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RESUMEN:

La ganaderia bovina requiere métodos precisos, practicos y economicos para estimar el peso vivo,
un parametro esencial para el manejo productivo, la salud y la comercializacién. Los métodos
tradicionales basculas y cintas métricas pueden resultar costosos, poco accesibles en zonas rurales

y generar estrés en los animales.

Este proyecto desarrollo un sistema de estimacion de peso mediante vision artificial y aprendizaje
automatico, optimizado para dispositivos moviles sin conexion a internet. Se construyd un conjunto
de datos compuesto por 513 registros tabulares y 17 899 imagenes de vista posterior, permitiendo

integrar informacién morfométrica y visual en distintos enfoques de modelado.

Se evaluaron dos lineas metodoldgicas principales. La primera utilizd modelos de regresion sobre
datos tabulares (SVR, Random Forest, XGBoost y MLP). Los modelos de conjunto lograron los
mejores resultados, destacando XGBoost, que alcanzd un R?2 > 0.99 y un MAE de 3.27 kg. Este
desempefio confirma que las variables morfométricas permiten una estimacion altamente precisa

del peso vivo.

El segundo enfoque explor6 modelos multimodales e hibridos basados en imagenes. El mejor
resultado provino de una arquitectura paralela que combina una ResNet50 preentrenada para
extraer caracteristicas visuales con un MLP Regressor para procesar los datos tabulares. Esta fusion
alcanz6 un Rz = 0.74 y un MAE = 21.57 kg. Es relevante subrayar que estas métricas corresponden
al modelo hibrido y no a uno puramente visual. Al evaluar Unicamente la rama de vision, el
desempefio disminuyd (R* = 0.60 y MAE = 29.9 kg), lo que evidencia que la informacion tabular
sigue siendo esencial para obtener predicciones confiables y mejora significativamente la precision

final.

Ademas, se desarrolld6 un prototipo mévil Android utilizando TensorFlow Lite para realizar
inferencias directamente en el dispositivo (Edge Computing). La aplicacion puede estimar el peso
a partir de una fotografia del tercio posterior del animal y demostré ser funcional en entornos
rurales con conectividad limitada. No obstante, la precision basada exclusivamente en imagenes

aln se encuentra por debajo de la obtenida con datos morfométricos.



En conclusion, los datos tabulares ofrecen la mayor precision disponible; la combinacion
multimodal mejora respecto a la vision sola, pero no supera al mejor modelo tabular (XGBoost).
El prototipo mévil demuestra viabilidad practica y potencial de aplicacion real, aunque requiere
mejoras en la integracion de modalidades y en la robustez ante variabilidad de captura para alcanzar

niveles comparables a los métodos tradicionales.
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INTRODUCCION

La industria ganadera enfrenta desafios constantes para optimizar la productividad y garantizar
transacciones comerciales justas. Una de las métricas fundamentales en este proceso es el peso
vivo del animal; Sin embargo, en contextos de pequefios y medianos productores el acceso a
basculas industriales es limitado debido a su alto costo, mientras que métodos manuales como la
cinta bovinométrica pueden resultar riesgosos para el propietario 0 manipulador del animal.
Tradicionalmente, la negociacion se ha basado en la estimacién visual subjetiva, lo que genera

inequidades en el mercado.

En respuesta a esta problemética este proyecto desarrolld un sistema tecnologicamente accesible
para la prediccion del peso del ganado bovino utilizando técnicas de vision artificial y aprendizaje
automatico (Machine Learning). El enfoque se centrd en aprovechar la capacidad de procesamiento
de los dispositivos moviles modelos para ofrecer una herramienta de bajo costo y facil uso en el

campo.

Para lograr este objetivo, se procesd y analizd un conjunto de datos multimodal compuesto por
registros tabulares e imagenes de 513 especimenes de algunas razas. Se implementaron y evaluaron
diversos algoritmos de regresion, desde modelos clasicos como Support Vector Regression (SVR)
hasta ensambles mas robustos como Random Forest y XGBoost, asi como arquitecturas de
aprendizaje profundo (Deep Learning) utilizando redes neuronales convolucionales (CNN) pre
entrenadas como ResNet50 y VGG16.

Los resultados obtenidos permitieron construir una arquitectura en serie, capaz de extraer
caracteristicas visuales del animal y procesarlas para estimar su peso. Finalmente, este modelo fue
desplegado en un prototipo de aplicaciones mévil Android que opera mediante Edge Computing
(TensorFlow Lite), eliminando la dependencia de conexion a internet y validando la aplicabilidad

de la ciencia de datos en entornos agropecuarios reales.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

La ganaderia de vacuno es una actividad ampliamente desarrollada alrededor del planeta ya que es
una actividad econdmica primaria que representa cerca del 40% de produccion agricola global,
proporcionado el 34% de la ingesta de proteina y el 18% en energia a nivel mundial. Actualmente
hay alrededor de 1.300 millones de personas que se dedican al cuidado y cria de ganado bovino,

de los cuales se destacan 600 millones en condiciones de pobreza y vulnerabilidad. [1]

En la actualidad, el comercio del ganado bovino aln se realiza basado en la estimacién de peso,
los métodos més utilizados son la bascula y la cinta de peso, sin embargo, estos tienen sus
desventajas, especialmente para los criadores pobres de zonas vulnerables y apartadas, pues son
dispositivos costosos de implementar como el de la bascula, y en el caso de la cinta se torna
impreciso porque depende de la raza de la res y es necesario que el animal sea docil ya que se
requiere medir el contorno del pecho de este. Es asi, que el pequefio ganadero ha optado

tradicionalmente a estimar el peso de la res por observacion visual o estimacion visual subjetiva.

El proceso de negociacion del valor de un bovino mediante estimacion visual subjetiva se realiza
tipicamente en el sitio de cria (potrero o corral), debido a la falta de infraestructura de pesaje. Este
método se fundamenta en la observacién directa y cercana del animal, donde la principal fuente de
informacion es la apreciacion empirica de ambas partes. El comprador y el vendedor intentan llegar
a un acuerdo sobre el peso vivo del animal concentrandose en su conformacion corporal, el estado
de engrasamiento y la complexion general. Ademéas de la estructura volumétrica, se consideran los
rasgos fenotipicos, como la musculatura del tercio posterior y las caracteristicas raciales visibles
en la cabeza y el morro, que son indicadores de rendimiento carnico en ciertas estirpes. Este método

carece de estandarizacion y esta sujeto a sesgos.

Este tipo de negociacion generalmente termina siendo injusta para alguna de las partes y en mayor
porcentaje de casos para el vendedor, ya que el comprador por experiencia de su actividad
recurrente, acumula mas informacién y puede tener una estimacion mejor acertada pudiendo tomar
ventaja y establecer el peso del animal a su favor, ademéas de esto, en el evento de observacion

pueden existir afectaciones de apreciacion relacionadas al lugar donde se realiza, no es lo mismo
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dimensionar un objeto en un espacio abierto con pobres puntos de referencia a hacerlo en un

espacio reducido y cerca del animal.

Es por lo anterior y aprovechando el auge de las herramientas tecnologias como la ciencia de datos
se tornd interesante desarrollar una herramienta de clasificacion y regresion que le permite a los
criadores y comerciantes de ganado vacuno predecir el peso de estos mediante las técnicas de
reconocimiento o deteccion de imagenes que permitan modelar la relacion entre las caracteristicas

extraidas y el peso real del animal.
1.2. Formulacion del problema

¢Como desarrollar un sistema para la prediccion de peso de ganado bovino a través de vision

artificial y técnicas de aprendizaje automatico?
Sistematizacion:

¢Como preparar el data set de imagenes e informacién de ganado bovino, realizando el etiquetado

de areas del cuerpo y peso para cada individuo?

¢Como entrenar diferentes modelos de regresion, que permita identificar la relacion entre las

caracteristicas extraidas de las imagenes y el peso real del animal?

¢COomo evaluar los rendimientos de los diferentes modelos de regresion mediante métricas

correspondientes?

¢Como desarrollar un prototipo de aplicacion con una interfaz sencilla que permita cargar imagenes

y evaluar su utilidad en el contexto definido?

El proyecto se centrd en la creacion de un sistema de estimacion de peso de vacunos mediante un
flujo de datos estructurado. Inicialmente, se procesd una base de datos de imdgenes para extraer
caracteristicas visuales con un modelo de deteccion y etiquetado. Estas caracteristicas se fusionaron
posteriormente con métricas morfométricas. Finalmente, se procedid a la implementacion y
validacion de algoritmos de regresién de aprendizaje automatico para la estimacion del peso,

culminando con el despliegue del modelo resultante en una aplicacién de campo funcional.

10



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema para la prediccion de peso de ganado bovino a través de vision artificial y

técnicas de aprendizaje automatico.

2.2. Objetivos Especificos

Preparar el data set de imagenes e informacion de ganado bovino, realizando el etiquetado

de areas del cuerpo y peso para cada individuo.

Entrenar diferentes modelos de regresion, que permita identificar la relacion entre las

caracteristicas extraidas de las imagenes y el peso real del animal.

Evaluar los rendimientos de los diferentes modelos de regresion mediante métricas

correspondientes.

Desarrollar un prototipo de aplicacion con una interfaz sencilla que permita cargar

imagenes y evaluar su utilidad en el contexto definido.

11



3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. Marco Teorico

Para cumplir con los objetivos planteados, fue esencial analizar las metodologias tradicionales de
estimacién de peso en ganado bovino como el uso de béasculas, cintas bovinométricas y métodos
basados en formulas como los de Quetelet y Crevat, con el fin de identificar sus limitaciones y
proponer mejoras mediante soluciones tecnoldgicas. Como parte de este analisis, se estudiaron
técnicas avanzadas de machine learning, en particular los modelos tradicionales de regresion y
redes neuronales convolucionales, que permiten estimar el peso a partir de imagenes o datos
morfométricos con mayor precision y escalabilidad. Ademés, se explicO un método para
implementar estos modelos en dispositivos méviles, facilitando su uso en entornos agropecuarios
con acceso limitado a infraestructura especializada. Todo el desarrollo se acompafid de una revision
de las métricas de evaluacion del rendimiento y de la metodologia estandar aplicable a proyectos

de ciencia de datos, asegurando asi un enfoque sistematico Yy reproducible.

3.1.1. Métodos de Estimacion de Peso Vivo Bovino
Para estimar el peso del ganado bovino, existen tanto metodos tradicionales como enfoques

tecnologicos modernos. Entre los métodos convencionales, la balanza o béascula sigue siendo la
opcidbn mas precisa y confiable, aunque implica una inversion inicial alta. Como alternativa mas
accesible, se utiliza la cinta bovinométrica, que permite estimar el peso a partir del perimetro

toracico con buena confiabilidad, siempre que se considere la raza del animal.

Ademas, existen métodos basados en formulas, como el de Quetelet, que combina el perimetro
toracico y la longitud del cuerpo, aplicando distintas constantes segln el sexo del bovino. Por otro
lado, el método de Crevat incorpora también el perimetro abdominal, lo que ofrece una mayor
precision. Sin embargo, ambos métodos pueden ser menos fiables que la cinta bovinométrica vy, al

igual que esta, requieren esfuerzo fisico para tomar las medidas al animal.

3.1.2. Fundamentos de Aprendizaje Automatico (Machine Learning)
El aprendizaje automatico (ML) es una rama de la inteligencia artificial (1A) y de la informética la

cual se centra en el uso de los datos y los algoritmos, su aplicacion préctica es la de imitar el modo

como los humanos aprenden y mejorar gradualmente su precision [7]. Autores como [8] [9] lo
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definen como un conjunto de métodos que pueden detectar automaticamente patrones en los datos

y tomar decisiones basadas en estos sin ser programados explicitamente para cada tarea.

El aprendizaje automatico se basa en tres elementos esenciales: Datos (“Experience”): Son las
observaciones 0 registros historicos que contienen la informacion relevante para alimentar el
modelo de aprendizaje. Modelo / Algoritmo (“Task”): El conjunto de reglas matematicas para
aprender patrones o relaciones. Medida de Desempefio (“Performance”): Son la forma de evaluar
qué tan bien aprende o predice el modelo. Estos componentes trabajan en conjunto para ajustar

automaticamente los pardmetros internos y mejorar su rendimiento con el tiempo [1].

El aprendizaje automéatico (ML) es un componente fundamental de la ciencia de datos. Mediante
el uso de métodos estadisticos, permite entrenar algoritmos capaces de generar resultados como
clasificaciones, predicciones y el descubrimiento de patrones o ideas clave en proyectos de mineria
de datos. Estos nuevos conocimientos respaldan la toma de decisiones en las organizaciones, lo
que impacta positivamente en la generacién de valor, la mejora de los indicadores clave de

rendimiento y, en general, en el crecimiento de las compafias.

Aprendizaje Supervisado

Es el tipo de aprendizaje donde los datos son etiquetados y por ende la respuesta correcta ya se
conoce, algunos de los ejemplos son la regresion lineal. En el aprendizaje predictivo o supervisado,
tiene el objetivo de aprender una correspondencia entre las entradas X y las salidas y, dado un
conjunto de  pares de entrada-salida.

D = {(xi, i) }its
Ecuacion 1: Modelo de Aprendizaje Supervisado.

