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RESUMO 

Garantir a saúde e o bem-estar dos suínos requer um esforço significativo em termos de mão de 

obra, recursos materiais e tempo. O uso de métodos tradicionais de monitoramento pode ser 

estressante para os suínos e demandar recursos substanciais dos produtores, especialmente em 

sistemas de produção em larga escala, como a suinocultura industrial. Essa prática pode ter 

impactos negativos na saúde e bem-estar dos suínos e na lucratividade econômica da produção 

sunícula. Neste contexto, o objetivo deste estudo foi desenvolver um modelo usando a arquitetura 

YOLOv8 para detectar e rastrear suínos em um ambiente de alojamento em grupo. Foram utilizadas 

690 imagens de suínos alojados em grupos de nove indivíduos. O conjunto de dados foi dividido 

em treinamento e validação em uma proporção de 80:20. Com o modelo desenvolvido, foi possível 

realizar o rastreamento e estabelecer a identificação individual de cada suíno. No entanto, as 

métricas utilizadas para avaliar o desempenho do modelo apresentaram resultados pouco 

satisfatórios, evidenciando a necessidade de aumentar o conjunto de dados de treinamento. Apesar 

desses desafios, o modelo demonstrou bom desempenho em termos de quadros por segundo (FPS), 

indicando sua viabilidade para aplicações em tempo real, garantindo que o modelo tem potencial 

para implementação prática no monitoramento e manejo de suínos. 

 

 

Palavras-chave: YOLOv8. Inteligência Artificial. Bem-estar. Rastreamento. Treinamento. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

 

Ensuring the health and well-being of pigs requires significant effort in terms of labor, material 

resources, and time. The use of traditional monitoring methods can be stressful for pigs and 

demand substantial resources from producers, especially in large-scale production systems like 

industrial pig farming. This practice can have negative impacts on pig health and welfare, as 

well as the economic profitability of pig production. In this context, the aim of this study was 

to develop a model using the YOLOv8 architecture to detect and track pigs in a group housing 

environment. A total of 690 images of pigs housed in groups of nine individuals were used, 

with the dataset divided into training and validation sets in an 80:20 ratio. With the developed 

model, it was possible to perform tracking and establish individual identification for each pig. 

However, the metrics used to evaluate the model's performance yielded unsatisfactory results, 

highlighting the need to increase the training dataset. Despite these challenges, the model 

demonstrated good performance in terms of frames per second (FPS), indicating its viability 

for real-time applications, thus ensuring that the model has potential for practical 

implementation in pig monitoring and management. 

 

 

Keywords: YOLOv8. Artificial Intelligence. Well-being. Tracking. Training. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

O consumo de carne suína tem aumentado consistentemente ao longo dos anos, 

representando mais de um terço do consumo global de carne (OECD, 2021; LEBRET et al., 2022). 

Além disso, à medida que a economia global se eleva, as pessoas se preocupam mais com a 

procedência do alimento em relação à saúde e o bem-estar dos suínos (LI et al., 2019; QIAO et al., 

2021).  

Em particular, a saúde animal, o bem-estar e a adoção de práticas agrícolas inteligentes, 

tornaram-se temas cada vez mais relevantes tanto para os consumidores quanto para os produtores, 

sendo que, estas preocupações ganharam ainda mais relevância nos últimos anos, em decorrência 

dos impactos da pandemia do COVID-19 (MARCHANT-FORDE; BOYLE, 2020; GRANDIN, 

2021). 

A análise da saúde e bem-estar dos suínos, pode ser feita avaliando variáveis como o 

tamanho corporal, peso, desempenho comportamental ou reconhecimento sonoro (RACEWICZ et 

al., 2021). Geralmente, esses fatores eram julgados pelos produtores com base nas observações e 

em suas próprias experiências. Entretanto, a observação humana para ponderar o desempenho 

comportamental, não é capaz de realizar o monitoramento em tempo real (GARCIA et al., 2020). 

Visando criar um sistema eficiente e não invasivo, novas tecnologias, como o rastreamento 

dos animais utilizando a visão computacional têm sido amplamente utilizada na detecção e 

rastreamento de suínos, demonstrando desempenho favorável em aplicações de suinocultura, 

devido à sua forte capacidade automática de extração de características (VAN DER ZANDE et al., 

2021; JUNG et al., 2021; DING et al., 2022; WANG et al., 2022). 

As redes neurais convolucionais (CNNs) desempenham um papel fundamental no campo 

da visão computacional, sendo amplamente utilizadas para tarefas de detecção e rastreamento  

(ZHENG et al., 2018; YANG et al., 2018; FUKUI et al.,  2019; GAO et al., 2019; ZHOU et al. 

2022; BHUJEL et al., 2022). Essas redes são especialmente projetadas para extrair características 

importantes de imagens, permitindo a identificação e localização de objetos de interesse com 

precisão. Dentre as arquiteturas de CNN, destaca-se o modelo YOLOv8 (You Only Look Once 

version 8) (ULTRALYTICS, 2023). 
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O YOLOv8 é a mais recente versão da família de modelos YOLO, conhecidos por suas 

habilidades combinadas de detecção e segmentação. Com um mapa de recursos ampliado e 

melhorias na rede convolucional, o YOLOv8 oferece maior precisão e velocidade em comparação 

com versões anteriores (ULTRALYTICS, 2023). Apesar de ser uma versão recente, o YOLOv8 

tem sido estudado e avaliado para detecção e rastreamento em várias áreas (TERVEN et al., 2023; 

ABOAH et al., 2023; LI et al., 2023; ANG et al., 2023; KANG et al., 2023; DUMITRIU et al., 

2023; LOU et al., 2023; KIM et al., 2023; WEI et al., 2023). No entanto, seu potencial na detecção 

de suínos ainda não foi explorado. 

Para realizar o rastreamento, é necessário que haja uma comunicação entre pesquisador e 

computador. Para isso, existem diversas linguagens de programação disponíveis, dentre as quais se 

destaca a linguagem de programação Python, muito difundida e conhecida por ser fácil de aprender 

e aplicar, estando no topo das linguagens mais usadas (PIATETSKY, 2019). Muitos estudos têm 

adotado a linguagem Python para realizar o rastreamento e identificação de animais, obtendo 

ótimos resultados (MAGHSOUDI et al., 2019; SHENK et al., 2021; DE ALMEIDA et al., 2022; 

QU et al., 2022). 

