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Data Science: Estimación del peso de un
cerdo

Marc Maldonado Lorca

Resumen– Este proyecto se construye alrededor de la idea encontrar la mejor solución al pro-
blema de la estimación peso de un cerdo. Este desarrollo forma parte de un proyecto de Smart
Farming impulsado por el Centro de Visión por Computador. A partir del registro diario de una
granja del peso de los cerdos y su correspondiente imagen de profundidad en el instante de
la pesa se analizarán distintas soluciones basadas en aprendizaje computacional y se inten-
tará maximizar la fiabilidad del sistema. Analizaremos los pasos y las estrategias utilizadas hasta
llegar a la mejor solución hasta el momento, fundamentada en el uso de CNNs y modelos regresivos.

Palabras clave– Inteligencia Artificial, Aprendizaje Computacional, Aprendizaje Profundo, Vi-
sión por Computador, Granja Inteligente, Estimación Peso

Abstract– This project is built around the idea of finding the best solution to the problem of estimating
the weight of a pig. This development is part of a Smart Farming project driven by the Computer
Vision Center. Based on a farm’s daily record of pig weight and its corresponding depth image at the
instant of weighing, different solutions based on computational learning will be analyzed and we will
try to maximize the reliability of the system. We will analyze the steps and strategies used to reach
the best solution so far, based on the use of CNNs and regression models.

Keywords– Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Computer Vision, Smart
Farming, Weight Estimation
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1 INTRODUCCIÓN - CONTEXTO DEL TRA-
BAJO

Desde hace unos años el sector agrario evoluciona
junto a las nuevas tecnologı́as emergentes, lo que
se conoce como Smart Farming. Este nuevo con-

cepto deriva de la Industria 4.0, la cual aprovecha el poten-
cial de las TIC para abaratar tanto los costes de producción
como la eficiencia de las granjas. A partir de esta idea se
han ideado nuevos modelos de gestión que van desde los
invernaderos inteligentes y la gestión de plagas, hasta la im-
plementación de drones agrı́colas que utilizando imágenes
aéreas permiten un ahorro significativo de tiempo y mano
de obra a la hora de la verificación visual de un cultivo.
Además no solo es aplicable al cultivo, sino que existe una
interesante aplicación en el ganado.

Es por eso que el CVC trabajó en un proyecto de Smart
Farming relacionado con la automatización de una granja
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de cerdos, donde uno de los retos pendientes era estimar el
peso de los estos con la motivación de conocer su evolución
y prepararlos para dar el peso óptimo en el matadero y ası́
obtener la máxima rentabilidad posible. A la hora de en-
tregar un cerdo al matadero su valor depende de lo que se
aproxime su peso a loas 120kg, este valor del animal dis-
minuye tanto si su peso es inferior o superior al estándar
establecido, es por eso que el control de la evolución de es-
tos animales es tan importante para obtener beneficios.

Analizando el contexto, distribución de nuestra la granja
y teniendo en cuenta el recorrido que realizaban los cerdos,
se instaló en la báscula tradicional la cámara 3D Basler Bla-
ze [2], la cual se adapta bien por su resistencia, encargada
de recoger el modelo 3D de los cerdos, con imágenes como
la que se muestra en la Fig 1, y su peso real, todo esto con
la ayuda de células fotosensibles que controları́an la entrada
individual de cada cerdo a la báscula, además de la instala-
ción de un lector RFID y los respectivos PLC y PC, el mon-
taje se muestra en las Fig 2 para procesar y almacenar los
datos obtenidos en formato Excel e imagen de profundidad.

Con todo este montaje y todos los datos generados da-
mos puerta a este informe donde se desarrollará un modelo
predictivo basado en aprendizaje profundo bajo el concepto
de utilizar las imágenes y los datos para eliminar el costo-
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Fig. 1: Ejemplo de imagen cenital

Fig. 2: Báscula con montaje de la cámara

so proceso de utilizar una báscula y agilizar el pesaje au-
mentando de esta manera el número de cerdos pesados por
unidad de tiempo. [1].

2 ESTADO DEL ARTE

Este problema ya ha sido planteado por muchas personas,
instituciones y empresas, además de haber sido abordado
de distintas maneras y con distintos animales. Se han uti-
lizado imágenes 2D donde se segmenta al cerdo utilizando
técnicas de morfologı́a, se construye su esqueleto y con las
medidas de este utilizando una regresión se obtiene el pe-
so [3]. En otro estudio usando vacas y una reconstrucción
3D similar a nuestros datos y extrayendo diferentes atri-
butos como la altura, la anchura, el área, etc., consiguen
estimar mediante regresión el peso de la vaca entre otros
factores[4]. También existe otra solución emplea imágenes
de profundidad con las cuales utilizando redes neuronales
convolucionales consigue estimar tanto el peso como otras
variables biométricas del animal [5]. Finalmente otro estu-
dio mediantes nubes de puntos como las que disponemos y
analizando la postura de los cerdos, analizando la relación
entre volumen y postura del animal consiguen mediante re-
gresión estimar el peso.