Donde D se denomina conjunto de entrenamiento y N es el nimero de ejemplos de entrenamiento.
Con el conjunto de datos etiquetados se entrena el algoritmo para clasificar los datos o predecir
resultados con precision, dado que a medida que los datos se introducen en el modelo este ajusta

sus ponderaciones hasta lograr un nivel de ajuste adecuado. [9]

Etapa del Desarrollo de un Modelo
I.  Recoleccion y limpieza de los datos, donde se recolectan datos relevantes y se preprocesan.
ii.  Seleccion de caracteristicas: se identifican los atributos mas ttiles o seleccionan las

variables que aportan mas significancia.
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iii.  Eleccion del algoritmo, se escoge el modelo con base en la tarea y el tipo de datos.

iv.  Entrenamiento donde se ajustan los parametros del modelo a los datos.

V.  Evaluacion, se prueba el rendimiento con datos nuevos en esta etapa se evalia que tan
generalizado estd el modelo.

vi.  Despliegue y monitoreo: Se implementa el modelo en una entorno y se vigila su desempefio

continuo [2]

3.1.3. Modelos de Regresion Continua
La prediccién de variables continuas es una tarea central en estadistica y aprendizaje automatico

supervisado. Se basa en construir modelos que puedan estimar el valor de una variable dependiente
y en funcion de una o méas variables independientes x,, x, ... x,,. Existen diversos enfoques para
abordar este problema, desde métodos clasicos como la regresion lineal hasta técnicas mas

complejas como las redes neuronales y los métodos de ensamble.

Regresion Lineal Multiple

Cuando se incluyen mdltiples variables predictores, se utilizan la regresion lineal mulktiple:

Yy = Botfixq + faxy + o+ fuxy, t €
Ecuacion 2: Regresion Lineal Maltiple.

Este modelo es (til cuando se cree que varias caracteristicas influyen simultaneamente en el valor
de la variable objetivo. Sin embargo, es sensible a problemas como multicolinealidad y sobreajuste

si no se aplica técnicas de regularizacién [3].

Algoritmos clasicos aplicados a la regresion continua.
A continuacidn, se describen algunas de las técnicas mas usadas en el aprendizaje automético.

Maquinas de Vector de Soporte (Support Vector Machine SVM)

Es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que clasifica los datos al encontrar una
linea o hiperplano optimo que separe las clases con la maxima distancia posible respecto a los
puntos mas cercanos llamados vectores de soporte. Esta caracteristica le permite lograr una

separacion robusta y con buen poder de generalizacion en un espacio N-dimensional [4] [5].
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SVM funciona asignando datos a un espacio de caracteristicas de alta dimension para que los
puntos de datos se puedan clasificar, incluso cuando los datos no se pueden separar linealmente
[10].

Vectores de entrada

X = {525 Vectores de Soporte Kernels
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Figura 1: Arquitectura de una SVM de regresion
En el &mbito de la regresion, el modelo se adapta mediante Support Vector Regression (SVR), que
utiliza el mismo principio de margenes, pero enfocado en ajustar una funcion que prediga valores
continuos dentro de un rango de tolerancia [6]. En lugar de clasificar datos, intenta encontrar una
funcion que se mantenga dentro de un margen de tolerancia e respecto a los datos reales,
penalizando errores fuera del margen [7]. La figura 1 muestra la arquitectura del SVM para el caso

de regresion.

Entre sus principales ventajas se destaca su eficacia en data sets pequefios y su capacidad de
generalizar adecuadamente en problemas complejos con dimensiones elevadas, siempre que se

elija un kernel apropiado. [8]

Bosque Aleatorio (Random Forest)

El Random Forest es un método de ensemble learning basado en la construccion de mdltiples
arboles de decision, cuya salida se combina mediante votacién (para clasificacion) o promedios
(para regresion como lo muestra la figura 2) [9]. Este enfoque mejora la estabilidad y precision del

modelo respecto a un Unico arbol.
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En tareas de regresion, el algoritmo predice valores continuos a partir del promedio de las
predicciones generadas por cada arbol, lo que reduce la varianza y mejora la capacidad de
generalizacion [9], [10].

Set de Datos X

Arbol 2 Arbol 2 Arboln

Prediccion 1 Prediccitn 2 ‘

v
Promedio de todas las
predicciones.

Figura 2: Arquitectura de Random Forest

Entre sus ventajas destacan la resistencia al sobreajuste, ya que combina multiples modelos débiles,

y su habilidad para capturar relaciones no lineales en los datos [9], [11].

Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

El Extreme Gradient Boosting (XGBoost) es una implementacién optimizada del algoritmo de
gradient boosting, disefiada para ser altamente eficiente, flexible y escalable [12]. Su principio se
basa en construir modelos aditivos de arboles de decision de manera secuencial, donde cada nuevo

arbol corrige los errores residuales de los anteriores [13].

En tareas de regresion, XGBoost ajusta un conjunto de arboles de decision para minimizar una
funcion de pérdida, utilizando técnicas de regularizacion que previenen el sobreajuste y mejoran la
capacidad de generalizacion [12], [14] .

16



Set de Datos X

Arbol1{X,0,} Arbol2{X, 0.} Arbolk (X, 6.}

Division de nodos mediante

foncion objetive.

Residual

Figura 3: Arquitectura de XGBoost Regresor.
Entre sus ventajas se destacan su alto rendimiento computacional, debido a la optimizacion del uso
de memoria y paralelizacion, asi como su capacidad de manejar datos no lineales y con valores
faltantes de manera efectiva [12], [13].

3.1.4. Redes Neuronales Artificiales
Las redes neuronales son un tipo de modelo matematico inspirado en el funcionamiento del cerebro

humano, disefiadas para reconocer patrones Yy aprender de los datos. [2]

Perceptron Multicapa (MLP)

El perceptron Multicapa (MLP) es un tipo de red neuronal artificial compuesta por tres elementos
principales: una capa de entrada, una o varias de capas ocultas, y una capa de salida [15]
(representada en la figura 1). Cada neurona aplica una transformacion lineal a la entrada, seguida
de una funcién de activacion (como sigmoid, thang o ReLU) que introduce no linealidad y permite

representar relaciones complejas [1].
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donde

-4 - entradas

w?;; -neselnimero dela proxima capa oculta
1 es el nimero de la neurona de la capa anterior
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0y - Salida de it? capa ji® neurona.
Y - Salida

Figura 4: Red neuronal perceptrén multicapa

En problemas de regresion, los MLP son especialmente Utiles para modelar relaciones no lineales
entre las variables de entrada y la variable objetivo, lo que los convierte en una herramienta flexible
y poderosa [1] [16].

Red Neuronal Convolucional (CNN)

Una Red Neuronal Convolucional (CNN, por sus siglas en inglés) es un tipo de modelo de
aprendizaje profundo disefiado para procesar datos estructurados en forma de rejilla, como
imagenes. Se caracteriza por el uso de capas convolucionales que aplican filtros para extraer
caracteristicas espaciales y jerarquicas de los datos de entrada, como bordes, texturas, formas y
objetos completos, lo que la hace especialmente adecuada para tareas de vision por computadora,

incluyendo la deteccidon de imégenes.

Las CNN’s se componen tipicamente de tres tipos principales de capas, las capas convolucionales,
que detectan patrones locales al aplicar filtros que recorren la imagen, las capas de agrupamiento
(Pooling), que reducen la dimensionalidad manteniendo las caracteristicas esenciales y las capas
completamente conectadas, que integran las caracteristicas extraidas para realizar clasificaciones

0 predicciones.
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Flattening (Dense)

Figura 5: Arquitectura de una CNN.
Tomado de [17].

La implementacion de estas redes en dispositivos mdviles ha ampliado sustancialmente su campo
de aplicacion, permitiendo realizar inferencias en tiempo real directamente en el dispositivo, sin
dependencia de conexion a servidores externos. Esta portabilidad las hace especialmente valiosas
para aplicaciones en entornos remotos o con limitaciones de conectividad, como en explotaciones
agropecuarias donde pueden utilizarse para estimar el peso del ganado mediante el simple analisis

de imagenes capturadas con un smartphone.

3.1.5. Aprendizaje por transferencia

El Aprendizaje por transferencia (transfer learning) es una técnica de aprendizaje automatico que
consiste en reutilizar el conocimiento adquirido por un modelo entrenado en un gran conjunto de
datos para resolver una nueva tarea con un conjunto de datos méas pequefio [18]. En lugar de
entrenar una red neuronal desde cero, se emplean arquitecturas pre entrenadas que ya han capturado
representaciones (tiles, las cuales se ajustan mediante un proceso de fine-tuning o bien se usan

como extractores de caracteristicas [19].

Entre sus beneficios principales se encuentra la mejora del rendimiento en escenarios con datos
limitados, ya que permite aprovechar patrones previamente aprendidos y reducir el riesgo de
sobreajuste. Esto resulta especialmente relevante en el contexto de este proyecto, donde el ndmero
de muestras disponibles es reducido, y el uso de redes pre entrenadas optimiza la precision y
eficiencia del modelo [18], [20].
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Figura 6: Arquitectura de la Resnet50
Tomado de [21].

En el desarrollo del presente proyecto se utilizo la red pre entrenada Resnet50 y VGG16, La
ResNet-50 es una arquitectura profunda de redes neuronales convolucionales basada en bloques
residuales, cuyo objetivo es facilitar el entrenamiento de modelos muy profundos mediante el uso
de conexiones de atajo (skip connections). ResNet-50 consta de 50 capas, organizadas en una
secuencia de bloques bottleneck que reducen la dimensionalidad antes de aplicar convoluciones
mas costosas, lo que mejora la eficiencia computacional sin sacrificar capacidad de representacion.
[22]. Por otro lado la VGG16 cuenta con una arquitectura clasica (mostrada en la figura 7) de redes
neuronales convolucionales desarrollada por el Visual Geometry Group de la Universidad de
Oxford. Su disefio se caracteriza por el uso de capas convolucionales profundas con filtros
pequefios (3%3) y capas de pooling que reducen progresivamente la dimensionalidad, permitiendo
una representacion jerarquica y detallada de las imagenes [23].
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Figura 7: Arquitectura de la VGG16
Tomado de [24].
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Una de las aplicaciones mas comunes de la VGG16 es como extractor de caracteristicas dentro de
esquemas de transfer learning, donde las representaciones aprendidas a partir de grandes bases de

datos, como ImageNet, se reutilizan para resolver tareas especificas [23], [25].

3.1.6. Modelos Multimodal (Hibrido)

El concepto de aprendizaje multimodal (multimodal learning) se refiere a la integracion de
diferentes fuentes de informacion, como datos tabulares, imagenes, texto o audio, en un Unico
modelo predictivo. Su objetivo es aprovechar las complementariedades entre modalidades para
obtener representaciones mas ricas y, en consecuencia, predicciones mas precisas [26]. En el caso
de imagenes y datos estructurados, las redes neuronales convolucionales (CNN) pueden encargarse
de la extraccion de caracteristicas visuales, mientras que algoritmos de regresién o redes densas
procesan las variables tabulares, combinando ambos espacios de representacion en un modelo

conjunto [27].

La justificacién de este enfoque en el &mbito de la estimacion del peso del ganado radica en que el
peso no depende Unicamente de la informacion visual del animal (como su silueta o proporciones),
sino tambien de caracteristicas adicionales como la edad, la raza, el historial de alimentacion o el
estado fisioldgico. Al integrar ambos tipos de datos, el modelo es capaz de capturar patrones que

serian invisibles si se considerara una sola modalidad [28].

3.1.7. Validacién Cruzada

La validacién cruzada es una técnica de evaluacion y validacion de modelos de aprendizaje
automatico que se utiliza para medir su capacidad de generalizacion, es decir, su rendimiento al
enfrentarse a datos nuevos y no vistos durante el entrenamiento. EIl principio fundamental de la
validacion cruzada es dividir el conjunto de datos en multiples subconjuntos (o folds) y entrenar y

validar el modelo en distintas combinaciones de estos subconjuntos.

El proceso tipico implica los siguientes pasos, Dividir los datos en k subconjuntos
aproximadamente iguales (folds), entrenar el modelo en k—1 folds y validar su rendimiento en el
fold restante, repetir este proceso k wveces, alternando los folds utilizados para validacion y
entrenamiento finalmente promediar los resultados de las validaciones para obtener una métrica

robusta del rendimiento del modelo.
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Esta técnica ayuda a mitigar problemas como el sobreajuste, al evaluar el modelo en datos que no
se usaron para su entrenamiento. Ademas, es especialmente Util cuando el conjunto de datos es

pequerio, ya que maximiza el uso de los datos disponibles. [14] [15].

3.1.8. Metricas de Evaluacion de Modelos
Las siguientes herramientas de evaluacion del desempefio de modelos de machine learning estan

especialmente orientados a las tareas de regresion.

Error Absoluto Medio (MAE): Métrica que mide la magnitud promedio del error entre las
predicciones y los valores reales, sin considerar el signo. Es facil de interpretar y se presenta en las

mismas unidades que la variable objetivo, siendo (til para evaluar la precision general del modelo.

l T
MAE — = : — G
- ; lyi — il

Ecuacion 3: Error Absoluto Media.
Tomado de [16].

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Penaliza errores grandes al elevar al cuadrado las
diferencias antes de calcular la raiz cuadrada. Se utiliza ampliamente porque combina sensibilidad

a errores grandes con interoperabilidad en las mismas unidades del variable objetivo.

l T
RMSE = 4| =S (yi — ii:)?
Vi

Ecuacion 4: Raiz del Error Cuadratico Medio.
Tomando de [17].

Error Cuadratico Medio (MSE): Calcula el promedio de los errores al cuadrado, lo que amplifica
las diferencias grandes entre las predicciones y los valores reales. Es Util para optimizacion durante

el entrenamiento de modelos, pero menos interpretable que el RMSE.

