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Abstract—Phenotypic evaluation of Brown Swiss cows is a
method used in the Peruvian Andean Region to identify and
select breeding females. Selection is based on their closeness to
ideal dairy conformation. This task is perform by a specialists
in stock judging. Under this context, the aim of the present
study was to demonstrate the feasibility to perform a partial
phenotypic evaluation of Brown Swiss cows by overlapping
templates through development of a cow detection model and a
decision making support system for identification and automatic
classification of Brown Swiss cattle. TensorFlow Object Detection
API was used to detect the cow in real time. The learning transfer
approach was used for training, and MobilNet was selected as a
pre-trained architecture. As result a mobile app was developed to
determine whether an animal has Brown Swiss breed phenotypic
characteristics through an automatic adjustment and calibration
of a cow’s template.

Index Terms—Object detection, brown swiss, TensorFlow, Mo-
bileNet, phenotypic.

I. INTRODUCCIÓN

B rown Swiss es la raza de ganado vacuno más extendida
en el Perú. Esta raza puede encontrarse en zonas que

se encuentran ubicadas al nivel del mar hasta en zonas que
bordean los 4000 m.s.n.m. En la región Andina, su presencia
es importante; estando en número sólo por debajo del ga-
nado criollo de origen español y sus cruces respectivos [1].
La mayorı́a de los productores de esta región realiza la
selección genética de sus animales a partir de evaluaciones
lineales de fenotipo (caracterı́sticas morfológicas del animal),
en contraposición a las evaluaciones genómicas, las cuales
son cada vez más usadas a nivel mundial. Dicha práctica
es muy arraigada en toda Latinoamérica [2], estando avalada
por diversos estudios que reportan una correlación existente
entre caracterı́sticas de tipo y la producción de leche [3]. Las
evaluaciones lineales de fenotipo son empleadas también en
programas de cruzamientos, donde luego de identificar las
caracterı́sticas de tipo que las vacas necesitan mejorar, se
programan apareamientos con toros que pueden aportar a una
mejor descendencia en las caracterı́sticas deseadas.

En la región Andina del paı́s, la Asociación Brown Swiss del
Perú, entrega certificados de registro de pedigrı́ a productores
que deseen contar con información oficial de la descendencia
de sus animales Brown Swiss; aplicando para la incorporación
de nuevos ejemplares una evaluación lineal que comprende la
valoración imparcial de la conformación del ganado lechero
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comparándolo con un tipo ideal, teniendo el animal que
alcanzar un puntaje mı́nimo para ser considerado de la raza [4].
De esta manera, se garantiza la pureza racial de los animales
y se contribuye al mejoramiento genético de los mismos.

Si bien la evaluación lineal es requisito para mantener los
estándares fenotı́picos de la raza Brown Swiss en zonas alto-
andinas del Perú, la realización de esta evaluación, ası́ como
el registro genealógico de animales es limitado por la escasa
disponibilidad en el paı́s de personal altamente calificado para
la realización de esta prueba.

Con el fin de apoyar la identificación y clasificación de
ganado se han realizado diferentes investigaciones utilizando
algoritmos de visión computacional, técnicas de Machine
Learning y algoritmos de reconocimiento de patrones [5]. Es-
tas investigaciones se enfocan en identificar el ganado vacuno
a través de la extracción de caracterı́sticas biométricas [5], o
reconocimiento del comportamiento del ganado vacuno [6].
Además, se han desarrollado sistemas basados en zoometrı́a
animal, con la finalidad de apoyar el proceso de medición y
evaluación a fin de determinar cual de estos mejora genéti-
camente las debilidades presentes en la generación actual del
vacuno [7].

En ese sentido, el presente trabajo describe el desarrollo
de una aplicación móvil que automatiza el proceso general
de evaluación de las caracterı́sticas fenotı́picas del ganado
vacuno de la raza Brown Swiss. Para ello, la aplicación móvil
propuesta posee un sistema de sincronización en ausencia de
acceso a Internet; es decir, la aplicación funciona en modo
off-line y cuando la conexión se recupera, esta se sincroniza y
funciona en modo on-line. La solución propuesta permitirá una
evaluación fenotı́pica del ganado vacuno más precisa que la
evaluación visual, de modo tal que los ganaderos puedan tener
una cuantificación del estado del animal in-situ y en tiempo
real.

