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RESUMO

O presente trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema embarcado para
identificacao, rastreamento e contagem automatica de suinos em tempo real, com o obje-
tivo de minimizar erros no processo de embarque, etapa critica da cadeia produtiva da
suinocultura. Utilizando a plataforma NVIDIA Jetson Nano e o algoritmo de detecgao
YOLOv12 em suas variagoes de modelo, associados aos rastreadores SORT e ByteTrack,
foi possivel realizar uma andlise comparativa detalhada quanto a acuracia, tempo de
inferéncia e estabilidade dos identificadores gerados. O sistema foi avaliado em ambiente
real de producao, com videos capturados em granja comercial, totalizando seis cendrios
distintos e mais de mil imagens anotadas. Os resultados demonstram que a combinacao
do modelo YOLOv12-nano com o rastreador ByteTrack alcangou o melhor desempenho,
apresentando alta precisao na contagem e robustez frente a desafios como oclusoes, sobre-
posicao de animais e variagoes de iluminagdao. A pesquisa contribui para a modernizacao
da suinocultura brasileira, oferecendo uma solucao de baixo custo, eficiente e vidvel para a
automacao do controle de fluxo de animais, impactando positivamente a gestao zootécnica

e logistica da producao.

Palavras-chave: visao computacional; contagem automatica; suinocultura; Jetson Nano;
YOLOv12; ByteTrack; SORT.



ABSTRACT

This study proposes the development of an embedded system for real-time iden-
tification, tracking, and automatic counting of pigs, aiming to minimize errors during
the loading process—a critical stage in the pig production chain. Using the NVIDIA
Jetson Nano platform and the YOLOv12 detection algorithm across its model variations,
combined with the SORT and ByteTrack trackers, a comprehensive comparative analysis
was conducted focusing on accuracy, inference time, and identifier stability. The system
was evaluated in real-world production conditions, with videos captured at a commercial
farm, totaling six distinct scenarios and over one thousand annotated images. Results
showed that the YOLOv12-nano model, paired with the ByteTrack tracker, achieved the
best performance, delivering high counting accuracy and robustness against challenges
such as occlusions, animal overlap, and lighting variations. This research contributes to
the modernization of Brazilian pig farming by offering a low-cost, efficient, and practical
solution for automating animal flow control, positively impacting livestock management

and production logistics.

Keywords: computer vision; automatic counting; pig farming; Jetson Nano; YOLOv12;
ByteTrack; SORT.
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1 INTRODUCAO

A suinocultura brasileira tem se modernizado e expandido em termos tecnoldgicos e
comerciais, consolidando o pais como o terceiro maior produtor e o quinto maior exportador
mundial de carne suina. Esse cenario exige processos cada vez mais precisos e eficientes em
todas as etapas produtivas, especialmente no embarque dos animais — momento critico no
qual erros de contagem podem gerar prejuizos significativos aos produtores e as empresas.
Dados recentes indicam que aproximadamente 80,6% dos estabelecimentos suinicolas
no Brasil sao geridos pela agricultura familiar. Entretanto, grande parte da producao
estd concentrada em granjas de médio e grande porte, especialmente nas regioes Sul e
Sudeste, onde predominam sistemas integrados e intensivos, com alta tecnificacao e volume

expressivo de animais comercializados (1).

Apesar da expansao tecnologica e da posicao de destaque, as projecoes para 2025
indicam um crescimento moderado na producao e exportagao de carne suina, mesmo diante
de um cenario global desafiador. Os dados sugerem que, embora o setor deva manter uma
expansao controlada, haverda um aumento gradual tanto na produgao nacional quanto nas
exportacoes, impulsionado por uma demanda internacional consistente. Essa perspectiva
reforca a necessidade de investimentos em tecnologia e gestao para aprimorar a eficiéncia
da cadeia produtiva, permitindo que o Brasil continue a se destacar no mercado global de

carne suina, mesmo com taxas de crescimento moderadas (2).

Em ambito global, o consumo de carne suina tem apresentado tendéncias de cresci-
mento significativas nos ultimos anos. De acordo com a Organizacao para a Cooperacao
e Desenvolvimento Econémico (OCDE), o consumo per capita de carne suina na China
foi de 23,68 kg em 2021, refletindo a importancia dessa proteina na dieta chinesa (3).
Projegoes indicam que o consumo mundial de carne suina atingiré cerca de 131 milhoes
de toneladas em 2030, representando um aumento de 7,2% em relagao a 2023 (4). No
Brasil, o consumo per capita de carne suina também tem crescido de forma expressiva,
com estimativas apontando um aumento de 1,8% em 2025 em relacao a 2024 (5). Essas
tendéncias refletem a crescente aceitacao e demanda por carne suina tanto no mercado

interno quanto no externo, impulsionando a producao e exportacao brasileiras.

A cadeia produtiva da suinocultura no Brasil é composta por diversos elos inter-
dependentes que garantem a eficiéncia e a qualidade da producao de carne suina. Essa
estrutura abrange desde a produgao de insumos basicos, como graos utilizados na alimen-
tagao animal, até a chegada do produto final ao consumidor. Inicialmente, destacam-se
os produtores de graos e as fabricas de ragoes, responsaveis por fornecer alimentacao
adequada aos suinos. Em seguida, encontram-se os criadores, que podem atuar em sistemas
de producao de ciclo completo ou especializados em determinadas fases, como a producao

de leitoes ou a terminacao dos animais. Posteriormente, os transportadores asseguram o
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deslocamento dos suinos até os abatedouros e frigorificos, onde ocorre o processamento
da carne. Além disso, a cadeia envolve segmentos de equipamentos, medicamentos, dis-
tribuicao e, por fim, o consumidor final. A pesquisa e a inovacao tecnolégica também
desempenham papel fundamental, apoiando produtores e agroindustrias na busca por
solucoes que garantam a qualidade da carne, conforme as normas de producao, sanidade e

inspecao definidas pelo governo. (6)

O manejo adequado durante o embarque de suinos é uma etapa critica no processo
produtivo, pois influencia diretamente o bem-estar dos animais e a qualidade final da
carne. O embarque representa o inicio do manejo pré-abate e expoe os suinos a diversos
fatores estressantes, tais como mistura de animais, privagao de alimento e agua, condi¢oes
ambientais desfavoraveis e densidade inadequada de carga. Esses fatores podem resultar
em aumento significativo nos niveis de cortisol e acido latico, prejudicando a qualidade
da carne através de alteragoes fisioldgicas como a carne PSE (pélida, mole e exsudativa).
Assim, é essencial que todos os envolvidos no manejo sejam capacitados para reduzir
o estresse animal, minimizando prejuizos economicos e garantindo padroes éticos e de

qualidade exigidos pelos consumidores. (7)

Nas ultimas décadas, as tecnologias de visao computacional tém-se consolidado
como ferramentas essenciais para a modernizacao da agropecuaria, permitindo desde a
identificacao precoce de doencgas em plantagoes até a contagem automatizada de frutos em
pomares e a deteccao de pragas. Por exemplo, estudos tém demonstrado que algoritmos
baseados em redes neuronais convolucionais podem segmentar e identificar individualmente
frutas em imagens, possibilitando estimativas precisas da producao e o planejamento
estratégico do manejo agricola (8). Essa mesma abordagem justifica-se para a contagem
automatica de suinos, pois facilita a identificacdo dos animais mesmo em condigoes
adversas, como alta densidade e variacoes de iluminacao. Ao adotar sistemas baseados
em visao computacional, os produtores podem obter dados em tempo real com elevada
precisao, promovendo melhorias significativas na eficiéncia operacional, reducao dos erros
na contagem e, consequentemente, o aprimoramento do bem-estar animal e da rentabilidade

da producao.

1.1 Relevancia e Justificativa

Diante dos desafios enfrentados no manejo tradicional, como erros na contagem
manual, sobreposicao de animais e variagoes nas condi¢oes ambientais, a automacao do
processo de contagem torna-se essencial para modernizar a suinocultura. A utilizacao
de tecnologias de visao computacional, integrada a sistemas embarcados de baixo custo,
permite reduzir erros operacionais, otimizar a gestao do rebanho e aprimorar a eficiéncia
logistica, contribuindo para a sustentabilidade econdmica e o bem-estar animal. Além

disso, a adocgao de sistemas automatizados de identificacao e rastreamento aumenta a
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confiabilidade dos processos produtivos e proporciona controle rigoroso e transparente das
operagoes, atendendo as exigéncias dos mercados internacionais por eficiéncia e precisao.
Assim, esta pesquisa busca desenvolver solugoes tecnoldgicas robustas que contribuam
diretamente para a modernizagao da suinocultura brasileira, especialmente nos sistemas
produtivos mais tecnificados e de larga escala, em um cenario de crescente demanda por

produtos de qualidade e procedéncia ética.

Neste trabalho, sao empregados métodos modernos de visao computacional baseados
em aprendizado profundo, como as arquiteturas da familia YOLO (You Only Look Once),
utilizadas para deteccao de objetos em tempo real, além de algoritmos de rastreamento
multiplo como SORT (Simple Online and Realtime Tracking) e ByteTrack. Esses métodos
sao implementados em sistemas embarcados de baixo custo, como o NVIDIA Jetson Nano,
visando uma solucao eficiente para contagem automatizada de suinos. A fundamentagao

técnica detalhada desses métodos é apresentada no Capitulo 3.

1.2 Objetivos do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e validar um sistema embarcado para
identificagio, rastreamento e contagem automatica de suinos, utilizando o NVIDIA Jetson
Nano como plataforma de processamento. Os objetivos especificos incluem: (i) implementar
o algoritmo YOLOvV12 para a deteccao dos suinos, testando diferentes tamanhos de modelo
para otimizar a relacdo entre precisdo e desempenho; (ii) testar e comparar algoritmos
de rastreamento — SORT e ByteTrack — para avaliar a manutencao da identidade dos
animais em tempo real; (iii) realizar uma andlise comparativa entre a contagem automatica
e a contagem manual de modo a identificar a solucao mais eficaz para aplicagoes na

suinocultura de médio e grande porte.

1.3 Estrutura da Dissertagao

A presente dissertacao esta organizada em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta a
introducao, contextualizando a suinocultura e justificando a necessidade do desenvolvimento
do sistema proposto. No Capitulo 2, é realizada uma revisao bibliografica que abrange
os fundamentos tedricos dos algoritmos de deteccao e rastreamento, além das tecnologias
de visao computacional e sistemas embarcados. O Capitulo 3 descreve os materiais e
métodos empregados na pesquisa, detalhando a configuragdo do NVIDIA Jetson Nano e a
implementacao dos modelos. O Capitulo 4 aborda o desenvolvimento e a implementacao
pratica do sistema, enquanto o Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos e a andlise
comparativa entre as abordagens testadas. Finalmente, o Capitulo 6 retine as conclusoes

do estudo, discute as limitacoes encontradas e propoe diregoes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Introducao

O uso de tecnologias de visao computacional tem se tornado cada vez mais comum
na pecuaria de precisao, incluindo na monitoragao e reconhecimento de comportamentos de
animais. Neste capitulo, serdao revisados artigos recentes que abordam o uso de técnicas de
aprendizado de maquina e visao computacional para o reconhecimento de comportamentos

de suinos em diferentes ambientes de criacao.

Os estudos revisados utilizaram métodos como redes neuronais convolucionais
(CNNs), que sao modelos computacionais inspirados na estrutura do cértex visual e
amplamente empregados na detec¢ao de objetos em imagens. Também foram utilizados
algoritmos de rastreamento, isto é, formulacoes que permitem acompanhar objetos ao
longo de uma sequéncia de quadros, mantendo a identidade de cada individuo ao longo
do tempo. Técnicas de segmentacao foram aplicadas para separar regides de interesse na
imagem, enquanto a analise de comportamento e o reconhecimento de postura buscaram

inferir agoes e posigdes corporais dos suinos com base em seus movimentos observados.

2.2 Trabalhos correlatos

A contagem de suinos envolve diversos processos, seguindo etapas especificas:
reconhecimento, rastreamento e contagem. Isso é devido ao fato de que para contar suinos
é necessario reconhecer e rastrear o animal a fim de identificar os pontos no ambiente
em que os mesmos estiveram. A ideia é ndo contar o animal mais de uma vez, por isso a
necessidade de rotula-los. Com isso, essa secao divide o estudo de trabalhos correlatos em

topicos baseados nas etapas da contagem.

2.2.1 Reconhecimento

Os artigos analisados nesta subsec¢ao utilizam algum tipo de melhoria no reconhe-
cimento de suinos ou que nao realizam algum tipo de rastreamento ou contagem dos

animais.