Además de todos estos estudios ya existen productos en
el mercado variados con diferentes enfoques. La empresa
Plf Agritech [6] ha puesto en práctica diferentes tecnologı́as
para el desarrollo de los animales en las granjas inteligen-
tes, aportan una solución al problema de la detección de
peso además de un alimentador automático inteligente y un
control sobre el impacto medioambiental de estas grajas en

términos de aire. Fancom [7] aparte de tener productos en-
focados al crecimiento de otros animales como los pollos
o productos destinados al cultivo de hongos también apor-
tan una solución al control del peso de los cerdos con su
producto Eyegrow [8]. Con una cámara de profundidad en
el techo ellos son capaces de segmentar los cerdos indivi-
dualmente y estimar el peso de ellos simultáneamente pa-
ra después con la ayuda de un software poder analizar la
evolución. Para esta tarea es interesarte leer un artı́culo de
Sensors [9] que bajo el pretexto de la existencia de pocos
datasets de cerdos ofrecen un modelo capaz de identificar a
estos en fotos cenitales además de identificar la posición de
sus distintas partes del cuerpo. Una aplicación similar a la
anterior es la de Grostat [10].

Fig. 3: Gafas de realidad virtual para la estimación de peso

Existe un enfoque diferente en cuanto a la manera de uti-
lizar la cámara, mientras empresas como la anterior deciden
colocar la cámara en un lugar fijo, otras empresas optan por
la manipulación de la cámara de manera manual, de esta
manera se facilitarı́a la selección del cerdo a pesar. Es el ca-
so de H+L [11] o Piggy Check [12] que mediante cámaras
3D incorporadas en dispositivos móviles consiguen estimar
los pesos de los cerdos de manera individual. Existe una so-
lución similar desarrollada por Southwest Japan univ. [13],
pero esta vez la cámara está acoplada a unas GOOGLE glas-
ses [14] como se muestra en la Fig 3 de manera que tan
solo mirando al cerdo tendrı́amos la información, aunque
todavı́a no se ha lanzado al mercado. El peso es un buen
indicador de la salud del cerdo, pero no es suficiente, De-
gree2Act [16] ha desarrollado un dispositivo para smartp-
hone que mediante una cámara de temperatura nos informa
de posibles enfermedades del cerdo, lo cual junto a una es-
timación del peso podrı́a ser una potente herramienta.

Todas estas últimas soluciones propuestas por las empre-
sas mencionadas utilizan redes neuronales, principalmente
CNNs acompañadas con una gran variedad de imágenes en
3D registradas por la cámara, de esta manera consiguen so-
luciones robustas.

3 METODOLOGÍA

Dentro de todas metodologı́as posibles para afrontar el
proyecto se optó por una metodologı́a ágil, concretamen-
te Kanban, que al no tener que coordinar distintas perso-
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nas es algo sencillo para el desarrollo de manera individual,
estructurando las tareas en un panel cuatro columnas (Por
hacer, Haciendo, Revisión y Hecho) donde se ordenan y
clasifican según su estado. Todo esto utilizando el softwa-
re de Jira [15] que además de la gestión de tareas también
proporciona herramientas como el diagrama de Gantt. Para
el proceso evolutivo del proyecto se siguió con las fechas
planificadas para este además de reuniones semanales con
el tutor en las cuales se comentaban avances semanales, de-
finı́amos siguientes puntos a los cuales atacar y se solucio-
naban dudas sobre el desarrollo

4 PLANIFICACIÓN

La planificación del proyecto es algo que se ha ido adap-
tando y evolucionando al largo de este trabajo. Se dividió
en distintas tareas que se han ido modificando, añadiendo
nuevas y eliminando otras con tal de adaptarse a las necesi-
dades del proyecto.

