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RESUMO

Garantir a satde e o bem-estar dos suinos requer um esforco significativo em termos de méo de
obra, recursos materiais e tempo. O uso de métodos tradicionais de monitoramento pode ser
estressante para 0s suinos e demandar recursos substanciais dos produtores, especialmente em
sistemas de produgdo em larga escala, como a suinocultura industrial. Essa pratica pode ter
impactos negativos na saude e bem-estar dos suinos e na lucratividade econémica da producéo
sunicula. Neste contexto, o objetivo deste estudo foi desenvolver um modelo usando a arquitetura
YOLOVv8 para detectar e rastrear suinos em um ambiente de alojamento em grupo. Foram utilizadas
690 imagens de suinos alojados em grupos de nove individuos. O conjunto de dados foi dividido
em treinamento e validacdo em uma proporc¢éo de 80:20. Com o modelo desenvolvido, foi possivel
realizar o rastreamento e estabelecer a identificacdo individual de cada suino. No entanto, as
métricas utilizadas para avaliar o desempenho do modelo apresentaram resultados pouco
satisfatorios, evidenciando a necessidade de aumentar o conjunto de dados de treinamento. Apesar
desses desafios, 0 modelo demonstrou bom desempenho em termos de quadros por segundo (FPS),
indicando sua viabilidade para aplicacbes em tempo real, garantindo que o modelo tem potencial
para implementacdo pratica no monitoramento e manejo de suinos.

Palavras-chave: YOLOVS. Inteligéncia 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: YOLOVS. Artificial Intelligence. Well-being. Tracking. Training.
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1. INTRODUCAO

O consumo de carne suina tem aumentado consistentemente ao longo dos anos,
representando mais de um terco do consumo global de carne (OECD, 2021; LEBRET et al., 2022).
Além disso, a medida que a economia global se eleva, as pessoas se preocupam mais com a
procedéncia do alimento em relacdo a satde e o bem-estar dos suinos (LI et al., 2019; QIAQ et al.,
2021).

Em particular, a saude animal, o bem-estar e a adogdo de préticas agricolas inteligentes,
tornaram-se temas cada vez mais relevantes tanto para os consumidores quanto para os produtores,
sendo que, estas preocupacdes ganharam ainda mais relevancia nos ultimos anos, em decorréncia
dos impactos da pandemia do COVID-19 (MARCHANT-FORDE; BOYLE, 2020; GRANDIN,
2021).

A andlise da saude e bem-estar dos suinos, pode ser feita avaliando variaveis como o
tamanho corporal, peso, desempenho comportamental ou reconhecimento sonoro (RACEWICZ et
al., 2021). Geralmente, esses fatores eram julgados pelos produtores com base nas observagoes e
em suas proprias experiéncias. Entretanto, a observacdo humana para ponderar o desempenho
comportamental, ndo é capaz de realizar o monitoramento em tempo real (GARCIA et al., 2020).

Visando criar um sistema eficiente e ndo invasivo, novas tecnologias, como o rastreamento
dos animais utilizando a visdo computacional tém sido amplamente utilizada na detecgédo e
rastreamento de suinos, demonstrando desempenho favoravel em aplicagcdes de suinocultura,
devido a sua forte capacidade automatica de extracdo de caracteristicas (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 visdo computacional, sendo amplamente utilizadas para tarefas de deteccdo 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 sdo especialmente projetadas para extrair caracteristicas
importantes de imagens, permitindo a identificacdo e localizagdo de objetos de interesse com
precisdo. Dentre as arquiteturas de CNN, destaca-se o0 modelo YOLOV8 (You Only Look Once
version 8) (ULTRALYTICS, 2023).
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O YOLOvV8 ¢ a mais recente versdo da familia de modelos YOLO, conhecidos por suas
habilidades combinadas de deteccdo e segmentacdo. Com um mapa de recursos ampliado e
melhorias na rede convolucional, o0 YOLOvV8 oferece maior precisao e velocidade em comparagao
com versoes anteriores (ULTRALYTICS, 2023). Apesar de ser uma versao recente, 0 YOLOvS8
tem sido estudado e avaliado para deteccao e rastreamento em varias areas (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 detec¢édo
de suinos ainda ndo foi explorado.

Para realizar o rastreamento, é necessario que haja uma comunicacao entre pesquisador e
computador. Para isso, existem diversas linguagens de programacéo disponiveis, dentre as quais se
destaca a linguagem de programacéo Python, muito difundida e conhecida por ser facil de aprender
e aplicar, estando no topo das linguagens mais usadas (PIATETSKY, 2019). Muitos estudos tém
adotado a linguagem Python para realizar o rastreamento e identificacdo de animais, obtendo
Otimos 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 suinos

na fase de terminacdo alojados em baia coletiva.
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2. REFERENCIAL TEORICO

No presente referencial tedrico, sdo abordadas as tematicas referentes a producao suina, e
0 uso da inteligéncia artificial na deteccdo e rastreamento de suinos, utilizando algoritmos e
técnicas avangadas para automatizar o monitoramento e controle desses animais. Além disso, sdo
detalhadas as redes neurais convolucionais, que sdo modelos de aprendizado profundo amplamente
utilizados em visdo computacional para tarefas como reconhecimento de objetos e segmentacédo de
imagens. Serdo apresentados os aspectos relacionados ao  YOLOV8 utilizado para deteccdo de
objetos em tempo real baseado em redes neurais convolucionais. Sera abordado também a
linguagem de programacao Python, amplamente utilizada na area de ciéncia de dados e inteligéncia
artificial, proporcionando uma ampla gama de bibliotecas e ferramentas para desenvolvimento e

analise de dados.

2.1 Suinocultura

A producdo de suinos exerce papel fundamental na economia de muitos paises, gerando
empregos e contribuindo para o produto interno bruto (PIB). Onde nos Estados Unidos, a indUstria
suina contribuiu com aproximadamente US$ 24,5 bilhdes para o PIB daquele pais, em 2020
(NPPC, 2021). Da mesma forma, a producéo suina desempenha um papel importante na economia
de outros paises como China, Brasil, Alemanha, Espanha e outros (MASSOLA, 2017).