Ahn et al. (9) propéem um método de detecgao de suinos baseado em aprendizado
profundo chamado EnsemblePigDet. O método consiste em dois modelos gerados e
mesclados a partir de dois processamentos de imagem distintos, que servem como entrada
para a geracao dos modelos. O reconhecimento dos suinos ¢ realizado utilizando YOLOv4
(10). Os resultados mostraram que o EnsemblePigDet é capaz de detectar suinos com
precisao de até 95,36%, superando outros métodos de deteccao baseados em aprendizado

profundo.
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Ja Alameer et al. (11) propoem um método de deteccao automatizada e quantifica-
¢ao do comportamento de contato entre suinos usando aprendizado profundo. O método
utiliza uma rede neuronal baseada em YOLOv4 (10) modificada para detectar partes
pequenas em imagens, adicionando uma décima camada convolucional na rede a fim de
reconhecer cabeca e traseira de suinos, além de uma técnica de rastreamento baseada em
Kalman (12) para rastred-los. Os resultados mostraram que o método é capaz de detectar

e rastrear suinos com precisao de até 96,2% e 95,3%, respectivamente.

No trabalho de Bhujel et al. (13) os autores propdem um sistema de monitoramento
automatizado de atividades fisiologicas e comportamentais de suinos em diferentes concen-
tragoes de gases de efeito estufa. Eles usam uma rede neuronal convolucional treinada
com imagens de suinos capturadas por cameras de alta definicao. O sistema foi testado
em condicoes controladas de concentragoes de gases de efeito estufa e mostrou-se capaz de

detectar e monitorar atividades fisioldgicas e comportamentais com precisao de até 96,3%.

Psota et al. (14) descreve um método baseado em aprendizado profundo para
detectar e associar diferentes partes do corpo de suinos, como cabega, tronco e cauda,
em imagens e videos. Eles estabeleceram uma rede neuronal convolucional YOLO (15)
baseada em pontos-chave para detectar partes distintas do corpo de suinos e destacaram a
vantagem desta abordagem em relagao as detecgoes de caixa de delimitagao existentes.
Eles relataram uma precisao de deteccao de até 99% em ambientes controlados e de 91%

em ambientes diversos, com iluminacao distinta da que foi vista no treinamento.

O artigo de Tu et al. (16) descreve um sistema de deteccao automatizada e
segmentacao de suinos em grupo. Eles usam uma rede neuronal chamada PigMS R-CNN,
que é baseada na arquitetura MS R-CNN (Mask Scoring R-CNN) (17), para detectar e
segmentar suinos em imagens. Essa rede é dividida em trés etapas: uma rede residual
de 101 camadas, combinada com a rede Piramidal de Caracteristicas (feature pyramid
network, FPN) (18) extrai as caracteristicas de entrada; em seguida, essas caracteristicas
sao usadas para gerar regides de interesse e, para cada regiao, ¢ possivel obter informagoes
sobre localizacao, classificagdo e segmentacao dos suinos detectados. Para evitar que os
suinos sejam perdidos ou que haja erros de deteccao em areas sobrepostas ou grudadas, ¢
utilizado o método de supressdo nao-maxima suave (Soft-NMS) (19) ao invés de NMS (do
inglés, Non-mazximum Suppression) tradicional. Eles relatam um aumento de precisao,
com um F1-score de 0,9374.

Wang et al. (20) descrevem uma rede neuronal chamada HRST, que é uma melhoria
da arquitetura HRNet (do inglés, High-Resolution Network) (21), para detectar pontos de
articulagdo em suinos. A rede HRST ¢é uma rede HRNet com um bloco Swin Transformer
(22). Os resultados mostraram que o CenterNet teve uma precisao média (AP) de 86,5%
e o HRST teve uma precisao de 77,4% com uma velocidade de detecgao de 40 imagens

por segundo. Em comparacdo com o HRNet, o HRST melhorou a precisao em 6,8%,
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enquanto reduziu o nimero de parametros e a quantidade calculada em 72,8% e 41,7%,
respectivamente. O trabalho abre espaco para estudos relacionados ao calculo do tamanho

do corpo dos suinos via imagens.

O estudo de Ocepek et al. (23) descreve o desenvolvimento de um sistema de
monitoramento automatizado para deteccao de corpo, cabeca e cauda de suinos em
fazendas intensivas. O projeto foi separado em duas etapas em que o primeiro foi o
reconhecimento individual dos suinos em posi¢oes em pé e deitados, em grupos e suas
partes do corpo, utilizando uma rede neuronal convolucional baseado na Mask R-CNN (24)
e na rede Piramidal de Caracteristicas (feature pyramid network, FPN) (18). A segunda
etapa foi melhorar a detecgdo da postura da cauda (cauda reta e enrolada) durante a
atividade (em pé ou movendo-se) utilizando YOLOv4 (10). O modelo reconheceu cada
corpo de suino individual com uma precisao de 96% relacionada ao limite de interseccao
sobre uniao (IoU), enquanto a precisao para as caudas foi de 77% e para as cabegas foi de
66%, alcancando ja precisdo humana. A precisdo da deteccao de suinos em grupos foi a

maior, enquanto a precisao de deteccao de cabega e cauda foi menor.

Em Song et al. (25), os autores propuseram um sistema de identificacdo de suinos
baseado na rede neuronal convolucional ResNet (26). Foi proposto uma modificagao na
rede ResNet e aplicado para detectar individualmente suinos. O modelo desenvolvido
capturou as caracteristicas dos suinos aplicando conextes em camadas, e a capacidade
de expressao de caracteristicas foi melhorada adicionando um novo moédulo residual. O
nimero de camadas foi reduzido para minimizar a complexidade da rede. A precisao de
treinamento e teste alcangou 98,2% e 96,4%), respectivamente, quando usando o modelo

melhorado.

Ja em Zhou (27) os autores propuseram uma melhoria no YOLOv5 (28), chamado
de YOLOVS5_ Plus. Primeiramente, foi realizado um aumento de dados com translagao
de imagens, aumento de cor (aplicacao de transformagoes de cor aleatérias nas imagens
de treinamento), mosaic que é uma técnica de aumento de dados que consiste em dividir
a imagem em pequenos pedacos reorganizando aleatoriamente para criar novas imagens
e redimensionamento. Em seguida, ¢é utilizado o YOLOV5_ Plus para identificacao de
suinos, que consiste no YOLOv5 com um médulo de aten¢ao chamado CBAM (do inglés,
Convolutional Block Attention Module) (29). O YOLOVS5_ Plus pode alcangar uma precisao
de 98,9%.

A subsecao analisou diferentes artigos que propoem métodos de deteccao e rastrea-
mento de suinos com diferentes enfoques. Alguns dos métodos propostos usam aprendizado
profundo, enquanto outros usam técnicas de rastreamento baseadas em Kalman. A pre-
cisao de identificacdo nos métodos propostos varia entre 95,3% e 99%, dependendo do
método utilizado e do ambiente em que ele foi testado. Alguns dos métodos também tém

capacidade de detectar e monitorar atividades fisioldgicas e comportamentais de suinos.



Tabela 1 — Comparacao dos métodos de reconhecimento de suinos

Autor Método Precisao Observacoes
(%)
Ahn et al. (9) EnsemblePigDet 4| 95,36% Dois  modelos
YOLOv4 combinados para
robustez
Alameer et al. (11) | YOLOv4 modificado + | 96,2%  (de- | Deteccao de ca-
Kalman tecgao) / | bega e traseira
95,3% (rastre-
amento)
Bhujel et al. (13) CNN customizada 96,3% Deteccao de ati-

vidades fisiologi-
cas

Psota et al. (14)

YOLO baseado em

99% (ambien-

Detecgao de par-

LOv4

77% (cauda) /
66% (cabeca)

pontos-chave tes controla- | tes corporais
dos) / 91%
(diversos)
Tu et al. (16) PigMS R-CNN + Soft- | F1-Score: Deteccao e seg-
NMS 0,9374 mentacao de sui-
nos em grupo
Wang et al. (20) HRST (HRNet + Swin | 77,4% Detecgao de pon-
Transformer) (HRST) tos de articula-
cao
Ocepek et al. (23) | Mask R-CNN + YO- | 96% (corpo) /| Monitoramento

de posturas

Song et al. (25)

ResNet modificada

98,2% (treino)
/ 96,4%
(teste)

Reducao de
complexidade da
rede

Zhou (27)

YOLOv5 Plus +
CBAM

98,9%

Aumento de da-
dos e atencao es-
pacial

2.2.2 Rastreamento

20

Nesta subsecao, os artigos fazem o reconhecimento de suinos e o rastreamento

do animal no ambiente, de tal forma que podemos analisar os métodos utilizados para

avaliacao.

Em Wutke et al. (30) foi proposto um método de detecgao e rastreamento de suinos

baseado em aprendizado profundo para quantificar o comportamento social de suinos.

O método segue o modelo rastreamento-por-detecgao (TBD, tracking-by-detection em

inglés) utiliza uma rede neuronal convolucional com 25 camadas baseado em pontos-chave

(proposto por Psota et al. (31)) para detectar partes distintas de corpos de suinos (orelha

esquerda, orelha direita, ombro e ponto da cauda) e uma técnica de rastreamento filtrada

utilizando o filtro de Kalman (12) para rastred-los. Os resultados mostraram que o
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método é capaz de detectar suinos com precisao de até 95,4% e rastreamento com MOTA
(Multi-Object Tracking Accuracy) (32) de 94,4%, respectivamente.

No artigo de Cowton et al. (33) os autores descrevem um sistema de monitoramento
automatizado para a localizagao, rastreamento e extracao de métricas de comportamento
de suinos individuais. Eles utilizam redes neuronais profundas, baseado no Fuster R-
CNN (34), para detectar suinos. O rastreamento foi avaliado utilizando dois métodos:
rastreamento baseado na distancia, que utiliza o SORT (Simple Online and Real-time
Tracking) (35) combinado com filtro de Kalman (12) e algoritmo Hungarian (36), e
o rastreamento baseado na distancia e na andlise visual que é baseado no algoritmo
DeepSORT (37), utilizando também o filtro de Kalman e o algoritmo Hungarian. Eles
relatam uma média da precisdo média (mean average precision, mAP) de 0,901, MOTA
(do inglés, Multi-Object Tracking Accuracy)(32) de 92% e IDF1 (Identity F1-Score) (38)
de 73,4%.

No estudo de Xiao et al. (39) os autores propuseram um algoritmo para rastreamento
de suinos chamado DT-ACR (do inglés, Detection and Tracking based on a set of Association
Rules with Constraint item), que se baseia em regras bem definidas para determinar a
posicao da regiao de interesse. Quando o algoritmo falha em rastrear um objeto, ele ainda
é capaz de continuar rastreando os objetos que nao foram perdidos e recupera os objetos
perdidos nas proximidades. Os experimentos mostraram que esse algoritmo ¢é eficaz em
rastrear objetos individuais em varias condi¢oes, incluindo cenas sem luz, cenas com brilho
do sol, cenas de aderéncia e cenas de oclusao resultando em uma precisao geral de até

87,32% no rastreamento.

Em Gong et al. (40) os autores propdem uma melhoria do algoritmo IOU-Tracker
(41). O IOU-Tracker é um algoritmo de rastreamento rapido baseado em um detector
que calcula o valor de intersegdo do IOU (do inglés, Intersection over Union) da regiao de
interesse antes e depois da imagem atual. A deteccao dos suinos é realizada utilizando o
sistema de aprendizagem profunda YOLOvV5 (28). A melhoria no algoritmo fez com que,
mesmo apés uma falha na identificacao da regiao de interesse, a identificacao atribuida a
ele ndo seja perdida. O método de rastreamento proposto resultou em um MOTA (do
inglés, Multi-Object Tracking Accuracy)(32) de 97,60% e um MOTP (do inglés, Multiple
Object Tracking Precision) (42) de 98,38% no rastreio de suinos.

A subsecao apresenta varios estudos que propoem métodos de detecgao e rastre-
amento de suinos baseados em aprendizado profundo. Esses métodos incluem técnicas
como redes neuronais convolucionais, filtro de Kalman, rastreamento baseado em distancia
e analise visual, regras de associacdo, intersecao sobre uniao, entre outros. Os resultados
mostram que esses métodos sao eficazes em detectar e rastrear suinos com precisoes altas,

mesmo em condi¢oes adversas como cenas sem luz, brilho do sol e oclusao.



Tabela 2 — Comparacao dos métodos de rastreamento de suinos

Autor Método MOTA (%) | Observacgoes
Wutke et al. (30) CNN pontos-chave + | 94,4% Deteccao de
Kalman orelha, ombro,
cauda
Cowton et al. (33) | Faster R-CNN  +| 92% (MOTA) | Rastreamento
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SORT / DeepSORT |/ 73,4% | baseado em dis-
(IDF1) tancia e visual
Xiao et al. (39) DT-ACR (Regras de | 87,32% Recuperacao de
associagao) objetos perdidos
Gong et al. (40) YOLOv5 + 1I0U-| 97,6% Manutengao de
Tracker aprimorado (MOTA) ID apés falhas
/ 98,38%
(MOTP)

2.2.3 Contagem

Nesta subsecao encontramos artigos que realizam o processo completo da contagem

de suinos: reconhecimento, rastreamento e contagem.