Diante do exposto, objetiva-se com o presente trabalho, desenvolver um modelo 

computacional baseado na arquitetura YOLOv8, com a capacidade de identificar e rastrear suínos 

na fase de terminação alojados em baia coletiva. 
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2. REFERENCIAL TEÓRICO 

 

No presente referencial teórico, são abordadas as temáticas referentes à produção suína, e 

o uso da inteligência artificial na detecção e rastreamento de suínos, utilizando algoritmos e 

técnicas avançadas para automatizar o monitoramento e controle desses animais. Além disso, são 

detalhadas as redes neurais convolucionais, que são modelos de aprendizado profundo amplamente 

utilizados em visão computacional para tarefas como reconhecimento de objetos e segmentação de 

imagens. Serão apresentados os aspectos relacionados ao  YOLOv8 utilizado para detecção de 

objetos em tempo real baseado em redes neurais convolucionais. Será abordado também a 

linguagem de programação Python, amplamente utilizada na área de ciência de dados e inteligência 

artificial, proporcionando uma ampla gama de bibliotecas e ferramentas para desenvolvimento e 

análise de dados. 

 

2.1 Suinocultura  

 

A produção de suínos exerce papel fundamental na economia de muitos países, gerando 

empregos e contribuindo para o produto interno bruto (PIB). Onde nos Estados Unidos, a indústria 

suína contribuiu com aproximadamente US$ 24,5 bilhões para o PIB daquele país, em 2020 

(NPPC, 2021). Da mesma forma, a produção suína desempenha um papel importante na economia 

de outros países como China, Brasil, Alemanha, Espanha e outros (MASSOLA, 2017). 

Globalmente, a carne suína é a segunda em preferência para consumo devido aos seus 

baixos preços relativos (USDA, 2017; OECD-FAO, 2019). Em números totais, a produção de carne 

suína deverá crescer aproximadamente 11 Mt (ou seja, 9,3%) até 2028 (OECD-FAO, 2019). A 

demanda por produtos suínos tem apresentado um crescimento significativo nos últimos anos. A 

expansão econômica em países em desenvolvimento, como China, tem impulsionado o aumento 

do consumo de carne suína. Por exemplo, a China é o maior consumidor e produtor de carne suína 

do mundo, e a demanda interna continua a crescer devido ao aumento da renda e mudanças nos 

padrões de consumo alimentar (USDA, 2021). 

À medida que a demanda por carne continua a aumentar, as pessoas se preocupam mais 

com a procedência do alimento em relação à saúde e o bem-estar dos suínos (LI et al., 2019; QIAO 

https://www-sciencedirect.ez1.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S1871141321001384#bib0147
https://www-sciencedirect.ez1.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S1871141321001384#bib0106
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et al., 2021). A preocupação com o bem-estar animal e a segurança alimentar tem se tornado cada 

vez mais presente entre os consumidores (EUROPEAN COURT OF AUDITORS, 2018). Dentro 

deste cenário, o monitoramento e rastreamento podem ser inseridos como alternativas para o estudo 

de comportamento de um rebanho suíno, podendo levar a importantes conclusões a respeito do 

impacto comportamental e sobre a qualidade e produtividade dos animais.  

Diante disso, faz-se necessário o uso de tecnologias e sistemas de informação que permitam 

conhecer melhor o comportamento dos animais, a fim de garantir o bem-estar destes, permitido 

conhecer a localização e deslocamento de um suíno em sua baia ou em uma área determinada, 

assim, aumentando em consequência a qualidade e quantidade dos produtos de origem suína 

(SANTOS et al., 2016).  

Desta forma, Santos et al. (2016) indicam que as tecnologias de suinocultura de precisão, 

podem auxiliar aos gestores ou produtores na identificação e no estudo do comportamento dos 

animais e, com isso, melhorar o sistema produtivo de maneira a aperfeiçoar e aumentar a 

produtividade do rebanho. Pois, sistemas automatizados de monitoramento em tempo real são de 

grande relevância para investigar e controlar o comportamento alimentar, estimativa de peso de 

suínos em crescimento e terminação entre outros (NIR et al., 2018). 

 

2.2 Inteligência artificial (IA) na detecção e rastreamento de suínos 

 

Nos últimos anos, a Inteligência artificial (IA) tem se destacado no rastreamento visual em 

diversas áreas, incluindo navegação, robótica e controle de tráfego (LI et al., 2018). No âmbito da 

criação de suínos, têm sido propostas diferentes abordagens de visão por IA para permitir o 

monitoramento e rastreamento em tempo real dos animais. Nesse processo, a IA é treinada para 

identificar e classificar diferentes objetos em imagens, como os próprios suínos, equipamentos e 

obstáculos na baia. Essas técnicas possibilitam a obtenção de informações importantes sobre a 

trajetória de movimento e o tempo de cada animal, o que pode ser útil para avaliar o estado de 

saúde dos animais, melhorar o bem-estar dos mesmos e evitar perdas econômicas na produção 

(CHEN et al., 2020; ZHANG et al., 2020).  

Uma das principais vantagens dos sistemas automatizados de monitoramento é a coleta 

contínua de dados, sem perturbar os animais e minimizando fontes de parcialidade, como a 
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subjetividade do observador. Por operarem em tempo real, esses sistemas são capazes de identificar 

mudanças comportamentais imediatamente e, portanto, são ferramentas valiosas para detectar 

inadequações na gestão, agitação dos animais e doenças (PANDEY et al., 2021). 

Para garantir um bom desempenho no rastreamento de objetos, é fundamental considerar 

fatores como o processamento de dados, a seleção adequada de recursos e o modelo de detecção 

apropriado (KWON et al., 2017; MUNAPPY et al., 2019; GUO et al., 2022). Para garantir a 

consistência, integridade e qualidade dos dados utilizados para treinar e alimentar os modelos de 

IA de rastreamento, é necessário adotar medidas que garantam que as informações sejam precisas 

e confiáveis. Isso inclui a utilização de metodologias de coleta de dados confiáveis e padronizadas, 

bem como, a validação regular desses dados para detectar e corrigir possíveis erros ou 

inconsistências (MUNAPPY et al., 2019) 

Infelizmente, é comum que os dados coletados apresentem desafios, como oclusões e 

desfoque de movimento, decorrentes de objetos em rápida movimentação. Esses problemas podem 

prejudicar a precisão dos resultados obtidos pelo modelo de IA, destacando a importância de se 

adotar medidas para mitigá-los e obter dados mais confiáveis (MENG; YANG, 2019).  