4.1 Tareas
Las tareas del proyecto divididas en sus distintos sprints son
las siguientes:

Sprint 1:

• Tarea 1.1: Estudio del dataset

• Tarea 1.2: Visualización de los datos

• Tarea 1.3: Segmentación clásica

• Tarea 1.4: Conversión a nube de puntos

• Tarea 1.5: Detección de objetos

• Tarea 1.6: Segmentación semántica

• Tarea 1.7: Limpieza de máscaras

• Tarea 1.8 : Informe de progreso 1

Sprint 2:

• Tarea 2.1: Tratamiento datos de pesos

• Tarea 2.2: Estudio métodos de regresión

• Tarea 2.3: Entrenamiento CNNs regresión

• Tarea 2.4: Matching datos-imagen

• Tarea 2.5: Informe de progreso 2

Sprint 3:

• Tarea 3.1: Entrenamiento CNNs 2

• Tarea 3.2: Comparativa con otras soluciones

• Tarea 3.3: Análisis de resultados

• Tarea 3.4: Informe final

• Tarea 3.5: Presentación final

4.2 Sprints
Los sprints han sido marcados por las distintas entregas de
los informes. De esta manera la carga de trabajo se ha re-
partido dependiendo del tiempo de duración del sprint y la
disponibilidad de tiempo de trabajo para dedicar a cada ta-
rea. Como se ha comentado anteriormente, además se han

hecho reuniones semanales durante todos los sprints no so-
lo para el análisis del progreso, sino también para realizar
modificaciones de las tareas, compartir ideas de desarrollo
con el tutor y tomar decisiones respecto a la evolución del
proyecto. El diagrama de Gantt con las tareas repartidas se
puede encontrar en el Apéndice A.1.

4.3 Revisión de la planificación
Se ha cumplido con la planificación en gran parte. En la
mitad del primer sprint hubo que modificar los tiempos, ya
que la primera vez se planificó sin realmente conocer el ti-
empo real a dedicar a cada tarea ası́ pues se ajustaron más
los tiempos a la realidad. Después de esta primera replani-
ficación se fueron modificando las tareas durante los demás
sprints de manera natural y ágil. Sin embargo, al ser una
metodologı́a ágil siempre ha habido modificaciones en las
tareas, pero nada que se alejase mucho del esquema inicial
planteado. Se propusieron en primera instancia tareas re-
lacionadas con la regresión del peso utilizando GNNs, los
cuales se descartaron más adelante debido al desarrollo pre-
maturo en el que se encuentra esta tecnologı́a. También hay
tareas no plasmadas en el esquema que se realizaron. Es-
tas tareas aparecı́an en relación con algunas ya existentes
y la mayorı́a de ellas se podı́an considerar como parte de
las ya planificadas, las demás tareas eran detalles pequeños
los cuales no eran oportunos para mostrarlos en el mapa de
tareas.

5 DESARROLLO

En esta sección se detallarán los avances del proyecto y las
diferentes técnicas y herramientas exploradas para encon-
trar la mejor solución al problema.

5.1 Preparación de los datos
Para empezar a plantear la regresión primero hemos de ana-
lizar los datos. Los datos proporcionados fueron los tres
siguientes:

1. Imágenes cenitales infrarrojas

2. Imágenes cenitales de profundidad en 16 bits

3. XLS con la información del peso, chip del cerdo, hora
del pesaje...

Como ya hemos comentado anteriormente, para obtener
estos datos se utilizó una báscula con una cámara junto a un
PC con su PLD y lector RFID. De esta manera los cerdos
con chips pasaban por un circuito de manera diaria donde
para comer era necesario pasar por la báscula de uno en uno.
Cuando el peso se estabiliza se toma una foto y se registra
el peso con su correspondiente número serial y la fecha.

La primera tarea fue proceder a mapear las imágenes con
los pesos correspondientes en el archivo XLSX. Cada ima-
gen consta con una serie de dı́gitos en el nombre que indi-
can un timestamp de cuando se tomó la fotografı́a. Estos
instantes de tiempo no encajan con el tiempo que marca la
entrada de los pesos en el archivo Excel, existe una diferen-
cia de 4 min de delay. Con esta información se genera un
archivo CSV con el mapeo. Después de este proceso se des-
cartaron imágenes de las cuales no existı́a ninguna entrada
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relacionada, además de las imágenes anteriores al 6/05/21
las cuales eran tomadas de forma distinta a las demás.

Fig. 4: Frecuencia de aparición de cada cerdo en los datos

Una vez con esta información podemos consultar la fre-
cuencia con la cual se pesa a cada cerdo independientemen-
te para evaluar la fiabilidad de los datos, el histograma de la
Fig 4 nos muestra la frecuencia de aparición de cada cerdo.
Se puede observar que solo hay 3 cerdos de los cuales se
hayan realizado más de 30 pesajes, lo cual nos puede co-
menzar a indicar que nuestros datos pueden estar sesgados
en este aspecto. No obstante estas muestras se corresponden
a un periodo de tiempo limitado, esto puede ser una explica-
ción de los cerdos con pocas apariciones, que pueden haber
sido pesados justo al inicio o al final de este periodo. No
obstante las muestras deberı́an ser más homogéneas, indi-
cando ası́ u posible error en el circuito de pesado.