El presente trabajo esta organizado de la siguiente forma.
La Sección II aborda el estado del arte. Luego, la Sección III
describe el juego de datos usado, mientras que la Sección IV
detalla la metodologı́a y las experimentaciones realizadas
sobre la base de datos real, mientras que en la Sección V se
muestran y discuten los resultados. Finalmente, la Sección VI
presenta las conclusiones y trabajos futuros.

II. ESTADO DEL ARTE

En los últimos años, se han realizado diferentes investiga-
ciones sobre la identificación y clasificación de ganado para
mejorar su producción y pureza racial, entre las que resaltan
los estudios basados en biometrı́a y zoometrı́a animal.
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La Biometrı́a animal es un campo de investigación emer-
gente que utiliza visión computacional y reconocimiento de
patrones para realizar la extracción de caracterı́sticas. La idea
detrás de sistemas de reconocimiento basados en biometrı́a
animal es extraer caracterı́sticas discriminantes para identificar
la apariencia fenotı́pica de especies o analizar el comporta-
miento de animales en función de un patrón morfológico y
caracterı́sticas biométricas [8].

Entre los sistemas basados en Biometrı́a animal, podemos
mencionar dos trabajos importantes. Por un lado, el sistema
de identificación automática para ganado utilizando extracción
de caracterı́sticas hı́bridas y paradigmas de clasificación sobre
imágenes del hocico del animal, desarrollado en [5]. En esta
técnica, se analizaron 500 imágenes de ganado con 10 imáge-
nes del hocico por animal, haciendo un total de 5000 imágenes.
Estas imágenes fueron segmentadas en 3 clases: clase A de
2000 imágenes de hocico con iluminación, clase B de 2000
imágenes de hocico borrosas y con iluminación y la clase C de
1000 imágenes de hocico borrosas, con oclusión e iluminación.
Luego, se analizó especı́ficamente el hocico del los animales,
asociándolas como huella única, ya que a partir de los hocicos
se pueden extraen caracterı́sticas distintivas entre cada animal.
Se utilizaron técnicas de extracción de caracterı́sticas de tex-
tura como Haralick, entre otros modelos basados en técnicas
de apariencia, como Histogram of Oriented Gradients (HOG)
[9], caracterı́sticas de Wavelet, caracterı́sticas de color, algo-
ritmo de Tamura, algoritmo de Speeded Up Robust Features
(SURF) [10], Local Binary Patterns (LBP) [11] y Fuzzy Local
Binary Patterns (Fuzzy-LBP). Para realizar la clasificación,
los autores emplearon diferentes algoritmos de clasificación
como el K-Nearest Neighbors (KNN) [12], fuzzy KNN [12],
Radial Basis Perceptron Networks (RBPN) [13], Decision
Trees (DT) [14], Gaussian Mixture Models (GMM) [15],
Artificial Neural Networks [16], Probabilistic Neural Networks
(PNN) [17], Multi Layer Perceptrons (MLP) [18] y Naive
Bayes [19]. Como resultado, el clasificador K-NN obtuvo la
mejor precisión al 96.74 % para la clase A (i.e., 2000 imágenes
de hocico con iluminación), 96.34 % para la clase B (i.e., 2000
imágenes de hocico borrosas y con iluminación) y 89.95 %
para la clase C (i.e., 1000 imágenes de hocico borrosas), al
clasificar y reconocer al ganado individual. Posteriormente, los
mismos autores mejoraron su resultados anteriores gracias al
uso de algoritmos de Deep Learning para la identificación de
ganado bovino a partir de los puntos que presenta el hocico
de los animales [8]. Los autores utilizaron las mismas 5000
imágenes de los hocicos evaluados previamente; sin embargo,
para realizar el aprendizaje de las caracterı́sticas discriminan-
tes sobre las texturas, utilizaron los algoritmos Convolutional
Neural Networks (CNN) [20], Deep Belief Networks (DBN)
[21] y Stacked Denoising Autoencoders [22], obteniendo una
precisión de identificación del 75.98 %, 88.46 % y 95.99 %
respectivamente.