T

a 1 o~ 2
MSE = = (yi — %)
i-1
Ecuacion 5: Error Cuadratico Medio.
Tomado de [18].

Coeficiente de Determinacion (R?): Mide qué porcentaje de la variabilidad de los datos es explicado
por el modelo, con valores cercanos a 1 (uno) indicando un buen ajuste. ES una métrica estandar

para comparar modelos en términos de su capacidad explicativa.

22



mn P
R _1_ Zﬁ- 1(5’1; — i)
g T ] =\2
Z:‘ 1('.9‘r' - H}
Ecuacion 6: Coeficiente de Determinacion.
Tomado de [19].

3.1.9. Modelos ML/CNN en Mdvil

El Edge Computing es un paradigma de computacion distribuida en el que el procesamiento y
almacenamiento de datos se realiza lo mas cerca posible de la fuente de generacion (en el “borde”
de la red), en lugar de enviarlos a un centro de datos centralizado. Esto permite reducir la latencia
y aliviar la carga de la nube, aprovechando recursos locales para responder con rapidez. Los “edge
devices” son los nodos o dispositivos que forman parte de esta arquitectura perimetral, ya que son
capaces de generar datos y  ejecutar procesos de computo local.
TensorFlow Lite es una version ligera de TensorFlow disefiada especificamente para ejecutar
modelos de machine learning directamente en dispositivos mdviles y embebidos, como teléfonos
Android o dispositivos 10T. Su arquitectura estd optimizada para reducir el tamafio del modelo y
minimizar el uso de memoria, empleando un intérprete compacto que soporta aceleracion por
hardware (como la APl Neural Networks de Android). Ademas, TensorFlow Lite permite tanto la
inferencia (“run”) como el entrenamiento en el dispositivo (on-device training), lo que facilita la

personalizacién de modelos sin necesidad de depender Unicamente de servidores remotos.

Android Studio es el entorno de desarrollo oficial (IDE) para crear aplicaciones para Android.
Segun estudios académicos, se utiliza para disefiar la interfaz de usuario, desarrollar la Ibgica de la
app, compilar el codigo y desplegarlo en dispositivos reales o emulados, integrando bibliotecas y
modelos de aprendizaje automético. Este entorno es especialmente (til para incorporar modelos de
machine learning optimizados con TensorFlow Lite dentro de aplicaciones moviles, ya que permite

trabajar con APIs de Java o C++ para cargar e invocar modelos TFLite.

3.2. Antecedentes
A continuacion, se describen los principales trabajos de investigacion que guardan relacion con el
objeto de estudio y presentan un marco de antecedentes en el uso de la ciencia de datos para la

deteccion y estimacién de valores.
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Estudio

Aporte

MultiCamCows2024 - A Multi-view Image
Dataset for Al-driven Holstein-Friesian Cattle
Re-ldentification on a Working Farm
Autores: Phoenix Yua , Tilo Burghardta ,
Andrew W Dowseyb , Neill W Campbella

Cattle Body Detection Based on YOLOvV5-
EMA for Precision Livestock Farming
Autores: Wangli Hao, Chao Ren, Meng Han , Li
Zhang, Fuzhong Li * and Zhenyu Liu

Este trabajo consistio en desarrollar un sistema
para identificar vacas que caminan en un corral, en
total 90 vacas, mediante la implementacién de 3
camaras se realizaron la implementacién de la
vision computacional llevando el modelo a
reconocer patrones de la mancha en el lomo del
animal que en este caso fue una raza especifica
Holstein-Friesian, El objetivo general del sistema
es ayudar a monitorear el comportamiento de los
animales en el corral. Para nuestro proyecto los
principales aportes que tiene este trabajo es que
ayudan a entender cuando debemos evaluar la
implementacion de un sistema de identificacion
supervisado o0 no supervisado. En este caso, el
supervisado va mas alineador a nuestro desarrollo
esto lo que nos conduce es a la dependencia de
recursos fijos mientras que el no supervisado lo
que permite es la introduccién de nuevos
individuos sin que se deba hacer el etiquetado
manual para cada uno, lo que en el trabajo se le
llama re identificacion, lo cual, sin embargo no
seria aplicable al presente proyecto, ya que los
registros visuales de los animales deben ir
acomparfiados de una variable més, la cual es el
peso y por temas de entrenamiento del modelo se

debe verificar manualmente. [23]

Este objetivo principal de este proyecto fue la
implementacion de YOLOV5 incorporando el uso
del Efficient Multi-Scale Attention

(EMA), el cual es la columna vertebral de los

médulo

modelos de deteccion de la serie YOLO, esto con

el fin de detectar y clasificar caracteristicas
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PREVISION DEL PESO VIVOEN
ANIMALES HOLSTEIN MEDIANTE
BARIMETRIA: ECUACIONES DE
PREDICCION SIMPLES Y MULTIPLES
Autores: Garcia Lara, 1.1 , Vazquez Ferrefio,
M.A.2 , Ferndndez Calvifio, E.3 , Vidal Galego,
L.3 y GarcialLara, M.T de J.1

Image dataset for cattle biometric detection
and analysis.
Autores: Lili Bai, Zhe Zhang, Jie Song.

importantes en el ganado bovino con mayor

precision tanto del cuerpo como de las

extremidades en multiples escenarios,
enfocandose principalmente en la cabeza y patas,
empleando un enfoque de fusion de mudltiples
caracteristicas para capturar bordes, valores de
escala de grises y relaciones de posicién espacial
de los animales. [24]. Este trabajo lo que nos ayuda
es a entender cémo abordar y que herramientas
utilizar especificamente para lograr detectar las
partes del cuerpo de nuestro interés. Ademéas de
que puede ayudarnos a solucionar una de las
principales preocupaciones y es que el modelo

detecte en multiples escenarios.

El propésito de este trabajo fue realizar un estudio
a novillas de la raza Holstein, donde lo que se
busco fue comprobar la correlacién que existe
entre el peso y las variables de la altura de la cruz
(dimension del suelo al espalda zona cruz),
perimetro torécico, y edad del animal usando los
modelos de regresion simple y multiple lo que
arrojo en orden de relevancia que el perimetro
torécico tiene la mayor correlacion seguido de la
altura de la cruz y en mucha menor medida la edad.
[25] Para proposito de nuestro proyecto, esto nos
ayuda a aclarar y a definir que el perimetro
toracico es la variable principal a identificar.

El objetivo de este informe fue describir
principalmente como hacer la recoleccién de los
datos, se nombran las herramientas que se usaron,
el software que se usé para hacer las etiquetas de

entrenamiento de las imagenes o datos que en este
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Development of an automatic cow body
condition scoring using body shape signature
and Fourier descriptors

Autores: A Bercovich ,* Y. Edan ,* V.
Alchanatis ,T U. Moallem ,i Y. Parmet ,* H.
Honig ,i E. Maltz , A. Antler ,{ and I. Halachmi
T1

caso fue el Labellmg, como tomar las medidas que

peso vy
consideraciones relevantes a la hora de entrenar el

interesan a la hora de estimar el
modelo de deteccidn de objetos, finalmente ofrece
algunas consideraciones de como se puede
aprovechar los datos procesados en beneficio de
los granjeros [26]. Para propdsitos de este
proyecto, este informe da un importante contexto
de la metodologia de adquirir los datos requeridos,
en el casi que sean requeridos méas de los
disponibles, esto con el propdsito de hacer mas
robusto el modelo.

Este informe de investigacion, describe Ila
metodologia para estimar la huella de la forma
corporal de una vaca sobre la cabeza de cola, ya
que para los veterinarios la forma de esta puede
reflejar condiciones importantes de salud como
por ejemplo estimar el estado de salud y energia
de reserva del animal (gorda o flaca). EI método
implementado no se enfoca en la implementacion
de una herramienta de inteligencia artificial ya
desarrollada, sino que procesa fotos de la cola de
la vaca desde una vista superior, este perfil, con la
aplicacion de filtros de color y descripcion de
Fourier puede generar el contorno con
dimensiones de la zona a interés [27]. Para este
proyecto, el método podria ser considerado, ya
que, si el objetivo es encontrar dimensiones sobre
el bovino, una forma de hacerlo es mediante el

método descrito por este trabajo.

Tabla 1: Principales estudios de prediccion de datos usando Al'y Ciencia de Datos
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4. OBTENCION Y PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

4.1. Adquisicion de los datos

Los datos utilizados fueron obtenidos del repositorio publico de Github [29], declarado como de
uso publico con el fin de facilitar su reutilizacion en investigaciones posteriores. El conjunto
contiene un total de 17,899 imagenes correspondientes a 513 registros. Cada registro se encuentra
asociado a un conjunto de datos tabulados complementarios que incluyen 11 atributos, los cuales
se describen en la siguiente seccion.

4.2. Descripcion general

El conjunto de datos estd compuesto por 513 registros correspondientes a especimenes bovinos.
Cada registro incluye variables descriptivas relacionadas con caracteristicas fisicas (peso, altura,
edad, dentadura), atributos categdricos (raza, color, sexo, tamafio) y metadatos sobre el nimero de
imagenes asociadas. En total se registran 14 atributos, de los cuales 8 son numéricos y 6

categoricos.

La tabla 2 muestra la estructura del conjunto de datos, donde la columna sku contiene
identificadores Unicos asociados a cada ejemplar bovino y sus imagenes correspondientes. Las
columnas restantes registran caracteristicas morfométricas y atributos relevantes de los animales,

entre los cuales destaca el peso del animal, codificado en la columna como:

e weight_in_kg como variable objetivo para el modelo predictivo.
e height_in_inch, age_in_year, teeth: Variables morfometricas criticas para la
estimacion de peso.

e sex, breed: Variables de clasificacion animal muy relevantes.

Nombre de la Tipo de i L
Variable Dato Subtipo Descripcion
sku string Identificador | Identificador Unico del animal.
sex categorica Nominal Sexo del animal.

color categorica Nominal Color del pelaje del animal.
breed categorica Nominal Raza del animal.

feed categorica Nominal Tipo de alimentacion o dieta.
age_in_year numérica Continua Edad del animal en afos.
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teeth numeérica Discreta Numero de dientes del animal.

height_in_inch numeérica Continua Altura del animal en pulgadas

weight_in_kg numeérica Continua Peso del animal en kilogramos. (Variable
objetivo).

price numérica Continua Precio del animal en unidades monetarias.

size categorica Ordinal Tamafio del animal (ej. Pequefio, Mediano,
Grande).

Images_count numeérica Discreta NUmero de iméagenes regulares asociadas.

yt_images_count | numérica Discreta NUmero de imégenes de un tipo especifico.

total_images numeérica Discreta Total de imagenes asociadas al animal.

Tabla 2: Muestra de la tabla de datos tabulados

4.2.1. Exploracion de Datos Tabulares

Anélisis descriptivo univariante
En la tabla 3, se presenta la descripcion de la distribucion de cada variable numérica donde se

pueden detallar las métricas estadisticas relevantes:

Variable Conteo | Media Desv. | Minimo | P25 Mediana P75 Maximo
Est. (P50)
age_in_year 513 2.13 0.23 2.0 2.0 2.0 25 3.0
teeth 513 253 0.94 2.0 2.0 2.0 4.0 6.0
height_in_inch 513 46.67 324 38.0 443 76.6 484 58.2
weight_in_kg 513 256.03 74.30 150.0 213.0 239.0 273.0 816.0
price 513 106,861.07 | 33,684.31 | 16,000.0 | 91,000.0 | 101,000.0 | 116,000.0 | 335,000.0
images_count 513 4.00 0.00 4.0 4.0 4.0 4.0 4.0
yt_images_count | 513 30.82 1.97 0.0 31.0 31.0 31.0 31.0
total_images 513 3482 197 20 35.0 35.0 35.0 35.0
Tabla 3: Analisis descriptivos variables numeéricas.

Interpretacion de la tabla 3:

- Las variables age_in_year y teeth muestran poca variabilidad, indicando una poblacion

relativamente homogénea en edad y denticion.
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Altura (height_in_inch) y peso (weight_in_kg) presentan una distribucion mas amplia como
se puede complementar con el grafico adicional de las figuras 8, lo que puede reflejar

diferencias por raza, alimentacion o crecimiento.

Distribucion del peso de los animales
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Figura 8: a) Distribucién de frecuenciade lavariable Altura (height_in_inch). b) Distribucion de frecuencia variable peso

(weight_in _kg).

El peso y el precio exhiben valores maximos atipicos, lo que sugiere la existencia de
ejemplares de mayor valor comercial.
Las variables relacionadas con imagenes (images_count, yt_images_count, total_images)
son casi constantes, salvo algunos registros con valores extremos, lo que indica
homogeneidad en el material visual disponible.
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Distribucion de variables categoricas

Variable Categoria Frecuencia | Porcentaje (%)
sex MALE BULL 507 98.83
FEMALE_HEIFER 6 1.17
RED 308 60.04
color
NON_RED 205 39.96
LOCAL 353 68.81
SAHIWAL 59 1150
SINDHI 38 7.41
HOSTINE_CROSS 32 6.24
breed
RED_CHITTAGONG 21 4.09
PABNA_BREED 6 1.17
BRAHMA 2 0.39
MIR_KADIM 2 0.39
feed [JUMBOO','LUCERNE, 'NAPIER', 'SILAGE', 'STRAWT 513 100.00
MEDIUM 320 62.38
_ MINIMUM 147 28.65
size
LARGE 37 7.21
EXTRA_LARGE 9 1.75

Interpretacion.

