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RESUMO

Na produgdo de suinos, os custos com alimenta¢do dos animais podem representar mais que
60% dos custos totais de producdo. Andlises de comportamento alimentar dos animais nestes
ambientes de produ¢do podem fornecer importantes informacdes para a producdo eficiente e
também para o bem-estar animal. Atualmente, tais andlises sdo feitas por meio de observacoes
humanas, demandando muita m@o de obra e longo tempo, além de, geralmente, ndo possuirem
resultados de grande confiabilidade. Com os recentes avangos das Redes Neurais Artificiais
e das técnicas de Visdo Computacional, o nimero de solucdes tecnoldgicas inovadoras desen-
volvidas com base nesses conhecimentos tem crescido exponencialmente. Suas aplicacdes sdao
inimeras e presentes nas mais diversas dreas. Este trabalho tem como objetivo propor um sis-
tema que utiliza técnicas de Visdo Computacional e Redes Neurais Convolucionais, uma classe
de Rede Neural, para analisar, de forma automética, o comportamento alimentar de suinos em
granjas, por meio de deteccdo e rastreamento visual dos animais. Para isso, uma rede neural
Faster-R-CNN foi treinada para detec¢do de suinos, com uma precisio de 95,8% e revocagao
de 88,5%. A rede treinada se mostrou robusta, mesmo sob intensas variagcdes de iluminagado e
sob oclusdes parciais. O método proposto para anélise de comportamento alimentar é capaz de
registrar o tempo em que os animais se alimentam com uma precisao acima de 90%.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Visao Computacional. Suinocultura. Comportamento
Animal. Redes Neurais Convolucionais.



ABSTRACT

In pig production, the costs of feeding the animals can represent more than 60% of the total
production costs. Feeding behavior analysis of animals in these production environments can
provide important information for efficient production and also for animal welfare. Curren-
tly, such analyzes are made through human observations, demanding a lot of labor and a long
time, besides, generally, they do not have accurate results. With the recent advances in Artifi-
cial Neural Networks and Computer Vision techniques, the number of innovative technological
solutions developed based on this knowledge has grown exponentially. Its applications are nu-
merous and present in the most diverse areas. This work aims to propose a system that uses
Computer Vision techniques and Convolutional Neural Networks, a class of Neural Network,
to automatically analyze the feeding behavior of pigs on farms, through the detection and visual
tracking of animals. Thus, a Faster-R-CNN neural network was trained to detect pigs, with an
accuracy of 95.8% and recall of 88.5%. The trained net proved to be robust, even under intense
lighting variations and partial occlusions. The proposed method for the analysis of feeding

behavior is capable of counting the time during which the animals feed with an accuracy above
90%.

Keywords: Machine Learning. Computer Vision. Pig Farming. Animal Behaviour. Convolutional
Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

A carne suina é mais consumida mundialmente, com aproximadamente 770 milhdes
de porcos consumidos todo ano, resultando na produgdo de mais de 110 milhdes de toneladas
de carne (USDA, 2017). Ao contrdrio da criagdo em confinamento individual, a criagdo de
suinos em baias coletivas proporciona maior bem estar ao animal, além de melhores resultados
de produtividade, uma vez que reduz o estresse do animal e pode elevar a qualidade da carne
(NETO; NOBRE, 2015). Esse sistema de criacdo, no entanto, requer maior volume de trabalho
por parte dos produtores, uma vez que as tarefas de localiza¢do e identificagdo dos animais
passam a ser um desafio.

Localizar e identificar os animais sdo atividades desafiadoras em ambientes grandes de
producdo, mas sdo essenciais pra monitorar a saide do animal e mensurar a produtividade da
granja, por meio de cédlculos de conversao de peso, por exemplo. Elas sdo, também, funda-
mentais em situacdes experimentais, onde sao testadas diferentes racdoes e métodos de manejo
animal. Tais tarefas, atualmente, sdo executadas por meio de observacdao humana, que nio s6
consomem tempo, mas também podem levar a observacdes imprecisas, uma vez que os animais
sdo conhecidos por mudar ou cessar comportamentos de interesse na presenca de um observador
humano (LERUSTE et al., 2013).

Para tentar reduzir essa carga de trabalho e aumentar a produtividade e precisao, alguns
métodos de identificacdo e rastreio foram propostos no passado, como: a identificacao por meio
de marcas de tinta ou via utilizagdo de tecnologia RFID (MASELYNE et al., 2014b). Seja por
meio de aplicacdo de tinta, ou pela insercao de etiquetas eletronicas nos animais, 0s métodos
citados exigem trabalho manual periddico para inser¢do e manutencdo de identificadores nos
animais. Tal manutencio se torna bastante laboriosa e recorrente quando se trata de suinos, uma
vez que esses tendem a interagir entre si com grande frequéncia, removendo as etiquetas um
do outro, ou apagando os marcos de tinta pelo atrito. Além disto, apesar de alguns sistemas de
identificagao e rastreio por radiofrequéncia terem mostrado bons resultados (VOULODIMOS et
al., 2010), a solu¢do costuma ter alto custo de implementac¢do, pois também envolve a aquisi¢do
e instalacdo de antenas de longo alcance e de alimentadores eletronicos com identificadores.

Com a utilizag¢do de técnicas de visdo computacional, foram propostos diferentes mé-
todos que permitem rastrear animais sem a necessidade de utilizacdo de etiquetas ou marcas,
reduzindo trabalhos manuais e manutengdes. Tais métodos, no entanto, tendem a ter sua acura-

cia fortemente dependente do ambiente ou background onde sdo aplicados (AHRENDT; GRE-
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GERSEN; KARSTOFT, 2011). Alguns métodos mais resilientes foram desenvolvidos, porém
exigem o uso de cameras de calor ou cameras estéreo (KIM et al., 2017), que possuem custo
elevado. Cameras monoculares, que sao cameras comuns, oferecem uma alternativa de baixo
custo, mas exigem técnicas de visdo computacional que sejam robustas a mudangas de ilumina-
cdo e ambiente.

A proposta deste trabalho € desenvolver um sistema de detec¢do e rastreio de suinos por
meio de visao computacional, de forma resiliente ao ambiente, e que utilize somente cameras
comuns (monoculares). Para isto, foi desenvolvido uma rotina que utiliza rede convolucional
para a deteccdo dos animais e métodos de rastreio visual de objetos para acompanhar seus
movimentos, fornecendo informag¢des precisas a granja, com um baixo custo e pouca mao de

obra.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € propor um sistema de detec¢do e rastreamento de suinos por
meio de visao computacional, de forma resiliente ao ambiente, e que utilize somente cameras
comuns (monoculares). Este sistema deve ser capaz de fornecer informacdes precisas a granja,
com um baixo custo e pouca mao de obra. Para isto, os seguintes itens serdo desenvolvidos e

apresentados:

1. Defini¢do e treinamento de uma rede convolucional (CONV-NET) para deteccao em

tempo real de suinos;

2. Concepg¢ao de um método de rastreio espago-temporal dos animais para extracdo de

comportamento;

3. Desenvolvimento de uma interface homem-maquina onde € possivel realizar o processo

de selecdo de video e gerar relatorios.

1.2 Justificativa

O monitoramento constante do comportamento dos animais permite ao produtor de
carne suina identificar, de forma precoce, animais doentes, realizar o balanco de conversdo
de peso, além de gerar informacdes comportamentais que dizem respeito ao bem-estar animal.
Esses sdo fatores importantes para promover maior eficiéncia, competitividade e bem-estar ani-

mal no ambiente de criagdo. O método proposto neste trabalho tem o potencial de automatizar
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esse processo de monitoramento e, se comparado a métodos semelhantes presentes na literatura,
entregar uma opera¢do mais robusta e independente do ambiente de operagdo ou de equipamen-
tos especializados, como: leitores e etiquetas de radiofrequéncia ou cidmeras térmicas. Essa é
uma grande vantagem, pois incorre em menores custos € maior precisdo de operacdo. Este tra-
balho também podera ser utilizado como ponto de partida para outras pesquisas que pretendam

otimizar e melhorar os sistema de identificacdo e fracking aqui expostos.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este documento estd dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo fez uma breve
contextualizacdo e a problemadtica foi apresentada ao leitor. Nesse mesmo capitulo também sdo
apresentados argumentos iniciais que justificam o trabalho.

No Capitulo 2 é apresentado um histérico da utilizacio de aprendizado de mdquina e da
visdo computacional para identificacao e rastreio de objetos por meio de imagem. Nesse sen-
tido, s@o expostos trabalhos semelhantes ao aqui apresentado e/ou que utilizam tais ferramentas
de formas semelhantes.

De forma mais detalhada, as ferramentas e métodos bdsicos utilizados para elaborar e
executar o método aqui proposto sdo descritos no Capitulo 3. Essas ferramentas sdo: Elaboragdo
e treinamento de Redes Convolucionais e rastreamento visual por comparagdo espago-temporal.

