistema con animales mas pequefios.
Estas limitaciones reflejan la complejidad de implementar tecnologias
de visién por computacion en el sector ovino y destacan la necesidad
de mejorar la recoleccién y el andlisis de datos para optimizar el rendi-
miento de estas herramientas en futuras investigaciones.

El control de la grasa y la calidad de la carne

En ganaderia, la calidad y el precio de la carne son factores criticos, es-
pecialmente en el sector ovino, donde los margenes de beneficio son
menores en comparacién con otros sectores.
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En el cordero perteneciente al IGP “Ternasco de Aragén”, esta calidad
viene dada por el color y la cantidad de grasa en la canal. Esta grasa
se mide en cinco rangos diferentes, de los cuales solo dos se conside-
ran como parte de una calidad apropiada para el IGP (Europeo, 2017).
Ademas la grasa es un factor que afecta al sabor (Realini et al., 2021) e
influye en la percepcién del usuario sobre la calidad de la carne (Webb
& O’Neill, 2008). Sin embargo, aunque existen sistemas para medir la
cantidad de grasa post-mortem, no existen formas de predecir auto-
maticamente la cantidad de grasa del cordero en vivo antes del sacrifi-
cio. Como se havisto en el estado del arte, en varios estudios realizados
en otros sectores ganaderos se han encontrado resultados satisfacto-
rios mediante el uso de imagenes para medir la grasa en vivo (Avril et
al., 2013; Carabus et al., 2016; Quaresma et al., 2013; Weber et al., 2014).

En el caso del cordero, esta estimacién debe realizarse en los Gltimos
dias del cordero antes del sacrificio. Por lo tanto, se requiere que esta
accion forme parte del proceso de trabajo del cebadero. A partir de esta
premisa se desarrolla el estudio del capitulo 5, alineado con el objetivo
2 de la tesis: Disefiar y desarrollar una herramienta mediante técni-
cas de vision por computacion para la deteccion del nivel de grasa en
vivo del cordero y su posterior clasificacion respetando el bienestar
animal y la sostenibilidad ambiental. En este capitulo se desarrolla
una herramienta de clasificacion de corderos por su nivel de engrasa-
miento mediante técnicas de visién por computacion aplicadas a ima-
genes obtenidas mediante ultrasonido.

Esta herramienta representa una novedad en la produccién ovina, don-
de tradicionalmente la medicién de grasa se realizaba solo post-mor-
tem. Al ofrecer una solucidn para la estimacion precisa antes del sacri-
ficio, 1a herramienta no solo mejora la gestion de la calidad de la carne,
sino que también valida el uso de visién por computacién en la evalua-
cién de parametros de calidad en el sector.

Ademas, el uso de técnicas de visidn por computacién en el software
ha permitido crear una aplicacion sencilla y de rapido procesamiento
que requiere minima interaccién por parte del operador. Esta eficiencia
es crucial para reducir el tiempo de cada mediciéon, aumentando asi la
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rapidez del proceso y mejorando la productividad de los procesos del
cebadero (Berckmans, 2014; Tullo et al.; 2019). Este avance tecnolégi-
co también contribuye al bienestar animal y a la sostenibilidad en la
produccién ganadera, pues al integrar el monitoreo del nivel de grasa
dentro del proceso de trabajo diario se reduce el manejo fisicoy el estrés
en los animales.

La capacidad de clasificar corderos segtn su nivel de grasa en vivo me-
jora la consistencia de la calidad del producto final (Webb & O’Neill,
2008), crucial en el sector ovino debido a los margenes de beneficio
estrechos. Esta clasificacidon precisa beneficia tanto a los productores
al optimizar la rentabilidad como a los consumidores, asegurando que
reciban productos de alta calidad. Esta herramienta establece un nuevo
estandar para la produccién ovina y abre caminos para futuras investi-
gaciones cientificas en este campo.

Aunque varias investigaciones (Delfa et al., 1995; Ripoll et al., 2009)
han demostrado que el uso de iméagenes de ultrasonido puede estimar la
cantidad de grasa en la canal del cordero antes del sacrificio, esta tecno-
logia no se ha implementado en un proceso de clasificacién acorde con
los estandares de calidad de la carne. El proyecto desarrollado en esta
tesis clasifica la grasa en categorias como “No Graso”, “Poco cubierto”,
“Cubierto”; “Graso” y “Muy Graso” (Europeo, 2017). proporcionando
a los cebaderos un nuevo método de clasificacion que no existia ante-
riormente.