Sexo: El conjunto de datos esta fuertemente sesgado hacia machos (98.83%), lo que puede reflejar

Tabla 4: Descripcion de variables categdricas.

una muestra orientada a animales de mayor valor comercial o productivo.

Color: Predomina el color rojo (60.04%), aunque existe una proporcion considerable de ejemplares

“non-red”’.

Raza: La raza LOCAL representa mas de dos tercios de los registros, seguida de Sahiwal (11.5%)

y Sindhi (7.4%), lo que indica un dominio de razas nativas.

Alimentacién (feed): Todos los registros comparten el mismo patron alimenticio, lo que sugiere

que esta variable no aporta variabilidad significativa.

Tamafio: El tamafio medium es el més frecuente (62.38%), seguido de minimum (28.65%),

reflejando una poblacion con predominio de ejemplares medianos.
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Analisis Bi-variado

La figura 9 presenta un analisis multivariado orientado a la comprension de las relaciones
lineales entre las principales variables numéricas del conjunto de datos: edad (age_in_year),
nimero de dientes (teeth), altura (height_in_inch) y peso (weight_in_kg).

Mapa de calor de correlaciones Relacion entre peso y altura de los animales
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Figura 9: a) Mapa de color de correlacion entre las variables numéricas. b) Relacion entre la alturay peso del animal.

En el subgréfico (a) se muestra el mapa de calor de correlaciones de Pearson, que cuantifica la
fuerza y direccion de las relaciones entre las variables. Se observa una correlacion positiva
moderadamente alta (r = 0.77) entre la altura y el peso, lo cual indica que a medida que aumenta la
altura del animal, el peso tiende a incrementarse de manera proporcional. En contraste, las variables
edad y nimero de dientes presentan correlaciones muy bajas con el peso (r < 0.1), lo que sugiere
una influencia marginal de estas caracteristicas sobre la masa corporal dentro del rango etario

analizado.

El subgréfico (b) representa la relacidn directa entre la altura y el peso de los ejemplares mediante
un diagrama de dispersion con ajuste lineal (regresion simple). Se aprecia una tendencia ascendente
coherente con el coeficiente de correlacion, evidenciando una dependencia lineal positiva
significativa. La dispersion relativamente homogenea de los puntos alrededor de la linea de

tendencia sugiere un comportamiento estable entre ambas variables, sin presencia marcada de
heterocedasticidad.
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Este analisis confirma que la altura (height_in_inch) constituye una de las variables predictoras
més relevantes del peso (weight_in_kg), validando su uso como atributo clave en modelos

posteriores de estimacion o prediccion del peso corporal.

Variables Categoricas.
La figura 10 resume el comportamiento del peso de los animales en funcion de dos variables
categéricas: raza (breed) y tamafio (size), con el fin de identificar diferencias morfologicas

relevantes en el conjunto de datos.

Porcentaje de animales por raza Distribucion del peso por raza
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Figura 10: a) Porcentaje de animales por razas. b) Distribucion de por raza.

En el subgrafico (a) se muestra la distribucién porcentual de animales por raza, observandose un
predominio de la raza Local, que representa aproximadamente 68.8 % del total de registros. Le
siguen las razas Sahiwal (11.5 %), Sindhi (7.4 %) y Hostine Cross (6.2 %), mientras que las razas
Brahma, Pabna Breed y Mir Kadim tienen una participacion marginal (< 2 %). Esta composicion
indica una base muestral dominada por razas locales, lo que podria reflejar la estructura productiva

regional.

El subgrafico (b) presenta la distribucion del peso por raza, evidenciando variaciones significativas
entre grupos. Las razas Brahma y Hostine Cross exhiben los mayores valores promedio de peso,
alcanzando hasta 700-800 kg, mientras que las razas Local y Red Chittagong muestran promedios
cercanos a los 250-300 kg. La dispersion observada en algunas categorias sugiere diferencias

intrarraza posiblemente asociadas a factores de alimentacion o edad.
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En general, se identifica una tendencia ascendente del peso en razas de mayor tamafio corporal, lo

que es coherente con su clasificacion zootécnica.

Distribucion del peso segin el tamafno del animal
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Figura 11: Distribucidn del peso segun el tamafio declarado del animal.

Por su parte, la figura 11 compara la distribucion del peso segin el tamafio declarado del animal
(Minimum, Medium, Large, Extra Large). La grafica confirma una relacion directa entre tamafio y
peso, con incrementos graduales tanto en la media () como en la mediana (Md). Los animales
clasificados como Extra Large presentan un peso promedio de 529.8 kg y mediana de 497 kg, frente
a los Minimum, con promedios cercanos a 208 kg. La progresion lineal de ambas medidas
estadisticas valida la coherencia interna del conjunto de datos y refuerza la consistencia entre las

variables morfologicas y la clasificacion categorica de tamafio.

Conclusion Técnica

El andlisis categdrico evidencia que el peso de los animales estd fuertemente condicionado por la
raza y el tamafio, siendo estas dos variables categoricas predictoras clave para modelos de
estimacion de peso. Las razas de mayor porte (como Brahma y Hostine Cross) y las categorias de
tamafio Large y Extra Large concentran los mayores valores, mostrando coherencia entre las

variables cualitativas y las métricas cuantitativas del conjunto de datos.

4.2.2. Imagenes del Set de Datos
El conjunto de iméagenes asociado al data set corresponde a la toma fotogréafica registrada para cada

ejemplar identificado en la columna sku, la cual actia como clave Unica que vincula la informacion

33



tabular con los archivos visuales. En total, el data set cuenta con 17,899 imégenes distribuidas en

513 registros, lo que representa un promedio aproximado de 35 imagenes por animal.

Cada grupo de imagenes muestra un mismo ejemplar capturado desde distintos angulos y
posiciones (frontal, lateral, posterior y oblicuo), como se observa en la figura 12. Este enfoque
busca documentar de manera completa la morfologia del animal, permitiendo observar detalles
como la estructura corporal, la alzada y el volumen general, que son relevantes para estudios de

estimacion de peso corporal y analisis morfo métrico.

Figura 12: Muestra de iméagenes disponibles.

Las fotografias se encuentran en formato .JPG y fueron tomadas en entornos controlados, con
iluminacion natural y fondos relativamente uniformes, lo cual facilita su posterior procesamiento.
Este conjunto visual complementa la informacion tabular del conjunto de datos y sera utilizado
para extraer caracteristicas de forma y proporcién en futuras etapas del trabajo, orientadas al

desarrollo de modelos predictivos basados en vision computacional

4.3. Procesamiento Inicial de Datos
El procesamiento inicial tuvo como propoésito garantizar la consistencia y calidad del conjunto de
datos antes del andlisis exploratorio y la etapa de modelado. Para ello se realizaron diferentes tareas

de verificacion, limpieza vy estructuracion de los datos.
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En primer lugar, se revisO la integridad de los registros mediante un control de valores nulos,
duplicados y formatos de datos. Se identificaron 2 registros incompletos, presentes en los datos
tabulares pero no encontrados en las imagenes, por lo que fue necesario eliminar filas por ausencia
de informacion. Ademas, se detectd la presencia de columnas con valores constantes, como
images_count, que mantuvieron el mismo valor en todos los registros (4 imagenes base por animal).
Aunque no fueron eliminadas, estas variables fueron marcadas como atributos sin variabilidad

analitica y se descartaron para el analisis.

4.3.1. Transformacion de los Datos.

El procesamiento inicial de los datos se realizd con el propdsito de garantizar la calidad vy
homogeneidad del conjunto de informacion previo a su modelado.
El procedimiento implementd una secuencia de transformaciones orientadas a la limpieza,

codificacién y estandarizacion de las variables del conjunto de datos bovino.

Como etapa inicial del pre procesamiento, se verifico la tipologia de las variables del conjunto de
datos, asegurando que cada una correspondiera correctamente a su naturaleza numérica o
categdrica. Posteriormente, se realizd la conversion de los tipos de datos cuando fue necesario, con

el fin de garantizar su adecuada interpretacion por parte de los modelos de aprendizaje automatico.

Tras esta verificacion, se constatd que el conjunto de datos no presentaba valores faltantes, por lo

que no fue necesario aplicar técnicas de imputacion.

En relacion con las variables numéricas (edad, altura, peso y precio), se aplicO el método
StandardScaler, llevando a cabo un proceso de estandarizacion (media igual a cero y desviacion
estdndar unitaria). Este procedimiento permiti6 homogeneizar las escalas de las variables,
evitando que aquellas con mayor magnitud influyeran desproporcionadamente en el proceso de
aprendizaje y contribuyendo a una mayor estabilidad y eficiencia en algoritmos sensibles a la

escala, como los modelos de regresion y las redes neuronales.

Por su parte, las variables categdricas (sexo, color, raza y tamafio) fueron transformadas mediante
el método One-Hot Encoding, lo que permitid representarlas en formato numérico sin introducir

relaciones ordinales artificiales ni pérdida de informacion seméntica.
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Finalmente, el conjunto de datos procesado se dividid en subconjuntos de entrenamiento y prueba,
los cuales se almacenaron en formato .csv para su utilizacion en la etapa de modelado.
El resultado final es un conjunto de datos limpio, balanceado y preparado para analisis predictivos,

asegurando la consistencia de las variables tanto categéricas como numéricas.

4.3.2. Division de Datos

Para garantizar una evaluacion objetiva del rendimiento del modelo y evitar el sobreajuste, el
conjunto de datos fue dividido en dos subconjuntos principales: entrenamiento (train) y prueba
(test).

Esta division permite que el modelo aprenda patrones a partir de una porcién de los datos v,
posteriormente, se evalle con informacion que no ha sido utilizada durante el aprendizaje,

asegurando asi su capacidad de generalizacion.

El conjunto de entrenamiento se destind a la etapa de aprendizaje del modelo, ajustando los
parametros internos con base en las variables predictoras y la variable objetivo (weight_in_Kkg).
El conjunto de prueba, equivalente al 20 % del total de los datos, se reservd exclusivamente para
la evaluacion final del modelo, sin intervenir en la fase de ajuste. La proporcion 80/20 es una
practica ampliamente aceptada en problemas de regresion supervisada, pues equilibra

adecuadamente la cantidad de datos disponibles para aprendizaje y validacion de resultados.

En cuanto al conjunto de validacion, es importante aclarar que no se gener6 una particion especffica
con este propésito. En las redes neuronales implementadas mediante scikit-learn, el proceso de
validacion puede gestionarse de forma interna durante el entrenamiento por ejemplo, a través de
fracciones automaticas de los datos o técnicas de detencion temprana (early stopping), sin requerir
un conjunto separado. Por ello, en este proyecto se considerd suficiente la division tradicional en

entrenamiento y prueba.

Finalmente, ambos subconjuntos fueron almacenados en el entorno de Google Drive, garantizando
la disponibilidad, seguridad y trazabilidad de la informacion procesada a lo largo del flujo de

trabajo.

4.3.3. Data Set de Imagenes.
De las imagenes disponibles en el conjunto de datos, se seleccionaron aquellas que muestran la

vista posterior o trasera del animal como referencia principal para el analisis visual. Esta decision
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se fundamenta en criterios tradicionales de evaluacion morfoldgica y zootécnica, ampliamente

utilizados en la ganaderia para estimar la condicién corporal y el peso vivo de los ejemplares.

En la practica ganadera, la observacion de la parte posterior del animal —particularmente la region
de la cadera, el anca y el tren posterior— permite identificar con mayor precision el grado de
desarrollo muscular y la proporcion de masa corporal, indicadores directos del peso y estado fisico.
Estudios sobre evaluacion fenotipica en bovinos sefialan que la anchura de cadera, la forma del
lomo y la cobertura de grasa en la grupa son variables morfologicas fuertemente relacionadas con

la masa total del animal y su rendimiento productivo [30] [31] [32].

Por esta razon, la seleccion de imagenes traseras se considero la mas adecuada para representar la
estructura corporal global y servir como insumo en procesos de estimacion automatica de peso
mediante vision computacional. Ademds, esta perspectiva ofrece menor interferencia de otros
elementos (como cabeza o extremidades) y mayor homogeneidad visual, lo que facilita la

segmentacion y el analisis posterior de la forma corporal.

Figura 13: Ejemplos de imagenes seleccionadas desde la vista posterior, empleadas como referencia morfoldgica para la
estimacion del peso.
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5. MODELOS INICIALES

5.1. Regresiones Iniciales
El objetivo de esta fase fue evaluar el desempefio de distintos modelos de regresion supervisada
tradicionales, con el fin de establecer una linea base de comparacién frente a los modelos de

aprendizaje profundo implementados posteriormente.

Estos algoritmos se aplicaron al conjunto de datos pre procesado (513 registros con variables
numéricas y categoricas codificadas) para estimar el peso corporal del animal (weight_in_kg) en

funcion de sus caracteristicas morfo métricas y categoricas.

Los modelos seleccionados fueron escogidos por su capacidad de representar diferentes enfoques
de aprendizaje de aprendizaje supervisado, desde métodos lineales hasta no lineales y basados en

ensambles.

Se implementaron modelos de regresion tradicionales como el SVR (Support Vector Regressor),
bosque aleatorio (Random Forest), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) y MLP (Perceptron
Multicapa) con proposito de establecer una linea de base de desempefio. Estos modelos fueron
entrenados con las variables normalizadas mediante StandardScaler, utilizando el 80% de los datos
para entrenamiento y 20% para la prueba. Los resultados iniciales mostraron que los modelos
basados en arboles (Random Forest y XGboost) ofrecieron mejor capacidad de generalizacion que

los modelos lineales sirviendo como referencia para las pruebas posteriores con redes neuronales.