O Capitulo 4 € uma exposicao especifica da metodologia desenvolvida neste trabalho,
bem como o diagrama da solugdo e detalhes de implementacdo. Os resultados quantitativos
e qualitativos dos testes executados pela metodologia proposta sdo descritos no Capitulo 5,
fazendo uma andlise com demais métodos.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideracdes finais e propostas de melhoria sio

feitas, para nortear possiveis trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A automacio € o uso de equipamento mecanico e/ou eletronico para reduzir a necessi-
dade de trabalho humano (EVODAREK., 2012). Devido ao grande potencial de gerar notdveis
beneficios ao produtor, os efeitos econdmicos do emprego de sistemas de automacdo na in-
dustria de producdo animal ja vém sendo discutidos hd décadas (NOTT, 1979). Atualmente,
o emprego dessas tecnologias traz grandes vantagens, dentre elas, a reducao de custos de pro-
ducgdo e a maximizacdo do lucro. Além disso, o fato de a cada ano o consumo de produtos de
origem animal aumentar 7% (GUPTA et al., 2015), tornou a aplicacdo de tecnologia no campo

uma necessidade crescente.

2.1 Automacio na criacao animal

Sistemas de automagdo para a produgao animal vém sendo empregados de diversas for-
mas: desde sistemas de simples registro de dados da granja, que auxiliam na gestio e tomada
de decisdo, até o uso de equipamentos que controlam e monitoram o consumo de alimento e
temperatura individual do animal (NOTT, 1979). Na criacao de aves, por exemplo, incubatérios
automatizados aumentam a produc¢do e garantem a saide dos filhotes, além de contar, embalar,
pesar os ovos e filhotes, e remover os ovos de ma qualidade.

Em culturas de criagdo extensiva, onde o rebanho € criado em ambiente aberto, a abor-
dagem ¢ feita de modo diferente daquela onde o animal € confinado, e existem, por exemplo,
solu¢des aplicadas a criagcdo de gado que utilizam colares com GPS (Global Positioning System)
e sensores inerciais capazes de armazenar a localizacdo do animal com alta frequéncia tempo-
ral. Os dados armazenados sdo coletados por meio de redes sem fio e combinadas com imagens
de satélite. As informacdes geoespaciais combinadas aquelas de localizagdo e movimentagao,
permitem inferir a preferéncia de vegetacdo do animal, prevenindo a degradacdo descontrolada
de partes especificas do pasto.

A interacdo entre os animais pode notificar, por exemplo, eventos de acasalamento, per-
mitindo analisar ndo s6 o comportamento do animal, mas também a sua intera¢do com o am-
biente e os demais animais (HANDCOCK et al., 2009). Esse tipo de informac¢do é de grande
importancia, uma vez que permite ao produtor determinar as estratégias 6timas de intervengao

no manejo (TURNER et al., 2009).
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Tecnologias similares utilizam modelos para analisar os dados de sensores inerciais in-
seridos nos colares do gado e detectar comportamentos que indicam a fertilidade e possiveis
doengas no animal (MOTTRAM, 2016).

Quando se trata da criacdo de gado em confinamento, € possivel encontrar solu¢des que
utilizam técnicas de visdo computacional para analisar o comportamento do animal, como apre-
sentado em (PORTO et al., 2013), onde imagens de cAmeras de monitoramento sdo processadas
por meio de um algoritmo que detecta e classifica automaticamente o comportamento do gado
ao deitar-se. Essa classificacdo € relevante ao passo que mudangas nesse comportamento po-
dem indicar problemas fisicos e sociais que impactam negativamente na saide e na eficiéncia
reprodutiva do gado.

Na pecudria de corte, a mensuragdo do ganho de peso do animal € uma das informacdes
mais relevantes, pois indica o desempenho do animal, fornecendo uma perspectiva de resultado
ao pecuarista. Isto torna a afericdo de peso dos animais uma tarefa recorrente. Esta tarefa, no
entanto, incorre em alto nivel de estresse ao animal, pois é geralmente feita de forma manual,
utilizando balangas de pesagem convencionais. Com o intuito de automatizar este processo,
reduzindo mdo de obra e poupando o animal de impactos negativos decorrentes do estresse, a
visdo computacional pode se tornar o pilar de solucdes que propde inferir o peso do gado de
corte a distancia. Em (COMINOTTE et al., 2020), por exemplo, ¢ analisada a aplicacdo de
um sistema de visdo computacional que permite predizer o peso corporal e o ganho didrio de
peso de gados de corte na fase de ganho e terminacio, sem nenhum contato, utilizando cameras

estéreo de baixo custo.

2.2 Automacao aplicada a suinocultura

Na suinocultura, experimentos comprovam que condi¢des ambientais (temperatura, umi-
dade, velocidade do ar, etc.) influenciam no conforto e comportamento do animal e, consequen-
temente, no crescimento, desenvolvimento, taxa de conversdo alimentar, e saide (MOUNT,
1968), (VESTEGEN BRASCAMP, 1978), (HESSING; TIELEN, 1994).

Partindo destas comprovagdes, existem no mercado varios sistemas de controle de am-
biente que utilizam sensores de temperatura, ventilacao, umidade e gases para medir a qualidade
do ambiente e atuar na ventilagdo ou no aquecimento do ambiente. Isso permite obter, de forma
automaética, um ambiente 6timo para o bem-estar e criacdo, resultando no maior desempenho

do animal.
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A automacdo na suinocultura, no entanto, tem avangado, propondo uma automatizacao
que vai além da climatizacdo do ambiente, e que passa a fazer parte da operacdo das granjas,
tornando-a cada vez mais precisa e eficiente. Isso acontece por meio da automatizacdo de
tarefas chave do processo como, por exemplo, a identificacdo individual dos animais, a pesagem

automatica e individual, e com a alimentacao de precisao.

2.3 Identificacio individual e a alimentacio de precisido na suinocultura

Em zonas de produg¢do industrial e semi-industrial de suinos, os custos com alimentac¢io
representam mais que 60% dos custos totais da producdao (POMAR et al., 2009), o que torna a
aplicacao de técnicas de alimentacao de precisdo um boa estratégia para maximizar a eficiéncia
produtiva. A alimentagdo de precisdo € aquela onde a quantidade e concentracdo do alimento
de cada animal é controlado de forma individual, de acordo com suas necessidades, o que
eminentemente requer a identificacdo individual de cada suino.

Em granjas de confinamento, utilizadas geralmente na maternidade, essa identificacao
pode ser feita por meio do uso de cédigos QR (Quick Response), como propdem (CHEN et
al., 2016) e (PARK; JEONG; YOE, 2014). Nessa aplicacdo, a marcacdo de cada animal &
um grande desafio, principalmente quando em baias coletivas de criagao, pois, assim como
em estratégias rudimentares, que utilizam de tinta para marcar 0s animais, 0 processo se torna
bastante ineficiente e exige mao de obra recorrente, uma vez que os animais tendem a retirar
com facilidade, por meio de atrito com o ambiente e os demais animais, qualquer marcagao
neles aplicada.

Para automatizar esse processo de identificacdo, ¢ comumente adotado o uso de implan-
tes subcutdneos ou brincos com etiquetas RFID nos animais. O uso da tecnologia permite a
identificagc@o do individuo por meio de leitores de proximidade. Esta informacdo de identifica-
cdo, aliada a equipamentos apropriados, pode ser utilizada com a finalidade de implementar a
alimentacdo de precisdao (MASELYNE et al., 2014a), permitindo também medir o consumo de
dgua de cada suino (MASELYNE et al., 2016). No entanto, a tecnologia possui restricdes de
distancia, exigindo proximidade para a leitura e, para que este tipo de automacao possa ser utili-
zada, € necessdrio a instalacdo de uma infraestrutura apropriada com alimentadores individuais
dotados de antenas leitoras RFID, além do implante e manuten¢do das etiquetas nos animais,
0 que geralmente incorre em altos custos, ndo se tornando acessivel a qualquer ambiente de

producdo.
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Com o avango de técnicas de visdo computacional, novas propostas da literatura t€m
usado da tecnologia no ambito da suinocultura. A identifica¢do individual pode ser feita por
meio de reconhecimento facial do animal, como faz (HANSEN et al., 2018). O uso de técnicas
de visdo também abre novas possibilidades de extracdo de informacdes de grande relevancia,
como a de locomog¢do do grupo de animais dentro da granja, a distancia entre os suinos, e
suas interacOes fisicas. Tais informagdes comportamentais sdo fortes indicadores do estado
de bem-estar do animal (PERNER, 2001). De forma especifica, a locomocao, ou a falta dela,
pode evidenciar situacdes de desconforto térmico (SHAO; XIN, 2008), estresse, dor, e possiveis
doencgas ou lesdes, como a claudicac;ﬁo1 (ANIL; ANIL; DEEN, 2002). A literatura mostra que
animais estressados ou com dor podem apresentar menores indices de crescimento, produgdo e
reproducdo (LAUBER; VICTORIA., 2007). A vista disso, entende-se que o estado de bem-estar
dos animais € de grande valia para o produtor, nao somente do ponto de vista ético, mas também
econdmico, uma vez que o bom manejo de bem-estar animal resulta em bons resultados em

termos de eficiéncia produtiva, qualidade e comerciabilidade (LAUBER; VICTORIA., 2007).

2.4 Deteccao e rastreamento visual de suinos

Meétodos de visdo computacional para detec¢do ou rastreamento de locomocao geral-
mente se baseiam em identificacdo e subtracdo de regides de fundo (o ambiente), de regides
com possivel presenca do animal. Usualmente, esse processo € feito mediante o uso de algorit-
mos baseados em um limiar da escala de cinza (TORELLO et al., 1983), modelos estatisticos
(TILLETT; ONYANGO; MARCHANT, 1997), ou por deteccao de cor (NOLDUS; SPINK;
TEGELENBOSCH, 2001). Por serem métodos fortemente dependentes de cor, iluminagio e
ambiente de fundo, dependem de ajustes finos e tendem a ter resultados comprometidos quando
alguma destas varidveis se diferem do ambiente inicialmente testado (LIND et al., 2005).