Como se ha mencionado anteriormente, para desarrollar un modelo
preciso es fundamental contar con una gran cantidad de datos. En este
estudio, los datos se tomaron un dia antes del sacrificio, lo que resul-
té en una mayoria de corderos dentro del rango “Cubierto”. Esto pro-
vocé un desequilibrio significativo, con una escasez de corderos en los
rangos “No Graso” y “Muy Graso”. Por lo tanto, es necesario recopilar
nuevos datos para ajustar el algoritmo correctamente.

Otra de las dificultades de este proyecto es la identificacién y seleccién
del punto adecuado para medir la grasa. La precisiéon en la mediciéon
de la grasa depende en gran medida de encontrar el punto correcto, ya
que la distribucién de la grasa puede variar considerablemente entre
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diferentes partes del animal. Ademads, la posicion del ecégrafo es cru-
cial; si se coloca incorrectamente, puede dar un resultado no valido.
La variabilidad anatémica entre los corderos y la dificultad de localizar
de manera consistente el mismo punto de medicion en cada animal
complican esta tarea. Por ello, es necesario contar con operadores con
la habilidad y experiencia suficiente para identificar el punto adecuado
y tomar imagenes claras y consistentes. Las variaciones en la técnica
de los operadores, asi como la cooperacién de los corderos durante el
proceso, pueden afectar la calidad de las imagenes obtenidas y, por
ende, la precision de las mediciones de grasa. Ademads, la lana de los
corderos también influye y ralentiza esta tarea, ya que puede interferir
con la obtencién de imagenes claras y precisas.

Por ltimo, a pesar de que con este sistema se minimiza la interaccién
humana, el cordero debe de pasar por la situacién de bloqueo, lo que
puede generar estrés en el animal. Aunque se ha comprobado que du-
rante el bloqueo el animal no intenta luchar y esta mas tranquilo que
con otras sujeciones, el bloqueo no deja de ser un proceso que inter-
fiere en la actividad del cordero habitual pudiendo afectar al bienestar
del animal.

Estas dificultades subrayan la importancia de desarrollar métodos es-
tandarizados y capacitaciones especificas para los operadores, con el fin
de minimizar las variaciones y mejorar la precisién del sistema. Reco-
nociendo la necesidad de contar con personal especializado, el sistema
implementa una funcién innovadora que evalia la calidad de la imagen
antes de proceder con la clasificacién de la grasa. Esta caracteristica
permite verificar si la imagen capturada cumple con los criterios ne-
cesarios para una clasificacién precisa, asegurando asi que solo se pro-
cesen imagenes de alta calidad. Esto no solo mejora la confiabilidad de
las mediciones, sino que también optimiza el flujo de trabajo al reducir
la necesidad de repetir capturas de imagenes, brindando una solucién
eficaz a uno de los principales retos del proyecto.

Discusion y lineas futuras de trabajo | 129



La calidad del producto en el punto de venta

La calidad de la carne, aunque esencial, no es el Gnico factor que determina el
valor del producto en el punto de venta. La apariencia y presentacién también
juegan un papel crucial (Scozzafava et al., 2016). Actualmente, las comerciali-
zadoras carecen de tecnologias adaptadas a la morfologia de los costillares de
cordero. Las cuchillas automaticas, efectivas en otros productos, no son ade-
cuadas para los costillares de cordero, provocando fracturas y astillas que afec-
tan la presentacion del producto. Por ello, los cortes manuales, aunque costosos
y lentos, siguen siendo la técnica mas utilizada.