É importante destacar, que a visão baseada em IA para detecção e rastreamento de suínos é 

uma tecnologia em constante evolução. Com o avanço das técnicas de deep learning e a utilização 

de dados em tempo real, é possível obter resultados cada vez mais precisos e confiáveis, 

contribuindo para o bem-estar dos animais e a eficiência da produção animal. Uma das principais 

técnicas utilizadas nesse contexto é a aplicação de Redes Neurais Convolucionais (CNNs - 

Convolutional Neural Networks), que são capazes de extrair características relevantes das imagens 

por meio de filtros de convolução. 

 

2.3 Redes neurais convolucionais 

 

As redes neurais convolucionais (CNNs) são amplamente reconhecidas como uma das 

abordagens mais comuns no campo do aprendizado profundo, especialmente quando se trata de 

dados de alta dimensão, como imagens e vídeos. As CNNs são frequentemente empregadas para 

tarefas como classificação de imagens e detecção de objetos (HAKIM et al., 2022; LI et al., 2022; 

CHAKRAVARTULA et al., 2022; ROSLIN et al., 2023; DUDEKULA et al., 2023).  
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O poder das CNNs reside na utilização de camadas convolucionais, um tipo especial de 

camada que processa as informações de maneira localizada (HAN et al., 2018; LIANG et al., 

2018). Essas camadas aplicam filtros convolucionais para extrair características relevantes das 

imagens, como bordas, texturas e padrões visuais distintos. A arquitetura das CNNs é projetada 

para aproveitar a estrutura espacial dos dados, permitindo uma análise eficiente de regiões 

específicas das imagens. 

Nas pesquisas recentes, as CNNs têm sido aplicadas de diversas formas na suinocultura (XU 

et al., 2022; MA et al., 2023; SRINIVAS et al., 2023; LI et al., 2023) . Um exemplo é a utilização 

de CNNs para a fusão de imagens visíveis e infravermelhas, visando à detecção de características 

específicas do corpo dos suínos (ZHONG et al., 2022). Outra aplicação é a fusão de recursos 

acústicos e informações profundas para o reconhecimento de sons de tosse de suínos, permitindo 

identificar padrões sonoros relacionados a doenças ou desconforto nos animais (SHEN et al., 

2022). Essas aplicações demonstram o potencial das CNNs na suinocultura, contribuindo para a 

melhoria da saúde, bem-estar e eficiência na produção desses animais. 

As CNNs possuem diversos tipos e arquiteturas, cada um com suas características e 

aplicações específicas. Entre os modelos de CNN mais conhecidos e utilizados, destacam-se a 

LeNet-5, AlexNet, VGGNet, GoogLeNet (Inception), ResNet e YOLO (You Only Look Once). 

Cada uma dessas arquiteturas possui características distintas, como o número de camadas, o 

tamanho dos filtros convolucionais e a utilização de técnicas como pooling e normalização. Dentre 

esses modelos, o YOLO tem se destacado pela sua eficiência e desempenho na detecção em tempo 

real de objetos (LIANG et al., 2022; LEE et al. 2022, ; ZHAO et al., 2022; WANG et al., 2022; 

KARAMAN et al., 2023). 

 

2.4 YOLOv8 

 

O YOLO é um algoritmo de detecção de objetos que se destaca pela sua eficiência e 

velocidade. Ao contrário de outros métodos que exigem várias passagens pela imagem, o YOLO 

realiza a detecção em uma única etapa, tornando-o adequado para aplicações em tempo real. Ele 

divide a imagem em uma grade e atribui caixas delimitadoras e pontuações de confiança para cada 

objeto encontrado. Com seu desempenho rápido e capacidade de detecção precisa, o YOLO tem 
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sido amplamente utilizado em diversas áreas (DIWAN et al., 2023; CHEN et al., 2023; ROY et 

al., 2023; KARAMAN et al., 2023; SOUZA et al., 2023). 

O YOLO original e suas evoluções, têm sido explorados na suinocultura em diferentes 

contextos, apresentando bons resultados. Witte et al. (2022) criaram um modelo de classificação 

de postura de suínos usando o YOLOv5. Visando a detecção de suínos, Yin et al. (2021) utilizaram 

a versão YOLOv3, esta mesma versão foi utilizada por Bo et al. (2020) na identificação de cabeça 

e cauda dos suínos. Já a versão YOLOv4 foi utilizada para detecção de suínos, reconhecimento de 

postura, comportamento alimentar de leitões, detecção de cabeça e cauda, além de estimar o nível 

de dano da área de pastagem na produção de suínos ao ar livre (LI et al., 2021; KIM  et al., 2021; 

OCEPEK et al., 2021; OH et al., 2023; BIN et al., 2023). 

 Kosonen (2023) utilizou YOLOv5, YOLOv7 e YOLOv8 para deteção de tumores cerebrais, 

com o intuito de saber qual das CNNs apresentaria melhor desempenho. Este autor verificou que o 

YOLOv8, o modelo YOLO mais atualizado, apresentou os melhores resultados, com valor de mAP 

de 87%. Hanif et al. (2023) com a mesma comparação das três versões do YOLO, aplicado a um 

sistema de auxílio para cegos, analisando a detecção de objetos e determinação da localização, 

concluíram que o YOLOv8 apresentou os melhores resultados em todas as métricas avaliadas. 

 Khalid (2023) comparou 6 versões diferentes do YOLO (YOLOv3, YOLOv3-TINY, 

YOLOv4, YOLOv4-TINY, YOLOv6 E YOLOV8) na detecção precoce de pragas em culturas de 

campo. YOLOv8 foi considerado o melhor modelo para detecção de pragas entre os seis modelos 

baseados em YOLO, com maior valor de precisão média (84,7%).  

 Dornadula et al. (2023) compararam o YOLOv5 com o YOLOv8 para detecção de sombras 

e descobriram que o YOLOv8 apresentou melhores resultados em todas as métricas analisadas, 

além disso, enquanto o YOLOv5 apresentou precisão de 15,6%, o YOLOv8 chegou a uma precisão 

de 82,6%, resultando no aumento de precisão de 67%. Ruiz-Ponce et al. (2023) também 

comparando as duas CNNs, observaram que o YOLOv8 mostrou-se superior ao YOLOv5. 