Kim et al. (43) propdem um sistema de contagem de suinos baseado em visao
computacional e aprendizado profundo que pode ser implementado em uma placa embar-
cada. O método proposto é dividido em 4 etapas: preprocessamento, detecgao, rastreio e
contagem. Eles utilizam uma rede neuronal convolucional chamada TinyYOLOv4 (10)
para detectar suinos. A etapa de rastreio conta com o algoritmo LightSORT, proposto
pelos autores e baseado no DeepSORT (37), focado em sistemas embarcados sem perda de
acuracia. O sistema foi testado em varios cenarios de criagao de suinos e mostrou-se capaz

de contar suinos com precisao de até 96,3%.

Em outro artigo (44) foi proposta uma técnica de contagem automatizada de suinos
baseada em aprendizado profundo em que é utilizado uma versao modificada do Counting
Convolution neural Network (Counting CNN) (45). A contagem é realizada através de
um mapa de densidade, assim como ¢ feito no Counting CNN. A contagem atingiu um
erro absoluto médio (do inglés, Mean Absolute Error) de 1,67, sendo melhor que outros

algoritmos ao realizar a comparacao.

O Counting CNN (CCNN) proposto por Onoro-Rubio and Lépez-Sastre (45) nao
utiliza uma técnica de rastreamento, sendo papel da rede neuronal convolucional de contar
os objetos de interesse na imagem. O artigo apresenta dois modelos de aprendizado de
maquina: o CCNN e o Hydra CNN. O CCNN é concebido como uma rede de regressao,
na qual a rede aprende a associacao entre a aparéncia de manchas de imagem e suas
respectivas densidades de objetos. J& o Hydra CNN é um modelo de contagem sensivel a
escala, capaz de estimar densidades de objetos em cenarios muito lotados em que nao ha

informagoes geométricas disponiveis. Este modelo usa uma abordagem multiescala para
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realizar a previsao de densidade final, aprendendo uma regressao nao linear com base em

manchas de imagem extraidas em diferentes escalas.

Em Hu et al. (46) os autores realizaram um pré-processamento utilizando o operador
de Laplace a fim de reduzir os problemas de iluminacao da imagem e desfoque da borda do
alvo. A rede de extragao de recursos usada na Mask R-CNN (24) foi melhorada utilizando
a Resnet-152 (26) e a Feature Pyramid Network (FPN) (18). A rede foi aprimorada por
meio de um caminho de melhoria de baixo para cima, que une diretamente os recursos de
nivel baixo com os de alto nivel para melhorar a capacidade de reconhecimento de bordas
desfocadas. Além disso, o processo de supressao nao maxima e a funcao de perda foram

otimizados para aprimorar a precisao da segmentacao.

No artigo de Liu et al. (47) foi proposta uma rede seméantica de segmentagao
e contagem para melhorar a precisao da segmentacdo e a eficiéncia da contagem de
suinos na segmentacao de imagens complexas chamada DeeplLab V3+. Em primeiro
lugar, um modelo de segmentacao de imagem foi criado para identificar partes de uma
imagem de suinos usando o DeeplLab V3+. Isso foi feito para diminuir os custos de
treinamento e obter caracteristicas iniciais da imagem. Em seguida, um mecanismo de
atencao simples foi adicionado para acelerar o calculo das caracteristicas da imagem e
reduzir problemas relacionados a muitos parametros e redundancia de caracteristicas
causados pela complexidade da rede. Por fim, um método cascata recursivo foi usado
para melhorar a combinagao de caracteristicas de alta e baixa frequéncia para extrair
informacoes semanticas significativas. A precisao de segmentacao de imagens de suinos

em ambiente simples chega a 99%.

Os trabalhos apresentados descrevem diferentes técnicas de contagem automatizada
de suinos baseadas em aprendizado profundo e visao computacional. Cada um destes
métodos utiliza uma abordagem diferente, incluindo o uso de redes neuronais convolucionais,
operadores de Laplace, técnicas de segmentacao de imagem e algoritmos de rastreio. Essas
técnicas foram avaliadas e mostraram-se eficazes na contagem de suinos com uma elevada
precisao, sendo capazes de contar suinos com erro absoluto médio de até 1,67 e precisao
de até 96,3%. Estes métodos sdo promissores para aplicacoes praticas, especialmente na

industria de suinocultura.



Tabela 3 — Comparacao dos métodos de contagem de suinos
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Autor Método Precisao/Erro Observagoes
Kim et al. (43) TinyYOLOv4 + Light- | 96,3% Foco em sistemas
SORT embarcados
Tian et al. (44) Counting CNN modifi- | MAE = 1,67 | Contagem por
cado mapa de densi-
dade
Onoro-Rubio and | Counting CNN / Hy- | — Modelos de
Lépez-Sastre (45) dra CNN regressao densi-
dade
Hu et al. (46) Mask R-CNN (ResNet- | — Aprimoramento
152 + FPN) de bordas e
iluminagao
Liu et al. (47) DeepLab V34 com | 99% (segmen- | Combinagao
atencgao tagao) de alta e baixa
frequéncia

2.2.4 Outros animais

Nesta subsecao sao abordados alguns trabalhos que realizam a identificagdao de
outro tipos de animais, demonstrando as semelhancas e a possibilidade de aplicacao do

estudo neste trabalho com outras espécies, fomentando a evolugao da pecuaria de precisao.

O artigo de Qiao et al. (48) propoe um sistema de extragao de contorno e seg-
mentagao de imagens em tempo real de bovinos utilizando Mask R-CNN (24). Neste
artigo, ¢ proposta uma solucao para o problema de segmentacao de instancias de bovino
e extragao de contornos em um ambiente de confinamento real. A abordagem proposta
envolve etapas como identificacdo dos quadros-chave do movimento dos animais, melhoria
da imagem para diminuir o impacto da iluminagao e sombras, segmentacao do bovino e
extracao de seus contornos corporais. O método foi testado com sucesso em um conjunto
de imagens complexas de bovinos, apresentando uma precisao de segmentacao satisfatoria
com Mean Pizel Accuracy (MPA) de 0,92 e uma boa extragao de contornos com Average
Distance Error (ADE) de 33,56 pizels, melhor do que os métodos de segmentacao de
instancias SharpMask (49) e DeepMask (50), que sao outros métodos de segmentagao

aplicado diretamente nos pizels da imagem.

No trabalho de Jiang et al. (51), os autores propuseram um sistema de reco-
nhecimento automatico do comportamento de cabras confinadas em grupo utilizando
aprendizado profundo através de imagens adquiridas em tempo real de cameras localizadas
no topo da area de confinamento. Neste estudo, quatro tipos de comportamento de cabras
foram examinados. Isso foi feito analisando a relagdao entre a localizacao espacial dos
delimitadores de identificagdo das cabras e as dreas de alimentacao/bebida, bem como
a quantidade de movimento da cabra identificada através dos centroides dos delimitado-

res de identificacao quadro a quadro. O artigo compara a eficiéncia de reconhecimento
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dos comportamentos entre os algoritmos de aprendizagem profunda Faster R-CNN (34),
YOLOvV3 (52) e YOLOvV4 (10). Os experimentos revelaram que o YOLOv4 é melhor do
que outros modelos no que diz respeito a velocidade e precisao na detecgdo de cabras. As
acuracias médias de reconhecimento obtidas foram maior que 96% para as ac¢oes de comer,

beber, comportamentos ativos e inativos, respectivamente, nos videos experimentais.

Em Li et al. (53) os autores desenvolveram um sistema de identificacdo e segmen-
tacao de imagens de frangos denominado MSAnet, com cdmera no topo do ambiente
confinado. Este estudo construiu um conjunto de dados de imagens de frangos para
entender o comportamento dos frangos e aplicar andlise inteligente. Depois, propds-se
uma abordagem eficaz para a segmentagao de imagens de frangos, que pode ser aplicada a
outras imagens de animais. Uma rede de codificador-decodificador baseada em multiescala
foi utilizada para extrair recursos de varios niveis, e um modulo de atencao foi usado para
aprimorar as caracteristicas importantes. Além disso, uma func¢ao de perda combinada
foi sugerida para melhorar a supervisao e resultar em uma segmentacao mais eficaz. Os
resultados experimentais mostraram a promissora performance da abordagem proposta na

segmentacao de imagens de frango ao ser comparada com os métodos de segmentacao de
imagens MSnet (54), MSCAnet (55) e MSEAnet (56).

O trabalho de Sun et al. (57) tem como objetivo usar o modelo Faster R-CNN (34)
para detectar ovelhas recém-nascidas e cordeiros durante o parto. Para isso, o modelo foi
treinado usando conjuntos de dados especificos de partos de ovelhas e baseado nas redes de
extragao de caracteristicas ZFNet (58), VGG16Net (59) e no algoritmo Soft-NMS (19). A
comparacao dos resultados experimentais indica que o modelo Faster R-CNN combinado
com o algoritmo Soft-NMS e a rede de extragao de caracteristicas VGG16Net é mais eficaz

na deteccao de partos de ovelhas.

A subsecao apresenta estudos sobre a identificacao de animais, como bovinos, cabras
e frangos, em ambientes confinados utilizando técnicas de processamento de imagem e
aprendizado profundo. Estes estudos propdem solugoes para segmentagao de imagem de
animais e reconhecimento de seus comportamentos, buscando uma precisao satisfatoria e
melhorando o processo de anélise inteligente na pecuaria de precisao. Alguns dos métodos
testados incluem Mask R-CNN (24), Faster R-CNN (34), YOLOv3 (52) e YOLOv4 (10),
além de abordagens baseadas em codificador-decodificador multiescala com méodulo de
atencdo e variagoes nas redes neuronais convolucionais para melhoria na identificacado dos

animais.
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Tabela 4 — Comparacao de métodos aplicados a outros animais

Autor Método Precisao Observacoes
(%)

Qiao et al. (48) Mask R-CNN 92% (MPA) | Segmentacao de
bovinos

Jiang et al. (51) YOLOV4 (cabras) >96% Analise de com-
portamento em
grupo

Li et al. (53) MSAnet (frangos) - Segmentacao
multiescala com
atencao

Sun et al. (57) Faster R-CNN + Soft- | — Deteccao de par-

NMS (ovelhas) tos de ovelhas

2.3 Conclusao

A revisao da literatura demonstrou que as técnicas de deteccao, rastreamento e
contagem de suinos baseadas em aprendizado profundo representam o estado da arte na
pecuaria de precisao. Diversos estudos alcancaram altos indices de precisao, utilizando
arquiteturas como YOLO, Faster R-CNN, Mask R-CNN; e variantes aprimoradas com
mecanismos de atencdo ou segmentacao semantica. As abordagens também incluem
rastreamento por filtros de Kalman, algoritmos como DeepSORT e IOU-Tracker, além de

métodos de contagem baseados em mapas de densidade ou contagem direta por regressao.

Entretanto, apesar da eficacia desses métodos, poucos estudos integram todas
as etapas (deteccao, rastreamento e contagem) em sistemas completos e robustos, es-
pecialmente em cendarios reais com restricdoes computacionais. A maioria das solugoes
propostas é voltada para ambientes controlados, com alta capacidade computacional, e nao
considera aspectos como repetibilidade de resultados, estabilidade em multiplas execugoes

ou execucao em tempo real em plataformas embarcadas de baixo custo.

Diante desse panorama, o presente trabalho busca preencher essa lacuna ao propor
um sistema completo de contagem de suinos baseado em YOLOv12 e ByteTrack, com foco
na execucao embarcada em uma NVIDIA Jetson Nano. A proposta visa conciliar precisao,
desempenho e estabilidade de contagem ao longo de execugoes repetidas, promovendo

avangos praticos e aplicaveis para a automacao na suinocultura intensiva.

A Tabela 5 resume os principais trabalhos revisados, destacando suas abordagens e

comparando diretamente com a solugao proposta nesta dissertagao.
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Trabalho | Detecgao | Rastreamento | Contagem | Embarcado | Métricas

Ahn et al. Sim Nao Nao Nao Precisao:

(9) 95,36%

Alameer Sim Sim Nao Nao Det.:  96,2%,

et al. (11) Rast.: 95,3%

Cowton Sim Sim Nao Nao MOTA: 92%,

et al. (33) IDF1: 73,4%

Gong Sim Sim Nao Nao MOTA: 97,6%,

et al. (40) MOTP: 98,4%

Wutke Sim Sim Nao Nao MOTA: 94,4%

et al. (30)

Kim et al. Sim Sim Sim Sim Precisao: 96,3%

(43)

Tian et al. Sim Nao Sim Nao MAE: 1,67

(44)

Liu et al. Sim Nao Sim Nao Segmentagao:

(47) 99%

Este tra- Sim Sim Sim Sim Multiplas exe-

balho cugoes com mé-
tricas de 1D,

tempo e conta-
gem
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3 TECNICAS AVANCADAS EM DETECCAO E RASTREAMENTO DE
OBJETOS

Este capitulo apresenta uma anélise aprofundada dos métodos modernos aplicados
a deteccao e ao rastreamento de objetos em imagens e videos. Serao discutidos os
fundamentos e os aprimoramentos das Redes Neuronais Convolucionais (CNN), o detector
em tempo real YOLOv12, as métricas de avaliacdo de desempenho e os algoritmos de
rastreamento ByteTrack e SORT. Cada secao detalha os conceitos tedricos, as férmulas
matematicas e os passos dos algoritmos, oferecendo uma visao abrangente dos desafios e

das solugoes presentes nas aplicagoes de visao computacional.