En la literatura, se ha observado como el corte por chorro de agua es una tec-
nologia que podria adaptarse perfectamente a un sistema de corte automatico
de carne (Trieb, 2005) con las especificaciones necesarias para el corte de cos-
tillares. Ademas, se ha comprobado la eficacia de esta tecnologia en distintos
tipos de carne (Alitavoli & McGeough, 1998; J. Wang & Shanmugam, 2009). Sin
embargo, para automatizar el corte mediante chorro de agua, se requiere pre-
viamente de una deteccién de las trayectorias de corte. Por ello, en el capitulo 6
se desarrolla un estudio que se alinea con el objetivo 3 de esta tesis: Desarrollar
un sistema que permita la deteccion de las trayectorias de corte adecuadas en
costillares de cordero mediante técnicas de vision por computacion. En este
estudio, se desarrollaron algoritmos de deteccién mediante visién por compu-
tacion con tres tipos de adquisicién de imagenes: led, luz negra y rayos X.

Dentro de la literatura, se encuentran muy pocos estudios que aborden la de-
teccion de trayectorias para el corte de carne. Algunos ejemplos encontrados
en la literatura incluyen métodos que utilizan rayos X y la reconstruccién de
imagenes 3D en pollos (Daley et al., 2005), asi como técnicas que reconocen
imagenes y detectan trayectorias de corte mediante imagenes a través de una
camara estereoscopica en cerdos (Cong et al., 2021).

A pesar de la existencia de estos métodos en otras especies, no se han encon-
trado estudios especificos para costillares de cordero, que es el enfoque de este
estudio. La aplicacién de tecnologia de visién por computacion para la detec-
cién de trayectorias de corte en costillares de cordero es un enfoque novedoso
y practicamente inexplorado. La falta de precedentes en este ambito implica
que hay pocos estudios comparativos para guiar o validar los resultados, lo que
representa tanto un desafio como una oportunidad para abrir nuevos caminos
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en la investigacién y el desarrollo. La innovaciéon de este proyecto no
solo radica en su enfoque Unico, sino también en su potencial para
establecer nuevas metodologias y estandares en la automatizaciéon del
corte de carne, contribuyendo significativamente al avance tecnolégico
en la industria alimentaria.

Este estudio presenta varias ventajas significativas en términos de re-
sultados. La técnica de rayos X ha demostrado proporcionar resultados
perfectos, asegurando cortes exactos y consistentes, esenciales para
mantener la calidad y presentacién del producto final. Esta innova-
cién posiciona al proyecto a la vanguardia de la tecnologia aplicada
en el procesamiento de carne y demuestra un potencial considera-
ble para automatizar el proceso de corte, aumentando la eficiencia de
produccién y reduciendo costos laborales a largo plazo. Al mejorar la
deteccién de trayectorias de corte, se minimiza el error humano, cru-
cial para mantener la precision en la calidad del producto. Ademas, el
sistema ha mostrado ser adaptable en ciertas configuraciones, lo que
sugiere que, con ajustes y mejoras, puede ser aplicable de manera mas
amplia. Finalmente, el proyecto contribuye al conocimiento cientifico
y técnico en el campo de la tecnologia de procesamiento de alimentos,
proporcionando datos valiosos y perspectivas para futuras investiga-
ciones y desarrollos en el sector.

A pesar de la notable innovacién del proyecto, este enfrenta varias li-
mitaciones. Aunque los resultados obtenidos mediante el uso de rayos
X son perfectos, el dispositivo necesario es significativamente costosoy
requiere de formacién especifica de los operarios para su uso, limitando
su aplicacién practica. Las otras dos técnicas de adquisicion de image-
nes, led y luz negra presentan resultados significativamente inferio-
res. Los errores en estas técnicas suelen deberse al estado de la pieza,
que a menudo llega manchada de sangre o con excedentes de grasa que
perjudican la calidad de la imagen capturada, provocando pérdidas de
informacién necesaria para una correcta deteccién de trayectorias. Por
lo tanto, esto nos lleva a la conclusién de que las imagenes deben ser
de muy alta calidad para asegurar la correcta captura de las trayectorias
de corte.

La especificidad de la tecnologia de deteccién y corte también presenta
desafios, ya que debe adaptarse a la morfologia tinica de los costillares
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de cordero. Aunque en teoria esto puede lograrse, en la practica resulta
ser considerablemente complicado, incluso si las trayectorias de corte
estan perfectamente definidas. La variabilidad anatémica entre los cor-
deros y la dificultad para localizar consistentemente el mismo punto de
medicién complican alin mas el proceso, afiadiendo otra capa de desafio
al intentar estandarizar y automatizar este sistema de corte.