Para enfrentar essa deficiéncia intrinseca, novos métodos propdem o uso de cameras
térmicas (KIM; CHO; LEE, 2017) ou cameras estéreo aliadas a algoritmos de percepcao de
profundidade (KIM et al., 2017), para mais fécil subtragao dos animais da imagem. Enquanto
os citados métodos obtém bons resultados, o uso de cameras especiais, diferentes das comuns
monoculares, incidem em custos elevados e, consequentemente, invidveis para a maioria dos

ambientes de producdo. Levando em conta as dificuldades supracitadas, o método proposto

! Claudicacio se refere a uma marcha ou postura anormal de um animal que é o resultado de uma
disfuncdo do sistema locomotor.
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neste trabalho tem o objetivo de executar a tarefa de rastreamento de animais em granjas com
o uso de cameras monoculares, e utilizar como estratégia de detec¢do de porcos, o uso de um
modelo de Rede Neural Convolucional (INDOLIA et al., 2018) mais robusto a mudancgas de

ambiente de fundo, condi¢des de luminosidade, ou cor.
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3 CONCEITOS GERAIS

Neste capitulo serdo contextualizados os conceitos fundamentais acerta do tema do tra-
balho. Por este se tratar de uma abordagem que utiliza como alicerce métodos de visdo compu-
tacional para a detec¢ao e rastreamento de objetos, esses dois topicos serdo os primeiros a serem
conceituados. Posteriormente, as técnicas de detec¢do e rastreamento de objetos utilizadas neste
trabalho serdo explicadas em detalhes.

Uma vez que a proposta deste trabalho permite o rastreamento de multiplos objetos de
forma simultanea, torna-se importante descrever o conceito de MOT (Multiple Object Trac-
king). Por fim, para a deteccao de cada objeto, € utilizada uma técnica que se baseia em apren-

dizado de maquina, um conceito de grande relevancia que serd elucidado em seguida.

3.1 Deteccao e rastreamento de Objetos

Devido ao grande numero de aplicagdes académicas e comerciais, a detec¢do e rastre-
amento visual de objetos em movimento se tornou um importante tema. Sua aplicagdo pode
ser encontrada em diferentes dominios, como na robdética, sendo parte fundamental de sistemas
navegacdo auténoma de robos e veiculos (ESS et al., 2010), em softwares de seguranca, siste-
mas de monitoramento por video (JOSHI; THAKORE, 2012) e até mesmo aplica¢des para fins
militares (KAMATE; YILMAZER, 2015). Nesta secdo, alguns conceitos bésicos de deteccao e

rastreamento visual de objetos serdo apresentados.

3.1.1 Deteccao de objetos

A deteccdao de um objeto em uma imagem consiste em verificar a presenca de um ou
mais objetos semanticos pertencentes a uma determinada classe (como pessoas, animais, vei-
culos ou prédios) (DASIOPOULOU et al., 2005). Desse modo, a detec¢ao de objetos permite
estimar em uma imagem regides de interesse que contém os objetos semanticos buscados. Essa
deteccao pode ser executada de diversas maneiras. Solucdes mais simples inferem a localizag@o
desses objetos por meio da identificagdo de caracteristicas definidas pelo desenvolvedor. Sao
caracteristicas bdsicas, inerentes a tais objetos, bordas e cantos (HARRIS; STEPHENS, 1988),
formas (DASIOPOULOU et al., 2005) e cores (NOLDUS; SPINK; TEGELENBOSCH, 2001).

Abordagens de deteccdo baseadas em caracteristicas manualmente definidas, por depen-

derem de ajustes finos, sdo bastante suscetiveis a erros, uma vez que altera¢des de iluminagdo
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podem ofuscar as caracteristicas do objeto ou até mesmo as caracteristicas do proprio ambiente
de fundo podem se tornar falsos positivos, frente a essas alteracoes (PAPAGEORGIOU; POG-
GIO, 2000). Devido a essa dificuldades, novos métodos passaram a utilizar técnicas de apren-
dizado de mdquina para que a extragcdo de caracteristicas fosse feita de forma mais automatica
e completa. Nesse sentido, métodos como o "Viola Jones" (VIOLA; JONES, 2001) e o detector
"HOG" (DALAL; TRIGGS, 2005) foram apresentados, obtendo resultados de notdvel impacto
por sua velocidade de processamento, resiliéncia a mudangas de cendrio e baixa dependéncia
de ajustes finos.

Resultados disruptivos na drea vieram com o renascimento da rede neural convolucional
(ZOU et al., 2019), por sua capacidade de aprender a representar caracteristicas de alto nivel
de complexidade presentes em uma imagem. Uma andlise mais aprofundada acerca de redes

neurais convolucionais aplicadas a detec¢do de objetos serd apresentada na Subse¢ao 3.3.2.

3.1.2 Rastreamento de Objetos

O rastreamento de objetos, ou rastreamento de video, consiste em localizar um (ou mul-
tiplos) objeto ao longo do tempo, em uma sequéncia de imagens, construindo sua trajetdria
no plano da imagem. Tradicionalmente, o problema do rastreamento ¢ formulado como uma
estimativa recursiva sequencial, tendo uma estimativa da distribui¢do de probabilidade da lo-
calizacdo do objeto na imagem anterior. O problema € estimar a distribuicao de probabilidade
na nova imagem, usando todo o conhecimento previamente disponivel e as novas informagdes
advindas da nova imagem (ABDELALI; ESSANNOUNI; ABOUTAJDINE, 2016).

As tarefas de detectar o objeto e de estabelecer uma correspondéncia entre as detec¢des
na sequéncia de imagens podem ser executadas tanto separadamente quanto de modo conjunto.
No primeiro caso, possiveis regides de objetos sdo detectadas a cada imagem, individualmente,
por meio do algoritmo de deteccdo. No segundo caso, a regido onde se encontra o objeto
e a correspondéncia na imagem seguinte sdo estimadas de forma concomitante, atualizando
iterativamente as informagdes de localizacdo e regidao do objeto obtidas da imagem anterior
(YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006).

Em (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006), € ressaltado que a grande complexidade em se

rastrear um objeto em uma sequéncia de imagens pode advir de, principalmente:

e Perda de informacdo causada pela projecdo do mundo 3D no plano 2D da imagem,

e Ruido nas imagens,
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e Movimento complexo dos objetos,

Natureza ndo-rigida ou articulada de objetos,

Oclusio parcial ou total do objeto,

Formato complexo de objetos,

Mudancas de iluminac¢do da cena,

Necessidade de processamento em tempo real.

Sendo assim, o nivel de complexidade do algoritmo é definido por caracteristicas relaci-
onadas a aplicacdo para a qual o método € proposto. Com o intuito de reduzir essa complexidade
pode ser suposto, por exemplo, que o objeto ndo muda de forma, ou que o objeto se movimenta
linearmente e em baixas velocidades. Isso pode simplificar o esfor¢o e nivel de complexidade
do algoritmo de rastreamento.

A maior parte das técnicas de rastreamento propostas na literatura podem ser categori-
zadas como Rastreamento de Kernel!, de Silhueta ou de Ponto. O primeiro se refere ao ras-
treamento que utiliza como parametros mudangas nos pixeis contidos em um regido primdria
pré-selecionada que contenha o objeto. Essa regido pode ser, por exemplo, um retangulo ou
uma elipse. Dentre os métodos propostos nesse sentido, se destacam os métodos que utilizam
a correspondéncia de modelo (Template Matching), que procura na imagem uma regiao similar
a regido selecionada na imagem anterior (COMANICIU et al., 2003), e técnicas que utilizam
fluxo 6tico da regido para estimar o movimento do objeto (SHI; TOMASI, 1994).

O Rastreamento de Silhueta parte da necessidade de descrever o contorno do objeto
de forma mais detalhada, com formas mais complexas. Esses algoritmos geralmente execu-
tam tanto a detec¢do quanto o rastreamento do objeto, uma vez que, em sua maioria, sao pré-
treinados com um modelo que representa a silhueta do objeto a ser rastreado. Yilmaz, Javed
e Shah (2006) definem que Rastreadores de Silhueta podem ser divididos em duas categorias,
rastreadores por correspondéncia de silhueta e de contorno. Aqueles por correspondéncia de
silhueta, buscam a silhueta do objeto na imagem atual, enquanto os de contorno evoluem um
contorno inicial do objeto para sua nova posi¢dao na imagem atual.

J4 o rastreamento de pontos consiste em encontrar a correspondéncia entre pontos de

deteccao de objetos em imagens consecutivas. Esses algoritmos partem do pressuposto de que

' O termo Kernel se refere ao niicleo ou parte central do objeto de interesse.
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ha uma técnica a parte, utilizada para realizar a detec¢ao dos objetos a cada imagem e utilizam
de métodos deterministicos ou estatisticos para inferir a correspondéncia entre detec¢oes, esti-
mando o movimento do objeto. Métodos deterministicos assumem algumas restri¢des acerca do
movimento do objeto, como velocidade médxima, proximidade de localizacdo em rela¢do a ima-
gem anterior, e pequena mudanga de movimento para minimizar o custo de associa¢do de um
objeto em uma imagem em relacio a algum objeto presente na imagem seguinte (VEENMAN;
REINDERS; BACKER, 2001). No entanto, essas restricdes também podem ser assumidas para
métodos estatisticos.