Seguidamente, se procedió a tratar los datos para ası́ po-
der explotar su máximo potencial, eliminando información
redundante y tratando de corregir todos los posibles errores.

5.2 Segmentación
La segmentación fue de las primeras ideas, con el objetivo
de poder recortar cada cerdo de la imagen y ası́ eliminar
toda la información redundante para el cálculo del peso.

5.2.1 Segmentación morfológica

Utilizar morfologı́a para realizar una sustracción del fondo
y ası́ quedarnos con el cerdo recortado fue la primera op-
ción, ya que todavı́a no se disponı́an de suficientes imágenes
para poder recortar el cerdo mediante Machine Learning.
En el primer momento de desarrollar una segmentación no
se disponı́a de una imagen de la báscula vacı́a para ejecu-
tar sustracciones de fondo, ası́ que se intentó mediante la
media de todas las imágenes generar una nueva la cual se
usarı́a como fondo, esto se hizo tanto con las imágenes de la
cámara de infrarrojos como con las imágenes de profundi-
dad, estos métodos han sido bautizados como Mean y Me-
an 3D respectivamente. Una vez con esta nueva imagen ge-
nerada se realiza una subtracción a cada imagen de cerdos
para tratar de eliminar el fondo, antes habiéndole aplicado
un suavizado gausiano para tratar de conseguir un resultado
más limpio. Seguidamente probando thresholds manuales

o utilizando Otsu[27]. Generamos la máscara final. Ha-
ciéndolo con las imágenes infrarrojas genera resultados no-
tablemente mejores que con las imágenes de profundidad.

Seguidamente, se proporcionó una imagen de fondo pa-
ra hacerle la subtracción, de la misma manera con las dos
imágenes, estos métodos son los de Difference y Diffe-
rence3D. Esta vez en vez de hacer la media de todas las
imágenes realizamos la resta directamente con el fondo.
De la misma manera se aplica un filtro de suavizado y con
thresholds manuales y Otsu se generan las nuevas máscaras.
Estas técnicas obtienen un rendimiento similar a las dos
técnicas anteriores solo que a la inversa. En cuanto al uso
de imágenes infrarrojas, este resultado se debe a que ahora
a diferencia del anterior, utilizamos una imagen del fondo,
debido a la superficie de la báscula se genera un reflejo de
luz de un color similar al lomo del cerdo, ası́ que la mayorı́a
de los cerdos están segmentados por todo su cuerpo menos
por la parte que coincide con el reflejo, esto explica la per-
dida de precisión. La mejora empleando imágenes de pro-
fundidad respecto al anterior método usando las mismas se
debe a que existe una diferencia en el fondo de la imagen.
Aquı́ es donde nos dimos cuenta de que una de las pare-
des de la báscula cambiada de posición dependiendo de la
fotografı́a. Esto se debe a que las paredes se ajustan de-
pendiendo del tamaño de los animales para no permitir que
entren dos simultáneamente. Aun de esta manera de todas
las imágenes disponibles existen un gran número con la pa-
red en la misma posición respecto a demás imágenes con la
pared en distinta posición. Al ser la imagen del fondo una
representante las imágenes que más se repiten en cuanto a
posición de la pared, por eso genera tan buenos resultados.

Aquı́ es cuando probamos Otsu directamente con la ima-
gen infrarroja, con las imágenes de profundidad queda di-
rectamente descartado, ya que segmentarı́a muchas partes
de la báscula que para eliminarlas después utilizando mor-
fologı́a serı́a una tarea muy difı́cil. Hacerlo directamente
con Otsu funciona bien pero no mejor que Difference3D.

En este punto se puede ver que el verdadero problema se
encuentra con el fondo y no con los cerdos ası́ que se busca
una solución, la primera es utilizar Canny y Hough[28] para
detectar las lı́neas de la báscula y ası́ eliminar el problema
de las paredes móviles y el fondo. Esta técnica funcionó
bien con el primer conjunto de imágenes, al tener nuevas
se vuelve un reto imposible debido a la variedad de fotos,
de este modo, se descarta y se opta por un recorte horizontal
de la imagen que elimine fondo, pero no interfiera ni recorte
en ningún caso alguna parte del cerdo, seguidamente aplica
Otsu sobre el recorte. Hasta el momento esta técnica bauti-
zada como Otsu crop se convierte en la mejor técnica para
segmentar.