Los desafios que enfrentan los métodos basados en imagenes RGB con
iluminacion de luz negra y led pueden abordarse mediante el desarro-
llo de técnicas de preprocesamiento de la pieza que eliminen el exceso
de grasa y la sangre que interfieren con la deteccién precisa. Futuras
investigaciones deberian centrarse en refinar este preprocesamiento
y evaluar su impacto en la viabilidad técnica y econémica del sistema
propuesto. De esta manera, se puede avanzar hacia un proceso de corte
automatizado mas preciso, rentable y alineado con los estandares de
calidad en la industria alimentaria.

El Disefio Centrado en el Usuario como paso hacia la tecnificacion

Como se ha observado en la literatura de otros sectores ganaderos, la
tecnificacion de los mismos, y la aplicaciéon del PLF en concreto, mejora
el rendimiento de las explotaciones ganaderas (Berckmans, 2014; Tullo
et al., 2019). Para lograr esta tecnificaciéon del sector ovino, es nece-
sario generar herramientas de facil manejo y rapido aprendizaje, que
permitan solucionar algunos de los problemas a los que se enfrenta los
agentes de la cadena de valor. Esto contribuira a mejorar la predisposi-
cién del usuario a utilizar las nuevas tecnologias (Kaler & Ruston, 2019).
Ademas, esta predisposicion se refuerza cuando el incentivo para usar
tecnologia es una buena relacion entre el coste y el beneficio que ofre-
cen estos dispositivos (Bewley y Russell, 2010).

Por ello, los estudios realizados estan alineados con el objetivo general
de la tesis: Generar nuevas herramientas adaptadas a las necesidades
y el entorno de los agentes de la cadena de valor ovina. Las herra-
mientas desarrolladas a lo largo de esta tesis se han disenado teniendo
en cuenta las necesidades del usuario, su entorno y situacion econémi-
ca. Para todas las herramientas disefiadas se utilizaron técnicas especi-
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ficas de DCU. Se realizaron entrevistas a todos los agentes involucrados
en los procesos de uso. En las fases finales del desarrollo se realiza-
ron pruebas mediante prototipos para comprobar que las herramientas
cumplian con la funcién propuestas y para comprobar la interacciéon de
los usuarios con las interfaces. Esto permitié optimizar las interfaces,
minimizando procesos innecesarios, generando asi aplicaciones con
un manejo sencillo y fluido. Esto favorece a la incorporacidn de estas
herramientas al entorno de trabajo (Johnson et al., 2011; Tang & Pa-
tel, 1994), produciendo soluciones tecnoldgicas avanzadas pero de facil
comprension entre la poblacion envejecida del sector. Adicionalmente,
todas las soluciones desarrolladas son de bajo coste mejorando la rela-
cién coste/beneficio que ayudara a la tecnificacion del sector.

Practicas no invasivas y bienestar animal

Tal y como sefiala Ferguson y Warner (2008), la minimizacién del estrés
y la mejora del bienestar animal son factores cruciales para optimizar la
produccién y la calidad del producto final. En este contexto, la imple-
mentacién de visién por computacién representa un avance significa-
tivo en la ganaderia, ya que reduce el manejo fisico de los animales, lo
que conlleva un método menos invasivo. Al reducir el contacto huma-
no, esta técnica contribuye a mejorar las condiciones de vida de los cor-
deros y a respetar las tendencias actuales hacia practicas que priorizan
la integridad y el bienestar animal en la produccién ganadera.

El manejo invasivo ha demostrado causar estrés en los animales, lo que
reduce su rendimiento productivo (Collier et al., 2006; Estevez, 2007;
Mitlohner et al., 2001). El estrés también puede tener efectos drasticos
en la salud de los animales, aumentando el riesgo de enfermedades y
mortalidad (Duff & Galyean, 2007; Fitzgerald et al., 2009; Vecerek et
al., 2006). Ademas, afecta negativamente a la calidad de los productos
alimenticios (Ferguson & Warner, 2008; Hughes et al., 1986), lo que re-
salta la necesidad de adoptar practicas menos estresantes e invasivas.