  

2.5 Linguagem de programação Python 

 

O principal objetivo da visão computacional é fornecer aos computadores o tipo de 

capacidade de funcionalidade do cérebro do homem. Teoricamente, ela alude ao controle lógico 
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que estuda como separar dados de imagens em estruturas artificiais (ABIODUN et al., 2018). Os 

autores acrescentam, que os subdomínos da visão computacional incluem detecção e 

reconhecimento de objetos, estimativa de objetos, posição de objetos, detecção de eventos, 

reconstrução de cenas, restauração de imagens, edição de imagens, aprimoramento de vídeo e 

aprendizado estatístico. 

Nos últimos anos, a linguagem de programação Python ganhou atenção excepcional graças 

à sua simplicidade e flexibilidade (GOJKOVIĆ et al., 2020). Python é a linguagem de fato para 

aprendizado de máquina e programação de ciência de dados (SHENK et al., 2021). O uso da 

linguagem de programação Python fornece acesso a uma vasta gama de ferramentas e pacotes, que 

aumentam a eficiência e eficácia das análises (KULIKOV et al., 2023). Muitos projetos de código 

aberto fornecem implementações de algoritmos de visão computacional de última geração 

(ARNOLD; TILTON, 2020). 

Com as técnicas de processamento de imagem baseadas em Python, as imagens são 

convertidas em um formato de cor apropriado e as equações dos contornos da imagem podem ser 

resolvidas (GUPTA et al., 2021). A identificação de objetos e a marcação deles em vídeos pode 

ajudar um grande número de usuários no processamento e detecção de imagens (MANJU; 

VALARMATHIE, 2021). 

Python é uma linguagem de programação que tem uma estrutura de dados de alto nível, 

eficiente e uma abordagem simples, mas eficaz, para a programação orientada a objetos. A 

linguagem de alto nível significa que a linguagem de programação Python é próxima ou semelhante 

à linguagem cotidiana, ao contrário da linguagem de máquina, que é uma série de códigos binários 

(WIDODO et al., 2020). Estes autores indicam que o Python tem vantagens em comparação com 

outras linguagens já existentes, inclusive em termos de facilidade, capacidade, desenvolvimento, 

interação com os usuários e paradigma de programação. 

O uso da linguagem Python está crescendo rapidamente, sendo amplamente conhecida 

pelos programadores porque tem uma estrutura de escrita curta e simples que é fácil de aprender e 

entender (ABADI; TAHCFULLOH, 2022). Conforme estes autores, Python é de código aberto, 

onde todos podem criar, adicionar, desenvolver e usar bibliotecas para vários propósitos, sendo 

utilizado em todos os campos. 
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Um aspecto interessante é o fato de soluções recentes de frameworks terem escolhido 

Python como principal linguagem de programação. O principal benefício dessa seleção é a fácil 

interação com o ambiente do sistema operacional (Linux ou Windows) e o fato de existir uma 

quantidade considerável de bibliotecas com algoritmos ML, DL ou CV (ORHEI et al., 2021). Além 

disso, essa linguagem possui uma grande rede de suporte e inúmeros recursos disponíveis para os 

usuários online (DICKSON-KARN; OROSZ, 2021). 
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

  

A pesquisa foi desenvolvido mediante parceria entre o Grupo de Pesquisa em Construções e 

Ambiência em BiossistemasGrupo de Pesquisa em Ambiência em Biossistemas (COAMBI) e o 

AWES Lab (Animal Welfare, Environment, and Sustainability Laboratory) do Agricultural and 

Biolgical Department da Universidade de Illinois, e as gravações foram realizadas em uma Granja 

comercial de suínos em Ohio, US. 

 

3.1 Animais e habitação 

 

No estudo, foram utilizados 54 suínos híbridos comerciais da raça Large White, em fase de 

crescimento e terminação, os quais foram distribuídos igualmente em 6 baias. Cada baia continha 

9 animais e era separada por paredes sólidas, possuindo um piso totalmente ripado medindo 4 

metros de comprimento por 2,2 metros de largura. Além disso, cada baia estava equipada com um 

comedouro duplo de dimensões 1,1 metros por 0,7 metros e um bebedouro. Os suínoss tinham livre 

acesso à comida e água. 

 

3.2 Gravação dos vídeos 

  

As imagens de vídeo foram registradas do dia 22 de novembro a 15 de dezembro de 2022, 

abrangendo tanto as horas diurnas quanto noturnas, permitindo capturar uma variedade de 

condições de iluminação. Foram instaladas seis câmeras (Amcrest UltraHD Series 5MP PoE Turret 

Camera) posicionadas acima das baias (1 câmera para cada baia), proporcionando uma vista 

superior. As gravações eram realizadas a cada 5 minutos, resultando em 12 vídeos por hora. 

Consequentemente, a cada dia, eram obtidos 288 vídeos para cada câmera. Essa abordagem 

permitiu capturar diferentes situações e variações de iluminação ao longo do dia e da noite, 

fornecendo um conjunto diversificado de dados para o treinamento e análise do modelo. 
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3.3 Dataset 

 

No processo de preparação dos dados, foram adotadas etapas de pré-processamento para 

obter um conjunto de imagens adequado para a anotação e treinamento do modelo de detecção e 

rastreamento de suínos. 

Para viabilizar a anotação, a partir dos vídeos capturados na baia 6, foram gerados frames 

em intervalos regulares de tempo (1 frame a cada minuto). Para garantir a representatividade dos 

comportamentos e posições dos suínos, foram selecionadas imagens que abrangiam diversas ações 

e posições dos suínos, e também diferentes períodos de tempo. 

O código usado para extrair os frames (Figura 1), foi aplicado a diversas gravações de 5 

minutos. Primeiro, é definido o caminho do vídeo a ser processado, em seguida, o objeto 

“VideoCapture” é inicializado para abrir o vídeo. O número total de frames do vídeo é obtido e o 

intervalo entre os frames é calculado para extrair um total de 5 frames. Um loop é iniciado para ler 

os frames do vídeo. A cada iteração, o próximo frame é lido e, se for um múltiplo do intervalo 

definido, é salvo como uma imagem na pasta "data". Os contadores de frames são atualizados e é 

verificado se o número desejado de frames foi atingido. Quando os 5 frames forem extraídos, o 

loop é encerrado e os recursos são liberados. 
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Figura 1 – Codigo usado para extração de frames de um vídeo. 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

Para fins de detecção, os objetos nas imagens devem ser rotulados com as classes 

apropriadas. Neste trabalho, as imagens tiveram uma única classe: Pig.  Para rotular as imagens, 

foi utilizado o software Label Studio. Este software é uma ferramenta de anotação de dados que 

oferece uma versão gratuita, tornando-o acessível para diversos projetos de pesquisa e 

desenvolvimento.  