Globalmente, a carne suina é a segunda em preferéncia para consumo devido aos seus
baixos precos relativos (USDA, 2017; OECD-FAOQ, 2019). Em numeros totais, a producdo de carne
suina devera crescer aproximadamente 11 Mt (ou seja, 9,3%) até 2028 (OECD-FAO, 2019). A
demanda por produtos suinos tem apresentado um crescimento significativo nos ultimos anos. A
expansdo econdmica em paises em desenvolvimento, como China, tem impulsionado o aumento
do consumo de carne suina. Por exemplo, a China é o maior consumidor e produtor de carne suina
do mundo, e a demanda interna continua a crescer devido ao aumento da renda e mudancgas nos
padrbes de consumo alimentar (USDA, 2021).

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

com a procedéncia do alimento em relacéo a saude e o bem-estar dos suinos (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 preocupacao com o bem-estar animal e a seguranca alimentar tem se tornado cada
vez mais presente entre os consumidores (EUROPEAN COURT OF AUDITORS, 2018). Dentro
deste cenario, 0 monitoramento e rastreamento podem ser inseridos como alternativas para o estudo
de comportamento de um rebanho suino, podendo levar a importantes conclusdes a respeito do
impacto comportamental e sobre a qualidade e produtividade dos animais.

Diante disso, faz-se necessario o uso de tecnologias e sistemas de informacéo que permitam
conhecer melhor o comportamento dos animais, a fim de garantir o bem-estar destes, permitido
conhecer a localizacdo e deslocamento de um suino em sua baia ou em uma area determinada,
assim, aumentando em consequéncia a qualidade e quantidade dos produtos de origem suina
(SANTOS et al., 2016).

Desta forma, Santos et al. (2016) indicam que as tecnologias de suinocultura de precisao,
podem auxiliar aos gestores ou produtores na identificacdo e no estudo do comportamento dos
animais e, com isso, melhorar o sistema produtivo de maneira a aperfeicoar e aumentar a
produtividade do rebanho. Pois, sistemas automatizados de monitoramento em tempo real sdo de
grande relevancia para investigar e controlar o comportamento alimentar, estimativa de peso de

suinos em crescimento e terminacédo entre outros (NIR et al., 2018).

2.2 Inteligéncia artificial (1A) na deteccdo e rastreamento de suinos

Nos ultimos anos, a Inteligéncia artificial (1A) tem se destacado no rastreamento visual em
diversas areas, incluindo navegacéo, robotica e controle de trafego (LI et al., 2018). No &mbito da
criagdo de suinos, tém sido propostas diferentes abordagens de visdo 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 0s préprios suinos, equipamentos e
obstaculos na baia. Essas técnicas possibilitam a obtengdo de informagdes importantes sobre a
trajetéria de movimento e o tempo de cada animal, o que pode ser til para avaliar o estado de
satde dos animais, melhorar o bem-estar dos mesmos e evitar perdas econémicas na producao
(CHEN et al., 2020; ZHANG et al., 2020).

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

continua 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 sdo capazes de identificar
mudangas comportamentais imediatamente e, portanto, sdo ferramentas valiosas para detectar
inadequacOes na gestdo, agitacdo dos animais e doencas (PANDEY et al., 2021).

Para garantir um bom desempenho no rastreamento de objetos, é fundamental considerar
fatores como o processamento de dados, a selecdo adequada de recursos e 0 modelo de deteccéo
apropriado (KWON et al., 2017; MUNAPPY et al., 2019; GUO et al., 2022). Para garantir a
consisténcia, integridade e qualidade dos dados utilizados para treinar e alimentar os modelos de
IA de rastreamento, é necessario adotar medidas que garantam que as informacGes sejam precisas
e confidveis. Isso inclui a utilizacdo de metodologias de coleta de dados confidveis e padronizadas,
bem como, a validacdo regular desses dados para detectar e corrigir possiveis erros ou
inconsisténcias (MUNAPPY et al., 2019)

Infelizmente, € comum que os dados coletados apresentem desafios, como oclusfes e
desfoque de movimento, decorrentes de objetos em rapida movimentacdo. Esses problemas podem
prejudicar a precisao dos resultados obtidos pelo modelo de IA, destacando a importancia de se
adotar medidas para mitiga-los e obter dados mais confidveis (MENG; YANG, 2019).

E importante destacar, que a visio baseada em |A para detec¢ao e rastreamento de suinos é
uma tecnologia em constante evolu¢do. Com o avango das técnicas de deep learning e a utilizacao
de dados em tempo real, é possivel obter resultados cada vez mais precisos e confiaveis,
contribuindo para o bem-estar dos animais e a eficiéncia da producdo animal. Uma das principais
técnicas utilizadas nesse contexto é a aplicacdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs -
Convolutional Neural Networks), que sdo capazes de extrair caracteristicas relevantes das imagens

por meio de filtros de convolugéo.

2.3 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs) sdo amplamente reconhecidas como uma das
abordagens mais comuns no campo do aprendizado profundo, especialmente quando se trata de
dados de alta dimensdo, como imagens e videos. As CNNs séo frequentemente empregadas para
tarefas como classificacdo de imagens e deteccao 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 utilizagdo de camadas convolucionais, um tipo especial de
camada que processa as informacdes de maneira localizada (HAN et al., 2018; LIANG et al.,
2018). Essas camadas aplicam filtros convolucionais para extrair caracteristicas relevantes das
imagens, como bordas, texturas e padrdes visuais distintos. A arquitetura das CNNs é projetada
para aproveitar a estrutura espacial dos dados, permitindo uma analise eficiente de regides
especificas das imagens.

Nas pesquisas recentes, as CNNs tém sido aplicadas de diversas formas na suinocultura (XU
etal., 2022; MA et al., 2023; SRINIVAS et al., 2023; L1 et al., 2023) . Um exemplo € a utilizacado
de CNNs para a fusdo de imagens visiveis e infravermelhas, visando a deteccdo de caracteristicas
especificas do corpo dos suinos (ZHONG et al., 2022). Outra aplicacdo é a fusdo de recursos
acusticos e informac6es profundas para o reconhecimento de sons de tosse de suinos, permitindo
identificar padrdes sonoros relacionados a doencas ou desconforto nos animais (SHEN et al.,
2022). Essas aplicagfes demonstram o potencial das CNNs na suinocultura, contribuindo para a
melhoria da satde, bem-estar e eficiéncia na producéo desses animais.