Los estudios descritos en esta tesis estan alineados con la necesidad de
minimizar el estrés del animal existente en la literatura, generando he-
rramientas que permiten un manejo mas respetuoso con el bienestar
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animal que las técnicas tradicionales. Al utilizar técnicas de visién por
computacién para monitorear y estimar el peso o el nivel de grasa de
los animales, se minimiza el estrés asociado al contacto directo, lo que
tiene el potencial de mejorar la calidad de vida de los corderosy, en con-
secuencia, la calidad del producto final. Sin embargo, el proceso de cla-
sificacién de grasa requiere del bloqueo del animal, lo que perjudica su
bienestar. Aunque se haya conseguido minimizar el contacto humano,
no se ha podido eliminar el estrés sufrido por el animal al completo. La
aclimatacién cuidadosa de los animales jévenes al manejo y la sujecién
puede ayudar a reducir el estrés por miedo, mejorando tanto la produc-
tividad como el bienestar (Grandin & Shivley, 2015). Asi, estas técnicas
satisfacen la necesidad urgente de adoptar practicas menos estresantes
e invasivas, resaltando el potencial de la tecnologia para transformar el
manejo ganadero en un proceso mas eficiente, ético y alineado con las
tendencias actuales que priorizan la integridad y el bienestar animal.

Mas alla de mejorar el bienestar animal, las tecnologias de imagen tam-
bién benefician a las explotaciones al proporcionar un monitoreo preci-
soy eficiente del crecimiento de los corderos. Esto permite a los gana-
deros tomar decisiones informadas sobre la alimentacién, el manejo y
las estrategias de mercado, lo que lleva a una gestion mas eficaz de los
recursos. Ademas, la capacidad de recopilar y analizar datos detallados
sobre caracteristicas individuales y rendimiento de los corderos facili-
ta la mejora genética. Los ganaderos pueden utilizar esta informacioén
para tomar decisiones de cria que apunten a mejorar caracteristicas ge-
néticas especificas, como la tasa de crecimiento,, la lactancia, la calidad
de la carne y la resistencia a enfermedades, potenciando asi la mejora
genética de la raza y contribuyendo a la sostenibilidad a largo plazo de
la explotacién. La integracion de la tecnologia en la ganaderia, parti-
cularmente para la estimacién del peso mediante imagenes y modelos
computacionales, refleja un enfoque de produccién mas sostenible y
eficiente, que responde a las demandas actuales del sector (Berckmans,
2014).
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7.2. Lineas futuras de trabajo

Los estudios desarrollados en esta tesis abren paso a la exploracién de
estrategias para mejorar la calidad y la precisién de las técnicas em-
pleadas en la monitorizacién y manejo de corderos. A continuacién, se
detallan propuestas para expandir la eficacia de las herramientas de-
sarrolladas, asegurando que los avances tecnolégicos contintien con-
tribuyendo significativamente al sector ovino.

Para incrementar la precision de los modelos desarrollados en esta in-
vestigaciéon, como LambTrack y LAUS, es fundamental ampliar y di-
versificar el conjunto de datos con el que trabajan estos sistemas. Esto
implica no solo incrementar el nimero de imagenes en los rangos de
peso que estan menos representados, sino también enriquecer la base
de datos con imagenes capturadas en diferentes etapas de crecimiento
de los animales. Particularmente para LAUS, es esencial obtener datos
de corderos en los estados “No Graso” y “Muy Graso”, que actualmen-
te estan subrepresentados, para afinar adecuadamente la precision del
modelo.

Ademas, es crucial trabajar en el desarrollo de un software de estima-
cién mas robusto. Esto incluye la mejora en el aislamiento de imagenes
de corderos dentro de un rebafio, lo que permitiria evaluaciones mas
precisas sin las interferencias habituales de otros animales o barreras
fisicas como las vallas. Para esto, se pueden emplear técnicas avanza-
das de segmentacion de imagenes y algoritmos de aprendizaje profun-
do que mejoren la capacidad de distinguir a los corderos del fondo, de
otros elementos disruptivos mejorar la deteccién en condiciones de luz
variable y reducir el ruido en los datos recogidos
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El siguiente paso 1dgico parece ser establecer un sistema de feedback
continuo que permita utilizar los datos recopilados para refinar y mejo-
rar constantemente los algoritmos de procesamiento de imagenes. Este
sistema de retroalimentaciéon asegurara que los modelos se ajusten y
optimicen continuamente, basandose en los resultados reales obteni-
dos, para mejorar su eficacia y precisién en entornos reales.