Em cada imagem, os suínos são rotulados conforme a Figura 2. No Total, foram rotuladas 

690 imagens e exportadas em formato YOLO. Esse tipo de exportação permite que cada imagem 
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anotada seja associada a um arquivo de texto no formato YOLO (.txt), que contém informações 

sobre as coordenadas das caixas delimitadoras e a classe identificada. 

 

Figura 2 - Interface do Label Studio com a imagem dos suínos e suas respectivas caixas 

....................delimitadoras. 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

  

A saída salva de cada imagem é um texto, conforme apresentado na Figura 3. A primeira 

coluna indica a classe (Pig), neste caso representada pelo valor “0”. A segunda coluna indica a 

coordenada x do canto superior esquerdo da caixa delimitadora que envolve o suíno, enquanto a 

terceira coluna apresenta a coordenada y do canto superior esquerdo. A quarta coluna informa a 

largura da caixa delimitadora, determinando a extensão horizontal do suíno na imagem. Por fim, a 

última coluna indica a altura da caixa delimitadora, representando a extensão vertical do suíno na 

imagem. Essas informações permitem a localização e identificação precisa dos suínos nas imagens 

anotadas. 
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Figura 3 – Exemplo de arquivo .txt gerado pelo Label Studio contendo as informações de anotação, 

incluindo a classe, coordenadas e dimensões da caixa delimitadora para cada um dos 9 

suínos na imagem. 

 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

3.4 Treinamento do modelo 

 

O treinamento da CNN requer uma quantidade significativa de recursos computacionais, 

em termos de consumo energético. Nesse sentido, é essencial recorrer a GPUs capazes de processar 

dados de forma paralela, a fim de otimizar o processo de treinamento. Com esse objetivo, foi 

adotado o ambiente de programação Google Colaboratory (Colab) como plataforma de suporte 

para conduzir o treinamento. Devido à natureza dinâmica do Colab, cada sessão de treinamento é 

alocada aleatoriamente em uma GPU disponível. Neste trabalho, o modelo foi treinado utilizando 

a GPU Tesla T4, garantindo uma infraestrutura computacional robusta para viabilizar a execução 

eficiente do treinamento. 

Para treinar e validar o modelo, foram divididas 80% das imagens para treinamento (552 

imagens) e 20% para teste (138 imagens). A divisão 80/20 é frequentemente adotada (ZHAO et 

al., 2020; ALY et al., 2021; JAMTSHO et al., 2021; ZAINUDDIN et al., 2022; LUO et al., 2022), 

pois oferece uma quantidade significativa de dados de treinamento para permitir que o modelo 

aprenda padrões relevantes e generalize bem para novos dados. Enquanto a validação é usada para 

avaliar o desempenho do modelo em dados não vistos durante o treinamento.  

Para a divisão das imagens de treinamento e teste, foi utilizado o código apresentado na 

Figura 4, que é responsável por aleatorizar as listas de nomes de arquivos de imagens e rótulos, 
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definir o tamanho dos conjuntos de treinamento e teste com base na proporção 80/20, além de criar 

os diretórios de treinamento e teste. Em seguida, os arquivos de imagens e rótulos são copiados 

para os respectivos diretórios de treinamento e teste. 

 

Figura 4 – Código para divisão das imagens em conjuntos de treinamento e teste. 

 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

 Foi utilizado o YOLOv8s, que é um modelo de detecção de objetos de última geração, 

apresentando como um de suas principais vantagens a eficiência em termos de velocidade e 

precisão. Ele consegue alcançar altas taxas de quadros por segundo (FPS) em tempo real, o que o 

torna adequado para realizar detecção e rastreamento em tempo real (ULTRALYTICS, 2023).  
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 Para o treinamento do modelo, é importante definir o número adequado de épocas a serem 

executadas. Cada época representa uma passagem completa do conjunto de dados pelo modelo, 

permitindo que ele assimile e aprenda com os exemplos fornecidos. Levando em consideração o 

número reduzido de imagens usadas para o treinamento, optou-se por estabelecer o treinamento 

com 300 épocas, reconhecendo que esse número é mais do que o necessário para a quantidade 

reduzida de imagens utilizadas. No entanto, essa abordagem também permite monitorar o valor do 

"loss" ao longo das épocas, possibilitando a análise de possíveis problemas como overfitting, em 

que o modelo se ajusta em excesso aos dados de treinamento. Ao observar o comportamento do 

"loss" durante o treinamento, é possível obter insights sobre a capacidade de generalização do 

modelo e determinar o número ideal de épocas para alcançar um equilíbrio entre desempenho e 

evitar o overfitting.  

 

3.5 Detecção dos suínos 

 

Após o processo de treinamento, foi gerado o arquivo "best.pt", que representa o modelo 

com os melhores resultados obtidos. Esse arquivo contém os pesos e as configurações do modelo, 

capturando as informações aprendidas durante o treinamento. Com base nisso, o código mostrado 

na Figura 5 utiliza o modelo personalizado para realizar a detecção dos suínos na baia. 

O código representa a implementação do modelo de detecção de suínos treinado. Ele utiliza 

técnicas de processamento de imagens para analisar quadro a quadro de um vídeo e identificar os 

suínos na baia. A detecção ocorre ao examinar cada quadro individualmente e realizar inferências 

com o modelo treinado. Ao percorrer o vídeo, o modelo gera informações sobre a presença e 

localização dos suínos detectados. Os objetos detectados são, então, marcados com caixas 

delimitadoras, um rótulo de confiança atribuída a cada detecção. Essas informações são sobrepostas 

ao quadro original, permitindo visualizar os suínos identificados. 
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Figura 5 – Código para detecção dos suínos na baia. 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 
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3.6 Rastreamento e Inserção de Identificação dos suínos 

  

O código mostrado na Figura 6 utiliza o modelo personalizado (best.pt) para realizar o 

rastreamento e a inserção de identificação nos suínos. 

 

Figura 6 – Código para rastreamento e inserção de identificação nos suínos. 
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Figura 6 (Continuação) – Código para rastreamento e inserção de identificação nos suínos.