También se experimenta usando Niblack y Sauvola [31],
pero no se obtienen ningún resultado a apreciar.

5.2.2 Segmentación por detección de objeto

Viendo el potencial de recortar la imagen se decide gene-
rar groundtruths para entrenar un modelo de segmentación
semántica, para esto se utiliza la herramienta Hasty.ai [29]
la cual proporciona diversas herramientas para el etiqueta-
do de imágenes, a nivel semántico, de objeto y de imagen.
En este caso se hizo semánticamente, ya que a partir de aquı́
también podemos generar bounding boxes para la detección
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(a) Groundtruth (b) Detección Objeto YOLO

(c) Outsu aplicado al objeto YOLO (d) Outsu refinado

Fig. 5: Proceso de segmentación YOLO

de objetos. Esta herramienta permite etiquetar de manera
simultánea con demás personas y durante el etiquetado en-
trena modelos que te ofrecen una posible mascara la cual tú
puedes editar. Con este groudtruth se extrajeron las boun-
ding boxes y usando Google Colab se entrenó un modelo
Yolo[30], concretamente V5, con el cual se recorta al cer-
do y se aplica Otsu sobre la imagen recortada. Genera un
resultado similar a Otsu crop, pero ligeramente peor en cu-
anto accuracy, de todas maneras elegimos Yolo porque la
diferencia es ı́nfima y nos asegura que siempre cogemos al
cerdo y no otros cerdos que asoman la cabeza por la pu-
erta como se puede ver en alguna imagen. Además, sobre
estas máscaras generadas se aplica técnicas de morfologı́a
para rellenar huecos dentro de los cerdos generados por las
manchas de estos y kernels horizontales para tratar de dila-
tar horizontalmente la máscara y recuperar puntos pertene-
cientes al cerdo no segmentados. [30] para con su detección
tener una imagen recortada del cerdo y aplicar Otsu sobre
él. El proceso de segmentación se puede ver en la Fig 5
siendo (a) el groundtruth, (b) la detección de Yolo, (c) Ot-
su aplicado sobre la detección de Yolo y (d) aplicando la
morfologı́a.

5.2.3 Segmentación semántica

Para encontrar una solución al problema de la segmenta-
ción se prepararon distintas arquitecturas . Se preparó para
entrenar una U-Net[21] con el backbone de ResNet-50[19],
además de contemplar la opción de utilizar un modelo más
ligero como MobileNetV2[20]. Finalmente, tras distintas
pruebas con diferentes backbones y distintas configuraci-
ones de los hiperparametros, se consiguió un modelo que
entrenado con las imágenes captadas por la cámara infrar-
roja y las máscaras generadas con HastyAI[29] obtenı́a unas
métricas del 0.98 IOUScore[22] y 0.99 de accuracy usando
como backbone InceptionV3[23]. Todo esto utilizando las
imágenes recortadas manualmente para eliminar informa-
ción que nunca será importante para la regresión y agilizar
el entrenamiento del modelo.

Fig. 6: Ejemplo de point cloud con pared

Más adelante en el desarrollo se decidió utilizar
únicamente las imágenes de profundidad para entrenar el
modelo de segmentación. No solo eso, sino que se generan
las mismas máscaras, pero esta vez sin la cabeza de los cer-
dos para comprobar que la segmentación de esta parte del
cuerpo del animal no sea una dificultad a la hora de estimar
el peso. Se pueden consultar las métricas de la segmen-
tación en la Tabla 1. Con estas métricas descartamos los
métodos tradicionales planteados en el apartado utilizar es-
te nuevo planteamiento

5.2.4 Otras transformaciones

Hemos descrito la manera en la que segmentamos los cer-
dos para ası́ reducir la información y facilitar la tarea de
regresión. Bajo la premisa de regularizar los datos se rea-
liza una trasformación para centrar el cerdo en el centro de
la imagen, es decir, se calcula el punto medio de la máscara
recortada y se desplaza la imagen para centrarla.

Finalmente con la idea de utilizar GNNs para la estima-
ción del peso, se construye el modelo en 3D del cerdo con
Open3D [18] y se eliminan todos los puntos que se encu-
entran más abajo de un determinado lindar para ası́ elimi-
nar suelo y outlayers de manera estadı́stica par ası́ elimi-
nar los puntos segmentados no deseados. Sin embargo, esta
técnica debe mejorarse, en algunos casos no se detecta cor-
rectamente toda la superficie del cerdo, en otros casos se
seleccionan puntos pertenecientes a la pared de la báscula
como en la Fig 6. Un ejemplo nube de puntos sin errores
serı́a la que se muestra en la Fig 7.