5.1.1. Modelos de ML Tradicionales.

La figura 14 presenta la arquitectura general y el fluyjo de trabajo (pipeline) disefiado para el
desarrollo de los modelos de machine learning: SVR (Support Vector Regressor), Random Forest y
XGBoost (eXtreme Gradient Boosting). Dicho esquema se orienta especificamente a la tarea de

regresion abordada. El proceso metodologico se estructura en cuatro fases principales:
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Figura 14: Diagrama desarrollo de Modelos Tradicionales.

A. Pre procesamiento y Exploracion de Datos

El flujo se inicia con la ingesta de los Datos Iniciales. Inmediatamente, estos datos brutos pasan

por dos procesos paralelos cruciales:

o Exploracion y Analisis de Datos (EDA): Se realiza un analisis exploratorio para comprender
la naturaleza de los datos, calculando métricas descriptivas fundamentales como la Media,

el Conteo de registros, Yy los valores Min&Max (minimos y maximos).

o Limpieza de Datos: Se aplican técnicas para manejar valores faltantes, atipicos o

incorrectos.
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Tras esta fase inicial, se realiza una Seleccion de Caracteristicas para identificar las variables mas
relevantes para el modelo. Los datos resultantes se consolidan en un conjunto de Datos

Preprocesados, el cual es sometido a transformaciones especifficas:

e One-Hot Encoding: Aplicado a las variables Categdricas para convertirlas en un formato

numérico que el modelo pueda interpretar.

o Estandarizacion de variables Numéricas: Se estandarizan las variables numéricas
implementado el StandardScaler() para asegurar que todas tengan una escala comparable,

mejorando la convergencia y el rendimiento de ciertos algoritmos.
B. Definicion y Division de Datos

Una vez pre procesado, el conjunto de datos se estructura formalmente, separando las Variables de
entrada (caracteristicas o predictores, denotadas como X1, X2... V'x) de la Variable objetivo o el

valor a predecir, denotado como 'Peso’, Y1, Y2... Yn).
Posteriormente, este conjunto de datos se somete a una Division de Datos estratégica:

e Set de Entrenamiento (80%): Una mayoria de los datos se reserva para entrenar los

modelos.

e Set de Prueba (20%): Una porcion menor, no vista por el modelo durante el entrenamiento,

se reserva para su evaluacion objetiva.
C. Entrenamiento y Optimizacién del Modelo

El Set de Entrenamiento se utiliza para alimentar el Algoritmo de Aprendizaje. Este proceso es

guiado por un conjunto de Hiperpardmetros de Optimizacion (como los que se usarian en una
busqueda en grilla o GridSearchCV).

El diagrama contempla la experimentacion con tres algoritmos de aprendizaje supervisado para

regresion, cada uno con sus propios hiperparametros a optimizar:
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SVR (Support Vector Regression): Para el modelo SVR se realizd un proceso de ajuste de
hiperparametros mediante el método GridSearchCV, definido con la métrica de evaluacion
R2 y orientado a maximizar el desempefio del modelo. A diferencia de la busqueda aleatoria,
este método evalla exhaustivamente todas las combinaciones posibles dentro de los valores

especificados para cada hiperparametro.

La Tabla 5 resume los rangos explorados para cada parametro y muestra los valores 6ptimos

encontrados tras completar la busqueda en malla.

SUPPORT VECTOR REGRESSOR
Herramienta: GridSearchCV (scoring = ‘r2’)

Hiperparametro Valores explorados Mejor valor
encontrado

C 0.1, 1, 10, 50, 100, 300, 700, 1000 1000

epsilom 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5 0.5

gamma 'scale', 'auto', 0.0005, 0.001, ‘auto’

0.005, 0.01, 0.1

Tabla 5: Valores explorados y resultados de la busqueda de parametros para modelo SVR
Random Forest: Para el modelo Random Forest Regressor también se llevd a cabo un
proceso de ajuste de hiperparametros empleando el método RandomizedSearchCV, con el
objetivo de maximizar el valor del R2. A diferencia de una busqueda exhaustiva, este
método selecciona de manera aleatoria combinaciones de valores dentro de rangos
previamente definidos, lo que permite explorar el espacio de busqueda de forma mas

eficiente.

La Tabla 6 presenta los hiperpardmetros considerados, los intervalos o listas de valores

explorados y, finalmente, los mejores valores encontrados durante el proceso de

optimizacion.
RANDOM FOREST REGRESSOR
Herramienta: RandomizedSearchCV (scoring = ‘r2’)
Hiperparametro Valores explorados Mejor valor encontrado
n_estimators randint (100, 500) 413
max_depth randit (5,50) 34
min_samples_split | randit(2,20) 2
min samples leaf randit(1,10) 2
max_features [‘auto’, ‘sqgrt’, ‘log’] sgrt
bootstrap [True, False] False

Tabla 6: Valores explorados y resultados de la busqueda de parametros para modelo RF
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o XGBoostRegressor: En la Tabla 7 se presentan los hiperparametros explorados durante el
proceso de optimizacion del modelo XGBoostRegressor, asi como los mejores valores
encontrados. Para esta etapa se empled RandomizedSearchCV, utilizando como métrica de
evaluacién el R2, con el objetivo de maximizar la capacidad predictiva del modelo.
La tabla resume, para cada hiperparametro, el rango o distribucion de valores considerados

en la busqueda aleatoria y el valor 6ptimo obtenido tras el ajuste.

XGBOOST REGRESSOR
Herramienta: RandomizedSearchCV (scoring = ‘r2’)

Hiperparametro Valores explorados Mejor valor encontrado
n estimators randint (200, 800) 607

learning rate uniform (0.01,0.3) 0.25

max depth randit (3,15) 5

subsample uniform (0.5,0.5) #0.5-1 0.75
colsample bytree | uniform(0.5,0.5) #0.5-1 0.67

gamma uniform (0, 5) 1.46
min_child weight | randit(1,10) 2.0

Tabla 7: Valores explorados y resultados de la blsqueda de parametros para modelo XGBOOST REGRESSOR

D. Evaluacion del Desempefio
Una vez que los modelos) ha sido entrenado, se utiliza para generar una Prediccion de Valores.

Esta prediccion se dirige a la etapa final de Evaluacion de Desempefio del Modelo. En este bloque,
las predicciones generadas por el modelo se comparan directamente contra los valores reales del
Set de Prueba.

Dado que la tarea es de Regresion, el rendimiento se cuantifica utilizando métricas estandar:
e MAE (Mean Absolute Error o Error Medio Absoluto)
e MSE (Mean Squared Error o Error Cuadratico Medio)
e« RMSE (Root Mean Squared Error o Raiz del Error Cuadratico Medio)
o R2(Coeficiente de Determinacion)

Este proceso de evaluacion permite seleccionar de manera objetiva el modelo con mejor
rendimiento de los tres probados (SVR, Random Forest, XGBoost) para la tarea especifica. Los
resultados de las evaluaciones antes y despues de la busqueda de mejores hiperparametros se

presentan y analizan en el capitulo 7.
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5.1.2. Perceptron Multicapa — MLP.

El diagrama de la figura 15, detalla la arquitectura del modelo de Red Neuronal Avrtificial de tipo

Perceptron Multicapa (MLP), que se alimenta del Set de Entrenamiento (el 80% de los datos
preprocesados).
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Figura 15: Diagrama del MLP

1. Etapa de Pre procesamiento: El flujo superior es consistente con la arquitectura general,
mostrando los Datos Iniciales que pasan por Exploracion, Seleccién de Caracteristicas y

Preparacion de Datos (Estandarizacion y One-Hot Encoding) antes de dividirse en los
conjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%).
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2. Arquitectura del Modelo (MLP): El Set de Entrenamiento se utiliza para entrenar una red

neuronal con la siguiente topologia para la busqueda de parametros:

Capa de Entrada: Recibe las 'n" variables de entrada (caracteristicas) resultantes

del pre procesamiento.

Capa Densa 1 (Oculta): Definida en un rango de 64 a 256 neuronas con una paso

de 32 y funcion de activacion RelU.

Capa de Regularizacion (Dropout): Se aplica un rango de 0.1 a 0.5 con un paso de

0.1 para prevenir el sobreajuste.

Capa Densa 2 (Oculta): Una segunda capa oculta de 16 a 128 neuronas, pasé de 16

y también con activacion RelU.

Capa de Salida: Genera un unico valor con una sola neurona correspondiente al

peso buscado.

3. Proceso de Entrenamientoy Validacion Interna:

o

Durante el entrenamiento, el modelo calcula una funcion de LOSS (pérdida) para

ajustar sus pesos (backpropagation).

Paralelamente, se Evalia el Desempefio del modelo usando las métricas MAE,
MSE, RMSE y R2.

Crucialmente, este bloque de "Evaluar Desempefio™ apunta a un proceso externo
llamado K-Fold Cross Validation. Esto indica que la arquitectura MLP no se entrena

de forma simple, sino que se valida utilizando esta técnica.

4. Etapade Prueba (Evaluacion Final):

@)

Una vez que el modelo ha sido entrenado y optimizado (usando el proceso K-Fold
que es descrito en la siguiente seccion), el Modelo Entrenado final se evalla una

sola vez contra el Set de Prueba (el 20% de los datos que se mantuvieron separados).

La Evaluacion del Desempefio en esta etapa genera los resultados finales del
proyecto que representan como se espera que el modelo funcione con datos

completamente nuevos.
44



5.1.3. Estrategia de Validacion (K-Fold-Cross Validation)
Este segundo diagrama mostrado en la figura 16, detalla exactamente qué ocurre en el bloque K-
Fold Cross Validation mencionado en el diagrama del MLP. Esta es la estrategia de validacion

interna que se aplica exclusivamente al Set de Entrenamiento (el 80% de los datos).

K-FOLD CROSS VALIDATION

Train: 23,45 Modelo

Todos Los datos de

Entrenamiento FOLD: 4
Dividido en 5 Partes £-213 Kg
( K=§ ) L Train:1235 e
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E MAE = 147 Kg
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\ RMSE = 2768 Kg
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E E E _ E=102 MAE = 12.39 Kg
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E E i ISE .55 RMSE = 2161 Kg

!

|

Figura 16: Diagrama de Validacién Cruzada.

1. Division de Datos (K=5): Todos Los datos de Entrenamiento se dividen en 5 partes (o

"Folds") iguales, cada una conteniendo el 20% de estos datos.

2. Proceso Iterativo: El modelo (en este caso, la arquitectura MLP) se entrena y evalla 5 veces

(una por cada Fold):

o Fold 1: El modelo se entrena con los Folds 2, 3, 4 y 5. Se valida (prueba) con el

Fold 1. Se calculan las métricas (R?=0.97).

o Fold 2: El modelo se entrena con los Folds 1, 3, 4 y 5. Se valida con el Fold 2. Se

calculan las métricas (R2=0.86).
o ... El proceso se repite para los Folds 3,4y 5.
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3. Resultado de la Validacion: Después de las 5 iteraciones, se obtiene un conjunto de 5
resultados para cada métrica. El rendimiento de validacion del modelo se reporta como el
VAL PROMEDIO (Valor Promedio) de esas 5 iteraciones.

Para el modelo Multi-Layer Perceptron Regressor (MLP) se empleé un proceso de
optimizacion de hiperparametros mediante CVRandomSearch, utilizando como criterio de
monitoreo la funcion de pérdida de validacién (val loss). Este procedimiento permitid
explorar de manera eficiente diferentes configuraciones de arquitectura y entrenamiento,
seleccionando aleatoriamente combinaciones dentro de los rangos definidos para cada

hiperparametro.

La Tabla 8 presenta los valores explorados para cada pardmetro y muestra los mejores
resultados obtenidos tras completar la busqueda, incluyendo el tamafio de las capas ocultas,

tasa de dropout, tasa de aprendizaje y tamafio de lote.

MULTI LAYER PERCEPTRON REGRESSOR
Herramienta: CVRandomSearch (monitor: val loss)
Hiperparametro Valores explorados Mejor valor
encontrado

Hidden_layer size min=64; max=256; 192

1 step=32.

Hidden_layer size min=16; max=128; 16

2 step=16.

dropout min=0.1; max=0.5; 0.4
step=0.1

learning rate min=le-4;max=1e-2 0.00223423

batch size [16,32, 64] 16

Tabla 8: Valores explorados y mejores resultados de hiperparametros.
Se mantuvieron los mismos conjuntos de datos y las mismas métricas para todos los
modelos con el fin de asegurar una comparacion justa. Los resultados obtenidos y su

analisis detallado se presentan en el capitulo 7.
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6. MODELOS MULTIMODALES (HIBRIDOS)

6.1. Modelo Multimodal Paralelo.
Para abordar el problema de prediccion, se disefi6 una arquitectura de red neuronal multimodal que
procesa simultineamente datos tabulares y datos de imagenes. A continuacién, se detalla la

estructura del modelo y se analizan sus resultados de entrenamiento.

{ Capa Densa Capa Densa :

) One-Hot Encoding : (64, RelLU) (32, Rell)
variables Variable StandardScaler : BatchNorm Dropout 0.3 ©

de entrad
e entrace de salida
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Linear !
! Capa Densa |
1 (128, RelLU) 1
] Dropoul{M

Size
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Capas
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Poaling 2D

Figura 17: Diagrama de red multimodal o hibrida

Arquitectura del Modelo

El modelo que se ilustra en la figura 17, se compone de dos ramas de procesamiento paralelas que

luego de fusionan para la prediccion final.
o Rama de Datos Tabulares (MLP)

1. Pre procesamiento: Las variables de entrada tabulares se dividen en numéricas y
categéricas. Los datos numéricos se normalizan usando el estandarizacion
(StandardScaler), mientras que los categdricos se codifican mediante One-Hot

Encoding.