As CNNs possuem diversos tipos e arquiteturas, cada um com suas caracteristicas e
aplicacOes especificas. 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 caracteristicas distintas, como o numero de camadas, o
tamanho dos filtros convolucionais e a utilizacdo de técnicas como pooling e normalizacdo. Dentre
esses modelos, 0 YOLO tem se destacado pela sua eficiéncia e desempenho na detec¢do 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).

2.4YOLOV8

O YOLO é um algoritmo de detec¢do de objetos que se destaca pela sua eficiéncia e
velocidade. Ao contrario de outros métodos que exigem varias passagens pela imagem, o YOLO
realiza a deteccdo em uma Unica etapa, tornando-o adequado para aplicagfes em tempo real. Ele
divide a imagem em uma grade e atribui caixas delimitadoras e pontuagdes de confianca para cada

objeto encontrado. Com seu desempenho rapido e capacidade de deteccdo precisa, 0 YOLO tem
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sido amplamente utilizado em diversas areas (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 evolugdes, tém sido explorados na suinocultura em diferentes
contextos, apresentando bons resultados. Witte et al. (2022) criaram um modelo de classificacéo
de postura de suinos usando o YOLOV5. Visando a detec¢édo de suinos, Yin et al. (2021) utilizaram
a versdao YOLOv3, esta mesma versao foi utilizada por Bo et al. (2020) na identificacdo de cabeca
e cauda dos suinos. Ja a versdo YOLOvV4 foi utilizada para deteccdo de suinos, reconhecimento de
postura, comportamento alimentar de leitfes, detec¢do de cabeca e cauda, além de estimar o nivel
de dano da &rea de pastagem na producdo de suinos 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, YOLOvV7 e YOLOVS para detecao de tumores cerebrais,
com o intuito de saber qual das CNNs apresentaria melhor desempenho. Este autor verificou que o
YOLOV8, 0 modelo YOLO mais atualizado, apresentou os melhores resultados, com valor de mAP
de 87%. Hanif et al. (2023) com a mesma comparacado das trés versdes do YOLO, aplicado a um
sistema de auxilio para cegos, analisando a detec¢do de objetos e determinacdo da localizacéo,
concluiram que 0 YOLOV8 apresentou os melhores resultados em todas as métricas avaliadas.

Khalid (2023) comparou 6 versdes diferentes do YOLO (YOLOv3, YOLOvV3-TINY,
YOLOv4, YOLOV4-TINY, YOLOV6 E YOLOVS) na deteccao precoce de pragas em culturas de
campo. YOLOv8 foi considerado o melhor modelo para deteccéo de pragas entre os seis modelos
baseados em YOLO, com maior valor de precisdo média (84,7%).

Dornadula et al. (2023) compararam 0 YOLOv5 com 0 YOLOV8 para deteccdo de sombras
e descobriram que o YOLOV8 apresentou melhores resultados em todas as métricas analisadas,
além disso, enquanto o YOLOV5 apresentou precisdo de 15,6%, o YOLOvV8 chegou a uma precisao
de 82,6%, resultando no aumento de precisdo de 67%. Ruiz-Ponce et al. (2023) também

comparando as duas CNNSs, observaram que o YOLOvV8 mostrou-se superior a0 YOLOV5.

2.5 Linguagem de programacao Python

O principal objetivo da visdo computacional € fornecer aos computadores o tipo de

capacidade de funcionalidade do cérebro do homem. Teoricamente, ela alude ao controle Idgico
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que estuda como separar dados de imagens em estruturas artificiais (ABIODUN et al., 2018). Os
autores acrescentam, que os subdominos da visdo computacional incluem deteccdo e
reconhecimento de objetos, estimativa de objetos, posicdo de objetos, deteccdo de eventos,
reconstrugdo de cenas, restauracdo de imagens, edicdo de imagens, aprimoramento de video e
aprendizado estatistico.

Nos ultimos anos, a linguagem de programacédo Python ganhou atencéo excepcional gracas
a sua simplicidade e flexibilidade (GOJKOVIC et al., 2020). Python é a linguagem de fato para
aprendizado de méaquina e programacao de ciéncia de dados (SHENK et al., 2021). O uso da
linguagem de programacéo Python fornece acesso a uma vasta gama de ferramentas e pacotes, que
aumentam a eficiéncia e eficacia das analises (KULIKOV et al., 2023). Muitos projetos de codigo
aberto fornecem implementacdes de algoritmos de visdo computacional de Gltima geracéo
(ARNOLD; TILTON, 2020).

Com as técnicas de processamento de imagem baseadas em Python, as imagens sdo
convertidas em um formato de cor apropriado e as equagdes dos contornos da imagem podem ser
resolvidas (GUPTA et al., 2021). A identificacdo de objetos e a marcacdo deles em videos pode
ajudar um grande numero de usuarios no processamento e deteccdo de imagens (MANJU;
VALARMATHIE, 2021).

Python é uma linguagem de programacdo que tem uma estrutura de dados de alto nivel,
eficiente e uma abordagem simples, mas eficaz, para a programacdo orientada a objetos. A
linguagem de alto nivel significa que a linguagem de programacao Python é proxima ou semelhante
a linguagem cotidiana, ao contrario da linguagem de maquina, que é uma série de codigos binarios
(WIDODO et al., 2020). Estes autores indicam que o Python tem vantagens em comparagéo com
outras linguagens ja existentes, inclusive em termos de facilidade, capacidade, desenvolvimento,
interacdo com 0s usuarios e paradigma de programagcéo.

O uso da linguagem Python esta crescendo rapidamente, sendo amplamente conhecida
pelos programadores porque tem uma estrutura de escrita curta e simples que é facil de aprender e
entender (ABADI; TAHCFULLOH, 2022). Conforme estes autores, Python é de codigo aberto,
onde todos podem criar, adicionar, desenvolver e usar bibliotecas para varios propositos, sendo

utilizado em todos os campos.
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Um aspecto interessante é o fato de solucBes recentes de frameworks terem escolhido
Python como principal linguagem de programacéo. O principal beneficio dessa selecédo é a facil
interacdo com o ambiente do sistema operacional (Linux ou Windows) e o fato de existir uma
quantidade consideravel de bibliotecas com algoritmos ML, DL ou CV (ORHEI et al., 2021). Além
disso, essa linguagem possui uma grande rede de suporte e inimeros recursos disponiveis para 0s
usudrios online (DICKSON-KARN; OROSZ, 2021).
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3. MATERIAL E METODOS

A pesquisa foi desenvolvido mediante parceria entre o Grupo de Pesquisa em Construcdes e
Ambiéncia em BiossistemasGrupo de Pesquisa em Ambiéncia em Biossistemas (COAMBI) e o
AWES Lab (Animal Welfare, Environment, and Sustainability Laboratory) do Agricultural and
Biolgical Department da Universidade de Illinois, e as gravacdes foram realizadas em uma Granja

comercial de suinos em Ohio, US.