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

O código apresentado tem como objetivo realizar a detecção e rastreamento dos suínos em 

um vídeo utilizando o modelo YOLOv8. Inicialmente, é carregado o modelo YOLOv8, em seguida, 

é aberto o arquivo de vídeo desejado e definidas as configurações para o vídeo de saída, como 

caminho, formato, taxa de quadros, largura e altura. 
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Durante a execução do loop principal, cada quadro do vídeo é lido e passado pelo modelo 

YOLOv8 para realizar a inferência e obter os resultados da detecção dos animais. Caso haja 

resultados válidos, ou seja, suínos detectados, são obtidas as coordenadas dos retângulos 

delimitadores e os rótulos correspondentes. Um dicionário é inicializado para armazenar o 

rastreamento dos animais. Também é inicializado um contador de IDs para os suínos do tipo "pig". 

Em seguida, ocorre a iteração sobre os animais detectados, onde são calculados os centróides e IDs 

dos suínos. 

Para cada suíno, é verificado se existem rastreamentos pré-existentes. Caso existam, é 

calculada a distância euclidiana entre o centróide do suíno atual e os centróides dos rastreamentos 

pré-existentes, e o suíno é associado ao rastreamento mais próximo.  

 

3.7 Análise de desempenho 

 

Pra avaliar o desempenho do modelo, foram utilizadas quatro métricas diferentes: precision 

(precisão), recall (sensibilidade), F1-score, e mean average precision (mAP, medias das precisões 

de todas as métricas). 

O parâmetro de precisão é uma medida estatística que quantifica a proporção de previsões 

corretas em relação ao número total de previsões feitas. Essa métrica é calculada dividindo o 

número de verdadeiros positivos (VP, previsões corretas) pelo número total de positivos previstos 

(que inclui tanto os verdadeiros positivos quanto os falsos positivos (FP)). A Equação 1 mostra o 

cálculo utilizado para determinar a precisão. 

                                                                   Precision = 
𝑉𝑃

𝑉𝑃+𝐹𝑃
                                         (Equação 1) 

 

O Recall (Equação 2) é uma métrica que indica a capacidade de um modelo em identificar 

corretamente as instâncias positivas. Ele é calculado dividindo o número de verdadeiros positivos, 

pelo total de verdadeiros positivos (soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos(FN)). Em 

outras palavras, o Recall representa a taxa de acerto na detecção das instâncias positivas, sendo um 

indicador importante da sensibilidade do modelo em relação aos casos positivos. 

                                                                   Recall = 
VP

VP+FN
                                              (Equação 2) 
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O F1-score é um parâmetro que combina as métricas de Precision e Recall por meio de 

uma média harmônica, conforme expresso pela Equação 3. A média harmônica atribui mais peso 

aos valores mais baixos, garantindo que uma pontuação alta de F1-score só seja alcançada se tanto 

o valor de Precision quanto o Recall forem altos. Dessa forma, o F1-score é uma medida que avalia 

o equilíbrio entre a precisão e a capacidade de recuperar corretamente as instâncias positivas do 

modelo. 

                                                               F1 = 
VP

VP+
FN+FP

2

                                                   (Equação 3) 

 

A métrica mAP (mean Average Precision) (Equação 4) calcula a média das precisões 

médias para diferentes níveis de confiança. O mAP considera tanto o valor de Precision quanto o 

Recall, fornecendo uma visão geral do desempenho do modelo. Quanto maior o mAP, melhor o 

desempenho na detecção e localização dos objetos. 

 

                                                                mAP = 
1

N
∑ PMiN
i=1                                             (Equação 4) 

 

Em que: “PMi” é a precisão média de cada classe e “N” é o número total de classes, no caso, neste 

trabalho estamos analisando apenas uma classe: Pig. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1 Modelo treinado 

  

Na Figura 7 é mostrado que o treinamento foi interrompido antes do número total de épocas 

(300 épocas), devido à falta de melhoria nos resultados nas últimas 50 épocas. A melhor 

performance foi observada na época 49 e o modelo correspondente foi salvo como "best.pt". 

 

Figura 7 - Interrupção do treinamento por falta de melhoria nas métricas de desempenho. 

 
Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

Interromper o treinamento com base na falta de melhoria nas métricas de desempenho, evita 

que o modelo continue a se ajustar excessivamente aos dados de treinamento e se torne muito 
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específico para eles. Isso permite obter um modelo que tenha uma melhor capacidade de 

generalização e seja capaz de realizar previsões mais precisas em dados não vistos anteriormente. 

 O desempenho do modelo no decorrer do treinamento está representado nas Figuras 8 e 9. 

Pode-se observar, a partir das figuras, uma representação visual das métricas de perda (loss), a 

box_loss representa a perda associada à precisão da localização dos objetos detectados, a cls_loss 

está relacionada à precisão da classificação das categorias e a dfl_loss captura a perda decorrente 

da estimação dos deslocamentos entre caixas delimitadoras.  

 As curvas de treinamento (train) (Figura 8) representam o desempenho do modelo durante 

o processo de treinamento, onde os pesos e parâmetros do modelo são ajustados iterativamente 

com base nos dados de treinamento. Essa curva mostra como a perda do modelo diminui ao longo 

das épocas de treinamento. É esperado que a perda diminua à medida que o modelo aprende a fazer 

previsões mais precisas e se ajusta melhor aos dados de treinamento. 

 

Figura 8 - Comportamento das funções de perda (loss) no decorrer das épocas durante o 

....................treinamento. 
 

 

a) 

 

b) 

 

c) 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 
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Por outro lado, as curvas de validação (val) (Figura 9) representam o desempenho do 

modelo no conjunto de validação. Esse conjunto de dados é usado para avaliar o desempenho do 

modelo em dados não vistos durante o treinamento e verificar se o modelo está generalizando bem. 

A curva de validação mostra como a perda diminui à medida que o modelo é avaliado em diferentes 

épocas.  

 

Figura 9 - Comportamento das funções de perda (loss) no decorrer das épocas durante a 

....................validação. 
 