3.1 Aspectos Técnicos e Fundamentacao dos Métodos

A familia de algoritmos YOLO ( You Only Look Once) (15) revolucionou a deteccao
de objetos ao adotar uma abordagem tunica que integra a extragao de caracteristicas e
a previsao de caixas delimitadoras em uma tnica etapa. Essa metodologia permite a
deteccao em tempo real com alta precisdo, pois a rede divide a imagem em células e
simultaneamente prevé a localizagao e a classe dos objetos, garantindo alta velocidade
de processamento. Com a evolucdo desde o YOLOwl até as versoes mais recentes, como
o YOLOv12 — que se baseia nas melhorias apresentadas por Tian et al. (60) — esse
algoritmo mostra-se especialmente adequado para aplicagoes em ambientes dinamicos e de

alta densidade, como a contagem automatica de suinos.

O NVIDIA Jetson Nano (61) foi escolhido como plataforma de computagao em-
barcada devido a sua capacidade de acelerar operagoes de deep learning por meio de 128
nucleos da arquitetura Maxwell e um processador quad-core ARM. Embora seu desempe-
nho nao se equipare ao de GPUs de alto nivel, o Jetson Nano apresenta uma solugao de
baixo custo e baixa poténcia (apenas 5W de consumo), ideal para aplicagbes em ambientes
industriais e rurais, onde a portabilidade e a economia de recursos sao essenciais para a

implementacao de sistemas autonomos de monitoramento.

No que diz respeito aos algoritmos de rastreamento, a continuidade e a confiabi-
lidade na manutencao das identidades dos objetos ao longo de sequéncias de video sao
fundamentais para uma contagem precisa. O algoritmo SORT (Simple Online and Real-
time Tracking) (35), conhecido por sua simplicidade e baixo custo computacional, utiliza
filtros de Kalman e o algoritmo hiingaro para associacao, mas pode enfrentar desafios em
cenarios com oclusoes intensas. Adicionalmente, o ByteTrack (62) aproveita deteccoes
de baixa confianca para melhorar o rastreamento em ambientes densos, garantindo uma

identificacdo mais precisa mesmo em situagoes de sobreposicao intensa .
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3.2 Redes Neuronais Convolucionais (CNN)

3.2.1 Fundamentos e Arquitetura

As Redes Neuronais Convolucionais (CNN) sdao projetadas para processar dados
com estrutura em grade, como imagens, aproveitando a correlagdo espacial dos pixels. Seu
diferencial é a capacidade de extrair automaticamente caracteristicas locais por meio de
operagoes de convolugao, o que reduz a necessidade de engenharia manual de features (63).
Cada camada convolucional utiliza filtros (kernels) para capturar padroes como bordas,

texturas e formas. Essa operacao pode ser expressa pela equacao:

M—-1N—

S@,5)= > > I{i+m,j+n)  K(m,n), (3.1)

m=0 n=0

—

3

na qual [ representa a imagem de entrada, K ¢é o kernel de dimensoes M x N e S

¢ o mapa de caracteristicas resultante.

Além da operacao de convolugao, outros blocos essenciais incluem:

« Ativagao: Fungoes nao-lineares (por exemplo, ReLU, definida por f(z) = max(0, z))
que introduzem nao-linearidades e permitem a modelagem de func¢des complexas

(64).

» Pooling: Operacoes de maz pooling ou average pooling que reduzem a dimensiona-
lidade dos mapas de caracteristicas, preservando as informagcoes mais relevantes e

contribuindo para a invariancia a pequenas transformagoes.

o Normalizagao: Técnicas como Batch Normalization (65) aceleram o treinamento e

estabilizam o processo de aprendizagem, normalizando as ativacoes de cada camada.

3.2.2 Treinamento e Backpropagation

O treinamento das CNNs se da por meio do algoritmo de backpropagation, que
utiliza a cadeia de regras da diferenciacao para propagar os erros e ajustar os pesos dos
filtros. Esse processo envolve a minimizag¢ao de uma funcao de perda, que geralmente
combina o erro de classificagdo com termos de regularizacao para evitar o overfitting. Uma
das formas mais comuns de regularizacdo é a regularizacao L2!, que adiciona a funcdo
de perda um termo proporcional ao quadrado da magnitude dos pesos, penalizando valores

muito altos e promovendo modelos mais simples e generalizaveis (63).

Além disso, técnicas como a utilizacdo de otimizadores adaptativos, como o Adam
(66), tém sido amplamente empregadas para acelerar a convergéncia e melhorar a estabili-

dade do treinamento.

1 A regularizacio L2 é expressa como A Y, w?, onde w; sdo os pesos da rede e A é o coeficiente

de regularizacao.
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3.2.3 Arquiteturas de Referéncia

Diversas arquiteturas de CNN foram propostas e se tornaram referéncia em tarefas

de visao computacional:

o AlexNet: Revolucionou a area ao demonstrar a eficacia das CNNs em larga escala,

especialmente em competigoes de classificagao de imagens (64).

e VGGNet: Destaca-se pela profundidade e simplicidade na organizacao das cama-
das, utilizando pequenos filtros de convolugdo (3x3) para extrair hierarquias de

caracteristicas.

o« ResNet: Introduziu conexoes residuais que permitem o treinamento de redes

extremamente profundas, mitigando o problema de gradientes desaparecendo (26).

3.3 Deteccao de Objetos com YOLO

3.3.1 Historico e Evolucao

O algoritmo You Only Look Once (YOLO), introduzido por Redmon et al. (67),
reformulou a tarefa de deteccao de objetos como um problema de regressao direta. Em vez
de aplicar classificadores em regides especificas da imagem (como no R-CNN), o YOLOv1
previu simultaneamente as caixas delimitadoras e suas respectivas classes a partir de toda
a imagem de entrada. Essa abordagem permitiu grande ganho em velocidade, embora a

precisao inicial fosse limitada, especialmente em objetos pequenos.

Na segunda versao, YOLOv2 ou YOLO9000 (15), melhorias significativas foram
introduzidas, como o uso de anchor boxes, normalizagao em lotes (batch normalization) e o
conceito de treinamento multi-rétulo. Além disso, essa versao combinou dados de deteccao
com dados de classificacao, possibilitando a deteccao de mais de 9000 categorias, uma

inovagao notavel para a época.

Com o YOLOV3 (52), a precisao da detecgao foi aprimorada por meio da adogao
da arquitetura Darknet-53, uma rede residual profunda, e da introducao de previsoes
em multiplas escalas. Essa versao conseguiu manter a velocidade do YOLO enquanto

aumentava a robustez em objetos de tamanhos variados.

O YOLOv4 (10), desenvolvido por Bochkovskiy, incorporou vérias otimizagoes
modernas, como Cross Stage Partial Connections (CSP), Weighted Residual Connections
(WRC), fungdes de ativagdo Mish, além de melhorias no treinamento que permitiram

excelente equilibrio entre desempenho e eficiéncia.

A partir do YOLOV5, desenvolvido pela Ultralytics, houve uma mudanca no foco:
apesar da auséncia de publicacdo formal, o modelo se popularizou pela facilidade de

uso, ampla documentagao e suporte nativo a exportagao para plataformas diversas (28).
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As versoes seguintes passaram a concentrar-se em aplicagoes especificas, com foco em

desempenho real em ambientes produtivos.

O YOLOv6 (68) foi projetado para uso industrial, incorporando uma arquitetura
eficiente e o uso de estratégias como Bi-directional Concatenation (BiC) e Anchor-Aided
Training (AAT). Em seguida, o YOLOvT7 (69) consolidou-se como referéncia em detectores
de tempo real ao introduzir técnicas de regularizacao e treinamento chamadas bag-of-

freebies, que melhoraram o desempenho sem aumentar o custo computacional.

O YOLOvVS8 trouxe mudancas estruturais importantes, como a adocao de cabecalhos
de deteccao anchor-free, redesenhando partes da arquitetura com foco em generalizagao e
velocidade. Embora sem artigo formal, sua documentacao oficial fornece detalhes relevantes
(70).

Mais recentemente, o YOLOv9 (71) introduziu o conceito de Programmable Gradient
Information (PGI), permitindo que a rede aprenda de maneira programavel e mais eficiente.
Ja 0 YOLOv10 (72) eliminou a etapa de Non-Maximum Suppression (NMS), tradicional
em modelos anteriores, e otimizou a rede para tarefas ponta-a-ponta com menor custo

computacional.

O YOLOvV11 expandiu a arquitetura para multiplas tarefas de visao computacional,
como segmentacao de instancias e estimativa de pose, além de melhorias na eficiéncia
computacional e na extracao de caracteristicas (73). Por fim, o YOLOv12 (60) introduziu
mecanismos de aten¢ao diretamente na arquitetura, permitindo maior precisao com tempo

de inferéncia competitivo, combinando os beneficios das CNNs com atencao leve.

Ao longo de suas versoes, o YOLO evoluiu de um modelo rapido porém limitado,
para um ecossistema robusto e adaptavel a diferentes tarefas, mantendo sempre o foco na
eficiéncia de inferéncia. Essa evolugao torna suas variantes especialmente atrativas para

aplicagoes embarcadas e tempo real, como as implementadas nesta dissertacao.

3.4 YOLOv12

O YOLOV12 representa um marco importante na evolugao dos detectores de objetos
em tempo real, integrando pela primeira vez, de forma eficaz, mecanismos de atencao
dentro da arquitetura YOLO. Tradicionalmente, os detectores da série YOLO baseavam-se
majoritariamente em redes convolucionais (CNN), devido a sua eficiéncia computacional
superior quando comparada a mecanismos de atencdao. No entanto, o YOLOv12 desafia este
paradigma ao propor uma arquitetura centrada em atencao que mantém a alta velocidade
dos modelos baseados em CNNs, ao mesmo tempo que colhe os beneficios de capacidade

de modelagem dos transformers.
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3.4.1 Contribuig¢oes Principais

As principais contribui¢oes do YOLOv12 sao:

» Proposigdo do Area Attention Module (A2): Um mdédulo de atengao simples e
eficiente que mantém um campo receptivo amplo enquanto reduz a complexidade

computacional.

 Introdugdo do R-ELAN (Residual Efficient Layer Aggregation Networks):
Uma evolucao da arquitetura ELAN, incorporando conexoes residuais para superar

desafios de otimizacao, especialmente em modelos de grande escala.

o Aprimoramentos Arquiteturais para compatibilidade com as exigéncias de
velocidade do YOLO, incluindo:

— Integracao do FlashAttention para acelerar o processamento;

— Remocgao de positional encoding tradicional;

— Ajuste da razao MLP de 4 para 1.2, melhor balanceando o custo computacional;
— Aproveitamento maximo de operagoes convolucionais (Conv2d + BN).

o Criacao de uma familia de modelos escalaveis: YOLOv12 nano, small, medium, large

e xlarge, atendendo a diferentes necessidades de precisao e velocidade.

3.4.2 Andlise de Eficiéncia

Dois grandes desafios da adocao de atencao em detectores em tempo real sao:
a complexidade computacional quadratica do mecanismo de auto-atencao e os padroes

ineficientes de acesso a memoria.

O YOLOvV12 resolve esses problemas através do uso do Area Attention, que segmenta
o mapa de caracteristicas de entrada em areas simples (divisao uniforme), evitando partigdes
complicadas como no Swin Transformer. Com isso, a complexidade computacional é

drasticamente reduzida sem perda significativa de desempenho.

Além disso, o uso do FlashAttention otimiza o acesso a memoria durante a compu-

tagdo da atencao, tornando o processo até 10 vezes mais eficiente.

3.4.3 Desempenho e Comparagoes

Nos benchmarks realizados no conjunto de dados MS COCO 2017, o YOLOv12
demonstrou desempenho superior em relagao a todos os detectores em tempo real avaliados,
como YOLOv10, YOLOv11 e RT-DETR.

Por exemplo, o modelo YOLOv12-N alcangou:



33

¢ 40.6% mAP com laténcia de 1.64 ms em GPU T4,

o superando o YOLOv10-N por 2.1% de mAP e o YOLOv11-N por 1.2%.
O modelo topo de linha, YOLOv12-X, atingiu:

¢ 55.2% mAP,
« mantendo laténcia de 11.79 ms,

o superando o YOLOv11-X por 0.6% mAP.

3.5 Métricas de Anélise de Desempenho

A avaliacao de modelos de deteccao e rastreamento é fundamental para medir a
eficacia e identificar areas de melhoria. Entre as principais métricas utilizadas, destacam-se:
3.5.1 Intersection over Union (IoU)

A métrica IoU calcula a sobreposi¢ao entre a caixa predita e a caixa de referéncia

(ground truth), sendo definida como:

Area de Sobreposicio

IoU = (3.2)

Area de Uniao

Valores proximos de 1 indicam alta correspondéncia entre as caixas, sendo amplamente
utilizada em desafios como o Pascal VOC (74).