Meétodos estatisticos de rastreamento de ponto levam em conta as incertezas da estima-
tiva do estado do objeto, como ruido e perturba¢do na movimentagdo do mesmo. Nesse sentido,
o filtro de Kalman (WELCH; BISHOP et al., 1995) é bastante utilizado.

O método implementado nesse trabalho para o rastreamento dos animais utiliza concei-
tos de rastreamento de Kernel e também de rastreamento de Ponto para realizar a associagdo dos
animais detectados ao longo da sequéncia de imagens, compondo as trajetérias dos mesmos. O

algoritmo desenvolvido para esse fim serd descrito em detalhes no Capitulo 4.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes Convolucionais sdo um tipo especializado de redes neurais artificiais que usam
a operagdo de convolu¢do no lugar da multiplicacdo de matrizes em pelo menos uma de suas
camadas. Existem indmeras varia¢des de arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais, mas,
em geral, elas consistem em um sequéncia de Camadas de Convolu¢do e Camadas de Pooling
(ou subamostragem), que sdo agrupadas em mdédulos. Em seguida, apds varias camadas dessas,
ha pelo menos uma camada totalmente conectada que realiza a classificacdo final (RAWAT;
WANG, 2017) e é, portanto, chamado de Classificador. A Figura 3.1 é uma ilustracdo em alto
nivel de uma arquitetura bésica de Rede Neural Convolucional.

As camadas de convolucdo sdo utilizadas para extrair caracteristicas e, para tanto, apren-
dem, por meio de um algoritmo de aprendizado de maquina, diferentes representacdes de ca-
racteristicas dos objetos das imagens apresentadas (RAWAT; WANG, 2017). Nessas camadas
ocorre nada mais do que a convolugdo, simbolizada pelo operador &®, do mapa de entrada (ou
imagem de entrada), X com um banco de filtros W, que consiste em um conjunto de pesos. O
resultado dessa convolugdo € utilizado como entrada para uma funcao de ativagdo nao-linear f

que tem como saida um mapa de caracteristicas Y. Sendo assim, o k-ésimo mapa de caracteris-
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Figura 3.1 — Ilustracdo em alto nivel de uma arquitetura béasica de Rede Neural Convolucional, contendo
Camadas de Convolugdo, Pooling e Camadas Totalmente Conectadas

Tmacem de entrada Modulos de Convolugéo Camada Totalmente Conectada Classe do objeto

A Al

Convolugdo

Fonte: (RAWAT; WANG, 2017)

ticas de saida Y; pode ser definido como

Y= f(W®X), (3.1)

onde a funcdo de ativacdo nao-linear utilizada € tradicionalmente uma func¢ao Sigmoid ou, mais
recentemente convencionado, a fungdo ReLU 2. A Figura 3.2 ilustra as opera¢des que ocorrem
nas camadas de Convolugao.

As camadas de Pooling, ou Camadas de Sub-amostragem, reduzem a resolugdo espacial
de cada mapa de caracteristicas. Isso é feito por meio da separacdo do mapa em sub-regioes
nao sobrepostas de determinado tamanho e a extragdo de um tnico valor que melhor representa
cada uma dessas sub-regides. Esse valor € utilizado como saida, tornando-se parte do mapa de
saida da operagao de Pooling. Sua fun¢do é reduzir o nimero de parametros da rede a fim de
reduzir o esfor¢co computacional exigido pela rede e também evitar situagdes de sobreajuste. A

Figura 3.3 exemplifica o funcionamento de uma operagdo de Pooling.

3.3 Resultados Qualitativos

A determinacdo desse valor de saida pode ser feita de diferentes técnicas. As mais

comuns sdo calculando a média dos valores da sub-regido, chamada de Pooling de Média, ou

2 0 termo ReLU se refere a funcdo "Rectified Linear Units" (NAIR; HINTON, 2010).
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Figura 3.2 — Ilustracdo de operacdes de camadas de convolucdo em Redes Neurais Convolucionais: a
partir da convolucdo entre um mapa de entrada, X e bancos de filtros, W, sdo obtidas as
saidas das camadas de convolucdo, O. Sao considerados mapas de entrada com uma profun-
didade 3, representando os componentes R, G e B de uma imagem. A janela de convolugdo
representada "desliza"pelo mapa de entrada, computando o mapa de saida.
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simplesmente selecionando o maior valor da sub-regido, sendo esta chamada de Pooling de

Maximo.

A Figura 3.4 demonstra de forma mais detalhada o funcionamento de uma Rede Neural

Convolucional basica, contendo os elementos mencionados anteriormente.
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Figura 3.3 — Funcionamento de operacdes de Pooling em Redes Neurais Convolucionais.
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(a) A partir de uma camada da Rede Neu-
ral Convolucional de entrada com dimensdes
de 224x224x64, uma operacdo de Pooling re-
duz para uma saida com volume de tamanho
112x112x64, preservando as caracteristicas rele-
vantes e preservando sua profundidade de filtros.
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(b) A operacdo mais comum de Pooling é a operagdo
de Méximo, onde o valor maximo de cada janela de
entradas é tomado como o mais representativo para a
sub-amostragem.

Fonte: (KARPATHY, 2019)

3.3.1 Treinamento de Redes Neurais Convolucionais

Por se tratar de uma classe de Rede Neural Artificial, e portanto uma técnica de aprendi-
zado de maquina, Redes Neurais Convolucionais necessitam ser previamente treinadas. A téc-
nica de aprendizado supervisionado mais comum € a Backpropagation, ou Retro-propagacdo. A
retro-propagacdo consiste em computar o gradiente de uma funcao objetivo (também chamada
de custo ou perda) para determinar como ajustar os pesos da Rede Neural, que sdo iniciali-

zados com valores aleatdrios, de modo a minimizar os erros de classificacdo da rede e, para
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Figura 3.4 — Ilustracdo do funcionamento de uma Rede Neural Convolucional basica: O operador de
convolugdo ® indica a convolugdo 2D de uma imagem ou mapa de caracteristicas com um
Banco de Filtros. O passo denotado por (C) diz respeito a convolugdo. O passo denotado
por (MP) indica uma operac¢do de Pooling de Méaximo. O Classificador estd sendo omi-
tido da arquitetura, sendo representadas somente as operacdes que realizam a extracdo de
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Fonte: (KOUTNi{K; SCHMIDHUBER; GOMEZ, 2014)

isto, € utilizado o algoritmo de Gradiente Descendente Estocastico (Stochastic Gradient Des-
cent)(BOTTOU, 2010).

Para executar o treinamento da rede € necessario um conjunto de dados similares aos que
se pretende posteriormente executar a classificacdo. Especificamente, para a detec¢do de objetos
em imagens, € necessdrio obter um conjunto de imagens que contenham objetos das classes que
se pretende detectar. Cada uma das imagens deve estar rotulada com as coordenadas das regides
de interesse em que cada objeto se encontra e a classe a qual este objeto pertence.

O numero de imagens necessdrias para realizar o treinamento varia de acordo com a
arquitetura da rede, a complexidade da classe de objeto e outros parametros. O estado da arte
indica que, em geral, as redes devem ser treinadas por conjuntos de milhares de imagens, o que
torna esta a etapa mais custosa (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

A auséncia de grandes conjuntos de dados rotulados de treinamento costuma ser um
empecilho para o treinamento de Redes Neurais Convolucionais. Diante disso, foram dispo-
nibilizados publicamente, varios bancos de dados de imagens rotuladas como o Pascal VOC
(Visual Object Detection) (EVERINGHAM et al., 2009) e, mais recentemente, o COCO (Com-
mon Objects in Context) (LIN et al., 2015). Esses bancos de dados contém centenas de milhares
de imagens rotuladas, com a presenca de diferentes classes de objetos e se tornaram amplamente

utilizados para o treinamento e ranqueamento de técnicas de detec¢do de objetos.



26

Para casos especificos, onde a classe de objeto a ser detectado ndo estd presente nesses
bancos de dados, e ndo ha outro banco com um ndmero expressivo de imagens rotuladas, uma
alternativa é o uso de Aprendizagem por Transferéncia. Ao invés de iniciar o treinamento a par-
tir de uma rede neural totalmente ndo treinada, a Aprendizagem por Transferéncia consiste em
iniciar o treinamento em um modelo de rede neural j4 treinada para fins relacionados, ou seja,
treinada para classes de objetos semelhantes as quais se pretende treinar. Esses modelos sdo
usualmente chamados de modelos pré-treinados. Essa técnica permite obter modelos de redes
neurais precisos, de forma mais rdpida e com um conjunto reduzido de dados da classe a ser de-
tectada (RAWAT; WANG, 2017). O Aprendizado por Transferéncia € possivel pois as camadas
menos profundas das redes neurais convolucionais tendem a representar caracteristicas visuais
mais elementares dos objetos, que sdo compartilhadas entre diferentes classes (RAZAVIAN et

al., 2014).