La zoometrı́a estudia las formas de los animales mediante
mediciones corporales concretas que permiten cuantificar la
conformación corporal. De esta forma, es posible conocer a
través de las diferencias, la existencia de biotipos dentro de una
raza o la inclinación hacia determinada producción zootécni-
ca [23]. La zoometrı́a es considerada como un elemento de

trabajo importante a la hora de definir una población (sea para
un morfotipo, paratipo o prototipo), ası́ como marcar tenden-
cias productivas o deficiencias zootécnicas. Por ejemplo, en [7]
se desarrolló un software para aplicar zoometrı́a en bovinos.
Dicha investigación proporciona una herramienta tecnológica
para acortar notablemente la subjetividad de la decisión, pues
por medio de dicha aplicación se captura, compara y estanda-
riza un lote de animales, determinando cuál de éstos animales
cuenta con potencial de mejora genética en comparación con
la generación actual. Se analizaron 30 hembras adultas, de
la raza zoogenética nativa Blanco Orejinegro. Se tomaron
las fotografı́as en 2D desde diferentes ángulos de medición
manteniendo la misma distancia con respecto al animal. Luego
se procedió a capturar las diferentes medidas. Las variables
están representadas en 16 medidas de alzada y longitud, 8
medidas de anchura y longitud, y 6 medidas cefálicas en las
cuales se analizaron ı́ndices etnológicos y funcionales.

Basado en la técnica de zoometrı́a, en el presente trabajo
se logró construir una aplicación que permite una selección
mucho más objetiva que la selección por observación directa;
ya que se emplea registros individuales de datos con diferentes
medidas por animal. Para identificar aquel animal que se
aproxima a la medida ideal, el usuario carga la imagen, con
las respectivas medidas que se esperarı́a en un animal ideal.
Estas medidas son confrontadas a nivel de grupo para poder
extraer los animales que se aproximen a dichas medidas.

El estudio de la literatura nos muestra varios intentos de
construir sistemas para la clasificación de ganado usando
técnicas de procesamiento de imágenes, sin embargo, pocos
han utilizado las caracterı́sticas corporales del animal.

III. DESCRIPCIÓN DEL CONJUNTO DE DATOS

En la presente sección se describe el conjunto de datos que
fueron colectados y pre-procesados para el entrenamiento y
validación de nuestro modelo.

El conjunto de 350 imágenes de vacas multı́paras (mayor a
dos partos) adquiridas en la granja de la Unidad Experimental
de Zootecnia de la Universidad Nacional Agraria La Molina
en Lima, Perú contienen 139 imágenes del tren posterior y 211
imágenes del perfil del animal. Dichas imágenes fueron adqui-
ridas con cámaras de los teléfonos móviles de los participantes
del proyecto. Estos teléfonos son de gama media, con cámaras
de 12 megapı́xeles de resolución en promedio. Las únicas
restricciones en el protocolo de la captura de datos fueron: 1)
las imágenes deben ser tomadas de dı́a; 2) que en la imagen
solo aparezca un animal; y, 3) que la fotografı́a capture toda la
vaca (no solo una parte de ella). No es imprescindible que las
imágenes del tren posterior y del perfil pertenezcan al mismo
animal. Cabe resaltar que las 350 imágenes fueron divididas en
dos grupos: 200 imágenes para la etapa de entrenamiento; y, 2)
150 imágenes para la etapa de validación. De esta manera, las
imágenes de entrenamiento servirán para construir un modelo
de clasificación, y las imágenes de validación nos permitirán
medir cuán eficiente es este modelo.

En lo que respecta la evaluación fenotı́pica, esta la realizó un
especialista del establo, basándose en el modelo de evaluación
morfológica internacional del vacuno de leche de la World
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Holstein-Friesian Federation (WHFF), para dos caracterı́sticas
descriptivas lineales [24]: profundidad de la ubre y la anchura
de la grupa; las cuales se describen a continuación.

Por un lado, para determinar la profundidad de la ubre se
evaluó la medida entre los corvejones y la parte más baja del
piso de la ubre como se muestra en la Fig. 1. Se calificó con 2
si el experto consideraba que la ubre se encontraba por debajo
del corvejón, con 5 si consideraba que se encontraba al nivel
del corvejón y con 10 si consideraba que se encontraba por
encima del corvejón.

Fig. 1. Evaluación lineal de la profundidad de la ubre [24]
.