 

a) 

 

b) 

 

c) 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

Comparando as duas curvas, é possível avaliar o trade-off entre o desempenho no conjunto 

de treinamento e a capacidade de generalização do modelo para dados não vistos. Apesar da curva 

de treinamento ainda diminuir após a época 49, é possível observar (através do traçado smooth) 

que a curva de validação começa a aumentar em cls_loss (Figura 9 “b”), apresentando sinal de 

overfitting, indicando que o modelo está se ajustando muito bem aos dados de treinamento, mas 

não está generalizando bem. Portanto, a época 49 foi identificada como o ponto ideal que maximiza 

tanto o ajuste aos dados de treinamento quanto a capacidade de generalização do modelo. 
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O modelo treinado apresentou valores de precision e recall de 0,258 e 0,855 

respectivamente. O valor de recall de 0,855 indica que o modelo conseguiu identificar 

corretamente 85,5% das instâncias que deveriam ter sido detectadas. Já o valor de precision de 

0,258 sugere que, das instâncias detectadas, apenas 25,8% foram classificadas corretamente. O 

comportamento das métricas precision e recall está representado na Figura 10, onde é possível 

observar que, apesar da precisão cair após a época 49, o recall continua a aumentar, indicando que 

o modelo apresenta um melhor desempenho ao localizar e identificar os suínos na imagem, em 

comparação com sua precisão na classificação correta. 

 

Figura 10 - Comportamento das métricas precision e recall no decorrer de cada época. 

 

 

a) 
 

b) 

 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

Os estudos realizados por Ang et al. (2023) e Phan et al. (2023) demonstraram que a 

utilização do modelo YOLOv8 resultou em uma precisão superior a 0,9. Para atingir esses 

resultados, eles empregaram conjuntos de dados significativamente maiores, compreendendo 4674 

e 2000 imagens, respectivamente. No entanto, neste trabalho, o modelo foi treinado com apenas 

690 imagens, o que pode ter impactado negativamente no valor da precisão. A utilização de um 

conjunto de dados reduzido pode restringir a capacidade do modelo de capturar a diversidade de 
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padrões e características presentes nos objetos a serem detectados, resultando em um desempenho 

inferior ao ser comparado com estudos que empregaram conjuntos de dados mais abrangentes. 

A curva de recall x precision (Figura 11) revela o comportamento do modelo em relação à 

detecção e classificação correta das instâncias. Pode-se observar que a precissão se mantém 

relativamente constante enquanto o recall continua a crescer, sugerindo que o modelo está 

encontrando mais instâncias sem afetar significativamente a proporção de falsos positivos. Isso 

indica que o modelo está sendo mais tolerante a falsos positivos, a alta taxa de recall indica que o 

modelo está identificando a maioria das instâncias relevantes, mesmo que algumas classificações 

estejam incorretas.  

 

Figura 11 - Comportamento das métricas precision e recall longo das épocas de treinamento. 

 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

O recall obteve um bom desempenho, atingindo 0,855,  enquanto o valor de precisão foi 

baixo, com uma pontuação de 0,258 para a época 49. A métrica F1-score, combina recall e precisão 
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em um único valor, considerando tanto a capacidade do modelo em identificar corretamente as 

instâncias relevantes (recall) quanto a sua precisão em classificá-las corretamente. O valor de F1 

obtido foi de 0,40, indicando que o modelo apresenta um baixo desempenho. 

Na Figura 12, são ilustrados o desempenho da métrica mAP ao longo das épocas de 

treinamento. Em “a” está o mAP50, que considera apenas a precisão média para um limiar de 

confiança de 0,5. Enquanto em “b” é mostrado desempenho do modelo em uma faixa mais 

abrangente de confianças, que vai de 0,5 até 0,95. Observando as curvas de mAP, nota-se que, 

inicialmente, há um aumento significativo no valor de mAP, indicando uma melhora progressiva 

do modelo à medida que o treinamento avança. Isso sugere que o modelo está aprendendo a 

localizar e classificar os suínos com maior precisão ao longo do tempo. 

 

Figura 12 - Comportamento da métrica mAP (média da Precisão Média), no decorrer de cada 

.....................época. 

 

 

a) 

 

b) 

 

 

Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

Para a época 49, o mAP50 apresentou um valor de 0,27187. Isso indica que, em média, o 

modelo obteve uma precisão de aproximadamente 27,2% na detecção de suínos com uma 

sobreposição mínima de 50%. Enquanto o valor de mAP50-95 foi de 0,24356, sugerindo que o 

modelo enfrenta mais dificuldades em detectar suínos, tanto para uma sobreposição de 50% como 
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para uma sobreposição mais alta. Esses resultados apontam para a necessidade de melhorias e 

otimizações no treinamento do modelo, como o aumento do conjunto de dados de treinamento.  

Khalid et al. (2023), testaram a CNN de diversas versões do YOLO (Yolo v3, Yolov3-Tiny, 

Yolov4, Yolov4-Tiny, Yolov6 e Yolov8), e obtiveram o melhor valor de mAP para o modelo 

YOLOv8, 84,7%. Para isso, eles criaram um conjunto de dados de 9875 imagens, criando um 

modelo eficiente para detecção de pragas em pequenas culturas. Além disso, Kim et al. (2021) 

obteveram um valor de mAP maior que 90% usando YOLO para detectar o comportamento de 

comer e alimentar de leitões, utilizando um total de 9880 imagens para o treinamento. Em outros 

estudos, também é comprovada e reconhecida a eficácia da CNN YOLO na detecção de objetos 

(SEO et al., 2019; ALAMEER et al., 2020; BHUJEL, et al., 2021; TU et al., 2022; ZHENG et al., 

2023). Portanto, a limitação dos resultados obtidos neste trabalho pode ser atribuída ao tamanho 

reduzido do conjunto de imagens utilizado no treinamento. 

É importante destacar que a detecção de suínos pode ser um desafio quando o treinamento 

é realizado com um número limitado de imagens. Nas baias de suínos, é comum que os animais 

fiquem agrupados e próximos uns dos outros, o que pode resultar em oclusão e dificuldade na 

identificação individual de cada suíno. Um treinamento robusto, que leve em consideração essa 

característica, é essencial para garantir uma detecção precisa e confiável. Ao utilizar um conjunto 

de dados mais abrangente e diversificado, que represente diferentes contextos e condições de 

oclusão, o modelo terá a oportunidade de aprender uma variedade maior de padrões e 

características, melhorando sua capacidade de detecção dos suínos nas baias. 