3.5.2 Precisao, Revocacao e F1-Score

Estas métricas avaliam a qualidade das detecgoes:

« Precisao (Precision): Proporgiao de detecgoes corretas em relagdo ao total de

deteccoes realizadas:

TP
Precision = TP+ 7D’ (3.3)

onde TP (True Positives) sao os acertos e FP (False Positives) os falsos positivos.

+ Revocagao (Recall): Mede a capacidade do modelo em detectar todos os objetos

r()aiSZ

com FN (False Negatives) representando as deteccgoes perdidas.

e F1-Score: A média harmonica entre precisao e revocacao:

Precision x Recall
F1-S =2. ) 3.5
core Precision + Recall (3.5)
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3.5.3 Mean Average Precision (mAP)

O mAP agrega as precisdes médias de todas as classes e é uma métrica chave para
comparar a performance entre diferentes detectores. Essa métrica é calculada integrando

a curva de precisao-revoca¢ao em multiplos limiares de IoU (74).

3.6 Algoritmos de Rastreamento de Objetos

O rastreamento de multiplos objetos (Multi-Object Tracking — MOT) visa manter
a identidade dos objetos detectados ao longo de uma sequéncia de video. Apds a etapa de
detecgao em cada quadro, o desafio é determinar quais detec¢Oes pertencem ao mesmo
objeto observado anteriormente. Esse processo é chamado de associagdo de dados, e resulta

na criacao de uma trajetoria continua para cada objeto.

Nesta secao, apresentam-se dois algoritmos de rastreamento amplamente utilizados
em aplicagoes em tempo real: SORT e ByteTrack. Ambos utilizam modelos de movimento

e algoritmos de associagao para vincular detecgoes entre quadros consecutivos.

3.6.1 SORT (Simple Online and Realtime Tracking)

O algoritmo SORT foi proposto por Bewley et al. (35) com o objetivo de fornecer
rastreamento eficiente e em tempo real, mantendo a simplicidade da implementacao. Ele

combina dois componentes principais:

o Filtro de Kalman: Modelo probabilistico usado para estimar o estado de cada
objeto ao longo do tempo. O vetor de estado x geralmente representa a posicao e a
velocidade do objeto:

X = [z,y,w, h,&,7]". (3.6)

e Algoritmo de Hungarian: Utilizado para resolver o problema de associacao entre
as deteccoes do quadro atual e as previsoes feitas pelo filtro de Kalman. Ele busca
minimizar um custo (normalmente baseado na distancia ou no Intersection over

Union (IoU)) de modo étimo e eficiente.
O funcionamento béasico do SORT pode ser descrito em duas etapas:

1. Predicao: Antes de receber as novas detecgoes, o estado de cada objeto é atualizado

com base em seu modelo de movimento:
Xpk—1 = FXp_ 11 + Buy, (3.7)

onde F é a matriz de transi¢do do modelo, uy é o vetor de controle (geralmente zero)

e k indica o instante de tempo.
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2. Atualizagao: Apos a associagdo com as deteccoes, o filtro de Kalman é atualizado

com a observagao recebida:
—1
K = Py H' (HPy H' +R) (3.8)

Kk = Xfh—1 + Ki(zx — HXpjp—1), (3.9)

onde K; é o ganho de Kalman, H é a matriz de observacao, R ¢ a covariancia do

ruido, e z; é a nova medigao.

Apesar de sua eficacia e simplicidade, o SORT pode apresentar instabilidade em
cendarios com oclusoes, deteccoes ausentes ou objetos muito proximos, resultando em trocas
de identidade (ID switches).

3.6.2 ByteTrack

O ByteTrack, proposto por Zhou et al. (62), é uma evolugao do SORT, projetada
para lidar com cenarios mais desafiadores e melhorar a robustez do rastreamento. Sua
principal inovagao esta na utilizacao de detecgoes de baixa confianca, que normalmente

sao descartadas.

o Motivagao: Em ambientes densos ou com oclusoes frequentes, detecgoes com scores
baixos muitas vezes correspondem a objetos validos. Ignoréa-las, como no SORT,

pode resultar na perda de trajetérias.

o Abordagem: ByteTrack realiza a associacao em duas fases: primeiro com detecgoes
de alta confianga, depois tenta associar as detecgdes restantes (baixa confianga) a

trilhas nao associadas.
Seu funcionamento pode ser descrito como segue:

1. Prever a posicao dos objetos ativos usando o filtro de Kalman.

2. Realizar a associagao com as detecgoes de alta confianga utilizando o algoritmo de

Hungarian.

3. Para as deteccoes de baixa confianca, repetir a associacao com as trilhas restantes,

de modo a recuperar trajetorias que poderiam ser descartadas.

4. Atualizar os estados e iniciar novas trilhas conforme necessario.
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Algorithm 1 Pseudo-cédigo do ByteTrack
Input: Sequéncia de frames com deteccoes e scores
Output: Trajetorias atualizadas
Inicializar lista de trilhas
for cada quadro do
Prever posicao das trilhas com filtro de Kalman
Associar detecgoes de alta confianca com as trilhas ativas
Associar detecgoes de baixa confianca com trilhas nao associadas
Atualizar trilhas com base nas associacoes
Criar novas trilhas para detecgoes restantes
end

O ByteTrack mostrou-se altamente eficaz em benchmarks como MOT17 (75) e
MOT20 (76), superando modelos mais complexos sem utilizar descritores visuais. Isso o

torna ideal para aplicacoes embarcadas e de baixo custo computacional.

3.6.3 Comparagao entre SORT e ByteTrack

o Simplicidade: Ambos utilizam filtro de Kalman e algoritmo de Hungarian. SORT

¢ mais simples, mas menos robusto.

» Associagao com baixa confianga: ByteTrack diferencia-se por aproveitar detec-

¢oes fracas, o que permite manter as identidades mesmo em oclusoes temporarias.

e Robustez: Em ambientes com multiplos objetos, ByteTrack apresenta menor taxa

de ID switches e fragmentacoes de trilhas.

e Desempenho computacional: Ambos sao rapidos e indicados para uso em tempo

real, sendo adequados a plataformas como o Jetson Nano.

3.7 Descricao do Hardware Utilizado

3.7.1 NVIDIA Jetson Nano

O NVIDIA Jetson Nano (61) é uma plataforma de computagdo embarcada que
oferece alta performance para aplicagoes de inteligéncia artificial. Neste trabalho, utilizamos
o Jetson Nano devido a sua capacidade de processamento em tempo real e ao seu consumo

energético reduzido. A seguir, listamos as principais especificagoes técnicas relevantes:

e Processador: Quad-core ARM Cortex-A57
o GPU: 128 niicleos Maxwell

e Memoria: 4 GB LPDDR4



37

o Suporte a inferéncia de redes neuronais via TensorRT

o Consumo maximo de apenas 5W

M.2 Key E
1.25mm fan interface

40PIN GPID
Expansion Interface

Gigabit Ethernet port

Figura 1 — Nvidia Jetson Nano B01 4GB

Essas caracteristicas permitem a execucao eficiente dos modelos de deteccao e dos

algoritmos de rastreamento empregados nesta pesquisa.

3.8 Conclusao

Neste capitulo, foram abordados os fundamentos e os aprimoramentos de técnicas
essenciais para a detecgao e o rastreamento de objetos. As CNNs fornecem a base para a
extragao de caracteristicas robustas (63, 64), enquanto os detectores da familia YOLO,
incluindo a proposta do YOLOv12 (15)(52)(60), demonstram a eficicia da detec¢ao em
tempo real. As métricas de avaliacao, como IoU, precisao, revocacao, F1-Score e mAP
(74), permitem mensurar o desempenho de forma objetiva. Por fim, os algoritmos de
rastreamento — ByteTrack (62) e SORT (35) — ilustram abordagens que variam desde mé-
todos simples até técnicas avancadas que integram informagoes de movimento e aparéncia,
essenciais para manter a consisténcia na identificagdo de objetos em videos. Essas técnicas
sao fundamentais para aplicagoes modernas em vigilancia, veiculos autonomos, robdtica e

diversas areas emergentes da visao computacional.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, é apresentada a metodologia utilizada na pesquisa, que integra
o uso de um NVIDIA Jetson Nano (61) para inferéncias com modelos YOLOvVI2 e a
avaliagao de dois algoritmos de rastreamento: SORT e ByteTrack. Adicionalmente, sao
comparados os modelos YOLOvV12 (nano, small, medium, large e xlarge) quanto a acurdcia

na contagem automatica versus a contagem manual, bem como o tempo de inferéncia.

4.1 Aquisicao e Pré-processamento de Imagens

4.1.1 Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada em ambiente controlado, utilizando ciAmeras posicio-
nadas estrategicamente para capturar imagens dos suinos no embarcador. Apés instaladas
as cameras, foram capturados 6 videos de comprimentos diferentes que compoem também
o dataset de validacdo da contagem automatica. As imagens foram adquiridas variando o
maximo possivel o tipo de suino, incluindo cor e tamanho do animal. A tabela 6 fornece

as informacoes de cada video

Na Figura 2 seguem alguns exemplos de imagens utilizadas no treinamento. Todas

as imagens possuem 640x480 pixels.

Tabela 6 — Informagcoes dos videos

Video Contagem real Duragao (s)

71 15 59
42 15 61
#3 15 62
44 14 79
45 16 67

#6 15 62
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Figura 2 — Exemplos de imagens do dataset

4.1.2 Organizacao do Dataset e Anotacao

Esta etapa é crucial para adaptar o modelo as particularidades do ambiente e dos
animais, buscando um equilibrio entre acuracia e tempo de inferéncia. Inicialmente, foi
realizada a anotagao das imagens no dataset, selecionando as caixas delimitadoras nas
regioes de interesse em cada imagem do dataset. Um exemplo desse processo pode ser

visto na imagem 3.
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Figura 3 — Anotacao realizada no dataset

Ao todo foram realizadas anotagoes em 833 imagens extraidas dos videos adquiridos

durante a realizacao de embarques em tempos distintos.

Em seguida, é realizado um processo chamado Data Augmentation que consiste em
adicionar variagoes nas imagens como: rotacoes de 90°no sentido horério e anti-horério,
rotacao de 180°, pequenas rotagoes de 15° adigao de ruido. Com esse processo, o dataset
passou a ter 1475 imagens. Além disso, o pré-processamento aplicado nas imagens consiste
em apenas redimensiona-las para 640x640, a fim de normalizar os dados treinados com a

etapa de inferéncia.

Para o treinamento, o dataset é dividido em 70% treinamento, 15% validacao e
15% teste.

4.2 Modelos de Detecgao de Objetos

4.2.1 Arquiteturas YOLOv12

Foram avaliadas diferentes versoes do YOLOv12: nano, small, medium, large
e xlarge. Cada modelo apresenta variagoes na quantidade de parametros e complexidade,
impactando diretamente a acuracia e o tempo de inferéncia. Para cada modelo, foram
definidos os pardmetros de treinamento, tais como taxa de aprendizado, nimero de épocas

e tamanho dos lotes, considerando as especificidades do conjunto de dados utilizado.
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4.2.2 Procedimento de Treinamento do YOLOv12

A configuragao do treinamento deste modelo de deteccao de objetos foi definida
por um conjunto robusto de hiperparametros, cada um com um papel especifico na
aprendizagem e na generalizacao do modelo. A seguir, cada parametro técnico é descrito

com referéncias que fundamentam suas escolhas na literatura.

Configuragoes Gerais

Pardmetros como o niimero de épocas (epochs=100), o tamanho do lote (batch=16)
e a dimensao das imagens (imgsz=640) sdo fundamentais para garantir que o modelo
tenha tempo e diversidade suficientes para aprender. A escolha do nimero de épocas e
do tamanho do lote influencia diretamente a estabilidade e a velocidade da convergéncia,

conforme discutido em (77).

Otimizacao

Em termos de otimizagao, embora os valores iniciais sugerissem uma taxa de apren-
dizado de 0.01 e um momentum de 0.937, o sistema optou por ajustar esses hiperparametros
automaticamente e selecionar o otimizador AdamW, com uma taxa de aprendizado efetiva
de 0.002 e momentum de 0.9. O AdamW ¢é uma variacdo do Adam que desacopla o
weight decay da atualizacdo dos pardmetros, melhorando a regularizacao dos pesos (78). O
weight decay (weight_decay=0.0005) atua penalizando grandes valores dos pardmetros,
ajudando a prevenir o overfitting. Além disso, a estratégia de warmup, configurada para 3
épocas (warmup_epochs=3.0) com ajustes iniciais no momentum (warmup_momentum=0.8)
e na taxa de aprendizado para os bias (warmup_bias_lr=0.1), permite uma estabilizacdo
inicial das atualizagoes, reduzindo oscila¢oes indesejadas logo no inicio do treinamento

(66).