Por otro lado, para medir la anchura de la grupa se tomó
la distancia entre los isquiones. Se calificó con 3 si el experto
consideraba que era muy estrecha, con 6 si consideraba que
era intermedia y con 9 si consideraba que era ancha, tal como
se visualiza en la Fig. 2.

Fig. 2. Evaluación lineal de la anchura de la grupa [24]
.

Para calcular los ı́ndices descritos anteriormente, se utiliza-
ron las imágenes de la Fig. 3, que sirvieron como plantillas.
Una de ellas refleja el perfil para la evaluación de la profun-
didad de la ubre, y la otra que refleja el tren posterior para la
evaluación del ancho de la grupa.

Fig. 3. Parte perfil y tren posterior del vacuno luego de la etapa de
segmentación manual usando la herramienta GIMP.

IV. METODOLOGÍA Y EXPERIMENTOS

En esta sección se detalla el proceso propuesto, ası́ como los
experimentos realizados para validar el modelo desarrollado.
Ası́, proponemos la creación de un modelo para la detección
y seguimiento de vacas y el desarrollo de un motor de soporte
para la toma de decisiones, que permita la identificación y
clasificación automática del ganado de la raza Brown Swiss.
Este proceso consta de dos partes, la primera de detección
y seguimiento, y la segunda de soporte para la evaluación
fenotı́pica (c.f., Fig. 4). Más en detalle, la primera fase consiste
en detectar el ganado vacuno. Una vez detectado el animal,
procedemos a visualizar la plantilla sobre el área de interés
detectada (c.f., Fig. 4 (A)). Esta plantilla ayudará al usuario a
realizar la evaluación sobre la caracterı́stica fenotı́pica. En la
segunda fase ilustrada en la Fig. 4 (B), el motor de inferencia
nos permitirá determinar, según el puntaje acumulado por la
elección de la plantilla, si es o no el animal de la raza Brown
Swiss. Finamente, podremos visualizar los resultados de la
evaluación.

Fig. 4. Modelo de dos etapas: A) detección y seguimiento; y, B)
sistema de evaluación.

A continuación detallamos como se implementaron la de-
tección de objetos y el motor de inferencia.

En lo que concierne a la detección de objetos, se uti-
lizó la API de detección de objetos de TensorFlow [25],
el cual es un framework de código abierto que hace fácil
la construcción, entrenamiento y despliegue de los modelos
generados para detectar objetos [26]. Asimismo, se eligió el
modelo MobileNet [27], por su velocidad de intercambio,
ya que es más ligero y tiene buenos resultados si se quiere
desarrollar aplicaciones para dispositivos móviles. Además,
se utilizó como herramienta de desarrollo Android Studio,
para el desarrollo de la aplicación móvil. Con respecto a la
segmentación manual de imágenes, se utilizó la herramienta
GIMP, para eliminar el fondo de cada imagen que servirá
como plantilla al momento de evaluar al ganado vacuno. Por
otro lado, se utilizó la herramienta RectLabel para delimitar
la zona de interés en la imagen y definir las clases de objetos
a detectar. Finalmente, se utilizó el lenguaje de programación
Python con TensorFlow, para generar el modelo utilizando el
API de detección de objetos.

Para generar el modelo, se realizó la anotación de las
imágenes, la delimitación de la zona de interés y la definición
de las clases de objeto a detectar para cada imagen. Para ello
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TABLA I
CARACTERÍSTICAS DE LAS IMÁGENES PREVIAS AL

PROCESO DE ENTRENAMIENTO.

Filename Width Height Class XMin YMin XMax YMax
DSC 0204.JP 6000 4000 Vacuno 17 438 5293 3999
DSC 0205.JP 6000 4000 Vacuno 250 269 5517 3816
DSC 0206.JP 6000 4000 Vacuno 270 269 5530 3769
DSC 0207.JP 6000 4000 Vacuno 1390 1 4303 3889
DSC 0208.JP 6000 4000 Vacuno 704 13 3986 5913
DSC 0209.JP 6000 4000 Vacuno 1186 586 3495 5822
DSC 0210.JP 6000 4000 Vacuno 613 22 3131 5568
DSC 0211.JP 6000 4000 Vacuno 3 16 5993 3999
DSC 0212.JP 6000 4000 Vacuno 10 9 5988 3999
DSC 0213.JP 6000 4000 Vacuno 543 396 5457 3829
DSC 0214.JP 6000 4000 Vacuno 577 269 5543 3823
DSC 0215.JP 6000 4000 Vacuno 3 3 5537 3996
DSC 0216.JP 6000 4000 Vacuno 550 116 5217 3923
DSC 0217.JP 6000 4000 Vacuno 443 69 5130 3849
DSC 0218.JP 6000 4000 Vacuno 740 686 4000 5442

se utilizó la herramienta RectLabel, delimitando el área del
objeto a detectar y definiendo la clase como “Vacuno”, tal
como se observa en la Fig. 5.