En el caso del corte de costillas, actualmente se esta trabajando en la
mejora de la adquisicion de imagenes de los dos primeros supuestos
y en la incorporacién de software de deteccién a un sistema de corte
mediante chorro de agua. Debido a las dificultades por la morfologia del
costillar y las diferencias entre cada uno de los costillares de cordero se
debe explorar otras tecnologias de corte que puedan ser mas eficaces.
Estas tecnologias pueden ayudar a mejorar la eficiencia y la calidad del
proceso de corte, minimizando el desperdicio y asegurando una pre-
sentacién 6ptima del producto final.

Para favorecer la implementacion de las técnicas desarrolladas en el
sector ovino, es imprescindible demostrar su efectividad y beneficios de
manera tangible. Realizar estudios comparativos de eficacia entre las
técnicas tradicionales y las innovaciones introducidas puede propor-
cionar evidencia de mejoras en precision, eficiencia y bienestar animal.

Otro aspecto fundamental es evaluar el impacto de estas tecnologias en
el bienestar animal. Realizar estudios detallados que midan los niveles
de estrés y observen los comportamientos de los animales antes y des-
pués de la implementacién de las nuevas técnicas puede proporcionar
insights valiosos sobre sus efectos positivos en el bienestar animal. La
obtencién de estos resultados no solo reforzaria la validez de las tecno-
logias desde una perspectiva de eficiencia, sino que también destaca su
contribucién a mejorar las condiciones de vida de los animales involu-
crados, lo cual es un aspecto critico para su aceptacion por parte de los
ganaderos y la sociedad en general.

Con la evolucidn de las tecnologias desarrolladas en esta tesis, como
LambScan y LambTrack, se han abierto nuevos horizontes para futuros
proyectos que podrian transformar ain mas la gestién de rebafios ovi-
nos. Se estan iniciando dos nuevos desarrollos significativos. El prime-
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ro involucra un sistema de estimacién de peso mediante imagenes 3D,
adaptado especificamente para integrarse en la manga de un cebadero.
El manejo individualizado que sufre el cordero dentro de la manga de
manejo de un cebadero, abre la puerta a la identificacién electronica. A
diferencia del sistema NFC, actualmente utilizado en LambTrack, que
requiere proximidad fisica para la recopilaciéon de datos, en este nue-
vo desarrollo se plantea la investigacién y posible implementacién de
tecnologias RFID. Estos sistemas permitirian la recoleccién automatica
y precisa de datos de cada animal optimizando el proceso y reduciendo
el manejo fisico.

El segundo proyecto planea la instalacion de camaras sobre los corrales
que, mediante la captura de imagenes aéreas, permitirian pesar y mo-
nitorizar el crecimiento del conjunto de corderos. Este sistema permi-
tiria controlar el peso de los corderos por lotes en corrales controlados,
facilitando un seguimiento mas eficiente y menos estresante para los
animales. Este enfoque no solo mejora la eficiencia al evitar el pesaje
individual, sino que también proporciona datos valiosos para realizar
analisis estadisticos y asegurar un crecimiento uniforme dentro del
lote.

Ademas, se evaluara la escalabilidad de los estudios y tecnologias de-
sarrolladas para aplicarlos en otras razas de cordero y posiblemente en
otros sectores ganaderos. La realizacién de pruebas piloto en diferentes
contextos geograficos y econdémicos podria ayudar a validar la adapta-
bilidad y eficacia de las soluciones propuestas, explorando su potencial
para revolucionar la gestion y el bienestar animal mas alla del contexto
ovino.