Após treinar o modelo, foi realizado um teste para avaliar o desempenho em tempo real. O 

modelo foi submetido a um conjunto de vídeos, e os resultados mostraram um FPS (frames per 

second) médio de 42,47. Isso indica que o modelo é capaz de processar aproximadamente 42 

quadros por segundo. Wang et al. (2022) relataram que é necessário atingir 24 FPS para garantir a 

detecção em tempo real. Logo, o modelo demonstra uma taxa satisfatória para implementações em 

tempo real. 
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4.2 Detecção dos suínos 

  

Na Figura 13 estão representadas algumas imagens capturadas de um vídeo no período da 

tarde, em que foi usado o modelo desenvolvido para detectar os suínos. 

 

Figura 13 – Análise da detecção dos suínos durante o dia utilizando o modelo treinado. 

 

 

a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

e) 

 

f) 

Fonte: Acervo da pesquisa. 
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 O vídeo analisado, foi usado apenas para avaliar a eficiência do modelo, ele não foi utilizado 

no treinamento. Além disso, foi escolhido um vídeo em que os suínos estavam bastante ativos para 

proporcionar a identificação de possíveis falhas do modelo durante a detecção. 

Cada caixa delimitadora apresenta uma pontuação de confiança que permite avaliar a 

certeza do modelo em relação à detecção de cada objeto. Valores mais altos indicam uma maior 

confiança na presença desse objeto na imagem. Na figura 13 é possível observar que em “c” e “d” 

apresentaram mais caixas delimitadoras que suínos na imagem, já em “b” um suíno ficou sem 

identificação.  

 O vídeo foi analisado em câmera lenta e foi possível observar que em 27,22% do tempo do 

vídeo, foi apresentado alguma falha na detecção, dessas falhas, na maior parte do tempo foi 

apresentado um número de caixas delimitadoras maior do que a quantidade de suínos. A maior 

parte do vídeo os animais foram detectados corretamente utilizando o modelo, porém a pontuação 

de confiança não ultrapassou o valor de 0,85.  

 Analisando o modelo para detecção dos suínos no escuro (Figura 14), foi possível observar 

que em 37,5% do vídeo analisado, foi apresentado falhas. Diferente do vídeo durante o dia, a maior 

parte das falhas foi por falta de detecção de suínos, como é apresentado na Figura 14 em “d” e “e”. 

Na maior parte do tempo do vídeo os animais foram detectados corretamente, e para esta situação, 

a pontuação de confiança não ultrapassou o valor de 0,81.  

 No geral, a detecção dos suínos por meio do modelo desenvolvido foi considerada 

satisfatória. No entanto, foram observadas falhas especialmente quando os suínos estavam em 

movimento intenso e exibiam comportamentos rápidos e imprevisíveis. Essas situações resultaram 

em algumas omissões e imprecisões na detecção. Além disso, a pontuação de confiança associada 

às caixas delimitadoras dos suínos detectados poderia ser aprimorada.  

O aumento do conjunto de dados de treinamento, alimentando o modelo com uma maior 

variedade de imagens que representem diferentes ângulos, poses e condições de iluminação, 

forneceria ao modelo a oportunidade de aprender melhor os padrões e características dos suínos, 

aumentando a sua capacidade de detecção e atribuição de pontuações de confiança mais precisas. 
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Figura 14 – Análise da detecção dos suínos no escuro utilizando o modelo treinado. 

 

 

a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

e) 

 

f) 

  Fonte: Acervo da pesquisa. 

 

4.3 Rastreamento e Inserção de Identificação nos suínos 

  

O código desenvolvido, utilizando a arquitetura YOLO, foi capaz de rastrear e atribuir um 

ID único a cada animal, garantindo uma identificação individual ao longo do tempo. No entanto 
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não foi capaz de lidar com as falhas de detecção. Inicialmente, cada suíno recebe um ID que 

consegue acompanhar o movimento do animal. Porém, quando ocorre uma falha na detecção, o 

código não foi capaz de estabelecer o mesmo ID que o suíno recebeu no início. Pode-se observar 

na Figura 15, que todos os suínos são indificados com um ID específico em “a”. já em “b” é 

mostrado o exato momento que que o suíno 9 deixa de ser detectado. Quando o suíno volta a ser 

detectado, ele já apresente um novo ID (Figura 15 “c”). 

 O rastreamento e identificação dos suínos também foram impactados por que o modelo 

desenvolvido não estava totalmente robusto. Houve momentos em que as caixas delimitadoras dos 

suínos foram perdidas durante o rastreamento, resultando em perdas de identificação e 

inconsistências no acompanhamento dos animais ao longo do vídeo. Essas dificuldades no 

rastreamento comprometeram a obtenção de trajetórias precisas e confiáveis dos suínos. 

 

Figura 15 – Análise do rastreamento e identificação dos suínos. 

 

 

a) 
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b) 

 

c) 

Fonte: Acervo da pesquisa. 
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 Mesmo com um modelo robusto, podem ocorrer falhas, uma abordagem que pode melhorar 

significativamente o rastreamento e a identificação dos suínos é combinar o modelo desenvolvido 

com o algoritmo Deep SORT (Simple Online and Realtime Tracking with a Deep Association 

Metric). Alguns trabalhos têm usado a associação dessas metodologias para criar um modelo 

híbrido que aproveita as capacidades de detecção precisa do modelo desenvolvido e a precisão do 

rastreamento e identificação do Deep SORT (ZHANG et al., 2020; HASIBUAN et al., 2021; 

PARICO  et al., 2021; EGI et al., 2022; GAO et al., 2022). Essa combinação pode ser uma 

alternativa valiosa para melhorar a qualidade do rastreamento e a inserção confiável de 

identificadores nos suínos, contribuindo para um monitoramento mais eficiente e preciso das suas 

trajetórias. 
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5. CONCLUSÃO 

 

O estudo propôs e desenvolveu um modelo de rastreamento de suínos utilizando a 

arquitetura YOLOv8. Os resultados obtidos mostraram que o modelo apresentou baixa eficiência 

devido ao número limitado de imagens utilizadas no treinamento. Porém foi possível rastrear e 

estabelecer uma identificação individual para cada suíno. Além disso, o modelo demonstrou uma 

promissora taxa de FPS, o que indica sua capacidade de processamento em tempo real e viabilidade 

para aplicações práticas. 

Os resultados, embora evidenciem a necessidade de um conjunto de treinamento mais 

robusto, destacam o potencial do modelo proposto para contribuir com a gestão e bem-estar animal 

na suinocultura. Com o aprimoramento do conjunto de dados e a otimização do modelo, espera-se 

superar as limitações iniciais e alcançar um desempenho ainda mais satisfatório. 
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