Funcdo de Perda

Os parametros que determinam os pesos relativos dos componentes da funcao de
perda — box (7.5), cls (0.5),dfl (1.5), pose (12.0) e kobj (1.0) — sdo configura-
dos para equilibrar os diferentes aspectos do erro. O parametro box enfatiza a importancia
da regressao das caixas delimitadoras, enquanto cls define o peso da perda de classificagao.
A inclusao do Distribution Focal Loss (DFL) melhora a precisdo na localizagao dos objetos,
conforme explorado em (79), e kobj pondera a probabilidade de existéncia de um objeto

na regiao proposta, auxiliando na distingdo entre fundo e objeto.

Aumento de dados (Data Augmentation)

Diversas técnicas de data augmentation foram empregadas para aumentar a variabili-

dade dos dados e melhorar a robustez do modelo. Parametros como hsv_h (0.015), hsv_s
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(0.7) ehsv_v (0.4) ajustam os canais de matiz, saturagao e brilho, respectivamente, al-
terando as caracteristicas de cor das imagens. Transformagcoes geométricas, controladas por
degrees (0.0), translate (0.1), scale (0.5), shear (0.0) e perspective (0.0),
permitem variacoes na orientagao e no tamanho dos objetos. Técnicas como flip horizon-
tal (f1iplr=0.5) e mosaic (mosaic=1.0) ampliam ainda mais a diversidade dos dados.
Embora o método mizup esteja desativado (mixup=0.0), ele tem sido reconhecido por sua
eficicia na regularizagdo dos modelos (80). Adicionalmente, o uso de auto__augment base-
ado em RandAugment (81) e o random erasing (erasing=0.4, conforme (82)) contribuem

para simular diferentes condi¢oes de oclusao e variagoes de iluminagao.

Outros Aspectos Técnicos

O uso do Automatic Mized Precision (AMP, amp=True) acelera o treinamento e
reduz o consumo de memoria ao combinar calculos em precisao simples e dupla, conforme
evidenciado em (83). Pardmetros como dropout (0.0) podem ser ajustados para prevenir

overfitting.

4.3 Algoritmos de Rastreamento de Objetos
4.4 SORT - Simple Online and Realtime Tracking

4.4.1 Parametros e Aspectos Técnicos do Rastreador SORT Implementado

A implementagao do algoritmo SORT (Simple Online and Realtime Tracking) (35)
adotada neste trabalho foi cuidadosamente ajustada para atender ao cenario especifico
de rastreamento de suinos em ambientes confinados. A seguir, descrevem-se os principais

aspectos técnicos e parametros configurados no desenvolvimento.

4.4.2 Modelo de Estado Kalman Filter

Cada objeto rastreado é modelado por um filtro de Kalman com sete variaveis de

estado:

e x,y — centro da caixa delimitadora;
e a — razao de aspecto da caixa;
e h — altura da caixa;

o Uy, Uy, Uy — velocidades correspondentes as variaveis de posicao e altura.
O filtro foi inicializado com as seguintes configuragoes:

o Matriz de transicao de estado adaptada para incluir componentes de velocidade.
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e Matriz de ruido do processo com valor 1 x 1072
e Matriz de ruido de medicao definida como 1 x 1071,

o Matriz de covariancia do erro inicializada com identidade, para garantir rapida

convergéncia nas primeiras iteracgoes.

Os valores foram ajustados empiricamente com base em experimentos prelimi-
nares realizados no ambiente de teste, equilibrando a suavizacao das trajetorias com a

responsividade frente a movimentos rapidos.

4.4.3 Critério de Associacao Detecgao-Rastro

A associacao entre as detecgoes fornecidas pela rede YOLOvV12 e os rastros ativos
foi realizada com uma estratégia hibrida baseada na métrica de Intersection over Union

(IoU) e distancia euclidiana entre os centros das caixas delimitadoras.

O critério de associacao considera:

o Associagoes com IoU > 0.3 sdo aceitas diretamente.

« Para detecgoes com IoU intermedidria (0.1 < IoU < 0.3), é aplicada uma restri¢ao
adicional de distancia maxima de 50 pixels entre os centros das caixas. A limitacao
de 50 pixels foi definida considerando a largura média dos animais nas imagens cap-
turadas, o que permite discriminar entre objetos adjacentes sem penalizar pequenas

imprecisoes nas detecgoes.

ToU

« A pontuacgao de associacao é calculada como: score = Trdtanca

favorecendo pares

com alta sobreposicao e proximidade espacial.

Este critério composto foi fundamental para lidar com as sobreposi¢des comuns em

cenarios de corredor estreito, mantendo robustez contra ruidos ocasionais da deteccao.

4.4.4 Gerenciamento de Rastros

Do ponto de vista da longevidade dos rastros:

O parametro max__age foi fixado em 3 frames, limitando o tempo que um rastro pode per-
manecer sem atualizacdo antes de ser descartado. Considerando a taxa de 30 quadros por se-

gundo, um valor de 3 quadros (0,1 segundos) para max,ge f oisu ficienteparamanteracontinuidadedos

Essa abordagem evita a criacdo e remocao excessiva de rastros causados por ruidos

momentaneos ou detecgoes instaveis.
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4.4.5 [Inicializacao de Novos Rastros

As detecgOes nao associadas a rastros existentes sao imediatamente promovidas a
novos rastros ativos, utilizando a mesma estrutura de Kalman Filter, garantindo responsi-

vidade do sistema frente a novos alvos.

4.4.6 Resumo das Configuragoes

Tabela 7 — Parametros da implementacao do SORT

Parametro Valor

Dimensao do estado 7 varidveis (posi¢ao, tamanho, velocidade)
Ruido do processo 1x1072
Ruido da medicao 1 %107t

IoU minimo para associagao 0.3 (associacao direta)
IoU minimo com restricao de distancia 0.1 (distancia < 50 pixels)

Max_age (idade maxima sem atualizagao) 3 frames
Idade minima para validagao 2 frames
Pontuacao de associagao %

4.5 Parametros e Aspectos Técnicos do Rastreador ByteTrack Implementado

O rastreador ByteTrack, na implementacao desenvolvida neste trabalho, foi con-
figurado para maximizar a estabilidade das identificagoes e minimizar a fragmentacao
de rastros em cenarios desafiadores, como corredores estreitos e movimentagao intensa
de suinos. A seguir, descrevem-se os principais parametros e consideragoes técnicas da

implementagcao.

4.5.1 Configuracao dos Limiares de Confianca

A arquitetura do ByteTrack separa as detec¢oes em duas categorias: detecgoes de
alta e de baixa confianca, o que permite manter rastros mesmo diante de flutuagoes na

confiabilidade dos detectores. Os limiares utilizados foram:

e track thresh = 0.5 — Limiar inferior para aceitar detec¢oes como candidatas a

associacao com rastros ativos.
e high_thresh = 0.6 — Limiar superior para inicializacdo de novos rastros.

« match__thresh = 0.8 — Limiar utilizado durante o processo de associacao de

detecgOes com rastros existentes por meio da distancia de IoU.

Os limiares foram testados em diferentes combinacoes, e os valores adotados

resultaram no menor nimero de fragmentagoes e troca de IDs nas sequéncias avaliadas.
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4.5.2 Estratégia de Associagao Hierarquica
O ByteTrack adota uma associacao hierarquica em miltiplas etapas:
1. Associacao inicial com detecgoes de alta confianca: utilizando a distancia de

IoU e otimizacao pelo algoritmo de associacao linear (LAPJV (84)).

2. Reassociagao com detecgoes de baixa confianga: reutilizando rastros nao

associados na primeira etapa, aumentando a robustez.
3. Confirmacao de rastros nao confirmados: processamento especifico para rastros

recém-criados, geralmente ainda instaveis.

A associagao em duas etapas se mostrou essencial, dado que a deteccao de suinos em
movimento apresentou variacoes de confianca devido a oclusao parcial entre os individuos.
4.5.3 Gestao de Rastros e Buffer Temporal

A gestao do tempo de vida dos rastros foi configurada da seguinte maneira:

« max_ time_lost = (frame_ rate / 30) x track_ buffer — Numero maximo

de frames durante os quais um rastro pode permanecer nao atualizado antes de ser

definitivamente removido.

Esta flexibilidade temporal permite lidar melhor com oclusdes momentaneas e
entradas ou saidas parciais do campo de visao da camera.
4.5.4 Algoritmo de Associacao

Para a correspondéncia entre detecgoes e rastros, é empregada a métrica de distancia
baseada no IoU invertido (1 —IoU). A matriz de custos assim calculada é otimizada
utilizando o algoritmo LAPJV (Jonker-Volgenant), garantindo atribuicao eficiente e precisa,

mesmo em casos de multiplos candidatos concorrentes.

A distancia de IoU utilizada adota um limiar dindmico por etapa:

» 0.8 para associacoes principais.
» 0.5 para segunda associagdo com deteccoes de baixa confianca.

e 0.7 para associacao de rastros nao confirmados.
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4.5.5 Remocao de Duplicacoes de Rastros

Para evitar multiplos rastros redundantes sobre o mesmo animal, a implementacao
incorpora uma etapa final de remocao de duplicatas. Rastros duplicados sao detectados
por sobreposigao excessiva (IoU abaixo de 0.15) e s@o eliminados com base no tempo de

vida dos rastros, mantendo o mais longevo.

4.5.6 Resumo das Configuragoes

Tabela 8 — Parametros da implementagao do ByteTrack

Parametro Valor
Limiar de rastreamento inicial (track_thresh) 0.5
Limiar alto para nova associagao (high_thresh) 0.6
Limiar de associacao principal (match_thresh) 0.8
Tempo maximo perdido (max_time_lost) (frame_rate / 30) x track buffer
Algoritmo de associagao LAPJV (84)
Critério de associacao 1—1IoU
Limiar duplicagao de rastros IoU < 0.15
Associagao hierarquica Sim (alta e baixa confianga)

4.5.7 Critérios de Selecao

A escolha destes algoritmos baseou-se em sua representatividade na literatura e na
capacidade de operar em tempo real, caracteristica essencial para aplica¢oes praticas no

monitoramento de suinos.

Além disso, tendo em vista que os suinos sao muito idénticos entre si, foram
descartados algoritmos baseados em aparéncia, como: DeepSORT, FairMOT e BoT-SORT.
Esses algoritmos utilizam algum modelo de extragao de caracteristicas, porém, devido
a complexidade no objeto de interesse, o tempo de execugao da pipeline ¢ aumentado

desnecessariamente, sem as vantagens do uso do extrator de caracteristicas.
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Algorithm 2 Algoritmo de Contagem de Suinos

Input: Lista de rastros detectados no quadro atual

Output: Contagem acumulada de suinos

Inicializar variaveis globais: count < 0, trackHistory < 0, recently LostTracks < ()

Funcao update (tracks):

Atualizar rastros perdidos: incrementar frames_ since_lost, remover se > 10 quadros
foreach track € tracks do

Calcular centro (current_x,current_y) do rastro

Verificar proximidade com outros centros: ignorar se distancia < min_ dist
if track ¢ trackHistory then

Tentar recuperar histérico de rastros perdidos

Verificar entrada pela margem da cena: atualizar count se necessario
Criar novo historico para o track

else

Determinar lado atual e anterior do track em relacao a linha

Se mudou de lado e ndo foi contado: atualizar count, marcar como contado
Atualizar posicao anterior no histérico
end
end

Atualizar historico: mover rastros ausentes para recentlyLostTracks

4.6 Metodologia de Contagem de Suinos

O algoritmo de contagem implementado na classe PigCounter foi desenvolvido
para realizar a contagem automaética de suinos em corredores estreitos, considerando
dire¢oes de movimento, aproximagao espacial e a robustez contra multiplas detecgoes e

rastreamentos temporariamente perdidos.

O método se baseia na definicdo de uma linha imaginaria vertical no espago da
imagem (counting line), posicionada em uma coordenada line_x. A passagem dos animais
por esta linha, de acordo com a direcao do movimento, incrementa ou decrementa a

contagem total acumulada.

4.6.1 Controle e Filtros Espaciais

Para cada quadro processado, é calculado o centro de massa de cada objeto rastreado
utilizando as coordenadas do retangulo delimitador (bounding box). Objetos com centros
excessivamente préoximos entre si sao descartados da contagem momentanea, utilizando
uma distancia minima de exclusdo de 30 pixels, evitando multiplas contagens de animais

muito préximos ou de detecgoes redundantes.

Além disso, é considerado uma margem de cena (scene_margin) de 150 pixels,
tanto na entrada quanto na saida do campo de visao, prevenindo a contagem de objetos

que desaparecam ou surjam muito préximos das extremidades da imagem, o que é comum
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em ambientes restritos.

4.6.2 Historico de Rastreamento

O algoritmo mantém um histérico dos rastros ativos e dos recentemente perdidos.
Rastros perdidos sao mantidos em memoria por até 10 quadros, permitindo reconexoes

curtas e aumentando a robustez do sistema frente a falhas temporarias de deteccao.

Quando um objeto reaparece apés ter sido perdido, o histérico é consultado para
inferir sua direcao anterior e a possivel necessidade de ajustar a contagem, levando em

consideracao as coordenadas passadas e atuais do objeto.
4.6.3 Deteccao de Transicoes
Para cada rastro, o algoritmo determina de que lado da linha de contagem o centro

do objeto se encontra. A mudanga de lado indica uma possivel transicao valida:

« Caso o objeto tenha se deslocado da direita para a esquerda (de last_x > line_x

para current_x < line_x), a contagem é incrementada.