3.1 Animais e habitagdo

No estudo, foram utilizados 54 suinos hibridos comerciais da raca Large White, em fase de
crescimento e terminacdo, os quais foram distribuidos igualmente em 6 baias. Cada baia continha
9 animais e era separada por paredes sélidas, 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 dimens@es 1,1 metros por 0,7 metros e um bebedouro. Os suinoss tinham livre

acesso a comida e agua.

3.2 Gravagcdao dos videos

As imagens de video 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
condigdes de iluminacdo. Foram instaladas seis cAmeras (Amcrest UltraHD Series 5MP PoE Turret
Camera) posicionadas acima das baias (1 cadmera para cada baia), proporcionando uma vista
superior. As gravacOes eram realizadas a cada 5 minutos, resultando em 12 videos por hora.
Consequentemente, a cada dia, eram obtidos 288 videos para cada camera. Essa abordagem
permitiu capturar diferentes situaces e variagdes de iluminagdo ao longo do dia e da noite,

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

No processo de preparacdo dos dados, foram adotadas etapas de pré-processamento para
obter um conjunto de imagens adequado para a anotacao e treinamento do modelo de detec¢édo e
rastreamento de suinos.

Para viabilizar a anotacao, a partir dos videos capturados na baia 6, foram gerados frames
em intervalos regulares de tempo (1 frame a cada minuto). Para garantir a representatividade dos
comportamentos e posi¢Bes dos suinos, foram selecionadas imagens que abrangiam diversas a¢des
e posicBes dos suinos, e também diferentes periodos de tempo.

O codigo usado para extrair os frames (Figura 1), foi aplicado a diversas gravacdes de 5
minutos. Primeiro, é definido o caminho do video a ser processado, em seguida, 0 objeto
“VideoCapture” é inicializado para abrir o video. O nimero total de frames do video é obtido e 0
intervalo entre os frames € calculado para extrair um total de 5 frames. Um loop é iniciado para ler
os frames do video. A cada iteracdo, o proximo frame € lido e, se for um maultiplo do intervalo
definido, é salvo como uma imagem na pasta "data". Os contadores de frames séo atualizados e é
verificado se o numero desejado de frames foi atingido. Quando os 5 frames forem extraidos, o

loop € encerrado e os recursos sdo liberados.
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Figura 1 — Codigo usado para extracdo de frames de um video.

video_path = r'C:}

if not os.pat

cam = cv2.VideoCapture(video_path)
total frames = int(cam.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT))
interval = total frames // 5
current_frame = @
frame_count = @
while
ret, frame = cam.read()

if ret:
if current_frame % interval == @:

me' + str(frame_count) + *.jpg’
+ name)
mwrite(nar
- count += 1

current_frame 4= 1

if frame count == 5:

cam.release()

Fonte: Acervo da pesquisa.

Para fins de deteccdo, os objetos nas imagens devem ser rotulados com as classes
apropriadas. Neste trabalho, as imagens tiveram uma unica classe: Pig. Para rotular as imagens,
foi utilizado o software Label Studio. Este software € uma ferramenta de anotacdo de dados que
oferece uma versdo gratuita, tornando-o acessivel para diversos projetos de pesquisa e
desenvolvimento.

Em cada imagem, os suinos sdo rotulados conforme a Figura 2. No Total, foram rotuladas

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

sobre as coordenadas das caixas delimitadoras e a classe identificada.

Figura 2 - Interface do Label Studio com a imagem dos suinos e suas respectivas caixas
delimitadoras.

I'] Label Studio = Pigs_ Labeling Settings

Moge s 88 4

info History

Selection Details

Y6LFTdbeky

-pnmmmmm-m--l

Fonte: Acervo da pesquisa.

A saida 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 suino, enquanto a
terceira coluna apresenta a coordenada y do canto superior esquerdo. A quarta coluna informa a
largura da caixa delimitadora, determinando a extens&o horizontal do suino na imagem. Por fim, a
ultima coluna indica a altura da caixa delimitadora, representando a extenséo vertical do suino na
imagem. Essas informacdes permitem a localizacéo e identificacdo precisa dos suinos nas imagens

anotadas.
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Figura 3 — Exemplo de arquivo .txt gerado pelo Label Studio contendo as informacdes de anotagéo,
incluindo a classe, coordenadas e dimens@es da caixa delimitadora para cada um dos 9
suinos na imagem.

© 0.13000000000000003 0.8504858654572941 0.20285714285714293 0.2990282690854116
© 0.08714285714285715 0.468570622323003 0.12571428571428572 0.5104423280423276
0 0.230291662417913 0.6082937354198928 0.45428159955965486 0.4510843043963073
0 0.3249999999999998 0.8873378684807256 0.327142857142857 0.2253242630385482
© 0.6942857142857144 0.8669841269841269 0.31142857142857144 0.26603174603174595
© 0.8521428571428571 0.6920804232804223 0.09285714285714358 0.500283597883597

© 0.7721303726134303 0.3356890451156646 0.25604461625206537 0.4255266455050824
© 0.5977892512337154 0.4292633980144103 0.23803511719784418 0.5635197895485945
© 0.7197372342431876 0.4391743097759263 0.25522517930147204 b.5927017l96745393

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 programacdo Google Colaboratory (Colab) como plataforma de suporte
para conduzir o treinamento. Devido & natureza dindmica do Colab, cada sessdo de treinamento é
alocada aleatoriamente em uma GPU disponivel. Neste trabalho, o0 modelo foi treinado utilizando
a GPU Tesla T4, garantindo uma infraestrutura computacional robusta para viabilizar a execucao
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 divisdo 80/20 é frequentemente adotada (ZHAO et
al., 2020; ALY etal., 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 padrdes relevantes e generalize bem para novos dados. Enquanto a validacdo é usada para
avaliar o desempenho do modelo em dados néo vistos durante o treinamento.