Estas nubes de puntos fueron tratadas para transformar-
las a un grafo en forma de mallas triangulares. Para la ta-

Método Acc
Difference 0.47

Difference3D 0.87
Mean 0.81

Mean3D 0.36
Otsu 0.69

Otsu crop 0.97
Yolo 0.97

YOLO 0.97
Segmentación semántica con cabeza 0.99
Segmentación semántica sin cabeza 0.99

Tabla 1: RESULTADOS DISTINTOS MÉTODOS DE REGRE-
SIÓN
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Fig. 7: Ejemplo de point cloud correcto

Fig. 8: Malla generada con Poisson surface reconstruction

rea de construir las mallas se usó la librerı́a Open3D[18]
que proporciona distintas funciones para la reconstrucción
de superficies: Alpha shapes, ball pivoting y Poisson surfa-
ce reconstruction. Ajustando los parámetros de la función
Poisson finalmente se consiguió la reconstrucción que se
muestra en la Fig 8.

Con estas nubes de puntos y estas mallas generadas se
intentó buscar una solución al problema de regresión, pero
se descartó debido a su complejidad y al escaso desarrollo
existente de estas tecnologı́as en estos ámbitos. Se intentó
adaptar el modelo de clasificación de PointNet[24] para re-
gresión, no obstante no fue posible.

5.3 Regresión
En esta parte del desarrollo se procedió a entrenar un mo-
delo capaz de estimar el peso del cerdo.

5.3.1 Regresión Lineal

Para la primera aproximación del peso se realizó una regre-
sión linear con distintos atributos que parecieron interesan-
tes a la hora de determinar el peso de un cerdo. Son los
siguientes:

• Área en pixeles: Número de pixeles detectados como
cerdo.

• Altura máxima: Altura máxima de los pixeles detec-
tados como cerdo.

• Área de la malla: Área de la malla de triángulos ge-
nerada.

Fig. 9: Elipsoide ajustada los puntos del cerdo

• Altura media: Altura media de los pixeles detectados
como cerdo.

• Volumen aproximado: Volumen aproximado del cer-
do. Este se calcula ajustando los coeficientes de la
fórmula elipsoide a los puntos de nuestro cerdo me-
diante buscando la configuración que minimice el er-
ror cuadrático. Una vez con la fórmula se procede al
sampleo de distintos puntos de la elipse para generar
un ConvexHull del cual podemos conocer su volumen.
En la Fig 9 se muestra un ejemplo de elipse ajustada al
los puntos.

Una vez entrenado este modelo con los datos norma-
lizados observamos los coeficientes del modelo y nos
revela la altura máxima es el atributo con el coeficien-
te más alto, es decir el más importante, seguido de la
altura media y el número de pixeles. Esto nos aproxi-
ma a la siguiente solución utilizando las CNNs con un
MAE[26] de 6.43kg.

5.3.2 Regresión basada en CNN

Se hicieron las primeras regresiones utilizando CNN con
la ayuda de la librerı́a ktrain[25]. Esta dispone de un early-
stop y ajustes automáticos del learning rate, muy útiles para
este proyecto, ya que al usar Google Colab tenemos ejecu-
ciones limitadas y de esta manera las conseguimos exprimir
cada ejecución al máximo para sacar partido a la ventana de
computación que nos presta este servicio. Primero se expe-
rimentó con las imágenes de profundidad en crudo y bus-
cando mejorar estos resultados, surgió la idea de utilizar las
máscaras de la segmentación sobre estas imágenes para eli-
minar la información irrelevante relacionada con el fondo.
Con los modelos entrenados, se revisaron las imágenes con
un MAE[26] más elevado y se llegó a la conclusión de que
posiblemente fueran las cabezas las que aportaban una gran
varianza a estos resultados, de forma que los cerdos con la
cabeza más escondida tendı́an a pesar menos y de mane-
ra contraria los cerdos con la cabeza más expuesta pesaban
más. Para aplicar esta corrección se usan las máscaras de
los cerdos sin cabeza. Las máscaras de los cerdos se pue-
den observar en la Fig 10 dónde (a) es la máscara teniendo
en cuenta la cabeza y (b) sin esta. Además, también se en-
trenó el modelo con los cerdos centrados en la imagen. Se
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(a) Segmentación con cabeza (b) Segmentación sin cabeza