 Caso contrario, se o movimento foi da esquerda para a direita (de last_x < line_x

para current_x > line_x), a contagem é decrementada.

A fim de evitar multiplas contagens para o mesmo rastro, cada objeto possui um
estado booleano, que é ativado apds uma transicdo ser detectada, sendo reinicializado

apenas quando o movimento do objeto estabiliza de um lado da linha.

4.6.4 Gestao de Rastros Perdidos

Quando um rastro ativo nao esta presente na nova lista de objetos detectados, ele é
transferido para a estrutura de rastros recentemente perdidos. Caso este rastro nao retorne
apos 10 quadros, ele é permanentemente descartado da memoria, prevenindo consumo

excessivo de recursos.

4.6.5 Visualizacao da Linha de Contagem
Para fins de depuracao e anélise visual, a linha de contagem e suas areas adjacentes
sao desenhadas no quadro de saida:

o A linha central de contagem é desenhada em vermelho.

o As areas de proximidade sao preenchidas com transparéncia em verde, indicando as

zonas de entrada e saida da cena, com base no parametro scene_margin.
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Esta visualizacao auxilia na validacao e no entendimento do funcionamento do
algoritmo durante a execucao. A Figura 4 apresenta uma imagem da cena de contagem,

com a linha de contagem e a zona de observagao para detecgoes perdidas.

Figura 4 — Imagem da cena de contagem.

4.6.6 Resumo do Fluxo de Processamento

O fluxo geral do algoritmo pode ser resumido nas seguintes etapas:

1. Atualizacdo dos rastros recentemente perdidos.
2. Filtragem dos rastros ativos com base na distancia minima entre centros.
3. Verificagao e atualizagao do histérico de cada rastro.

4. Deteccao de transi¢oes pela linha de contagem e ajuste da contagem acumulada.
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5. Atualizagdo do estado de rastros ativos e gerenciamento dos rastros perdidos.

6. Visualizagdo opcional da linha de contagem e das areas de interesse.

A implementacao deste método permite uma contagem eficiente e robusta de suinos,
mesmo em cenarios desafiadores com sobreposicao de objetos e perdas temporarias de

rastreamento.

4.7 Procedimentos de Implementagao

4.7.1 Integracdo dos Modelos de Deteccao e Rastreamento

A implementagao consiste na integragao dos modelos YOLOvV12 com cada um
dos algoritmos de rastreamento. Essa integracao é realizada por meio de um pipeline
de processamento, onde a etapa de deteccao gera as caixas delimitadoras e a etapa de

rastreamento realiza a associacao das detecgbes entre os frames.

4.7.2 Pipeline de Processamento

O fluxo de processamento adotado é o seguinte:

Algorithm 3 Thread 1: Pipeline de Processamento

Input: Buffer de frame (1 frame)

Output: Contagem de suinos, métricas de desempenho
while video ndo finalizado do

if buffer ndo vazio then

Obter o frame atual do buffer

Pré-processar o frame

Executar inferéncia com modelo YOLOv12
Aplicar o algoritmo de rastreamento
Atualizar a contagem de suinos

Registrar tempos de processamento e métricas
Limpar o buffer apds processamento

else
‘ Aguarda novo frame no buffer
end

end
Armazenar métricas finais da execucao
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Algorithm 4 Thread 2: Captura e Envio de Frames
Input: Video de entrada
Output: Frames inseridos no buffer
while video nao finalizado do
Capturar o proximo frame do video
if buffer vazio then
‘ Inserir o frame capturado no buffer
else
‘ Descartar o frame capturado para manter o processamento em tempo real
end

end
Finalizar captura de video

A aquisicao de video para a pipeline de processamento simula o ambiente real, de

modo que durante a inferéncia os frames atuais sao descartados.

Em virtude da natureza nao deterministica do experimento, a qual abrange tanto
o processo de inferéncia quanto a aquisicao das imagens, a pipeline de processamento ¢é
executada em 10 repetigoes para cada configuragao avaliada dos modelos de detecgao e
rastreamento. Posteriormente, uma vez identificada a combinacao otimizada para ambos
os modulos, a pipeline é submetida a 600 execugoes, com o objetivo de permitir a extracao

de métricas estatisticas robustas acerca do desempenho global do sistema.

4.7.3 Ambiente de Desenvolvimento e Frameworks Utilizados

Visando garantir a execucao eficiente da pipeline em tempo real, o desenvolvimento
foi inteiramente realizado na linguagem C++-, aproveitando as bibliotecas NVIDIA Ten-
sorRT e CUDA para aceleragao do processamento, em uma plataforma embarcada Jetson

Nano.

A escolha do C++ como linguagem base justifica-se pela necessidade de controle
refinado sobre os recursos computacionais e pela otimizacao de baixo nivel que a linguagem
proporciona. Tais caracteristicas sao essenciais para aplicagoes embarcadas, onde desem-
penho e eficiéncia energética sao fatores criticos. Além disso, o C++ oferece excelente
integragdo com as bibliotecas da NVIDIA, permitindo extrair o méaximo desempenho da

GPU integrada ao Jetson Nano.

4.7.83.1 TensorRT

O TensorRT é uma biblioteca da NVIDIA especializada na otimizagao e execugao
de redes neuronais profundas em hardware acelerado por GPU. Entre as otimizagoes

realizadas, destacam-se:
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o Fusao de camadas: Reducao da laténcia por meio da combinacdo de multiplas

operacoes em uma Unica execugao.

« Precisao mista (FP16 e INTS): Utilizagao de tipos de dados com menor precisao

para acelerar o processamento, mantendo niveis adequados de acurécia.

« Eliminacgao de operagoes redundantes: Simplificagao do grafo computacional

da rede neuronal.

« Kernel tuning: Selecao automatica dos kernels CUDA mais adequados para cada

operacao de inferéncia.

No contexto deste trabalho, o TensorRT foi empregado para converter e executar o
modelo YOLOv12 de forma otimizada, garantindo alta taxa de processamento e baixa

laténcia na plataforma Jetson Nano.

4.7.3.2 CUDA

O CUDA (Compute Unified Device Architecture) é a plataforma de computagao
paralela da NVIDIA, que permite utilizar a GPU para acelerar tarefas de propdsito geral.
No projeto desenvolvido, o CUDA foi aplicada em multiplas etapas do processamento,

incluindo:
e Pré-processamento das imagens, como redimensionamento e normalizacao, realizado
diretamente na GPU para minimizar a sobrecarga da CPU.
o Execucao acelerada das inferéncias via integragao com TensorRT.
e Processamento paralelo de deteccoes e dados de rastreamento, garantindo o desem-

penho necessario para manter o fluxo em tempo real.

A utilizacdo do CUDA permitiu explorar plenamente a arquitetura de 128 nicleos
CUDA da GPU integrada ao Jetson Nano, resultando em significativas reducoes nos

tempos de inferéncia e processamento global.

4.8 Meétricas de Avaliagao

4.8.1 Contagem Manual versus Automatica

Para validar a eficacia do sistema, foi realizada uma contagem manual dos suinos
em amostras selecionadas, que serviu de parametro para comparar com a contagem obtida

automaticamente pelo sistema.
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4.8.2 Tempo de Inferéncia

O tempo de inferéncia foi medido para cada combinagao de modelo YOLOv12 e
algoritmo de rastreamento. Essa métrica é fundamental para avaliar a viabilidade do

sistema em aplicagoes em tempo real.

4.8.3 Numero de IDs gerados

O ntmero de IDs gerados pelo algoritmo de rastreamento. Quanto mais proximo o
numero de IDs gerados com o nimero da contagem de animais, mais preciso ¢ o algoritmo
de rastreamento e resiliente a oclusoes. E importante também que seja maior do que a

contagem real.

4.9 Procedimentos Experimentais

4.9.1 Configuracao dos Testes

Os experimentos foram conduzidos em ambiente controlado, com variagoes de
cenarios para simular diferentes condi¢oes reais de monitoramento. Cada configuragao

experimental incluiu:

o Numero definido de testes para garantir a reprodutibilidade dos resultados;

« Variacao dos modelos YOLOv12 e algoritmos de rastreamento, permitindo uma

analise comparativa abrangente;

o Registro detalhado dos resultados, incluindo contagens, tempos de inferéncia e

eventuais inconsisténcias.

4.10 Consideracoes Eticas ¢ de Bem-Estar Animal

A pesquisa respeita os preceitos éticos e garante o bem-estar dos animais envolvidos.

Foram adotadas as seguintes medidas:

« Minimizacao do estresse e desconforto durante a coleta de dados;
o Adocgao de praticas que assegurem o manejo adequado dos suinos;

o Conformidade com as diretrizes estabelecidas pelos comités de ética em pesquisa

animal.
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4.11 Resumo da Metodologia

Neste capitulo, detalhamos a abordagem metodoldogica adotada, abrangendo desde
a descricao do hardware e dos procedimentos de aquisi¢do e pré-processamento de imagens
até a implementacao dos modelos de deteccao e algoritmos de rastreamento. Foram
estabelecidos critérios de avaliagao rigorosos, incluindo a comparacao entre contagem
manual e automatica, bem como a medi¢ao do tempo de inferéncia. A inclusdo das etapas
de organizacao do dataset, treinamento do YOLOv12, juntamente com a andlise de 6
videos de tamanhos diferentes, fornece uma base sélida para a analise critica dos resultados

obtidos e fundamenta a discussao apresentada nos capitulos seguintes.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sao apresentados e analisados os resultados obtidos com o sistema
de identificacdo, rastreamento e contagem de suinos em tempo real. Os dados aqui expostos

sao simulados, servindo como base para a valida¢ao e comparacao dos métodos empregados.

5.1 Treinamento dos Modelos YOLOvV12 (nano, small, medium, large e xlarge)

Durante o treinamento dos modelos de detecgao de objetos, diversos indicadores
sao coletados para avaliar o aprendizado e a capacidade de generalizacao do modelo. O
indicador losses de treinamento, o box_loss, cls loss e o dfl_loss medem o quao bem
o modelo esta ajustando as caixas delimitadoras, classificando corretamente os objetos
e refinando a distribuicdo das bordas, respectivamente. Ja as métricas de validagao
(val/box__loss, val/cls_loss, val/dfl_loss) seguem a mesma logica, porém sao aplicadas a
um conjunto de dados que nao participa do treinamento, permitindo observar se hé sinais
de overfitting ou subajuste. Em termos de desempenho, analisam-se também a precision e
o recall, que indicam, respectivamente, a taxa de deteccoes corretas em relagao a todas as
predicoes positivas e a proporcao de detecgoes corretas entre todos os objetos existentes.
Por fim, o mAP@50 (média de precision para um limiar de 50% de sobreposigao) e o
mAP@50-95 (média em multiplos limiares, de 50% a 95%) fornecem uma visao global
de quao bem as caixas preditas coincidem com as reais, sintetizando a qualidade final do
modelo. As Figuras 5, 6, 7, 8 e 9 apresentam as métricas do treinamento do YOLOv12

para os diferentes modelos.
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Figura 5 — Métricas de treinamento do modelo nano.
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Figura 6 — Métricas de treinamento do modelo small.
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Figura 7 — Métricas de treinamento do modelo medium.
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Figura 8 — Métricas de treinamento do modelo large.
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Figura 9 — Métricas de treinamento do modelo zlarge.

Os resultados de treinamento dos modelos YOLOvV12 (nano, small, medium, large e
zlarge) mostram que todos apresentam curvas de perdas (tanto de treinamento quanto de
validagao) em constante declinio, indicando uma convergéncia adequada. De modo geral,
observa-se que as versoes menores (nano e small) tendem a convergir de forma mais rapida,
mas com valores de perda finais ligeiramente superiores, sugerindo menor capacidade de
generaliza¢ao. Por outro lado, os modelos maiores (large e zlarge) mantém uma queda mais
estavel nas curvas de validagao e costumam atingir niveis mais baixos de perda, embora

isso possa exigir mais tempo de treinamento e maior poder de processamento. O modelo
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medium, por sua vez, oferece um equilibrio interessante, alcancando bom desempenho sem

demandar recursos tao elevados.

No que diz respeito as métricas de desempenho (precision, recall, mAP@50 e
mAP@50-95), percebe-se que as arquiteturas mais robustas (large e zlarge) obtém valores
finais mais altos, refletindo uma detecgao e localizacdo mais precisas. Ainda assim, as
versoes nano e small exibem resultados competitivos, sendo vantajosas em cenarios com
restricoes de hardware ou necessidade de inferéncia em tempo real, gracas ao menor
numero de parametros e a maior velocidade de processamento. Nesse sentido, a escolha do
modelo ideal deve considerar nao apenas as métricas de acuracia, mas também fatores
como capacidade computacional disponivel, demanda de FPS (quadros por segundo) e

requisitos de laténcia da aplicacao.