3.3.2 Redes Neurais Convolucionais para Deteccao de Objetos

Técnicas de Classificacao de imagens, diferentemente das técnicas de Detec¢ao de Ob-
jetos, apenas classificam uma imagem de entrada em uma classe de objeto, ndo indicando a
regido onde esse objeto estd presente. A drea de Classificagao de Imagens se encontrava em um
considerado platd desde o ano de 2010, pois desde entdo ja ndo apresentava grandes avancos.
Mas no ano de 2012, considerado como um marco para os avancos das técnicas de Classificagdo
de Imagens, foi apresentada a rede neural convolucional conhecida como Alexnet, que combi-
nou a capacidade de aprender um grande ndmero de caracteristicas visuais de objetos, inerente
as ConvNets>, ao poder computacional das GPUs* da época. Os resultados foram expressivos,
se tornando o estado da arte de desafios importantes, como o "IMAGENET Large Scale Visual
Recognition Challenge" (ILSVRC2012) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

Em 2016, foi proposto em (GIRSHICK et al., 2016) um método de Detec¢do de Objetos,
nomeado R-CNN?, que consiste selecionar 2000 regides da imagem na qual se deseja detectar
objetos, por meio de um algoritmo de busca seletiva (UIJLINGS et al., 2013) e entdo alimentar
cada uma destas regides, que possivelmente contém objetos, a uma Rede Neural Convolucional,

como a AlexNet, ZFnet (ZEILER; FERGUS, 2013) ou VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN,

3 ConvNet é um termo comum na literatura e se refere a Redes Neurais Convolucionais.

4 0O termo GPU se refere a Unidade de Processamento Gréfico

5 0 nome R-CNN se d4 ao fato de se tratar em uma Rede Neural Convolucional (CNN) baseada em
Regides
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2015), para a extragdo do mapa de caracteristicas. As caracteristicas extraidas pela ConvNet
sdo entdo alimentadas em um classificador SVM linear, que estima a presenca de alguma classe

de objeto na regido. A Figura 3.5 demonstra o funcionamento do detector R-CNN.

Figura 3.5 — Funcionamento do Detector de Objetos R-CNN: A partir de uma imagem de entrada (1)
sdo extraidas 2000 propostas de regido (2). Cada uma das regides sdo alimentadas em uma
ConvNet para extracao de caracteristicas (3) que sao utilizadas para a classificacio da regido

.

R-CNN: Regions with CNN features

1 warped region ﬁl acroplanc? no. |
->| person'? yes. |
CNN'N
' Ll tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Fonte: (GIRSHICK et al., 2016)

Apesar de trazer uma precisao de deteccado elevada frente as propostas da época (GIRSHICK
et al., 2016), a estratégia de processar cada uma das 2000 regides propostas consome um grande
tempo, mesmo em GPU, levando em torno de 14 segundos por imagem. Para acelerar o pro-
cesso de deteccdo de objetos, evitando processar um grande nimero de regides propostas, foi
elaborada a técnica conhecida como Faster-R-CNN (ALAMSYAH; FACHRURROZI, 2019),
que elimina o algoritmo de busca seletiva e alimenta a imagem inteira em uma rede convoluci-
onal para a proposi¢do de regides (RPN - Region Proposal Network) que tem como saida um
conjunto de regides retangulares, cada uma com uma pontuacdo em relacao a conter ou nao um
objeto. A Figura 3.6 ilustra a topologia de funcionamento do detector Faster-RCNN.

O funcionamento da rede RPN (Region Proposal Network) estd representado na Fi-

gura 3.7, e funciona da seguinte maneira:

e Uma janela de tamanho n X n (tipicamente, n = 3) percorre o mapa de caracteristicas da

tltima camada da ConvNet de extragcdo de caracteristicas;

e A cada posicionamento desta janela no mapa de caracteristicas sdo geradas k propostas

de regides, chamadas de ancoras, centralizadas na janela em questdao. Cada ancora possui
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Figura 3.6 — Funcionamento do Detector de Objetos Faster-R-CNN: A imagem de entrada é alimentada
a Rede Neural Convolucional de extragdo de caracteristicas. O Mapa de Caracteristicas
¢ entdo utilizado como entrada para a Rede RPN que identifica Propostas de Regides de
objetos. Essas regides sio entdo redimensionadas por meio de uma camada de pooling de
regido de interesse (Rol). Por fim, essas regides sao classificadas em classes de objetos.

classifier

Rol pooling

proposals

Region Proposal Network

feature maps

conv layers I
y |

am——cv . 7

Fonte: (ALAMSYAH; FACHRURROZI, 2019)

uma variacdo Unica de escala (altura, largura e/ou propor¢ao) de sua janela, chamada

caixa de ancora.

e (Cada caixa de ancora recebe uma pontuacdo em relacdo a conter ou nao um objeto, e

aquelas com as maiores pontuagdes sdo consideradas propostas de regido.

Para limitar o esfor¢o computacional, um nimero méximo de propostas de regides é

estabelecido.

3.3.3 Arquitetura Inception de Rede Neurais Convolucionais

A forma mais simples de melhorar o desempenho de uma Rede Neural Convolucional
¢ aumentando seu tamanho. Isto inclui aumentar sua profundidade, ou seja, seu nimero de
camadas, e também aumentar a largura de cada camada (SZEGEDY et al., 2015a). Mas com o
aumento no tamanho das redes neurais artificiais, ha um aumento no seu nimero de parametros,

o que trds duas grandes desvantagens:
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Figura 3.7 — Ilustracdo do funcionamento da Region Proposal Network: a partir de cada posicionamento
de uma janela que percorre o mapa de caracteristicas, sdo geradas k caixas ancora, definidas
por suas coordenadas e pontuacdes, que podem entdo ser selecionadas como propostas de

regido.
2k scores 4k coordinates h k anchor boxes
cls layer \ , reg layer =

256-d

mtermediate layer

=

sliding window

conv feature map

Fonte: (ALAMSYAH; FACHRURROZI, 2019)

e Redes neurais com um nimero grande de parametros sao suscetiveis a um sobreajuste,
principalmente quando o conjunto de dados de treinamento € limitado, reduzindo sua

capacidade de generalizar;

e Um grande nimero de parametros exige um hardware capaz de suporta-los, limitando o

nimero de casos em que o uso da rede neural se torna vidvel.

Sendo assim, arquiteturas de redes neurais artificiais que conseguem melhorar o desem-

penho com estratégias de otimizagdo sao de grande relevancia.

3.3.3.1 Inception versao 1

A Arquitetura Inception, proposta inicialmente por Szegedy et al. (2015a), e conhecida
como Inception vl traz como proposta, a melhoria de desempenho de ConvNets por meio do
aumento da largura das camadas de convolugdo, realizando operacdes de convolucdo de dife-
rentes tamanhos em uma mesma camada (usualmente convolucdes de tamanho 3 x 3 ou 5 x 5),
e entdo concatenando os resultados, como representado na Figura 3.8a. Essa estratégia, conhe-
cida como mddulo Inception permite melhorar o desempenho da rede, pois convolu¢des com

tamanhos menores sdo melhores em encontrar caracteristicas distribuidas de forma mais local,
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enquanto convolugdes maiores sao melhores em encontrar caracteristicas globalmente distribui-
das.

Por aumentar o nimero de operagdes de convolu¢do, médulos Inception aumentam o
nimero de parametros da rede. Por esse motivo, em (SZEGEDY et al., 2015a) é proposto
realizar uma operacdo de convolucdo de tamanho 1 x 1 com um nimero reduzido de filtros
antes que operagdes de convolugdo de diferentes tamanhos sejam realizadas. A Figura 3.8b
representa este tipo de estratégia, que reduz o esfor¢o computacional e o nimero de pardmetros,

mas preserva as vantagens proporcionadas pelo médulo Inception.
Figura 3.8 — a) Mddulo Inception sem reducdo de filtros e b) Mdédulo Inception com reducio de filtros

Fitter
Filter concatanation
concatenation | ——

e =

33 mnveu»naJ

5x5 convolutions 1%1 convolutions

1x1 convolutions 3x3 convolutions Bx§ convolutions 3x3 max pocling

1x1 convolutions = ) o [} = i [}
- ! . T - -

LY . %1 convolutions 1%1 convolutions 33 max pooling

- - —-

Provious layer Previous layer

a) | b)
Fonte: (SZEGEDY et al., 2015a)

3.3.3.2 Inception Versao 2

Ainda em 2015, uma série de melhorias para médulos Inception foram propostas em
(SZEGEDY et al., 2015b), conhecidas como Inception V2. Essas melhorias buscaram aumen-
tar a precisdo da rede neural convolucional e reduzir a complexidade computacional de suas
convolugdes.

Um exemplo dessas melhorias é a fatoracdo de operagdes de convolu¢do de tamanho
5 x 5 em duas convolugdes de tamanho 3 x 3, de modo a reduzir os custos computacionais. Uma
convolucdo de tamanho 5 x 5 € 2,78 vezes mais dispendiosa computacionalmente do que uma
convolucdo 3 x 3, justificando a melhoria de custo computacional. Essa fatoragdo € ilustrada na
Figura 3.9a.

Outro exemplo de otimizacao € a fatoracdo de uma operagdo de convolugao de filtron x n
em uma combinacdo de operagdes 1 X n e n x 1, como representado na Figura 3.9b. Apesar de

serem operagdes equivalentes, a fatoracao traz uma redugdo de 33% no custo computacional.