Fig. 5. Preparación de las imágenes previo al entrenamiento.

La Tabla I. muestra la información generada en el proceso
anterior, tal como, el ancho, la altura, la clase y las posiciones
máximas y mı́nimas de la zona delimitada. Finalmente, se con-
virtió el archivo que contiene las anotaciones de las imágenes
a un formato .record, a fin de que TensorFlow lo pueda usarlo
como entrada en el proceso de entrenamiento del modelo.

En lo que concierne el entrenamiento del modelo, muchos
algoritmos en la literatura han sido utilizados para la tarea de
clasificación de objetos a partir de imágenes (ver Tabla II). Ası́,
las aplicaciones móviles que requieren aplicar clasificación,
detección o segmentación de imágenes en tiempo real utilizan
servidores de calculo remotos que procesan la respuesta para
enviar los resultados a la aplicación en al dispositivo móvil
como un teléfono celular (i.e., arquitectura cliente/servidor).
Justamente, la primera versión de nuestra aplicación utilizó
esta tecnologı́a, donde el cliente capturaba una imagen y la
enviaba - vı́a una conexión de red - al servidor para que
fuera procesada y el resultado era reenviado al cliente. Por
el lado del servidor, probamos los algoritmos de KNN [12], y
Redes Neuronales [16], sin embargo, la aplicación no cumplı́a
con el objetivo de portabilidad ya que era dependiente de una
conexión a Internet. Después, optamos por utilizar modelos
pre-entrenados, los cuales son rápidos, ligeros para ser usados
en equipos móviles y no necesitan de una conexión una vez

el modelo ha sido construido.

TABLA II
ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO PROBADOS.

Modelo Portable Referencia
KNN No [12]
ANN No [16]

Transfer learning Si [28]

Precisamente, en la fase de construcción de un modelo, se
utilizó el enfoque por transferencia de aprendizaje o trans-
fer learning [28], cuya implementación se encuentra en la
herramienta Mobilenet de la plataforma Tensorflow. Durante
el entrenamiento, se ajustó el modelo previamente entrenado,
proporcionando nuevas imágenes al análisis, las cuales fueron
categorizadas finalmente como clase ”Vacuno”. Posteriormen-
te se realizaron algunos ajustes a la red (Hiperparámetros:
batch size = 24, initial learning rate = 0.004, num steps =
600), para categorizar sólo esta clase. La Tabla III, muestra los
resultados obtenidos por Mobilenet, en la cual, podemos ob-
servar el tamaño del modelo (17MB), la exactitud mı́nima de
0.665 y la máxima de 0.871. Cabe recalcar que la exactitud se
refiere al rendimiento del modelo en el conjunto de imágenes
de validación obtenidos del repositorio de ImageNet [29].

TABLA III
MODELO UTILIZADO PRE-ENTRENADO EN EL CONJUNTO

IMAGENET.

Modelo Tamaño Exactitud Exactitud
mı́nima máxima

MobileNet 17MB 0.665 0.871

En nuestro estudio la evaluación tomando el modelo pre-
entrenado se hizo directamente en el teléfono sin comprometer
sus recursos y respuestas. Para ello, en la etapa de detección
del ganado vacuno se utilizó el API de detección de Tensor-
Flow. Es necesario recordar que hemos elegido este framework
por su fexiblidad, control y funcionalidad, tal como se men-
ciona en [30]. El API de detección de objetos de TensorFlow
está compuesto por las siguientes siete etapas que se ilustran
en la Fig. 6. 1) La descarga del conjunto de datos, que permitió
afinar el modelo pre-entrenado utilizando imágenes de ganado
vacuno; 2) la anotación de imágenes, que consistió en delimitar
la zona de interés en la imagen y en definir las clases de
objeto a detectar; 3) la preparación del mapa de etiquetas,
que consistió en asociar una etiqueta por cada clase; 4) la
generación de archivos .record, formato que TensorFlow puede
interpretar y que contienen la información del etiquetado por
clase: ancho, alto, profundidad, puntos mı́nimos y máximos de
la zona de interés; 5) la configuración de los hiper-parámetros:
batch size = 24, initial learning rate = 0.004, num steps =
600; 6) el entrenamiento del modelo; y, 7) la inferencia, que
es la etapa en el que los cuadros delimitadores se dibujaron en
frames detectados para ser combinados posteriormente [31].