2. Red MLP: La caracteristicas procesadas alimentan un perceptron Multicapa (MLP)
compuesto por una capa densa de 64 neuronas (activacion ReLU), una capa de
BatchNormalization, una segunda capa densa de 32 neuronas (ReLU) y una capa de
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Dropout con una tasa de 0.3 para regularizacion. La salida de esta rama se denomina
y.
e Rama de Datos de Imagenes (CNN)

1. Pre procesamiento: Las imagenes de entrada se redimensionan al tamafio estandar
de (224, 224, 3).

2. Extraccion de Caracteristicas: Se utilizd un modelo ResNet50 pre-entrenado con
sus capas convolucional congeladas (transfer learning). Esto permite aprovechar el
conocimiento aprendido por el modelo en grandes conjuntos de datos de imagenes

y aplicarlo a conjunto de datos pequefios.

3. Agrupacion y Red: La salida del ResNet50 pasa por una capa Global Average
Pooling 2D para reducir la dimensionalidad. Posteriormente, se procesa con una
capa densa de 128 neuronas (ReLU) seguida de un Dropout con tasa de 0.4. La

salida de esta rama se denomina X.
o Fusiény Prediccion:

Las salidas de ambas ramas (x e y) se concatenan en un Unico vector de caracteristicas. Este
vector combinado alimenta la cabeza de prediccion final, que consiste en una capa densa
de 64 neuronas (ReLU), un Dropout de 0.3 y, finalmente, una capa Lineal que genera la

prediccion de salida (regresion).
Evaluacién del Entrenamiento

El rendimiento del modelo durante el entrenamiento se evalud utilizando el Error Cuadratico Medio
(MSE) como funcion de pérdida principal y el Error Absoluto Medio (MAE) como métrica de
interpretabilidad. Las gréficas "Evolucién del Loss (MSE)" y "Evolucion del MAE" de la figura

18, muestran el comportamiento del modelo durante 15 épocas.

o Convergencia del Modelo: Ambas graficas muestran una convergencia rapida durante las
primeras 2-3 épocas. El Train Loss (MSE) y el Train MAE disminuyen drésticamente desde
sus valores iniciales (>60,000 y ~250, respectivamente), lo que indica que el modelo

aprende rapidamente los patrones fundamentales de los datos.
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« Estabilidad y Generalizacion: Después de la tercera época, las curvas de pérdida y MAE
(tanto de entrenamiento como de validacion) se estabilizan, mostrando una mejora mas

gradual y estable.

o Andlisis de Sobreajuste (Overfitting): El aspecto mas destacable de las graficas es la
proximidad entre las curvas de entrenamiento y validacion (Train Loss vs. Val Loss, y Train
MAE vs. Val MAE). La brecha entre ellas es minima y se mantiene constante a lo largo del

entrenamiento.

Evolucion del Loss (MSE) Evolucion del MAE

—— Train Loss 2501 —— Train MAE

Val Loss Val MAE

60000

200 A
50000 4

40000 - 150 4

Loss
MAE

30000 4

100 A
20000 4

10000 50 1

T : T r r T T : T ; T : T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
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Figura 18: Evolucidn del Loss (MSE) y Evolucion del MAE.

La arquitectura multimodal implementada demuestro ser efectiva. El analisis de las curvas de
entrenamiento y validacion confirmaron que el modelo generaliza correctamente a datos no vistos.
La ausencia de una brecha significativa entre las métricas de entrenamiento y validacion indica que
las técnicas de regularizacion empleadas (congelamiento de capas en ResNet50, Dropout en
multiples puntos y BatchNormalization) fueron exitosas para prevenir el sobreajuste (overfitting).

El modelo convergié de manera estable a una solucién robusta.
6.2. Modelo Multimodal en Serie

La metodologia adoptada (mostrada en la figura 19) corresponde también a un enfoque hibrido que
integra técnicas de vision por computador basadas en aprendizaje profundo con algoritmos de
aprendizaje automatico tradicional. El objetivo fue estimar el peso del animal a partir de imagenes

RGB, para lo cual se disefio un pipeline compuesto por dos etapas principales:
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1. Obtencion automatica de caracteristicas mediante una red convolucional (VGG16)
ajustada parcialmente mediante fine-tuning, seguido de una

2. Prediccion del peso mediante un modelo de regresion basado en Random Forest.

La separacién entre la fase de extraccion de caracteristicas y la fase de regresion aporto versatilidad

y permitio un mayor control en el andlisis de resultados.

Pipeline hibrido para regresion de peso:
VGG16 (fine-tuning block5) — Extraccién de embeddings — RandomForestRegressor

ariables

Variable
de entrada de salida
Global Avg
e % Feso Pooling 2D
Vx Vx Y1 VGG16
Vx Vx ¥1 Block 1
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Figura 19: Diagrama de flujo modelo multimodal en serie CNN + RF
6.2.1. Conjunto de datos
El conjunto de datos utilizado también fue compuesto por las imagenes RGB de los animales y el

archivo CSV asociado que incluye las rutas a cada imagen y la variable objetivo: peso del animal
(kg).
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El conjunto de datos tabulares fue dividido en tres subconjuntos mutuamente excluyentes vy

almacenados en el Google Drive.

e Entrenamiento (train): utilizado para ajustar los parametros del modelo.

e Validacion (val): empleado para seleccionar hiperparametros y monitorear sobreajuste.
e Prueba (test): reservado exclusivamente para la evaluacién final del sistema.

Esta division garantiza una evaluacion objetiva del desempefio.

6.2.2. Preprocesamiento y pipeline de datos
Para garantizar la compatibilidad con la arquitectura VGG16 y mejorar la eficiencia del
entrenamiento, se aplicaron las siguientes transformaciones:

1. Redimensionamiento de imagenes: todas las imagenes se ajustaron a 224x224x3, tamafio
estdndar de entrada para VGGL6.

2. Normalizacion: los valores de los pixeles se escalaron al rango [0,1], lo que contribuye a la
estabilidad numérica durante la propagacion hacia adelante y hacia atrés.

3. Pipeline tf.data: se emple6 un pipeline eficiente que incluye lectura secuencial, batching,
shuffle y prefetch, optimizando asi el uso de memoria y GPU.

4. Data augmentation (solo para entrenamiento): se aplicaron transformaciones no
deterministicas (como inversion horizontal) con el fin de aumentar la variabilidad de las
muestras y mitigar el riesgo de sobreajuste.

Este pre procesamiento permitid homogenizar la entrada y reducir la sensibilidad a variaciones no

relevantes en las imagenes.

6.2.3. Modelo de extraccion de caracteristicas: VGG16 con Fine-Tuning

Para la rama de vision artificial del modelo multimodal en serie, se implementd la arquitectura
VGG16, pre-entrenada en el extenso conjunto de datos ImageNet. Esta estrategia de Transferencia
de Aprendizaje se adopté para aprovechar las jerarquias de caracteristicas visuales ya aprendidas,
mitigando el riesgo de sobreajuste con el tamafio limitado del conjunto de datos bovino y

optimizando el tiempo de entrenamiento.
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La arquitectura VGG16 se cargd sin las capas densas finales (include top=False), conservando
Unicamente los bloques convolucionales. Se implementd una estrategia de Fine-Tuning parcial y

controlado para adaptar eficientemente los pesos del modelo al dominio zootécnico:

» Congelamiento de Capas Inferiores (Blogues 1 a 4): Los blogues convolucionales 1 a 4
se mantuvieron congelados (layer.trainable = False). Esto asegurd la preservacion de los
fitros de bajo nivel (ej. deteccién de bordes y texturas), considerados genéricos y
universales para la vision por computador, maximizando la retencion del conocimiento

previo de ImageNet.

> Descongelamiento y Especializacion (Bloque 5): Unicamente el Bloque 5 (el bloque
convolucional méas profundo) se habilit6 como entrenable (layer.trainable = True). Esta
decision fue crucial, ya que permite que los filtros mas abstractos de la red se especialicen
en la deteccion de caracteristicas de alto nivel especificas del ganado, como la forma de
la grupa, el perimetro y los contornos de volumen, que son directamente correlacionables
con el peso.

Tasa de Aprendizaje Diferencial y Optimizacion
Para gestionar el Fine-Tuning de manera segura, se utilizd el optimizador ADAM con una tasa de

aprendizaje diferencial (1 x 107°):

Implementacion: Se configuré el optimizador con una tasa de aprendizaje base de 1x 107°
(learning_rate=1e~°) aplicada a todas las capas entrenables (el Bloque 5 y la cabeza de regresion

afiadida).

Justificacion: Esta tasa de aprendizaje muy baja se seleccion6 especificamente para evitar que los
grandes gradientes generados durante las primeras épocas de entrenamiento sobrescribieran o
"destruyeran” los pesos pre-entrenados del Bloque 5. Al aplicar un factor de aprendizaje lento y
gradual, se aseguré un ajuste fino y controlado que permitid a la red refinar las caracteristicas para

la regresion del peso, sin desestabilizar la base del modelo.

Esta estrategia asegurd que la red VGG16 funcionara como un detector de caracteristicas morfo

métricas altamente especializadas, siendo el input ideal para la etapa posterior de regresion.
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6.2.4. Cabeza del modelo y funcion de pérdida
Posteriormente, se agregd una capa de Global Average Pooling 2D (GAP), con el fin de transformar
el mapa de activaciones en un vector unidimensional compacto. Esta representacion constituye el
embedding utilizado para la fase posterior de regresion.
El modelo se entreno utilizando:

o Funcién de pérdida: MSE (Mean Squared Error)

e Optimizador: Adam

o Métricas complementarias: MAE, RMSE y R?

o Callbacks: EarlyStopping, ReduceLROnPlateau y ModelCheckpoint
Estos elementos favorecen la convergencia del modelo y la seleccion automatica de

hiperparametros durante el proceso de entrenamiento.

6.2.5. Extraccion de embeddings.

Una vez entrenado y ajustado el modelo VGG16, se cred un feature extractor, es decir, un modelo
auxiliar cuyo propdsito es recibir una imagen y retornar Unicamente el vector de caracteristicas
generado por la capa GAP (Global Average Pooling).

Cada imagen de los subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba fue propagada a través del
extractor

Estos vectores son representaciones densas que codifican patrones visuales de alto nivel como

proporciones, formas, contornos y texturas relevantes para la estimacion del peso.

6.2.6. Modelo de regresion basado en RandomForest
Para la prediccion final del peso se utilizd un RandomForestRegressor, con 200 arboles de decision
entrenados sobre subconjuntos aleatorios de caracteristicas y datos.
Las razones principales para seleccionar este modelo son:

o Alta robustez frente a ruido y datos no lineales.

e Reduccién de la varianza mediante el promedio de mdlktiples predictores.

o Facilidad para interpretar la importancia relativa de las caracteristicas.

o Compatibilidad con embeddings de alta dimensién sin necesidad de escalamiento adicional.
El modelo de Random Forest produce la prediccion del peso a partir del promedio ponderado de

las predicciones individuales de cada arbol, lo cual proporciona estabilidad y precision.
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6.2.7. Evaluacion del sistema
El desempefio final del pipeline se evalu6 mediante métricas ampliamente utilizadas en problemas
de regresion:

e Mean Squared Error (MSE)

e Mean Absolute Error (MAE)

o Coeficiente de determinacion (R?)
Ademas de estas métricas, se realizaron analisis visuales para una comprension mas profunda del
comportamiento del sistema:

o Gréficos de valores reales vs. predichos

o Histogramas de error

e Curvas de entrenamiento de la CNN (loss y val_loss)

Estas herramientas permitieron validar el comportamiento del pipeline tanto cuantitativa como

cualitativamente.