31

Figura 3.9 — Exemplos de estratégias de Mddulos Inception Versdo 2. a) Fatoragdo 5 x 5 em duas 3 x 3
e b) Fatoracdo 1 xnenx1

Filter Concat

Filter Concat

3x3

i
3x3 3x3 1x1

i i i
1x1 1x1 Pool 1x1 1x1 1x1 Pool 1x1

Base Base
a) b)

Fonte: (SZEGEDY et al., 2015a)
3.4 Desempenho de detectores de objetos

Para avaliar o desempenho de um classificador de imagens em um determinado pro-
blema, este deve ser testado em conjunto de imagens de teste que o resultado esperado de clas-
sificacdo das imagens € previamente conhecido. Apds a execugdo do classificador, os resultados

podem ser agrupados da seguinte forma (FAWCETT, 2006):
e Verdadeiro Positivo (vp): resultado esperado positivo e classificacdo positiva,
e Verdadeiro Negativo (vn): resultado esperado negativo e classificagao negativa,
e Falso Positivo (fp): resultado esperado negativo e classificagdo positiva,

e Falso Negativo (fn): resultado esperado positivo e classificacdo negativa.

Com estes resultados, a precisao (P) do classificador € definida como:

vp
) -
vp+fp

e a revocacgdo (R) do classificador € definida como:

(3.2)
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R=—"_ (3.3)
vp+ fn
Para um detector de objetos, a tarefa é localizar, por meio de regides de interesse, cada
instancia de objeto presente na imagem e entdo classificar cada uma delas. Portanto, para que
um resultado seja definido, por exemplo, como Verdadeiro Positivo (vp), é necessario avaliar

Se:

1. A localizacdo da regido de interesse resultante coincide com a regido esperada;

2. O objeto contido na regido foi classificado corretamente de acordo com a classe espe-

rada.

Para isto, é amplamente aceito na literatura o conceito de Intersec¢do sobre Unido

(IoU)(EVERINGHAM et al., 2009):

_area(R,NR,)

ToU = :
? area(R,UR,)

(3.4)

onde R, € a regido de interesse resultante do detector e R, a regido de interesse esperada para
a instancia. Considerando um limiar para o valor de IoU (0,5, por exemplo), cada instancia de

deteccao serd agrupada de acordo com os seguintes critérios:

e Verdadeiro Positivo (vp): se IoU for superior ou igual ao limiar,
e Falso Positivo (fp): se IoU for inferior ao limiar,

e Falso Negativo (fn): caso nenhuma regido de interesse seja definida para a instincia de

objeto.

Valores de Verdadeiro Negativo va ndo sao contabilizados, visto que quaisquer regides
onde ndo estdo presentes instancias de objetos e ndo hd nenhuma falsa detec¢do, podem ser

consideradas Verdadeiro Negativo vn.



33

4 METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a metodologia tomada para executar a solu¢do de de-
teccdo e rastreamento visual de suinos em granjas, bem como o registro do comportamento
alimentar de cada animal individualmente, informacdo relevante para a alimentacdo de preci-
sdo. Para isso, inicialmente serd apresentada a metodologia tomada para o treinamento da rede
neural convolucional utilizada para a detec¢do dos animais na imagem, e em seguida serd apre-
sentado o diagrama geral da solu¢@o de detecc@o e rastreamento, bem como cada um de seus

passos.

4.1 Treinamento da Rede Neural Convolucional para Deteccao de Suinos

Para o treinamento e execucdo da rede neural convolucional, foi utilizado o framework
Tensorflow, que possui uma implementagao de um modelo de Rede Neural Convolucional tipo
Faster-R-CNN, com moddulos Inception Versdo 2. Essa implementacdo estd de acordo com a
arquitetura descrita em (SZEGEDY et al., 2015b), e o modelo utilizado! se encontrava previ-
amente treinado com imagens do banco de dados COCO (LIN et al., 2015), que possui mais
de 200 mil imagens de 80 categorias diferentes de objetos. A Figura 4.1 contém exemplos de

imagens presentes no banco de dados COCO.

Figura 4.1 — Exemplo de imagens rotuladas presentes no banco de dados COCO.

Train

Fonte: (LIN et al., 2015)

o modelo utilizado pode ser encontrado no seguinte repositorio:
https://github.com/tensorflow/models.


https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf1_detection_zoo.md
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E uma boa pritica para o treinamento de redes neurais convolucionais para detec¢io de
objetos, o0 uso de imagens em cendrios diversificados e com o objeto em diferentes escalas e po-
sicdes, uma vez que proporciona redes treinadas menos enviesadas e mais robustas as mudangas
de cendrio. Sendo assim, em busca de imagens rotuladas que contenham suinos em cendrios
diversos, foram investigados alguns dos grandes bancos de dados de imagens rotuladas, como
o ImageNet, COCO? e Openlmages da Google. Porém, os dois primeiros nio dispunham da
classe de objeto buscada, e no tltimo tinha poucas imagens de boa qualidade, ou em angulos e
escalas semelhantes as imagens que seriam alimentadas a rede neural treinada.

Dada a dificuldade em encontrar imagens rotuladas de suinos em granjas, foram ex-
traidos 400 quadros aleatdrios de videos de cameras de monitoramento de um experimento de
preferéncia alimentar com suinos em fase de crescimento, realizado na Universidade Federal de
Lavras em seu Departamento de Zootecnia. Todas as imagens obtidas possuem um resolugao

de 1280 por 720 pixels. A Figura 4.2 € um exemplo de imagem utilizada para o treinamento.

Figura 4.2 — Exemplo de imagem utilizada para o treinamento e teste da rede neural convolucional.
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Fonte: do autor.

As imagens coletadas foram entdo rotuladas manualmente utilizando a ferramenta de
c6digo aberto Labellmg?, sendo 80% delas destinadas ao conjunto de treinamento e 20% para
o conjunto de validacdo da rede neural convolucional. Mais detalhes sobre o treinamento serdao
mostrados no Capitulo 5.

Para realizar a etapa de treinamento, os seguintes parametros foram estabelecidos:

2 Do inglés "Common Objects in Context".
3 Disponivel em: https:/github.com/tzutalin/labelImg.


https://github.com/tzutalin/labelImg
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Fungao de perda: Softmax,

Tamanho de Batch?: 1,

Taxa de Aprendizado5 : 0,0002,
e Niimero médximo de propostas da RPN: 300.

Esses parametros se referem ao algoritmo de Backpropagation mencionado no Capi-
tulo 2, utilizado para o treinamento da rede neural convolucional. O treinamento foi realizado

em um computador com as seguintes configuragdes de hardware e software:

e Processador: Intel Core 15 9400F,

Placa de Video: Nvidia RTX 2060 6GB,

Memoéria RAM: 16GB DDRA4,

Sistema Operacional: Windows 10,
e Linguagem de Programacio: Python 3.5.6°,

Framework: Tensorflow GPU 1.107.

4.2 Diagrama geral da solucio de deteccao e rastreamento

A solugdo apresentada neste trabalho pode ser dividida em quatro passos, descritos no

diagrama da Figura 4.3. Essas estapas sdo:
1. Aquisicdo da Imagem;
2. Detecc¢ao via Rede Convolucional;
3. Rotulac¢do dos individuos;

4. Registro de comportamento alimentar.

4 O tamanho de batch corresponde ao niimero de imagens do conjunto de treinamento que serdo utiliza-
das em cada etapa de retro-propagacao.

> A taxa de aprendizado é o fator de ajuste dos pesos da rede neural convolucional a cada passo de
treinamento.

¢ Disponivel em: https://www.python.org/downloads/release/python-356/

7 Disponivel em: https://www.tensorflow.org/install/pip


https://www.python.org/downloads/release/python-356/
https://www.tensorflow.org/install/pip
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Esse diagrama serd melhor detalhado nas se¢des que seguem. O codigo-fonte da meto-
dologia do trabalho estd publicamente disponivel em <https://github.com/Geraldo-Neto/CNN-

Pig-Detection-and-Tracking>.

Figura 4.3 — Diagrama da solug@o de deteccio de rastreamento de suinos, incluindo registro de com-
portamento alimentar. (1) Aquisicdo da imagem de entrada, (2) Deteccdo dos animais via
Rede Convolucional Faster-R-CNN, (3) Rotula¢ao dos individuos e (4) Registro de tempo e
frequéncia alimentar.

1 3
Aquisicdo da Rotulacéo dos
Imagem individuos
\ ¢
2 .
Detecg&o via Registro de
Conv-Net comportamento
alimentar

Fonte: do autor.

4.3 Aquisicao da Imagem

O cendrio considerado para o rastreamento € aquele onde o posicionamento da camera
¢ feito de modo a obter uma vista de topo dos animais. Sendo assim, a camera deve estar
perpendicular ao plano da baia dos animais, ou 0 mais préximo disso. Essa suposicao permite
reduzir a complexidade do algoritmo, pois permite tratar o problema como um rastreamento
2D, no plano da imagem, como ilustrado na Figura 4.4. Além disso, este posicionamento de
camera minimiza situagdes onde um animal possa ocluir outro animal.

Como a detec¢do e rastreamento em video é realizada quadro a quadro, o primeiro passo
a ser tomado € o de aquisi¢do da imagem. Nesse passo € adquirido um quadro do video a ser
processado. Caso o video a ser processado possua um nimero elevado de quadros por segundo,
a amostragem pode ser feita de modo intermitente, capturando um quadro a cada N quadros
disponiveis na sequéncia do video.