Una vez probado el modelo, integramos la herramienta
para los usuarios finales. El motor evaluación fenotı́pica está
asociado a una base de datos con valoración fenotı́pica lineal.
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Fig. 6. Fases de implementación del API de detección de objetos de
TensorFlow [31].

Una vez detectado el ganado vacuno, las plantillas se
sobreponen sobre el área de interés encontrado; permitiendo
de esta manera al usuario seleccionar la plantilla que más
se adecúe al animal. Por ejemplo, la Fig. 7, muestra la
superposición de la plantilla sobre la vaca detectada. En esta
plantilla se analiza la vista lateral de la vaca para medir la
profundidad de la ubre, mediante la aparición de tres plantillas
generadas por el sistema y la selección de la más adecuada por
parte del ganadero. En esta forma de evaluación, el ganadero
puede realizar la evaluación fenotı́pica in-situ y la pericia del
evaluador se refleja en las plantillas previamente construidas.
Finalmente, en la Fig. 7 se muestra la tasa de acierto del
proceso de identificación del ganado vacuno. La selección de
la plantilla que más se adecúe al animal le da un puntaje
en función de las medidas propuestas [24]. Este proceso
permitirı́a determinar, según el puntaje acumulado, si es o no
el animal de la raza Brown Swiss y asignar una puntuación
en función de la silueta que el experto elija.

Fig. 7. Superposición de una de las plantillas sobre la vaca detectada.

V. RESULTADOS

En la presente sección se muestran los resultados obtenidos
con el modelo descrito en la sección previa.

La Fig. 8, muestra los resultados de la evaluación fenotı́pica
del ganado vacuno de la raza Brown Swiss, mediante la
detección, seguimiento y soporte de toma de decisiones. Los
resultados de la evaluación se muestran acorde al puntaje
asignado a cada plantilla generada.

Con respecto al desempeño de muestro modelo, la Fig. 9,
muestra las gráficas de precisión y pérdida del entrenamiento.
Se tomó en cuenta la medida Mean Average Precision (mAP),
la cual es la precisión obtenida versus el número de pasos
en el entrenamiento.Además, utilizamos la Intersección sobre
la Unión (IoU) también conocido como ı́ndice de Jaccard,

(a) (b)

(c)

Fig. 8. Aplicación móvil: a) evaluación sobre la profundidad de la
ubre; b) evaluación sobre la anchura de la grupa; y c) resultado de
la evaluación.

que mide el grado de similitud existente entre dos conjuntos.
En este trabajo utilizaremos el IoU para medir la precisión
del clasificador. Esta medida nos indica qué tan sensible es
la red para detectar los objetos de interés (ganado). Cuanto
más alta es la puntuación de mAP, más precisa es la red.
En general, en la Fig. 9 se observa que la precisión aumenta
mientras que la pérdida disminuye por cada iteración en la
fase de entrenamiento. Las lı́neas azules fuertes representan el
entrenamiento realizado, mientras que las lı́neas azules claras
representan los valores máximos a los que se pueden llegar
en esta fase de entrenamiento del modelo basado en la verdad
de terreno. De forma mas detallada, la Fig. 9 (A) muestra la
precisión versus el número de pasos del entrenamiento. La
primera gráfica muestra la precisión promedio, la segunda
gráfica la puntuación IoU al 50 % y la tercera gráfica la
puntuación IoU al 75 % del total de imágenes evaluadas.
Por otro lado, la Fig. 9 (B) muestra la exhaustividad versus
el número de pasos del entrenamiento, con 1, 10 y 100
detecciones respectivamente. Finalmente, la Fig. 9 (C) muestra
la pérdida generada por TensorFlow, la cual asciende a 7.282.