Para a divisdo das imagens de treinamento e teste, foi utilizado o cddigo apresentado na

Figura 4, que é responsavel por aleatorizar as listas de nomes de arquivos de imagens e rétulos,
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definir o tamanho dos conjuntos de treinamento e teste com base na proporcao 80/20, além de criar
os diretorios de treinamento e teste. Em seguida, os arquivos de imagens e rétulos sdo copiados

para os respectivos diretdrios de treinamento e teste.

Figura 4 — Cadigo para divisdo das imagens em conjuntos de treinamento e teste.

tamanho_teste = int(len(arqui
tamanho_treino = len{arqui

s .path.join(divisae caminhos_imagens, arquivo + °.jpg’), os.path.join(caminho_treino imagens, arquivo + '.jpg’))

'), os.path.join{caminho_treino_rotulos, arquivo + '.txt'))
print(f" Jad o C om do {len(arquivos_imagens[:tamanho_treino])} ima

if caminho_nega
caminho_negativo)]))

in tqdm(image
opy .path.

os.path.join(caminho_teste_imagens, arquive + °.jpg’))

path.join{divisao_caminhos_rotulos, arquivo + '.txt"), os.path.join(caminho_teste rotulos, arquivo + ".txt'))

print(f"---- m um total de {len{arquivos_imagens[tamanho_treino:])}
print(”

Fonte: Acervo da pesquisa.

Foi utilizado o YOLOVS8s, que ¢ um modelo de deteccdo de objetos de ultima geragéo,
apresentando como um de suas principais vantagens a eficiéncia em termos de velocidade e
precisdo. Ele consegue alcancar altas taxas de quadros por segundo (FPS) em tempo real, 0 que 0

torna adequado para realizar deteccéo e rastreamento em tempo real (ULTRALYTICS, 2023).
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Para o treinamento do modelo, é importante definir o nimero 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 consideragio o
namero reduzido de imagens usadas para o treinamento, optou-se por estabelecer o treinamento
com 300 épocas, reconhecendo que esse numero € mais do que 0 necessario para a quantidade
reduzida de imagens utilizadas. No entanto, essa abordagem também permite monitorar o valor do
"loss™ ao longo das épocas, possibilitando a analise de possiveis 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 possivel obter insights sobre a capacidade de generalizacdo do
modelo e determinar o nimero ideal de épocas para alcancar um equilibrio entre desempenho e

evitar o overfitting.

3.5 Detecc¢ao dos suinos

Apds o processo de treinamento, foi gerado o arquivo "best.pt”, que representa 0 modelo
com os melhores resultados obtidos. Esse arquivo contém os pesos e as configuraces do modelo,
capturando as informac@es aprendidas durante o treinamento. Com base nisso, o cddigo mostrado
na Figura 5 utiliza o modelo personalizado para realizar a detec¢do dos suinos na baia.

O codigo representa a implementacdo do modelo de deteccao de suinos treinado. Ele utiliza
técnicas de processamento de imagens para analisar quadro a quadro de um video e identificar os
suinos na baia. A detec¢do ocorre ao examinar cada quadro individualmente e realizar inferéncias
com o modelo treinado. Ao percorrer o video, 0 modelo gera informacdes sobre a presenca e
localizacdo dos suinos detectados. Os objetos detectados sdo, entdo, marcados com caixas
delimitadoras, um rétulo de confianca atribuida a cada deteccao. Essas informac6es séo sobrepostas

ao quadro original, permitindo visualizar os suinos identificados.



Figura 5 — Codigo para deteccao dos suinos na baia.

model = ¥

ME_WIDTH))
VAME_HEIGHT) )

fourcc, A width, height})

results = model(frame)

annotated_frame = results[e].plot(}

e{annctated frame)

imshow{annotated_frame)

cap.
out.rele

Fonte: Acervo da pesquisa.
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3.6 Rastreamento e Insercdo de Identificacdo dos suinos

O codigo mostrado na Figura 6 utiliza o0 modelo personalizado (best.pt) para realizar o

rastreamento e a inser¢&o de identificacdo nos suinos.

Figura 6 — Cddigo

ultralytics import

para rastreamento e insercéo de identificacao nos suinos.

modelo =

largura, altura))

while cap.isOopened{):

sucesso, quadro = cap.read()

if sucesso:
resultados = modelo(gquadro)

if isinstance{resultados, list) and resultados:

calx resultados -tolist()

etiguetas = resulta

suinos_atwais = {}

For coord in caixal
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Figura 6 (Continuacdo) — Cadigo para rastreamento e insercdo de identificacdo nos suinos.
id_objeto_str =
if trilhas_objetos:

distancias = [
- trilha[
d trilha[
a in trilhas_obj

limite = 58
indice_trilha_p
id_trilha_p
centroide_trilha_pro

if distancias[indice_trilha proxima] < limite:

id objeto_str = id_trilha_proxima

o_{id suinoc}"
id_suino += 1

suinos_atuais[id_cbjeto_str] = {'ce e': {cemtroid_x, cemtroid_y)}

rectangle{quadro,
putText(quadro, 1

objetos = suinos_atuwals

salda.write(quadro)

cap.release()

Fonte: Acervo da pesquisa.

O cadigo apresentado tem como objetivo realizar a deteccdo e rastreamento dos suinos em
um video utilizando o modelo YOLOVS. Inicialmente, € carregado o modelo YOLOv8, em seguida,
é aberto o0 arquivo de video desejado e definidas as configuracdes para o video de saida, como

caminho, formato, taxa de quadros, largura e altura.
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Durante a execucdo do loop principal, cada quadro do video é lido e passado pelo modelo
YOLOV8 para realizar a inferéncia e obter os resultados da deteccdo dos animais. Caso haja
resultados validos, ou seja, suinos detectados, sdo obtidas as coordenadas dos retangulos
delimitadores e os rotulos correspondentes. Um dicionario é inicializado para armazenar o
rastreamento dos animais. Também € inicializado um contador de IDs para os suinos do tipo "pig".
Em seguida, ocorre a iteracdo sobre os animais detectados, onde sao calculados os centrdides e 1Ds
dos suinos.