A resolugdo do quadro a ser processado € fator de grande impacto no desempenho de
processamento e, portanto, neste passo também pode ser feito um redimensionamento do qua-
dro. O redimensionamento € necessario em situacdes onde o hardware que executara o pro-

cessamento tem desempenho reduzido, ou quando se deseja um processamento mais rapido.


https://github.com/Geraldo-Neto/CNN-Pig-Detection-and-Tracking
https://github.com/Geraldo-Neto/CNN-Pig-Detection-and-Tracking
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Figura 4.4 — Ilustracdo do posicionamento ideal de camera para o rastreamento dos animais.

|_Camera_|)

Fonte: (SA et al., 2019).

Resolugdes muito baixas, no entanto, resultam em detec¢des mais imprecisas. Em geral, nos
experimentos realizados, resolu¢des acima de 640 por 360 pixel sdo suficientes para se obter
bons resultados em termos de acuricia.

As imagens do experimento em que a solucio se apoiou para realizar os testes nao fo-
ram capturadas na situacao ideal de posicionamento de camera ilustrada na Figura 4.4, uma vez
que as cameras ndo estavam perpendiculares ao plano das baias. Isto se deve ao fato de que,
inicialmente, o experimento realizado nao visava a aplicac¢do de técnicas de visdo computacio-
nal, apenas a observacdo humana e anotacdo manual de tempo de alimentagdo dos animais e,
portanto, ndo se atentou ao posicionamento ideal de cameras para este tipo de aplicagdo. Por
esse motivo, as baias consideradas para o rastreamento sdo somente aquelas mais préximas da

camera, evitando grandes distor¢des. A Figura 4.2 ilustra uma imagem adquirida pelo sistema.

4.4 Deteccao dos animais via Rede Neural Convolucional

Seguindo a Figura 4.3, o segundo passo € a detec¢do dos animais presentes na imagem.
Esse processo € feito por meio da alimentacdo da imagem como entrada para a Rede Neural
Convolucional Faster-R-CNN, apresentada na Secdo 3.3.2 que foi entdo treinada para executar
a deteccdo de suinos.

A saida da rede neural convolucional mediante a entrada de uma imagem, é um con-

junto de regides de interesse retangulares, que indicam a presenca do objeto e suas respectivas
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pontuagdes de deteccdo. A pontuacdo de uma certa deteccao denota a porcentagem de certeza
dessa detec¢do. A fim de evitar falsos positivos, detecgdes com uma pontuacdo abaixo de um

valor limiar sdo desprezadas, o resultado deste passo estd exemplificado na Figura 4.6b.

4.5 Identificacao dos Individuos

Realizadas as detec¢des dos animais, como ilustrado na Figura 4.3, o préximo passo é
rotuld-los com um nimero de identificacdo, a fim de que o rastreamento de cada animal seja
feito ao longo de toda a sequéncia de imagens do video.

Para a imagem inicial, a rotulagdo ¢ feita de modo arbitrario, atribuindo aleatoriamente
um numero de identificagdo Unico a cada animal detectado na imagem atual d}. Para as de-
mais imagens, a rotulacdo € feita comparando cada detec¢do da imagem anterior d; com cada
detec¢do na imagem atual d’;, de modo a definir as melhores correspondéncias.

Considerando que o deslocamento de cada animal entre duas imagens sequenciais € de
uma distancia limitada®, detec¢des correspondentes’ da imagem anterior d; e da imagem atual
d} devem possuir uma area de intersec¢do a; j, como esquematizado na Figura 4.5. Caso al-
guma deteccdo atual se intersecte com mais de uma detec¢@o anterior, serd considerada vélida
aquela que possui menor distancia euclidiana §; ; entre seu centro ¢; e o centro da deteccdo
atual c;-. Caso ndo haja uma intersec¢do valida entre um elemento da imagem atual e da pas-
sada, para uma deteccao atual, a deteccao na imagem atual serd atribuido um novo nimero de

identificac@o, ndo presente nos quadros anteriores.

Figura 4.5 — Area de interseccio entre detecgdes de quadros consecutivos.

d;

A

/

Fonte: do autor.

8 Nos experimentos realizados, videos com taxas de quadros por segundo maiores que 15 sio suficientes
para que esta suposicao seja vdlida.
? Deteccdes correspondestes sdo deteccdes em diferentes imagens que se referem ao mesmo animal.
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Portanto, sendo /D um vetor de rotulacdes, a identificacdo de uma deteccao atual d}

sera:
(
ID(d,‘) seaj; j > 0,
1D (dD = 4 ID(min(8;;)) se houver mais de uma intersecgdo vélida para d;, ou  (4.1)
max(ID)+1  caso contrario.

\

4.6 Registro de Comportamento Alimentar

Ap6s a rotulacdo e identificacdo de cada animal, a dltima etapa € o registro de alimen-
tacdo dos individuos. Para se alimentarem, os animais devem visitar os cochos de alimentagao,
que sdo dreas fixas, pré-identificadas na imagens, que contém o alimento, como indicado com
sombreamento verde na Figura 4.6b. Para verificar a alimentacdo, o algoritmo efetua o calculo
de dreas de interseccdo entre o animal rotulado e as regides de alimentagdo. Intersec¢des com
area maior que um limiar definido sdo assumidas como positivo para o registro alimentar do
individuo na imagem atual. Para fins de demonstracdo, animais em alimentac¢do sdo anotados
com a palavra "Feeding", como ilustrado na Figura 4.6 item (b) e (c). Assim, pode ser conta-
bilizado o tempo, Ta(x), em que cada individuo x permaneceu em alimenta¢do, bem como o
nimero Na(x) de vezes que ele visitou a regido do cocho de alimentagio.

Sabendo-se que o video possui uma taxa de quadros por segundos constante F'PS (do in-
glés frames per second), e que o individuo foi considerado como "alimentando" por n quadros,

o tempo de alimentacio é dado por:

Ta(x) = n(x)/FPS 4.2)

A Figura 4.6 € o diagrama geral da solucdo, demonstrando como € feito o processo,
tomando como exemplo dois quadros sequenciais. A regido sombreada em verde corresponde
aregido em que esta presente o cocho de alimentacgdo.

No préximo capitulo, a metodologia aqui apresentada serd aplicada em dados reais para

a andlise da eficdcia da solucao.
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Figura 4.6 — Diagrama da solucdo de detecc¢do de rastreamento de suinos com a exemplificacdo de um
caso real com dois quadros consecutivos. (a) Amostragem de uma imagem de entrada,
(b) Resultado da detec¢@o via Rede Convolucional, (c) Resultado da identificacdo de cada
individuo e (d) Registro de tempo e frequéncia alimentar.
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Fonte: do autor.
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S RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e analisados os resultados qualitativos e quantitativos
da proposta abordada no Capitulo 4. Primeiramente, na Sec¢do 5.1, serdo expostas as configura-
coes de treinamento, hardware e software utilizados para obter o modelo treinado da ConvNet
utilizada para a detec¢do dos animais. A Sec¢do 5.2 demonstra a Interface Homem-méquina
desenvolvida para facilitar a utiliza¢do do sistema. Em seguida, nas Secdes 5.3 e 5.4, respecti-
vamente, serdo abordados os resultados qualitativos e quantitativos do treinamento da ConvNet
e do sistema de rastreamento e registro de comportamento alimentar como um todo.

E importante ressaltar que este trabalho define seu escopo de forma especifica: registrar
o comportamento alimentar de suinos em ambientes de granjas, por meio do rastreamento visual
com cameras monoculares e com vista superior dos animais. Portanto, as discussdes sobre os
resultados serdo feitas dentro dos limites desse escopo. Além de poder ser utilizado como
forma de implementar a alimentacdo de precisdo na inddstria, o sistema proposto pode também
ter relevancia em experimentos de preferéncia alimentar, que sdo de grande importancia tanto
na academia quanto na industria de nutricao animal.

Esses experimentos podem ser realizados em um cendrio com animais isolados, onde
estd presente somente um animal por baia, quanto de forma coletiva, com multiplos animais
por baia. Os resultados serdo portanto discutidos visando ambos os cendrios, sendo que o
primeiro serd chamado de Cendrio 1 e o segundo serd chamado de Cenério 2, conforme indica

a Figura 5.1.

5.1 Treinamento da Rede Neural Convolucional para Deteccao de Suinos

O treinamento da Rede Neural Convolucional para a deteccao de Suinos, durou cerca de
3 horas, atingindo cerca de 70 mil etapas de treinamento da rede. Para avaliar o desempenho
da rede ap6s o treinamento, foi levantado um conjunto de 25 imagens de teste, que ndo esta-
vam presentes nos conjuntos de treinamento e validacdo, que continham multiplos animais em
granja. O resultado estd demonstrado na Tabela 5.1.

De acordo com os dados da Tabela 5.1, foi calculada a precisao e revocacao do detector
para o conjunto de imagens de teste. Os resultados estdo presentes na Tabela 5.2 e demostram
que a detec¢do tem uma precisao superior a 95%, porém uma revocagao abaixo dos 90%, o que
se deve ao nimero de animais que estavam com grande parte do corpo sob oclusdo e nao foram

detectados, contabilizando falsos negativos.
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Figura 5.1 — Cendrios considerados para os testes.

N s
i)
et IR,

(b) Cendrio 2, onde hd mais de um animal por baia.
Fonte: do autor.

5.2 Interface de Usuario

Para que a contabilizacdo de tempo de alimentagdo dos animais seja realizada pelo sis-
tema, é necessdrio selecionar o arquivo de video a ser processado, além de selecionar as regides
da imagem em que estdo posicionados os comedouros. Com o objetivo de facilitar esta selecdo,
para se tornar viavel o uso do sistema em diferentes granjas e em diferentes posicionamentos de
camera, foi desenvolvida uma interface de usudrio para o sistema. Esta interface, desenvolvida

na linguagem de programacao Python 3.5, € apresentada na Figura 5.2(a). Por meio desta inter-

Tabela 5.1 — Tabela verdade de detecc@o de animais para o conjunto de teste.