Como resumen de lo anteriormente dicho, la Tabla IV
muestra la precisión promedio, la puntuación IoU al 50 % y
la puntuación IoU al 75 % para nuestro modelo.

Como los resultados preliminares obtenidos demostraban
una baja precisión promedio del modelo desarrollado (c.f.
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Fig. 9. Gráficas de rendimiento generados por TensorFlow.

TABLA IV
PRECISIÓN PROMEDIO (AP) DEL MODELO.

AP AP50IoU AP75IoU
ModeloSSD 0.5294 0.9241 0.5822

Tabla III), principalmente por el uso de imágenes en el que
figuraban animales Brown Swiss de manera aislada, se realizó
un pre-entrenamiento complementario adicional con imágenes
en los que se encontraban personas, animales de otras razas,
entre otros objetos. Para ello utilizamos la herramienta SSD:
Single Shot MultiBox Detector [32].

Ası́, el nuevo modelo generado, obtuvo una recuperación
promedio con una detección de 0.6511, con diez detecciones
de 0.6756, y con cien detecciones de 0.7044 (c.f., Tabla V).

TABLA V
EXHAUSTIVIDAD PROMEDIO (AR) DEL NUEVO MODELO.

AR1 AR10 AR100
ModeloSSD 0.6511 0.6756 0.7044

Ası́ vemos que el modelo planteado que se baso en Mobil-
Net es capaz de detectar objetos “vacunos” entre 65 % a 70 %
de las veces.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El presente estudio ha logrado construir una aplicación
móvil para la automatización del proceso general de evalua-
ción de las caracterı́sticas fenotı́picas del ganado vacuno de
la raza Brown Swiss, superponiendo plantillas a través del
desarrollo de un modelo de detección de vacas.

Se ha podido comprobar que realizar la detección de objetos
en tiempo real se vuelve más ligero y eficiente si utilizamos
modelos pre-entrenados, como MobileNet, el cual es un mo-
delo eficiente para móviles y aplicaciones con pocos recursos
[27]. Con respecto a la elección del modelo de aprendizaje,
podemos elegir modelos pre-entrenados según la precisión y
la velocidad de intercambio. La API de detección de objetos
de TensorFlow nos permite la construcción, entrenamiento
y despliegue de estos modelos. En este sentido, se eligió

el modelo MobileNet, por su velocidad de intercambio en
sacrificio de la precisión. Sin embargo, para mayor precisión
comprometiendo la velocidad, podemos utilizar redes como
Xception [33], Inception [34], VGG16 [35], VGG19 [35],
ResNet [35], entre otras.

Con respecto a la evaluación de la eficacia de los algoritmos
de aprendizaje, el mejor resultado obtenido en puntuación IoU
del nuevo modelo generado es de 0.9241 al evaluar el 50 %
del total de imágenes. El mejor resultado de exhaustividad es
0.7044 con 100 detecciones, lo que quiere decir que se ha
recuperado el 70 % del total de imágenes encontradas en la
base de datos.

Se sugiere que los trabajos futuros se centren básicamente
en la experimentación con otros algoritmos de detección de
caracterı́sticas y comparar la eficacia y rapidez en el proceso de
detección. También se propone la evaluación fenotı́pica ya no
bajo plantillas sino realizando la toma de medidas en tiempo
real.
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sofware para aplicar zoometria en bovinos,” Revista Colombiana De
Tecnologias De Avanzada (RCTA), vol. 1, no. 25, 2017.

[8] S. Kumar, A. Pandey, K. S. R. Satwik, S. Kumar, S. K. Singh, A. K.
Singh, and A. Mohan, “Deep learning framework for recognition of
cattle using muzzle point image pattern,” Measurement, vol. 116, pp.
1–17, 2018.

[9] N. Dalal and B. Triggs, “Histograms of oriented gradients for human
detection,” in 2005 IEEE computer society conference on computer
vision and pattern recognition (CVPR’05), vol. 1. IEEE, 2005, pp.
886–893.

[10] H. Bay, T. Tuytelaars, and L. Van Gool, “Surf: Speeded up robust
features,” in European conference on computer vision. Springer, 2006,
pp. 404–417.

[11] C. Silva, T. Bouwmans, and C. Frélicot, “An extended center-symmetric
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ción. Trabajó como cientı́fico de datos en el Grupo
INTERSEC (Parı́s, Francia).