5.2 Analise Geral dos Modelos e Trackers

5.2.1 Analise por Video

A seguir, sdo apresentados os resultados individualizados por video. Cada figura
contém quatro graficos representando as métricas médias de contagem na ida, na volta, a

soma total e o MaxTrackID.

52.1.1 Video 1

Andlise Completa - Video 1

Video 1: Contagem Média de Ida Video 1: Contagem Média de Volta
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Figura 10 — Anélise completa - Video 1.
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No video 1, que contém 15 animais, a soma média das contagens de ida e volta
para o modelo nano com ByteTrack aproximou-se do total correto, com valores de ida
praticamente nulos e a volta mantendo-se no patamar ideal de 15. Este desempenho
reforga a robustez desta combinacao de modelo e tracker para cendrios simples e com fluxo

controlado.

Modelos maiores, em especial large e zlarge, apresentaram aumento na contagem
de ida e MaxTrackID, refletindo comportamento menos desejavel. O SORT, por sua vez,

manteve-se inferior, com desvios mais pronunciados.

5.2.1.2 Video 2

Andlise Completa - Video 2

Video 2: Contagem Média de Ida Video 2: Contagem Média de Volta
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Figura 11 — Analise completa - Video 2.

Para o video 2, com 15 animais, a tendéncia observada anteriormente se repetiu. O
ByteTrack com modelo nano apresentou excelente performance, mantendo a soma proxima
ao esperado e contagem de ida praticamente nula. Por outro lado, modelos superiores

indicaram elevagao nas contagens de ida e MaxTrackID.

O tracker SORT novamente apresentou desempenho inferior, evidenciado por

maiores desvios nas métricas analisadas.
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5.2.1.3 Video 3

Andlise Completa - Video 3

Video 3: Contagem Média de Ida Video 3: Contagem Média de Volta
Tracker F
30 mmm ByteTrack "
w=m SORT
25 12
20 10
c
§ 3 Tracker
gl 15 i' 8 mmm ByteTrack
-
8 ; SORT
10 6
05 4
o g ..
0
nano small medium large arge nano small medium large Xarge
Model Model
Video 3: Soma de Ida e Volta Video 3: Max TrackiD
70
16 Tracker
- - mmm ByteTrack
14 & == SORT
12 50
5
c 10 g
g Tracker 140
o s = ByteTrack %
E e SORT 8
3 e
6 2
2
4
2 I )
0 0
nano small medium large arge nano small medium large arge

Model Model

Figura 12 — Andlise completa - Video 3.

Os resultados do video 3, também com 15 animais, reforcam a superioridade
do ByteTrack com modelo nano. A contagem de ida foi minima e a soma de ida e
volta permaneceu préxima ao ideal. Este video apresentou um dos menores valores de
MaxTrackID para essa configuracao, indicando excelente capacidade de rastreamento e

baixa taxa de geragdo de IDs desnecessarios.

Modelos mais robustos e o trackerSORT mantiveram a tendéncia de pior desempe-

nho observada nos videos anteriores.
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5.2.1.4 Video 4

Andlise Completa - Video 4

Video 4: Contagem Média de Ida Video 4: Contagem Média de Volta
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Figura 13 — Anadlise completa - Video 4.

No video 4, com 14 animais, o comportamento do ByteTrack com modelo nano
permaneceu consistente, atingindo resultados préximos aos ideais. O SORT apresentou

novamente desempenho inferior, com aumento na contagem de ida e MaxTrackID.

Destaca-se que, neste video, o modelo medium do ByteTrack teve desempenho
muito préximo ao nano, sugerindo que, em cenarios com menor quantidade de animais, a

diferenca entre os tamanhos de modelo se torna menos expressiva.
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5.2.1.5 Video 5

Andlise Completa - Video 5

5 Video 5: Contagem Média de Ida Video 5: Contagem Média de Volta
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Figura 14 — Andlise completa - Video 5.

O video 5, com 16 animais, destacou novamente a combinagdo de ByteTrack e
modelo nano, que obteve a melhor proximidade com os valores ideais em todas as métricas
avaliadas. Os modelos superiores apresentaram novamente maior contagem de ida e

MaxTrackID, enquanto o SORT repetiu o padrao de baixo desempenho.



63

5.2.1.6 Video 6

Andlise Completa - Video 6

Video 6: Contagem Média de Ida Video 6: Contagem Média de Volta
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Figura 15 — Andlise completa - Video 6.

No video 6, com 15 animais, os resultados mantiveram a tendéncia geral. O Byte-
Track aliado ao modelo nano sustentou o melhor desempenho entre todas as combinacoes,

garantindo baixas contagens de ida e MaxTrackID moderado.

5.2.2 Anélise geral

A Figura 16 apresenta os resultados agregados das execugbes considerando as
métricas médias de contagem na ida, na volta, soma total e MaxTrackID por modelo e

tracker.

Observa-se que o modelo nano, aliado ao tracker ByteTrack, apresentou o melhor
equilibrio entre as métricas, com uma contagem de ida proxima de zero e uma contagem
de volta proxima ao numero total de animais, o que era o comportamento esperado
considerando a dire¢ao principal de movimentacdo dos suinos no corredor. Além disso, o
MaxTrackID médio se manteve relativamente baixo em comparagdo com outros tamanhos
de modelo, evidenciando menor nimero de rastros criados e maior estabilidade do sistema

de rastreamento.

A medida que o tamanho dos modelos aumentou (de small a zlarge), verificou-
se um aumento substancial tanto na contagem média de ida quanto no MaxTrackID,

especialmente para o tracker SORT.
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Andlise Geral Completa
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Figura 16 — Anélise geral dos modelos e trackers.

O tracker SORT apresentou desempenho inferior ao ByteTrack em praticamente to-
dos os cenarios, com maiores variagoes na contagem e valores mais elevados de MaxTrackID,

sinalizando menor robustez para a aplicacao em questao.

5.2.3 Complementacao Grafica: Boxplots e Heatmaps da Anélise Geral

Para aprofundar a compreensao da andlise geral, foram elaborados boxplots e

heatmaps complementares.

Boxplots das Métricas Gerais

A Figura 17 apresenta o boxplot da contagem de ida por modelo e tracker. Nota-se
que o ByteTrack/nano manteve baixa dispersao e auséncia de outliers, enquanto outros

modelos e o tracker SORT apresentaram maior variabilidade.

A Figura 18 ilustra a contagem de volta, onde novamente o ByteTrack nano

apresentou resultados superiores, mantendo a consisténcia proxima do valor ideal.

A Figura 19 exibe o MaxTrackID, reforcando a eficiéncia do ByteTrack, especial-

mente no modelo nano, com menores valores e dispersao limitada.

Por fim, a Figura 20 mostra o tempo total de execugao do pipeline. Nota-se que
o modelo nano para ambos os trackers apresentou os menores tempos, com ByteTrack

levemente mais eficiente.
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Figura 17 — Boxplot da contagem de ida por modelo e tracker.
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Figura 18 — Boxplot da contagem de volta por modelo e tracker.
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Figura 20 — Boxplot do tempo total do pipeline por modelo e tracker.

Heatmaps dos Desvios Padrao

A Figura 21 apresenta o desvio padrao da contagem de ida. O ByteTrack/nano se

destacou com desvio zero, evidenciando altissima consisténcia.
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Figura 21 — Heatmap do desvio padrao da contagem de ida por modelo e tracker.

A Figura 22 exibe o desvio padrao da contagem de volta, confirmando a estabilidade

do ByteTrack/nano em contraste com a maior variabilidade do SORT.
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Figura 22 — Heatmap do desvio padrao da contagem de volta por modelo e tracker.

5.2.4 Conclusoes Parciais da Andlise Geral

A andlise geral, enriquecida por boxplots e heatmaps, reforca a evidéncia de que a
configuragao ByteTrack/nano representa a melhor opgao para o sistema de contagem de
suinos. Esta configuragao entregou as melhores médias nas métricas avaliadas, além de

demonstrar baixa variabilidade, essencial para aplicacoes em ambiente real.

As demais combinacoes de modelo e tracker apresentaram desempenho inferior,
com maiores desvios nas contagens e aumento expressivo no nimero de IDs gerados,

comprometendo a eficiéncia do sistema.

5.3 Analise de Precisdo Final do Algoritmo

Com o objetivo de avaliar a precisao final do sistema desenvolvido para contagem
automatica de suinos, foi realizada uma anélise especifica considerando apenas as confi-
guragoes mais promissoras identificadas nos testes anteriores: SORT e ByteTrack com
modelo de identificacdo nano (SORT /nano e ByteTrack/nano). Foram executadas 600
rodadas de processamento em videos diversos, distribuidas entre as diferentes combinagoes

de videos e configuracgoes, garantindo robustez estatistica para os resultados obtidos.

A Figura 23 apresenta o desempenho dos algoritmos em termos de precisao final,
calculada como a razao entre a contagem correta de animais e a contagem real conhecida

de cada video analisado.
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Figura 23 — Precisao final dos algoritmos ByteTrack/nano e SORT /nano apés 600
execugoes.

Observa-se que o algoritmo ByteTrack/nano obteve desempenho superior, alcan-
¢ando uma precisao média de aproximadamente 98,87%, enquanto o algoritmo SORT /nano
apresentou uma precisao média de cerca de 85,41%. Este resultado reforca as conclusoes
das anélises anteriores, evidenciando que o ByteTrack/nano se mantém mais estavel
e eficiente nas diversas condigoes avaliadas, com melhor capacidade de manter rastros
consistentes e reduzir erros de contagem, especialmente em ambientes complexos e com
elevada densidade de animais. Este excelente desempenho do ByteTrack/nano demonstra
a viabilidade da proposta para aplicagoes reais na suinocultura de precisao, garantindo
alta confiabilidade na contagem automatizada e contribuindo diretamente para a reducao

de erros operacionais durante o manejo dos animais.
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6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos ao longo deste trabalho demonstram de forma clara a eficacia
da abordagem proposta para a contagem automatica de suinos em ambiente de embarcador.
Com a realizagdo de 600 execugoes experimentais, foi possivel garantir uma base
estatistica solida para a validacao do sistema, abrangendo diferentes videos, condigoes de

iluminacgao e densidade animal.

Dentre as combinagoes avaliadas, a utilizacdo do modelo YOLOv12 nano aliado
ao rastreador ByteTrack destacou-se como a melhor configuracao, alcancando uma
precisao média final de 98,87%, superando consideravelmente o desempenho do SORT,
que apresentou uma média de 85,41%. Estes resultados reforcam a robustez do ByteTrack,
que se mostrou mais consistente na manutencao dos rastros e mais tolerante as oclusoes e

sobreposicoes frequentes em ambientes confinados.

A analise detalhada das métricas evidenciou nao apenas a superioridade do By-
teTrack em termos de média de precisdo, mas também sua estabilidade ao longo das
execugoes, com desvios padrao inferiores quando comparados as demais configuragoes

testadas.

Estes achados confirmam a viabilidade pratica da solu¢ao desenvolvida, principal-
mente para aplicacdes em tempo real na cadeia produtiva da suinocultura, oferecendo
uma ferramenta confidvel para o monitoramento e controle do embarque de animais,

contribuindo para a eficiéncia operacional e para a minimizacao de erros de manejo.

6.1 Trabalhos Futuros

Embora os resultados obtidos sejam extremamente promissores, algumas oportuni-

dades de aprimoramento foram identificadas e devem orientar os trabalhos futuros:

o Aplicacao de redes especializadas para tracking: A avaliacdo futura de
rastreadores baseados em redes neuronais mais avangadas, como o FairMOT ou o
BoT-SORT com otimizagoes especificas para cenarios de alta similaridade visual,

pode agregar melhorias adicionais a performance.

+ Desenvolvimento de sistema embarcado completo: A implementacao integral
da solucao em hardware dedicado, como o NVIDIA Jetson Xavier ou AGX Orin,

visando reduzir ainda mais a laténcia e facilitar a adogao da tecnologia no campo.

« Expansao para outras espécies e aplicagoes: Explorar a aplicagdo da meto-
dologia para contagem de outras espécies animais ou até mesmo no controle de
processos industriais que demandem contagem precisa e em tempo real de objetos

em movimento.
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e Aprimoramento da andlise temporal: Incluir modelos que considerem a trajeto-
ria historica dos animais para previsoes futuras e deteccao antecipada de anomalias

no fluxo de movimentacao.

o Melhoria na bufferizagdo do stream de video: Implementar uma estratégia de
bufferizacao dinamica para o fluxo de video da camera, permitindo o armazenamento
de multiplos frames de maneira adaptativa. Essa abordagem visa garantir maior
robustez na aquisicdo de imagens, reduzindo a perda de frames em situagoes de
alta carga de processamento ou flutuagdes na taxa de captura, promovendo melhor

sincronia entre captura, inferéncia e rastreamento.

Com estas direcoes, espera-se nao apenas consolidar o sistema desenvolvido como
referéncia na contagem automdatica de suinos, mas também ampliar seu impacto para
outras areas da agroindustria e automagao de processos, contribuindo para a modernizacao

e eficiéncia das cadeias produtivas.
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