Fig. 10: Máscaras generadas por Segmentación semántica

Método MAE (val)
Imágenes raw 7.6

Segmentación con cabeza 4.6
Segmentación sin cabeza 4.5

Centrado con cabeza 4.2
Centrado sin cabeza 3.6

Tabla 2: RESULTADOS DE DISTINTOS MÉTODOS DE RE-
GRESIÓN CON 90% DE TRAIN

utilizaron también técnicas de data augmentation. Se probó
añadiendo ruido gausiano a la imagen con la idea de hacer
el modelo más robusto, pero solo empeoraba el resultado y
se descartó. Lo que si funcionó correctamente y se utilizó
durante el desarrollo es utilizar el vertical flip para aumen-
tar datos, ya que un horizontal flip carecı́a de sentido, puesto
que todos los cerdos estaba orientados de la misma manera.

Durante el desarrollo también surgió la idea de entrenar
un modelo de clasificación capaz de clasificar cerdos según
su tamaño, pequeños medianos y grandes, para ası́ después
crear modelos regresivos individuales para cada conjunto.
Este modelo de clasificación obtiene un 84% de accuracy,
y con los modelos regresivos generados posteriormente a la
clasificación podemos ver la mejora del MAE en los grupos
de cerdos pequeños y grandes, en cambio, los medianos,
al contener más clasificaciones erróneas, tanto de los pe-
queños como de los grandes, obtenemos un MAE bastante
peor, que en promedio no mejora la estrategia de utilizar el
conjunto de todas las imágenes para la regresión, ası́ que
por ese motivo se descartó este plan.

En la Tabla 2 se pueden consultar las métricas de los
distintos métodos con el uso de CNN.

6 RESULTADOS

Después de todas las pruebas realizadas y todas las mejoras
podemos ver que el mejor método para estimar el peso del
cerdo es utilizando las CNNs, concretamente manipulando
los datos para que el cerdo se encuentre en el centro de la
imagen y sin la cabeza segmentada, de esta manera conse-
guimos un MAE[26] de 3.6 en la validación utilizando el
90% para el entrenamiento y el 10% para la validación. Re-
conociendo esto como la mejor configuración para resolver
el problema nos planteamos conocer cuál serı́a la evolución
de la loss a la hora de entrenar modificando las proporcio-
nes de datos usados para entrenar y validar. En la Tabla Fig
11 se muestra la variación del loss al modificar estas pro-
porciones. Esta representación no es del todo correcta, ya
que debido a limitaciones técnicas de falta de recursos no

Fig. 11: Evolución del loss para distintas proporciones de
train/val

fue posible entrenar los modelos con cross validation para
obtener resultados más fiables, de ahı́ las anomalı́as en el
gráfico, de todas maneras se puede observar la tendencia a
decrecer.

Por otro lado, en el ApéndiceA.2 se muestran las figuras
correspondientes a los 3 cerdos con más muestras. Donde
se describe el comportamiento de la mejor predicción uti-
lizando CNNs y utilizando el método de regresión lineal,
estas gráficas muestran la evolución del cerdo aplicando la
técnica del moving average para eliminar el ruido y suavizar
las gráficas.

En la Fig 12 correspondiente al método de segmentación
con la máscara del cerdo completa podemos observar como
las predicciones tienden a crear una lı́nea horizontal en el
plano, es decir, predecir un peso mayor para los cerdos pe-
queños y uno menor para los grandes, aunque con mucha
desviación en los pesos grandes. También se pueden detec-
tar puntos muy alejados de su peso real los cuales no pode-
mos conocer si son ejemplos aislados de cerdos o errores en
el registro de los datos.

En el siguiente enlace se puede encontrar el código fuente
del proyecto:
https://github.com/marcmaldonadolorca/
Pig weight estimation.git

7 CONCLUSIONES

Finalmente, se concluye el proyecto habiendo desarrolla-
do una herramienta capaz de estimar el peso de los cerdos.

https://github.com/marcmaldonadolorca/Pig_weight_estimation.git
https://github.com/marcmaldonadolorca/Pig_weight_estimation.git
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Fig. 12: Predicciones peso cerdos usando CNN

Consideramos que es una solución válida para los datos pro-
porcionados y con posible futura implementación en gran-
jas inteligentes. Tras distintos intentos y habiendo explota-
do todas las posibilidades que nos bridan los datos hemos
sido capaces de generar un modelo capaz de predecir el pe-
so con un MAE de 3.6kg con tan solo 600 muestras. Res-
pecto al tratamiento de los datos, se han explorado distin-
tas soluciones a la hora de tratar las imágenes hasta encon-
trar la combinación que nos da mejores resultados. Acaba-
mos eliminando el fondo el cual desde un primer momento
pensábamos que podrı́a introducir errores, hemos centrado
el cerdo lo cual facilita la tarea para la CNN y finalmente
no contamos con la cabeza en la segmentación del cerdo,
ya que esta al variar tanto de posición acaba introduciendo
un error que empeora nuestro resultado.