‘ Verdadeiro Positivo ‘ Falso Positivo ‘ Falso Negativo ‘
| 93 (85%) | 4G | 12(1%) |

Fonte: do autor.
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Tabela 5.2 — Precisdo de Revocagao do detector de objetos treinado.

’ Precisdo \ Revocacio ‘
| 958% | 885% |

Fonte: do autor.

face, é possivel selecionar o arquivo de video a ser processado, o trecho do video desejado, o
nimero de comedouros e suas regides, representadas por poligonos, como demonstrado na Fi-
gura 5.2(b). Ao final do processamento do video, o sistema gera uma tabela em formato Excel

com os resultados de tempo de alimentacdo de cada animal.

Figura 5.2 — Interface de Usuario desenvolvida para o sistema.

DETECTOR DE COMPORTAMENTO ANIMAL

Para friciar, selecione wm anguive de video

[&SELECIONAR VIDED

Himaro da comedouros: |2

W Gerar videa de saida
C:/TCC/results/MHDX_chl_main_20180522123000_20180522130000.avi

itk (sagundos): 100
Gerar tabeln Baral

4% W 4

Fim {saqurdes): | 100q|

b INICIAR

Tempa processado (sagundos]: D O Fass

(a) Interface de Usudrio Principal.

/2018 12 4500

(b) Selecao de regides de alimentacdo.

Fonte: do autor.
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5.3 Resultados Qualitativos

A Figura 5.3(a) demonstra resultados da detec¢do da rede convolucional dos animais no
Cendrio 1. Neste cendrio, onde a oclusdo entre os animais ¢ minima, tanto a deteccdo quanto
o rastreamento se tornam menos desafiadores para o algoritmo proposto, sendo este capaz de
atingir os objetivos propostos, como serd apresentado na Secao 5.4. No experimento realizado,
quando o ambiente se tornava escuro, as cdmeras ligavam automaticamente sua fun¢ao noturna,
capturando imagens em escala de cinza, algo que nao foi previsto no treinamento da ConvNet.
Contudo, apesar do treinamento ndo ter tomado atencao a tais ambientes, o detector conseguiu
realizar a detec¢do dos animais com boa precisdo, como demonstrado na Figura 5.3(b).

Considerando o Cendrio 2, onde os animais estdo em conjunto nas baias, o detector
conseguiu bom desempenho, mesmo com oclusdes parciais entre animais € entre animal e am-
biente, como demonstrado na Figura 5.3(c). Esse resultado se repete, mesmo em granjas com
um grande ndmero de animais, como demonstrado na Figura 5.3(d). No entanto, o compor-
tamento natural do animal em alguns momentos pode dificultar muito a tarefa de deteccdo e
principalmente, a tarefa de rastreamento.

Em ambientes mais frios, os animais tendem a se aglomerar, resultando em muitas oclu-
sOes parciais e até mesmo oclusdes totais, como demonstrado na Figura 5.3(e). Nessas situa-
coes, € notavel a dificuldade em detectar e rastrear individualmente cada animal, mesmo para
um ser humano.

Em ambientes onde existem outros animais além de suinos, que sdo ambientes diferentes
daquele inicialmente proposto, o nimero de falsos positivos é grande. Isso demonstra uma
deficiéncia de diversificacdo do banco de dados utilizado para o treinamento. Essa deficiéncia,
no entanto, ndo impacta o objetivo proposto, visto que este se limita a ambientes de granjas de

suinos.

5.4 Resultados Quantitativos

Para a configuracdo de hardware e software utilizado, o tempo de processamento de
deteccao para cada imagem com resolu¢do de 1280x720 foi em média 77 milissegundos, resul-
tando em uma taxa de aproximadamente 13 quadros por segundo. Como descrito no Capitulo 4,

a deteccdo pode ser feita de modo intermitente. Portanto, nos experimentos a deteccao foi rea-
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Figura 5.3 — Resultados do detector em diferentes cendrios.

i
HRALINLAL

A
i
T

kenil

(c) Mais de um animal por baia. (d) Grande nimero de animais por baia.

(e) Aglomeragdo de animais.

Fonte: do autor.

lizada uma vez a cada dois quadros, resultando em uma taxa de quadros de aproximadamente
25 quadros por segundo.

A fim de avaliar o resultado do sistema como um todo, foi retirado para cada cendrio
(1 e 2) um trecho aleatério de video com 10 minutos de duracdo de uma camera de monitora-
mento do experimento. Neste trecho, foi comparado o tempo de alimentac¢do contabilizado pelo
sistema com aquele manualmente contabilizado. As baias consideradas para a avaliacao fo-
ram aquelas mais proximas a camera, devido a menor distor¢cao e menores chances de oclusdes
causadas pelo ambiente. Os resultados para o Cendrio 1 se encontram na Tabela 5.3.

Ao realizar os experimentos para o Cendrio 2, foi constatado um grande numero perdas

de rastreamento, devido as interagdes entre os animais que ocasionam oclusdes parciais ou
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Tabela 5.3 — Tabela de tempo de alimentagdo (em segundos) para o Cendrio 1.

Comedouro | Animal 1 | Animal 2 | Animal 1 (esperado) ‘ Animal 2 (esperado) ‘

1 561s 0 552's 0
2 0 477 s 0 465 s

Fonte: do autor.

totais, como aquelas citadas no inicio deste capitulo e demonstradas nas Figuras 5.3(c) e 5.3(e).
Estas perdas de rastreamento resultaram em informacdes individuais muito imprecisas. Face a
isto, para o Cendrio 2 ndo foram considerados os tempos de alimentag¢do para cada individuo,
mas a soma de seus tempos de alimentacdo em cada comedouro. Os resultados sdo mostrados

na Tabela 5.4

Tabela 5.4 — Tabela de tempo de alimentagdo (em segundos) para o Cendrio 2.

Comedouro \ Baia 1 \ Baia 2 \ Baia 1 (esperado) \ Baia 2 (esperado) ‘

1 662 s 0 647 s 0
2 0 0 0 0

Fonte: do autor.

E importante ressaltar que no Cendrio 2 haviam animais presentes na Baia 2 e estes
se movimentavam no trecho de video analisado, mas de fato ndo se alimentaram em nenhum
momento.

Nos experimentos realizados, foi possivel notar que ha um pequeno atraso entre o mo-
mento em que o animal ocupa a drea de alimentacdo e 0 momento em que ele de fato inicia
sua alimentacdo. O mesmo ocorre no momento em que o animal interrompe sua alimentacao.
Como o sistema assume que o animal estd se alimentando ao ocupar a drea de alimentagdo, o
tempo contabilizado pelo sistema pode ser maior do que o tempo real de alimentacdo. Essas

diferencas estdo de acordo com as Tabelas 5.3 e 5.4.



47

6 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste trabalho foi propor um sistema de deteccdo e rastreamento visual 2D
de suinos em granjas que possa ter aplicacdo tanto na alimentacdo de precisdo, quanto na expe-
rimentacio alimentar na suinocultura. Mesmo com um pequeno conjunto de 400 imagens para
treinamento e validagdo, a Rede Neural Convolucional treinada para a deteccdo dos animais ob-
teve bons resultados, sendo capaz de detectar os animais em diferentes posi¢des, iluminacoes,
e até mesmo sob oclusdes parciais.

A estratégia proposta de detectar animais que estdo se alimentando e contabilizar o
tempo de alimentacdo destes, mostrou resultados préximos ao esperado, como elucidado no
Capitulo 5. Porém, devido ao comportamento de intensa interacdo entre os animais em granjas
abertas, situagdes de oclusdes parciais ou completas entre os animais sd0 muito recorrentes.
Essas oclusdes elevam drasticamente a complexidade de rastreamento exigida do algoritmo.
Portanto, o algoritmo de rastreamento proposto, apesar de ser capaz de rastrear o0 movimento
de um individuo isolado, ndo foi capaz de realizar o rastreamento individual em situagdes com
mais de um individuo por baia.

O resultado demonstrado por este trabalho confirma a possibilidade de utiliza¢do de ima-
gens de simples cameras monoculares para analisar o comportamento alimentar de suinos em
granjas. Porém, para realizar essa andlise de forma individual, € necessario o uso de algoritmos
de rastreamento resilientes frente a intensas oclusdes. Neste sentido, podem ser estudadas ou-
tras técnicas de visdo computacional, como por exemplo o fluxo 6ptico, e filtros probabilisticos,
como o de Kalman e o de Particulas.

Uma possivel alternativa ao uso de algoritmos de rastreamento para realizar a andlise de
forma individual, € a utilizacdo de marcos visuais como, por exemplo, tintas de diferentes cores
que facilitem para o sistema a identificacio de cada individuo, realizando a contagem individual
de tempo de alimentacao.

Note que o sistema que neste trabalho focou no comportamento alimentar, também pode
ser futuramente utilizado para identificar outros tipos de comportamentos dos animais. Um
exemplo € o nivel de interacdo entre os animais, que pode sugerir a presenca de animais aptos
para a reproducdo, ou a detec¢do de animais muito estiticos, que pode facilitar a deteccao de

animais doentes.
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