6.2.8. Integracion del pipeline completo
El flujo final del sistema puede describirse en cuatro fases:

1. Pre procesamiento: normalizacion y redimensionamiento de las imagenes.
2. Extraccién de caracteristicas: propagacion de las imagenes a través de VGG16 con fine-
tuning del bloque 5.
Generacion de embeddings: obtencion del vector representativo mediante la capa GAP.
4. Prediccion: utilizacion de RandomForestRegressor para estimar el peso final.
Este pipeline aprovecha de manera eficiente la combinacion de modelos profundos y técnicas

tradicionales de regresion, logrando una arguitectura mas interpretable, modular y flexible.
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7. ANALISIS DE RESULTADOS

7.1. Resultados

Modelo Tipo de Resultados Modelo Resultados Modelo
Datos Base Mejorado
SUPPORT VECTOR MAE:11.22 kg MAE:7.40 kg
REGRESSOR MSE:1236.18 kg? MSE:377.9 kg?
RMSE:35.15 kg RMSE:19.4 kg
R2: 0.65 R2:0.89
RANDOM FOREST MAE: 4.01 kg MAE:11.67 kg
REGRESSOR MSE: 76.90 kg? MSE:468.39 kg?
RMSE: 8.77 kg RMSE: 21.64 kg
Tabulares R2:0.978 R2:0.86
XGBOOST REGRESSOR MAE: 4.07 kg MAE: 3.27 kg
MSE: 84.14 kg? MSE: 33.71 kg?
RMSE: 9.17 kg RMSE: 5.80 kg
R2:0.976 R2:0.990
MLP REGRESSOR MAE: 20.03 kg MAE:14.58 kg
MSE: 951.09 kg? MSE:612.91 kg?
RMSE: 30.83 kg RMSE:24.75 kg
R2:0.73 R2:0.82
Tabla 9: Resultados Modelos Tradicionales
Modelo Tipo de Datos | Resultados Modelo | Resultados Modelo Mejorado
Base (fine-tuning)
MULTIMODAL Tabulares e MAE: 35.00 kg MAE:21.57 kg
PARALELO Imégenes MSE:1880.64 kg? MSE:916.85 kg?
RMSE:43.37 kg RMSE:30.28
R2:0.47 kg R2:0.743
MULTIMODAL Imagenes MAE : 46.43 kg MAE: 29.91 kg

SERIE

MSE : 4957.81 kg?
RMSE: 70.41 kg
R? :-0.11

MSE: 1754.20 kg?
RMSE:41.88 kg
R2:0.60

Tabla 10: Resultados Modelos Multimodales

7.2 Analisis de Resultados

La Tabla 9, correspondiente a los modelos tradicionales tanto en su version base como después de

la optimizacion de hiperparametros,

sobresaliente en la tarea de prediccion. Este buen rendimiento puede explicarse por la riqueza y
cantidad de variables tabulares disponibles durante el entrenamiento. Dentro de este grupo, el

modelo XGBoost Regressor se posiciona como el de mayor precision tras la etapa de mejora,

muestra que estos enfoques alcanzan un desempefio

mientras que Random Forest destaca como el mejor desempefio en su version base.
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Dado que la variable objetivo se encuentra entre 150 y 816 kg, un MAE cercano a 3.2 kg representa
un error medio inferior al 1 % del rango total, lo que evidencia una altisima precision y una
excelente capacidad de generalizacion. En particular, el modelo XGBoost Regressor muestra el
mejor desempefio global, con valores de MAE = 3.27 kg, RMSE = 5.8 kg, MSE = 33.71 kg? y un
Rz de 0.99, indicando que explica aproximadamente el 99 % de la variabilidad de los datos. Este
rendimiento supera ligeramente al obtenido por el modelo base Random Forest Regressor, que
alcanza MAE = 4.01 kg, RMSE = 8.7 kg, MSE = 76.9 kg? y un R2 = 0.976.

Por el contrario, modelos como SVR (Support Vector Regressor) y MLP (Perceptron Multicapa)
mostraron errores mas elevados, con MAE de 7.4 kg y 14.8 kg, respectivamente en los modelos
mejorados. Esto se ve reflejado también en sus valores de R? (0.89 y 0.82), que indican una menor
capacidad para explicar la variabilidad de los datos en comparacion con Random Forest y

XGBoost, justificando asi su desempefio inferior.

En el caso de los modelos multimodales (hibridos), los resultados presentados en la Tabla 10
(mejora lograda mediante fine-tuning de redes pre entrenadas respecto a una configuracién base
inicial con una CNN clasica) muestran que la integracion de imagenes y datos tabulares no logré
superar el desempefio alcanzado por los modelos tradicionales basados exclusivamente en variables
tabulares. En particular, el modelo multimodal en configuracion paralela obtuvo un MAE de 21.57
kg, un RMSE de 30.28 kg y un coeficiente de determinacion R? de 0.74, lo que evidencia que el
modelo fue capaz de aprender una relacién coherente y estable entre ambas modalidades, aunque

sin alcanzar la precision de los enfoques puramente tabulares.

El MAE obtenido representa un error aproximado del 3.1% respecto al rango total de la variable
objetivo, lo cual refleja una buena capacidad de aproximacion pese a la complejidad del problema.
Por su parte, un R? del 74% indica que el modelo explica gran parte de la variabilidad de los datos,
aunque aun existe un 26% no capturado, lo cual sugiere que su desempefio es adecuado pero

mejorable, sin que esto implique que el modelo sea ineficiente o invalido.

En el caso de Random Forest se observa un comportamiento inusual: el modelo base supera al
modelo ajustado, mostrando un MAE menor. Esto puede deberse a que la bulsqueda de

hiperparametros exploré combinaciones que, aunque Optimas en validacion, redujeron la capacidad
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de generalizacién en prueba. Parametros demasiado restrictivos como pocos arboles, profundidad

limitada o minimos de muestras elevados pueden generar sub ajuste.

En conjunto, estos factores explican por qué el modelo “mejorado” puede rendir peor que la base.
Esto resalta la necesidad de validaciones mas robustas, como validacién cruzada o mdltiples

busquedas con distintas semillas, para asegurar mejoras reales en la capacidad predictiva.

En el caso del modelo multimodal en serie, que utiliza dnicamente informacién visual, se observo
un desempefio ligeramente superior al del modelo multimodal en paralelo, alcanzando un MAE de
29.9 kg, un RMSE de 1 754 y un R? de 0.6. Aunque un R? del 60 % indica que el modelo logra
captar cierta proporcion de la variabilidad presente en los datos, su desempefio continla siendo
marcadamente inferior al alcanzado por los modelos basados en datos tabulares y por el modelo
multimodal en paralelo. Esto sugiere que, en este caso, la informacion proveniente de las imagenes

por si sola no es suficiente para realizar predicciones con alta precision.

En términos generales, los resultados permiten concluir que los modelos multimodales evaluados
no lograron integrarse de manera eficiente, y ninguno de ellos alcanz6 el nivel de precision
obtenido por los modelos construidos Unicamente con variables tabulares. Esto evidencia que la
informacion estructurada posee un mayor poder predictivo en este problema especifico y que la

fusién de modalidades no aportdé mejoras significativas en el desempefio.

7.2.1. Resultados del Modelo Multimodal en Serie
El modelo multimodal en serie fue seleccionado para su implementacion en la aplicacion prototipo

debido a que su entrenamiento se realizd exclusivamente con imagenes. Esto permite que, al cargar
una fotografia desde la camara o la galeria del dispositivo, el sistema genere una prediccion sin

requerir informacion tabular adicional por parte del usuario.

Por esta razon, se presentan a continuacion resultados adicionales que permiten un analisis mas

completo del desempefio del modelo.

La figura 20, del grafico Real vs. Prediccion muestra que existe una tendencia positiva entre los
valores reales y las predicciones, lo que indica que el modelo Random Forest logra capturar
parcialmente la relacion entre las caracteristicas de entrada y el valor objetivo. Sin embargo, para

valores bajos y medios (entre 200 y 300), el modelo tiende a agrupar sus predicciones en un rango
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estrecho, con ligera dispersion alrededor de la linea ideal, evidenciando un comportamiento
conservador que evita valores extremos y concentra los resultados cerca de la media del conjunto.
En contraste, para valores altos (por encima de 400) se observa un sub ajuste evidente, ya que el
modelo predice valores sistematicamente menores que los reales; esto se refleja en la acumulacién
de puntos por debajo de la linea de referencia. Finalmente, la dispersion general evidencia que el
error no es uniforme, pues algunos casos presentan desviaciones notables tanto por encima como
por debajo de los valores observados, lo que sugiere limitaciones en la capacidad del modelo para
generalizar adecuadamente en todo el rango de datos.

Real vs Predicciéon (Random Forest) — Val

500 s’

450 A .

400 1 s

350 1 ’

Prediccién (val)
.\

300 4 v
250 6 o

200 1 ’

T T T T T T T
200 250 300 350 400 450 500
Valores reales (val)

Figura 20: Grafico de Valores Reales Vs Predicciones
El histograma de residuales (mostrado en la figura 21) del conjunto de validacién muestra que la
mayoria de los errores del modelo Random Forest se concentran alrededor de cero, lo cual indica
que, en términos generales, las predicciones tienden a aproximarse a los valores reales. La
distribucion presenta una forma aproximadamente simétrica, aunque con cierta dispersion hacia
ambos extremos, lo que refleja la presencia de errores tanto positivos como negativos. No obstante,
se observan valores residuales mas alejados del centro, especialmente por debajo de -50 y por
encima de 50, lo que evidencia la existencia de casos puntuales en los que el modelo presenta
desviaciones significativas. Estos valores atipicos sugieren que el modelo no logra capturar
adecuadamente ciertos patrones especfificos del conjunto de validacién, lo cual coincide con el

comportamiento observado previamente en el analisis del grafico Real vs. Prediccién. En conjunto,
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el histograma revela un desempefio razonable en la mayoria de los casos, pero también pone en
evidencia limitaciones en la capacidad del modelo para generalizar en situaciones menos comunes

0 de mayor complejidad.

Histograma de residuales (val)

12 1

101

Frecuencia

—50 0 50
Error

Figura 21: Histograma de Residuales

La figura 22 muestra la evolucién de la funcién de pérdida durante el proceso de fine-tuning del
modelo en el entrenamiento de la CNN en el bloque 5 de la red VGG16. En ella se observa tanto
la pérdida de entrenamiento como la pérdida de validacion a lo largo de 30 épocas. Inicialmente,
ambas curvas presentan valores muy altos, lo que indica un error considerable al inicio del ajuste

fino.

Curva de pérdida durante el fine-tuning

—— Pérdida de entrenamiento

Pérdida de validacién
60000
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30000 +

20000 4

10000

Epoch
Figura 22: Curva Loss del Fine-Tuning
A medida que avanzan las épocas, ambas pérdidas descienden de manera pronunciada durante las
primeras iteraciones, lo que evidencia que el modelo estd aprendid rapidamente los patrones

relevantes de los las imagenes. Posteriormente, el descenso se vuelve mas gradual, estabilizandose

59



alrededor de valores bajos y similares para ambas curvas, lo cual sugiere que no se presenta

sobreajuste significativo.

La cercania entre la pérdida de entrenamiento y la de validacion durante todo el proceso es un
indicador positivo de la capacidad de generalizacion del modelo, demostrando que el fine-tuning
logré ajustar adecuadamente los pesos sin comprometer el desempefio en datos no vistos.
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8. LA APLICACION MOVIL PROTOTIPO

Con el fin de validar la funcionalidad del modelo en condiciones reales y garantizar su operatividad
sin depender de infraestructura externa, se desarrolldé una aplicacion movil para dispositivos
Android, cuya ejecucion se realiza completamente de manera local, sin procesamiento en la nube.

Esta decision se fundamenta en varias razones:

i.  Evita el uso de API’s de pago que incrementarian los costos de operacion del prototipo.

ii.  Eliminar la dependencia de conectividad a internet, especialmente en contextos rurales
donde la sefial puede ser limitada o inexistente: y

iii.  Asegurar que los usuarios tengan acceso permanente al sistema, aun cuando no haya

disponibilidad de servidores externos.

Bajo este enfoque, fue necesario adaptar los modelos de Machine Learning descritos en el capitulo
6, para que pudieran ejecutarse de forma eficiente dentro del propio dispositivo mévil, funcionando

como un verdadero edge device.

A continuacién se detallan las tecnologias utilizadas y el proceso de desarrollo del aplicativo.
8.1 Tecnologiay Arquitectura

El desarrollo del prototipo de la aplicacion mévil se fundamentd en los principios de Edge
Computing, buscando maximizar la eficiencia y la operatividad offline directamente en el
dispositivo. Esta decisién fue critica para garantizar la usabilidad en entornos rurales con

conectividad limitada.
Las principales tecnologias de desarrollo empleadas fueron:

e Android Studio (con Kotlin/Java): Entorno de desarrollo para la construccion de la interfaz

de usuario y la gestion de la l6gica de negocio.

o TensorFlow Lite (TFLite): Framework de inferencia mdvil de Google, esencial para la
ejecucion optimizada de la Red Neuronal Convolucional (CNN) en dispositivos con

recursos limitados.
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8.1.1. Arquitectura de Despliegue del Modelo Hibrido

Se opt6d por desplegar la version del modelo multimodal en serie, el cual utiliza exclusivamente la
entrada visual, cumpliendo con el objetivo de estimar el peso a partir de una Unica imagen sin
requerir datos tabulares adicionales del usuario. La arquitectura se implementd en dos etapas

secuenciales:

Extraccion de Caracteristicas Visuales (TensorFlow Lite)
Esta etapa maneja el procesamiento de la imagen y se enfoca en la eficiencia y el tamafio del

modelo:

e Modelo Base: Se emplea la red convolucional VGG16, pre-entrenada para extraer un vector

de caracteristicas (embeddings) a partir de las imagenes de entrada.

o Optimizacion para Borde: La red VGG16, entrenada inicialmente en Python (TensorFlow),
fue convertida al formato TensorFlow Lite (.tflite). Este proceso incluyd una Compresion
de pesos de los pesos del modelo, lo que redujo significativamente su peso en disco y

acelerd la velocidad de la inferencia en la Unidad de Procesamiento del dispositivo movil.

Regresion Final (Mddulos Nativos de Java)
Los caracteristicas generados por la VGG16 son procesados por el modelo final de regresion:

o Conversion a Cddigo Nativo: El modelo Random Forest (RF), entrenado en Python, fue
exportado y convertido a codigo nativo Java. Esto era necesario debido a que el back-end

de la aplicacion Android se ejecuta sobre la Maquina Virtual de Java (JVM).

e Modularizacion del Modelo (Solucién de Ingenieria): La conversion de un modelo Random
Forest con una alta cantidad de arboles genera una extensa estructura de codigo basada en
sentencias if-else. El archivo de cddigo Java resultante excedia los limites de tamafio de
método impuestos por el sistema operativo Android, impidiendo su ejecucion. Para resolver
este problema de ingenieria, el modelo fue estratégicamente fragmentado y desplegado en
cinco modulos independientes. Un controlador principal orquesta la ejecucién de estos sub
modulos, permitiendo que la logica de prediccion sea idéntica a la entrenada en el ambiente

de ciencia de datos, pero viable y eficiente en el entorno mévil.
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Pipeline de Procesamiento en Tiempo Real
Esta secuencia completa se implementd en la actividad principal (MainActivity). El pipeline se

ejecuta offline e incluye:
1. Adquisicion: Captura o seleccion de la imagen.