Estas iniciativas no solo refuerzan el impacto practico y cientifico de
la investigacién actual, sino que también inician el camino hacia una
ganaderia mas sostenible y tecnolégicamente avanzada. Al seguir de-
sarrollando y adaptando estas tecnologias, se puede esperar un futuro
donde la precision, la eficiencia y el bienestar animal sean los pilares de
la produccién ganadera. Estos esfuerzos conjuntos marcan un compro-
miso continuo con la innovacién y la mejora continua, estableciendo un
nuevo estandar para la industria y abriendo innumerables posibilidades
para futuras investigaciones y desarrollos.
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8. Conclusiones






Esta tesis ha demostrado un compromiso riguroso con la mejora de la
monitorizacién y manejo de rebaiios ovinos, mostrando cémo la imple-
mentacion de tecnologias avanzadas puede mejorar significativamente
la gestion y el bienestar en el sector y el trabajo de los agentes de la ca-
dena de valor ovina. Los objetivos planteados se han cumplido a lo largo
de cinco estudios de investigacion en los que se han disefiado y desa-
rrollado diferentes herramientas y productos que mejoran la producti-
vidad, la sostenibilidad econémica y ambiental y el bienestar animal.
Todos ellos han utilizado técnicas de visén por computacion e inteli-
gencia artificial en su desarrollo generando nuevas formas de manejo,
optimizando las practicas de los agentes y mejorando la competitividad
respecto a otros sectores ganaderos.

El primer objetivo de la investigacién se centrd en el desarrollo de he-
rramientas avanzadas para la estimacién y control del peso mediante
técnicas de visién por computacion, resultando en la creacion de sis-
temas como LambScan y LambTrack. Estas herramientas han trans-
formado la forma en que se maneja el peso en el cordero, permitiendo
mediciones precisas sin el estrés asociado con los métodos convencio-
nales. La implementacién de estos sistemas ha mejorado notablemente
la precisién en la medicién del peso, ofreciendo una soluciéon menos
invasiva y mas alineada con las practicas de bienestar animal.

En cuanto al segundo objetivo, que se centra en disenar y desarrollar
una herramienta mediante técnicas de vision por computacion para la
deteccién del nivel de grasa en vivo del cordero y su posterior clasifica-
cidn, se ha logrado con éxito con la creacién de LAUS. Esta herramienta

Conclusiones | 141



innovadora emplea vision por computacion para detectar y clasificar
de manera no invasiva el nivel de grasa en los corderos. Gracias a esta
tecnologia, se puede evaluar con precision el estado de grasa de los ani-
males, mejorando la eficiencia de las practicas de manejo y el bienestar
animal, al evitar métodos de evaluacién mas intrusivos.

El tercer objetivo implicé el desarrollo de un sistema capaz de identi-
ficar las trayectorias de corte adecuadas en costillares de cordero me-
diante el uso de tecnologias de visién por computacién. Este avance
ha permitido determinar con precision las trayectorias éptimas para
el corte, posibilitando que, un proceso anteriormente manual y de-
pendiente de la habilidad del operario, se pueda realizar en el futuro
de forma automatica. La adaptacién de esta tecnologia a la morfologia
especifica de los costillares de cordero ha sido un hito significativo,
mejorando la eficiencia de los procesos en la comercializadora y facili-
tando cortes mas precisos y consistentes.

Finalmente, el objetivo general de generar nuevas herramientas adap-
tadas a las necesidades y el entorno de los agentes de la cadena de valor
ovina se ha alcanzado a través del desarrollo de los estudios detallados
alo largo de esta tesis doctoral. La adaptacién de cada herramienta a las
necesidades especificas del sector ovino y la consideracién del enfoque
de DCU en su creacién han asegurado que las tecnologias no solo sean
eficaces, sino también integrables en las practicas diarias de los gana-
deros. Aunque algunas de las practicas implementadas o mejoradas se
pueden encontrar en otros sectores ganaderos, el estado del sector ovi-
no, la situacién econdmica actual y el tipo de comportamiento y manejo
de los corderos hacen que la incorporacion de nuevas herramientas sea
un desafio. Por este motivo, se han disenado estas herramientas des-
de el punto de vista del usuario y su entorno, generando dispositivos
adaptados a las necesidades econémicas y la tipologia de trabajo. Esta
aproximacion ha facilitado una adopcién mas amplia y efectiva de las
tecnologias, mejorando la productividad, la sostenibilidad econémica y
el bienestar animal.