Por la parte de la regresión, todo indica a que con más
muestras mejorarı́amos el resultado sin importar el overfit-
ting, por el hecho de que todas las fotos son tomadas en
las mismas condiciones, es decir, la misma altura, el mismo
ángulo, la misma luz, por lo cual no tendrı́amos problemas
respecto a al sobreentrenamiento, puesto que estamos des-
arrollando el proyecto especı́ficamente con las condiciones
de esta granja. Sin embargo, el entrenamiento con más mu-
estras para acercarnos más a nuestro objetivo no ha sido
posible porque los datos pertenecen a la granja y depende-
mos de ellos para obtener más. Además, se han detectado
anomalı́as en los datos, irregularidades en el número de mu-
estras de cada cerdo e imágenes sin entrada de peso. Esto
nos abre la puerta a una búsqueda de errores en el siste-
ma que registra los datos, al cual no tenemos acceso desde
este proyecto. En el caso de existir errores con respecto a
la obtención de datos serı́a otra justificación al error medio
obtenido, de ser arreglado esta clase de problemas se podrı́a
mejorar la solución.

7.1 Conclusiones generales
De esta manera cerramos el proyecto satisfechos con el
cumplimiento de los objetivos planteados al comenzarlo,
pese no haber conseguido todo lo que esperábamos. He-
mos cumplido con obtener el mejor error posible intentan-
do sacarle partido a los datos, pero insatisfechos respecto a

aplicar la tecnologı́a de las GNN para la estimación del pe-
so, lo cual se tuvo que descartar a mitad del proyecto debido
a la nula información al respecto de la regresión numérica
a partir de un grafo y el poco soporte de las GNNs existen-
tes para su manipulación. Respecto al tiempo empleado y
a la planificación de tareas para el desarrollo consideramos
que ha sido un punto fuerte a la hora de sacar el proyecto
adelante. Debido a la flexibilidad que proporciona la meto-
dologı́a ágil y a la correcta estimación de las tareas hemos
conseguido tener todo listo para la fecha final del proyecto.
La revisión del estado del arte ha sido un punto clave a la
hora de orientar la solución. Como ya hemos comentado
antes, debido a los recursos limitados no rivalizamos con
las soluciones existentes comercializadas, pero sı́ que con
más muestras obtendrı́amos una solución de calidad para la
granja donde se está trabajando.

Este proyecto ha servido para poner en práctica todos los
conocimientos asociados a este campo obtenido durante los
estudios y a desarrollar técnicas de trabajo individuales y de
búsqueda de información.

7.2 Lı́neas futuras
Para finalizar las conclusiones quiero mencionar las lı́neas
futuras a las que se puede someter este proyecto. Como ya
se ha citado anteriormente la primera ventana a la mejora
es el uso de más datos proporcionados por la granja. Otra
alternativa que queda pendiente es uno de los planteamien-
tos iniciales con la utilización de GNN, para esta solución
quizás se podrı́an instalar diversas cámaras para generar el
modelo del cerdo en 3D y ası́ ser más precisos. Finalmen-
te otro punto serı́a hacer más robusta la solución, es decir,
con más datos de entrenamiento y más variados podrı́amos
obtener un producto como los mencionados en el estado del
arte que sean capaces de estimar el peso de cualquier cerdo
en cualquier condición, tanto de iluminación, como de posi-
ción de la cámara. Otra opción es el uso de Long Short-term
Memory, redes capaces de obtener predicciones teniendo en
cuenta los outputs pasados, de esta manera podremos obte-
ner una predicción más acorde a la evolución del animal.
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personas que me han acompañado al largo de mis estudios,
tanto profesores como alumnos. También agradecer a mi
familia por el apoyo y la motivación en estos tiempos de
pandemia. Finalmente agradecer al tutor de este proyecto
Coen Antens por el tiempo dedicado y ayuda a lo largo de
cada una de las etapas de este proyecto.

REFERÈNCIES
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APÉNCIDE

A.1 Diagrama de Gantt

Fig. 13: Diagrama de Gantt planificación de tareas

A.2 Predicción de los pesos

Fig. 14: Evolución del peso del cerdo 900248002723045
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Fig. 15: Evolución del peso del cerdo 900248002722971

Fig. 16: Evolución del peso del cerdo 900248002723033