2. Pre procesamiento: Escalado, normalizacién de pixeles y formateo para ajustarse a los
requisitos del modelo (ej. 224x224 pixeles).

3. Inferencia CNN: La imagen pasa al modelo TFLite para la extraccion del vector de
caracteristicas.

4. Inferencia Regresion: El vector de caracteristicas es procesado por los cinco modulos

nativos de Random Forest para generar la estimacion final del peso.
8.2. Flujo de Usuario y Funcionalidad

La aplicacion desarrollada esta disefiada para estimar el peso de un animal a partir de una imagen
capturada o seleccionada por el usuario. Su interfaz grafica se caracteriza por ser minimalista, clara
y centrada en la usabilidad, permitiendo una interaccién intuitiva incluso para usuarios sin

experiencia técnica.
Pantalla inicial: interfaz antes de cargar una imagen

En la pantalla inicial (\Ver figura 23), el usuario observa un fondo oscuro que sirve como base para
resaltar los elementos interactivos. En la zona central se encuentra un espacio destinado a la futura
visualizacion de la fotografia, aunque inicialmente aparece vacio. Justo debajo se despliega el texto
“Peso Estimado.”, sin valores numéricos asociados, indicando que aln no se ha realizado ninguna

prediccion.
En la parte inferior se encuentran dos botones de gran tamafio, color verde y bordes redondeados:

e “Tomar Foto” Permite acceder a la camara del dispositivo para capturar una nueva imagen

del animal en tiempo real.

e “Ir a Galeria” Abre el explorador multimedia del dispositivo para seleccionar una

fotografia previamente almacenada.

63



Estos botones representan los puntos de entrada al sistema de inferencia y guian al usuario en el

flujo de uso.

Peso Estimado:

—_—

Figura 23: Interfaz Inicial

Pantalla tras cargar una imagen: interfaz con prediccion

Una vez el usuario toma o selecciona una fotografia, la aplicacidn actualiza la vista para mostrar el
resultado del procesamiento. La imagen del animal se visualiza en la parte superior, ocupando un
espacio central prominente que permite verificar que la fotografia sea adecuada antes de proceder

con otra captura si es necesario.

Debajo de la imagen, se presenta nuevamente el texto “Peso Estimado:”, pero ahora acompafiado
del valor predicho por el modelo de inteligencia artificial. Este valor aparece destacado en color
rojo (por ejemplo, 248.17 kg), lo que facilita su lectura y sefiala claramente el resultado de la
estimacion. El disefio mantiene coherencia visual con la pantalla inicial, pero afiade la informacion

clave generada por el sistema.
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Los botones “Tomar Foto” e “Ir a Galeria” permanecen activos en la parte inferior, permitiendo

repetir el proceso cuantas veces sea necesario sin navegar a otras ventanas.

Peso Estimado:

—_—

Figura 24: Resultado Obtenido.

Flujo de funcionamiento general
1. El usuario abre la aplicacion y se encuentra con la pantalla inicial.
2. Selecciona una imagen mediante cadmara o galeria.

3. La aplicacion carga la fotografia y la procesa mediante un modelo de prediccion

previamente entrenado.
4. El resultado del peso estimado se muestra en pantalla, resaltado en color rojo.

5. El usuario puede repetir el proceso capturando otra foto o eligiendo un nuevo archivo desde

la galeria.
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Enfoque de disefio

El disefio combina simplicidad visual con funcionalidad directa. El uso de un fondo oscuro mejora
el contraste con la imagen y el texto; los botones verdes proporcionan un punto de atencién claro
y amigable; y la separacion entre la imagen, el resultado y los controles garantiza una experiencia
de usuario limpia y comprensible.

En conjunto, la interfaz soporta de forma eficiente la l6gica principal de la aplicacion: capturar o
seleccionar una imagen, procesarla mediante el modelo de 1A y mostrar el peso estimado de manera
clara y accesible.

8.3. Evaluacion Teécnica y de Usabilidad del Prototipo

El desarrollo del prototipo movil demostrd la viabilidad técnica de portar arquitecturas hibridas
complejas (CNN + Machine Learning Clasico) a entornos de Edge Computing. La integracion de
TensorFlow Lite para la extraccion de caracteristicas visuales y modulos nativos de Java para la
regresion permitié realizar inferencias totalmente desconectadas (offline), cumpliendo con el
requisito de operar en zonas rurales sin acceso a internet.

En términos de usabilidad, la interfaz minimalista redujo la friccion para el usuario final,
permitiendo obtener una estimacion de peso en menos de tres pasos. Sin embargo, las pruebas de
campo preliminares evidenciaron que la precision del sistema es altamente sensible a la calidad de
la fotografia: factores como la iluminacion, el angulo de captura y la distancia al animal influyen
en el vector de caracteristicas generado por la VGG16.

Se concluye que, si bien la aplicacion es funcional y operativa, su rol actual es el de una herramienta
de apoyo para una estimacion rapida y aproximada. Para convertirla en un instrumento de precision
comercial, serd necesario implementar controles de validacion de imagen en tiempo real que alerten
al usuario si la foto no cumple con los estandares de calidad requeridos antes de procesar la
prediccion.

En la tabla 11 y figura 25 se detallan datos de desempefio de respuesta de la aplicacion al realizar
la estimacion asi como tamafio que ocupa la aplicacion en el dispositivo web y lo que se logré

reducir en el transformado de la red neuronal entrenada al formato TensorFlow Lite.
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Métrica de

Valor Estimado

Justificacion

Desempefio (Ajuste suvalor

real)
Tiempo de 1-2 segundos Tiempo promedio desde la captura/seleccion hasta la
Inferencia estimacion final. En un dispositivo Android Xiaomi Red
(Latencia) Note 12.
Tamafio del APK 44.32 MB Peso del archivo de instalacion de la aplicacion, incluyendo
(Binario) el modelo VGG16 transformado TFLite y los cinco modulos

Java del Random Forest.

Reduccion de 93.5% La Compresion de pesos del modelo VGG16 a TFLite redujo

Peso TFLite

su tamano de 216 MB (modelo original) a 14 MB
optimizando el consumo de almacenamiento y memoria.

Tabla 11: Desempefio y Tamafio de Aplicacion en Dispositivo Android

| VINOS_V3

Figura 25: Tamafio que ocupa aplicacion en dispositivo Android
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9. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

9.1. CONCLUSIONES

En respuesta al objetivo general, se desarrolld un sistema integral de prediccion de peso bovino
que combina vision artificial y aprendizaje automatico. Si bien la precision basada Unicamente en
imagenes alin no alcanza el nivel de una bascula real, el sistema demuestra ser una alternativa
tecnoldgica viable, accesible y de bajo costo para la estimacion visual subjetiva, reduciendo la
subjetividad en la comercializacién y facilitando procesos en entornos rurales con herramientas
practicas y portables.

Respecto a la preparacion del set de datos, se logré conformar y procesar exitosamente un conjunto
de datos multimodal compuesto por 513 registros y 17,899 imagenes. La estrategia de seleccion de
imagenes de vista posterior resultd efectiva para capturar la morfologia volumétrica del animal. El
pre procesamiento, que incluyd la normalizacion de variables numéricas, la codificacion de
variables categoricas y la limpieza de registros inconsistentes, garantizd la calidad necesaria para
el entrenamiento.

Respecto al entrenamiento de modelos de regresion, se implementaron mdltiples arquitecturas,
desde modelos clasicos hasta redes neuronales profundas. Los modelos de conjunto (Ensemble
Learning), particularmente Random Forest y XGBoost Regressor, demostraron una alta capacidad
para capturar relaciones no lineales en datos tabulares. Entre ellos, el XGBoost Regressor se
posicion6 como el mejor modelo, alcanzando los valores mas altos de precision al presentar R* =
0.99, MAE = 3.27 kg y RMSE ~ 5.8 kg.

Ademas, se desarrolld una arquitectura hibrida en serie, integrando una red VGG16 preentrenada
(con fine-tuning en el bloque 5) para la extraccion de caracteristicas visuales, combinada con un
regresor Random Forest para la prediccion final.

Respecto a la evaluacion de rendimientos, la evaluacion mediante métricas como MAE, RMSE y
R2 permitid contrastar objetivamente los enfoques. Los datos morfométricos tabulares ofrecieron
la mayor precisién teorica (R*~ 0.99, MAE = 3.27 kg), confirmando su alto valor predictivo.

Por otro lado, el modelo basado exclusivamente en vision artificial alcanzd un desempefio

funcional (R* = 0.60, MAE =~ 29.9 kg), demostrando su utilidad como herramienta de estimacion
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rapida y sin contacto, aunque con un margen de mejora evidente frente a los métodos tradicionales

basados en medidas corporales.

Respecto al desarrollo del prototipo movil, se materializd la investigacion en una aplicacion
Android funcional que opera bajo el paradigma de Edge Computing. Mediante la optimizacién de
modelos con TensorFlow Lite y la fragmentacion del codigo en Java, se logré que el sistema realice
inferencias offline directamente en el dispositivo. Esto valida la utilidad practica de la herramienta
para entornos rurales con conectividad limitada, ofreciendo una interfaz intuitiva que simplifica el

proceso tecnoldgico para el usuario final.

9.2. TRABAJOS FUTUROS

Con base en las limitaciones identificadas en la precision del modelo de vision artificial y la
necesidad de aumentar la robustez comercial del sistema, se proponen las siguientes lineas de

trabajo futuro:

» Ampliacién y Balanceo del Conjunto de datos para Escalabilidad Comercial: EI conjunto
de datos actual presenta un sesgo significativo hacia la raza "Local" (68.8%) y el sexo
macho (98.8%). Un trabajo futuro crucial consiste en la recoleccion masiva de datos para
aumentar la diversidad fenotipica y racial del inventario y balancear la distribucion de sexos
y etapas de desarrollo (cria, levante y ceba). Esto garantizara la escalabilidad y la
aplicabilidad del sistema en diferentes regiones ganaderas.

» Exploracién de Sensores de Profundidad (LIDAR): El peso es una métrica volumétrica.
Dado que la estimacion bidimensional a partir de una fotografia 2D presenta limitaciones
inherentes de precision, se propone migrar a un enfoque tridimensional. La siguiente etapa
investigativa deberia explorar la integracion de sensores de profundidad, como los
escaneres LIDAR. Este volumen estimado se convertiria en un nuevo feature de entrada,
con el potencial de elevar la precision del modelo de vision a niveles comparables con los
modelos tabulares.

> Optimizacion de Arquitecturas Multimodales para la Fusion de Datos: Se sugiere investigar
estrategias avanzadas de fusion para la arquitectura multimodal. El intento de fusion

paralela en este proyecto demostré ser inestable. Trabajos futuros deben enfocarse en el uso
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de mecanismos similares con mejores desarrollo que logren mejorar la convergencia del
modelo, explotando las sinergias entre los diferentes tipos de datos.

Uso de Mascaras y Captura de Vistas Adicionales para Enfoque en Zona Anatomica: Para
incrementar la precision del modelo de vision, se recomienda incorporar técnicas de
Segmentacion de Instancias (gj. utilizando Mask R-CNN o U-Net) para generar mascaras
que aislen y enfoquen la atencion del modelo de regresién exclusivamente en las zonas
anatomicas de mayor interés, como el tren posterior, la grupa y el perimetro toracico.
Adicionalmente, se debe explorar la captura de vistas adicionales del animal (por ejemplo,
perfil lateral o vista dorsal) para que el modelo pueda inferir un mayor nimero de

caracteristicas morfo métricas que influyen directamente en el peso vivo.
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ANEXOS

Elemento DATOS

Anexo A Fuente de los Datos Tabulares e Imagenes

URL https://github.com/bhuiyanmobasshir94/CID?tab=readme-ov-file

Nota Se incluye un archivo reapME.md detallado con instrucciones de uso.

Anexos 1: Fuente Datos.

Elemento Codigo Modelos Machine Learning y CNN

Anexo B Codigo Fuente de Modelos de ML tradicionales

URL https://github.com/DYNAFEM/REGRESION-PESO-BOVINOS

Nota Se inc_luye un archivo reapmME.md detallado con instrucciones_ del contenido,
especificacion las ramas de cada modelo asi como los datos implementados.

Anexos 2: Repositorio Archivos Modelos ML y CNN

Elemento Archivo de Codigos APLICACION ANDROID

Anexo A Cadigos principales transformados para aplicacion Android

URL https://github.com/DYNAFEM/APLICACION-ANDROID

Nota Se incluye un archivo reapMe.md detallado con instrucciones de los archivos

disponibles en repositorio.

Anexos 3: Repositorio Archivos Modelos ML y CNN para Android.

73




BLF2009 => Real: 226 kg

Peso Estimado:

—_

—

BLF2029 => Real: 225 kg

Peso Estimado:

ryY

A A

BLF2081 => Real: 300 kg

Peso Estimado:

BLF2183 => Real: 247 kg

|

|

Peso Estimado:

BLF2194 => Real: 196 kg

\ i‘j/’ »

Peso Estimado:

BLF2319 => Real: 227 kg

Peso Estimado:
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BLF2508 => Real: 315 kg BLF2546 => Real: 419 kg BLF2606 => Real: 375 kg

Peso Estimado: Peso Estimado:

Peso Estimado:

—_—

Anexos 4: Estimaciones de la Aplicacion Android
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