Para cada suino, € verificado se existem rastreamentos pré-existentes. Caso existam, é
calculada a distancia euclidiana entre o centrdide do suino atual e os centrdides dos rastreamentos

pré-existentes, e o suino é associado ao rastreamento mais proximo.

3.7 Anélise de desempenho

Pra avaliar o desempenho do modelo, foram utilizadas quatro métricas diferentes: precision
(precisdo), recall (sensibilidade), F1-score, e mean average precision (mAP, medias das precisdes
de todas as métricas).

O parametro de precisdo € uma medida estatistica que quantifica a proporcéo de previsoes
corretas em relacdo ao namero total de previsdes feitas. Essa métrica é calculada dividindo o
naumero de verdadeiros positivos (VP, previsdes corretas) pelo nimero total de positivos previstos
(que inclui tanto os verdadeiros positivos quanto os falsos positivos (FP)). A Equagdo 1 mostra o

calculo utilizado para determinar a precisao.

Precision = (Equagdo 1)

VP+FP

O Recall (Equacdo 2) é uma métrica que indica a capacidade de um modelo em identificar
corretamente as instancias positivas. Ele é calculado dividindo o nimero 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 deteccao das instancias positivas, sendo um

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

VP
VP+FN

Recall = (Equacéo 2)
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O F1-score ¢ um parametro que combina as métricas de Precision e Recall por meio de
uma média harménica, conforme expresso pela Equacdo 3. A média harménica atribui mais peso
aos valores mais baixos, garantindo que uma pontuacdo alta de F1-score s seja alcancada se tanto
o valor de Precision quanto o Recall forem altos. Dessa forma, o F1-score é uma medida que avalia
0 equilibrio entre a preciséo e a capacidade de recuperar corretamente as instancias positivas do

modelo.

VP ~
Fl1= VPTN;FP (Equacéo 3)

A métrica mAP (mean Average Precision) (Equacdo 4) calcula a média das precisdes
médias para diferentes niveis de confianca. O mAP considera tanto o valor de Precision quanto o
Recall, fornecendo uma visdo geral do desempenho do modelo. Quanto maior o mAP, melhor o

desempenho na deteccgéo e localizacdo dos objetos.

MAP = é N, PMi (Equacdo 4)

Em que: “PMi1” ¢ a precisdo média de cada classe e “N” € o numero total de classes, no caso, neste
trabalho estamos analisando apenas uma classe: Pig.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Modelo treinado

Na Figura 7 € mostrado que o treinamento foi interrompido antes do nimero total de épocas
(300 épocas), devido a falta de melhoria nos resultados nas Gltimas 50 épocas. A melhor

performance foi observada na época 49 e 0 modelo correspondente foi salvo como "best.pt".

Figura 7 - Interrupcéo do treinamento por falta de melhoria nas metricas de desempenho.

Stopping training early no impror t observed in last 5@ epochs. Best res observed at model saved as best.pt.
To update EarlyStopping(patience=58) pass a new patience value, i " patience: or use "p ® 1o able EarlyStopping.

s completed in 2.894 hours.
ripped from rum

Validating runs/detect/train/weights/be -
Ultralytics YOLOvS.@ # Python - orch-2.9.1+culld CUDA:@ (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 259 " @ gradients
Cla Images 5 R mMAP5@ mAPS@-95): 5/5 [@@:11<00:00, 2.27s/it]

all 258 8.854 a. 8.243

Speed: @.3ms preproc . ference, @.0ms lo: 2.7ms postprocess per image
ved to runs/detect/train
.8 @ & Python-3.10. torch-2.8.1+cull8 CUDA:@ (Tesla T4, 15182MiB)

32 images, 106 backgrounds, @ corrupt:
mAP5@ mAP58-95 2a%
@.855 8.272
10.2ms inference, @.8ms loss, 3.2ms postprocess per image
d to runs/detect/val
s YOLOvS.8. # Python-3.10.12 torch-2.8.1+culld CPU

tarting from runs/detect/train/wei ! 1, 3 shape(s) (1, 5, 8480) (21.4 MB)
Ultralytics requirement "onnx

Downloading onnx-1.14. 18- cp310-manylinux_2 ' XB6_f any linux2014
.6 2 MB/s eta @ [ :]
Requirement already isfied: numpy im / cal/1ib/py 8/dist-packages (from onnx»=1.12.8) (1
Requirement already isfied: protobuf: i
: typing-extensions>
Installing c 1 onnx
Successfully installed onnx-1.14.@

1 package updated per [‘onnx>=1.12.8"]
: A Restart runtime or rerun command for updates to take effect

tarting export with onnx 1.14.0@ opset 17...
gnostic Run torch.onnx.export version 2.8.1+cull8 ==
: Level.ERROR
@ NONE @ NOTE @ WARNING @ ERROR

X: export success M 10.1s, saved as runs/detect/train/weights/best.onnx (42.6 MB)
Export complete (11.8s)
Results d to /content/gdrive/MyDrive/runs/detect/train/weights
Predict: yolo predi task=detect model=ru tect/train ights/be
Vvalidat yolo val task=detect model=runs/det in/wei best.onnx i content/gdrive/MyDrive/dataset.yaml

Visualize:

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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especifico para eles. Isso permite obter um modelo que tenha uma melhor capacidade de
generalizacdo e seja capaz de realizar previsdes mais precisas em dados nao vistos anteriormente.

O desempenho do modelo no decorrer do treinamento esta representado nas Figuras 8 e 9.
Pode-se observar, a partir das figuras, uma representacéo visual das métricas de perda (loss), a
box_loss representa a perda associada a precisdo da localizacdo dos objetos detectados, a cls_loss
esta relacionada a precisdo da classificacdo das categorias e a dfl_loss captura a perda decorrente
da estimacéo dos deslocamentos entre caixas delimitadoras.

As curvas de treinamento (train) (Figura 8) representam o desempenho do modelo durante
0 processo de treinamento, onde 0s pesos e parametros do modelo sdo ajustados iterativamente
com base nos dados de treinamento. Essa curva mostra como a perda do modelo diminui ao longo
das épocas de treinamento. E esperado que a perda diminua & medida que o modelo aprende a fazer

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

Figura 8 - Comportamento das funcdes de perda (loss) no decorrer das épocas durante o
treinamento.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
1.41 1.4 - 1.5 -
12 T 1.2 a 14 T
1.0 104 1.3 -
1.2 -
0.8 1 0.8
1.1 1
0.6 - i
0.6 104
0 50 100 0 50 100 0 50 100
a) b) c)
—e— results
- smooth

Fonte: Acervo da pesquisa.
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Por outro lado, as curvas de validacdo (val) (Figura 9) representam o desempenho do
modelo no conjunto de validacdo. Esse conjunto de dados é usado para avaliar o desempenho do
modelo em dados néo vistos durante o treinamento e verificar se 0 modelo esta generalizando bem.
A curva de validagdo mostra como a perda diminui & medida que o modelo é avaliado em diferentes

épocas.