En el ecosistema actual, que evoluciona hacia una mayor sostenibilidad
ambiental y bienestar animal, es importante generar herramientas que
aporten soluciones en esta linea. Los estudios realizados en esta tesis
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estan disefiados para minimizar el estrés que sufre el animal en su cre-
cimiento y desarrollo. Para ello, se han intentado eliminar todas las fa-
ses de los procesos que generaban un mayor estrés y toda la interacciéon
posible con los humanos, generando mayor sensacion de libertad. Una
mejora en el bienestar animal produce productos de mejor calidad en el
mercado y esto mejora la rentabilidad econémica.

En conjunto, los resultados de esta tesis subrayan el éxito de integrar
enfoques tecnoldgicos avanzados en la ganaderia ovina, destacando
céomo la aplicacién cuidadosa de la visién por computacion e inteli-
gencia artificial puede traer mejoras sustanciales en la productividad,
sostenibilidad y bienestar. Estos logros no solo validan la investigacién
realizada, sino que también establecen una base sélida para futuras in-
novaciones en el sector.
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A continuacién, se detallan las contribuciones obtenidas a lo largo del
desarrollo de esta tesis:

Articulos en revistas indexadas

Samperio, E., Lidén, I., Rebollar, R., Castejon-Limas, M., & Alva-
rez-Aparicio, C. (2021). Lambs’ live weight estimation using
3D images. Animal, 15(5), 100212. https://doi.org/10.1016/j.ani-
mal.2021.100212

Riego, V. & Sanchez-Gonzdlez, L. & Fernandez-Robles, L. & Rebollar, R.
& Samperio, E. (2024). A non-stressful vision-based method for
weighing live lambs. Logic Journal of IGPLA. (Aceptado)

Articulos en revision

Samperio, E., Rebollar, R., Lidén, I., Castején-Limas, M., & Riego del
Castillo, V. Method of live classification of lambs according to fat
levels using ultrasound imaging. Journal of Animal Science and
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Premios

Algunos de los estudios desarrollados en esta tesis formaron parte de
proyectos que fueron galardonados con premios en la Feria Internacio-
nal para la Produccién Animal (FIGAN). A continuacidn, se detallan los
premios conseguidos:

Premio a Novedad Técnica en la FIGAN 2019

Por el desarrollo de LambScan (Seccién 4.2), el cual estd vincu-
lado al Programa de Desarrollo Rural GCP2018-002100, con AN-
GRA (Asociacién Nacional de criadores de Ganado ovino selecto
de raza Rasa Aragonesa) y Casa de Ganaderos de Zaragoza S.C.L.
como promotores del proyecto.
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Premio a Novedad Técnica en la FIGAN 2021

Por el desarrollo de LAUS (Seccién 5.1), el cual estd vinculado
al Programa de Desarrollo Rural GCP2018-002100, con ANGRA,
Casa de Ganaderos de Zaragoza S.C.L. y Franco y Navarro S.A.
como promotores del proyecto.

Premio a Mejora Técnica en la FIGAN 2023

Por el desarrollo de LambTrack (Seccién 4.3), el cual esta vin-
culado al Programa de Desarrollo Rural GCP2019-003500, con
ANGRA y Casa de Ganaderos de Zaragoza S.C.L. como promoto-
res del proyecto.

Proyectos

Los estudios realizados han sido los resultados de los siguiente pro-
yectos de investigacion vinculados al Programa de Desarrollo Rural del
Gobierno de Aragdn:

GCP2017 -2700 - “Disefio y desarrollo de un sistema para pesaje
de corderos de raza Rasa Aragonesa mediante imagenes 3D”

GCP2019-003500 - “Monitorizaciéon de la evolucién del creci-
miento de los corderos de raza Rasa Aragonesa para la deteccién
de enfermedades y adecuacién de la alimentacién”

GCP2018-002100 — “Disefio y desarrollo de un sistema para me-
dir el engrasamiento de los corderos en la manga de un ceba-
dero”

GCP2019-003400 - “Diseifio y desarrollo de una nueva tecnolo-
gia automatica para el corte del costillar del cordero a través de
visién artificial”
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