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

validacao.
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss
81 1.8
71 1.6 A
67 1.4 -
5 -

'S 1.2

0.6 1 4 1
1.0 A1

0.4, : . 34, : : : : :
0 50 100 0 50 100 0 50 100
a) b) c)
—e— results
+ smooth

Fonte: Acervo da pesquisa.

Comparando as duas curvas, é possivel avaliar o trade-off entre 0 desempenho no conjunto
de treinamento e a capacidade de generalizagdo do modelo para dados ndo vistos. Apesar da curva
de treinamento ainda diminuir ap0s a epoca 49, é possivel observar (através do tracado smooth)
que a curva de validagcdo comeca a aumentar em cls_loss (Figura 9 “b”), apresentando sinal de
overfitting, indicando que o modelo esta se ajustando muito bem aos dados de treinamento, mas
ndo esta 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 generalizagdo 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 instancias que deveriam ter sido detectadas. Ja o valor de precision de
0,258 sugere que, das instancias detectadas, apenas 25,8% foram classificadas corretamente. O
comportamento das métricas precision e recall estd representado na Figura 10, onde é possivel
observar que, apesar da precisao cair apds a época 49, o recall continua a aumentar, indicando que
0 modelo apresenta um melhor desempenho ao localizar e identificar os suinos na imagem, em

comparagdo com sua precisdo na classificacao correta.

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

metrics/precision metrics/recall

0.26 A 1.0 1 —e— results
+ smooth

0.24 - 0.9 A
0.22 - 0.8
0.20 4 0.7 4
0.18 1 0.6 -
0.164 0.5 1

0 50 100 0 50 100

a) b)

Fonte: Acervo da pesquisa.

Os estudos realizados por Ang et al. (2023) e Phan et al. (2023) demonstraram que a
utilizagdo do modelo YOLOVS8 resultou em uma precisdo 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 precisdo. A utilizacdo de um

conjunto de dados reduzido pode restringir a capacidade do modelo de capturar a diversidade de
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padrdes e caracteristicas 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 relagéo a
deteccdo e classificacdo correta das instancias. Pode-se observar que a precissdo se mantém
relativamente constante enquanto o recall continua a crescer, sugerindo que o modelo esta
encontrando mais instancias sem afetar significativamente a proporcdo de falsos positivos. 1sso
indica que o modelo esta sendo mais tolerante a falsos positivos, a alta taxa de recall indica que o
modelo esta identificando a maioria das instancias relevantes, mesmo que algumas classificacdes

estejam incorretas.

Figura 11 - Comportamento das métricas precision e recall longo das épocas de treinamento.
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Fonte: Acervo da pesquisa.

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

baixo, com uma pontuacdo de 0,258 para a época 49. A métrica F1-score, combina recall e precisdo
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em um Unico valor, considerando tanto a capacidade do modelo em identificar corretamente as
instancias relevantes (recall) quanto a sua precisdo em classifica-las corretamente. O valor de F1
obtido foi de 0,40, indicando que o0 modelo apresenta um baixo desempenho.

Na Figura 12, sdo ilustrados o desempenho da métrica mAP ao longo das épocas de
treinamento. Em “a” estd o mAP50, que considera apenas a precisao média para um limiar de
confianca de 0,5. Enquanto em “b” é mostrado desempenho do modelo em uma faixa mais
abrangente de confiangas, que vai de 0,5 até 0,95. Observando as curvas de mAP, nota-se que,
inicialmente, ha um aumento significativo no valor de mAP, indicando uma melhora progressiva
do modelo a medida que o treinamento avanca. Isso sugere que o modelo esta aprendendo a

localizar e classificar os suinos com maior precisdo ao longo do tempo.

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

época.
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Fonte: Acervo da pesquisa.

Para a época 49, o mAP50 apresentou um valor de 0,27187. Isso indica que, em média, 0
modelo obteve uma precisdo de aproximadamente 27,2% na deteccdo de suinos com uma
sobreposi¢cdo minima de 50%. Enquanto o valor de mAP50-95 foi de 0,24356, sugerindo que 0

modelo enfrenta mais dificuldades em detectar suinos, tanto para uma sobreposicdo de 50% como
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para uma sobreposicdo mais alta. Esses resultados apontam para a necessidade de melhorias e
otimizacGes no treinamento do modelo, como o aumento do conjunto de dados de treinamento.

Khalid et al. (2023), testaram a CNN de diversas versdes do YOLO (Yolo v3, Yolov3-Tiny,
Yolov4, Yolov4-Tiny, Yolov6 e Yolov8), e obtiveram o melhor valor de mAP para o modelo
YOLOVS8, 84,7%. Para isso, eles criaram um conjunto de dados de 9875 imagens, criando um
modelo eficiente para deteccdo 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 leitdes, utilizando um total de 9880 imagens para o treinamento. Em outros
estudos, também é comprovada e reconhecida a eficacia da CNN YOLO na detec¢do de objetos
(SEO et al., 2019; ALAMEER et al., 2020; BHUJEL, et al., 2021; TU et al., 2022; ZHENG et al.,
2023). Portanto, a limitacdo dos resultados obtidos neste trabalho pode ser atribuida ao tamanho
reduzido do conjunto de imagens utilizado no treinamento.

E importante destacar que a detecgdo de suinos pode ser um desafio quando o treinamento
é realizado com um numero limitado de imagens. Nas baias de suinos, € comum que 0s animais
figuem agrupados e préximos uns dos outros, o que pode resultar em oclusédo e dificuldade na
identificacdo individual de cada suino. Um treinamento robusto, que leve em consideracdo essa
caracteristica, é essencial para garantir uma deteccéo precisa e confiavel. Ao utilizar um conjunto
de dados mais abrangente e diversificado, que represente diferentes contextos e condi¢cbes de
oclusdo, o modelo tera a oportunidade de aprender uma variedade maior de padrbes e
caracteristicas, melhorando sua capacidade de detec¢cdo dos suinos nas baias.

Apos treinar o modelo, foi realizado um teste para avaliar o desempenho em tempo real. O
modelo foi submetido a um conjunto de videos, 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 € necessario atingir 24 FPS para garantir a
deteccdo em tempo real. Logo, o modelo demonstra uma taxa satisfatoria para implementacfes em

tempo real.
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Na Figura 13 estdo representadas algumas imagens capturadas de um video no periodo da

tarde, em que foi usado o modelo desenvolvido para detectar 0s suinos.

Figura 13 — Andlise da detec¢do dos suinos durante o dia utilizando o modelo treinado.
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O video analisado, foi usado apenas para avaliar a eficiéncia do modelo, ele ndo foi utilizado
no treinamento. Além disso, foi escolhido um video em que os suinos estavam bastante ativos para
proporcionar a identificacdo de possiveis falhas do modelo durante a detecgo.

Cada caixa delimitadora apresenta uma pontuagdo de confianga que permite avaliar a
certeza do modelo em relacéo a deteccdo de cada objeto. Valores mais altos indicam uma maior
confianca na presenca desse objeto na imagem. Na figura 13 é possivel observar que em “c” ¢ “d”
apresentaram mais caixas delimitadoras que suinos na imagem, ja em “b” um suino ficou sem
identificacéo.

O video foi analisado em camera lenta e foi possivel observar que em 27,22% do tempo do
video, foi apresentado alguma falha na deteccdo, dessas falhas, na maior parte do tempo foi
apresentado um namero de caixas delimitadoras maior do que a quantidade de suinos. A maior
parte do video os animais foram detectados corretamente utilizando o modelo, porém a pontuacdo
de confianca ndo ultrapassou o valor de 0,85.

Analisando 0 modelo para deteccédo dos suinos no escuro (Figura 14), foi possivel observar
que em 37,5% do video analisado, foi apresentado falhas. Diferente do video durante o dia, a maior
parte das falhas foi por falta de deteccdo de suinos, como é apresentado na Figura 14 em “d” e “e”.
Na maior parte do tempo do video os animais foram detectados corretamente, e para esta situacéo,
a pontuacdo de confianca nao ultrapassou o valor de 0,81.

No geral, a deteccdo dos suinos por meio do modelo desenvolvido foi considerada
satisfatoria. No entanto, foram observadas falhas especialmente quando os suinos estavam em
movimento intenso e exibiam comportamentos rapidos e imprevisiveis. Essas situacdes resultaram
em algumas omissfes e imprecisGes na deteccdo. Além disso, a pontuacgdo de confianga associada
as caixas delimitadoras dos suinos detectados poderia ser aprimorada.

O aumento do conjunto de dados de treinamento, alimentando o modelo com uma maior
variedade de imagens que representem diferentes angulos, poses e condi¢Ges de iluminacao,
forneceria ao modelo a oportunidade de aprender melhor os padr@es e caracteristicas dos suinos,

aumentando a sua capacidade de deteccdo e atribuicdo de pontuacGes de confianga mais precisas.
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Figura 14 — Andlise da detec¢do dos suinos no escuro utilizando o modelo treinado.
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4.3 Rastreamento e Insercdo de Identificacdo nos suinos

Pigs 0.77

Pigs 0.66

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

ID Unico a cada animal, garantindo uma identificagdo individual ao longo do tempo. No entanto
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ndo foi capaz de lidar com as falhas de deteccdo. Inicialmente, cada suino recebe um ID que
consegue acompanhar o movimento do animal. Porém, quando ocorre uma falha na deteccéo, o
cddigo ndo foi capaz de estabelecer o mesmo ID que o suino recebeu no inicio. Pode-se observar
na Figura 15, que todos os suinos sdo indificados com um ID especifico em “a”. ja em “b” €
mostrado o exato momento que que o suino 9 deixa de ser detectado. Quando o suino volta a ser
detectado, ele ja apresente um novo ID (Figura 15 “c”).

O rastreamento e identificacdo dos suinos também foram impactados por que o modelo
desenvolvido néo estava totalmente robusto. Houve momentos em que as caixas delimitadoras dos
suinos foram perdidas durante o rastreamento, resultando em perdas de identificacdo e
inconsisténcias no acompanhamento dos animais ao longo do video. Essas dificuldades no

rastreamento comprometeram a obtencéo de trajetorias precisas e confiaveis dos suinos.

Figura 15 — Analise do rastreamento e identificacdo dos suinos.




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 identificagdo dos suinos é combinar o modelo desenvolvido
com o algoritmo Deep SORT (Simple Online and Realtime Tracking with a Deep Association
Metric). Alguns trabalhos tém usado a associagdo dessas metodologias para criar um modelo
hibrido que aproveita as capacidades de detec¢do precisa do modelo desenvolvido e a precisdo do
rastreamento e identificacdo do Deep SORT (ZHANG et al., 2020; HASIBUAN et al., 2021;
PARICO et al., 2021; EGI et al., 2022; GAO et al., 2022). Essa combinacdo pode ser uma
alternativa valiosa para melhorar a qualidade do rastreamento e a inser¢do confidvel de
identificadores nos suinos, contribuindo para um monitoramento mais eficiente e preciso das suas

trajetdrias.
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5. CONCLUSAO

O estudo propds e desenvolveu um modelo de rastreamento de suinos utilizando a
arquitetura YOLOV8. Os resultados obtidos mostraram que 0 modelo apresentou baixa eficiéncia
devido ao nimero limitado de imagens utilizadas no treinamento. Porém foi possivel rastrear e
estabelecer uma identificacdo individual para cada suino. Além disso, 0 modelo demonstrou uma
promissora taxa de FPS, o que indica sua capacidade de processamento em tempo real e viabilidade
para aplicacdes praticas.

Os resultados, embora evidenciem a necessidade de um conjunto de treinamento mais
robusto, destacam o potencial do modelo proposto para contribuir com a gestdo e bem-estar animal
na suinocultura. Com o aprimoramento do conjunto de dados e a otimizacdo do modelo, espera-se

superar as limitacGes iniciais e alcancar um desempenho ainda mais satisfatério.
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