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RESUMO

A bovinocultura, que ¢ uma das mais importantes cadeias de producdo de alimentos do Brasil,
carece de varios incrementos tecnologicos para alcangar maior sustentabilidade. Dentre eles
destacam-se, no dmbito deste trabalho, aqueles preocupados com a contagem do numero de
bovinos para inventario, como rastreamento, identificacdo e outras finalidades. Assim, o
objetivo deste trabalho ¢ definir e testar uma abordagem baseada em aprendizado de maquina
através de deteccdo de objetos para a contagem de bovinos da raca Nelore em imagens
capturadas via VANTs. Além disso, desenvolver uma ferramenta de software
(SYSCONBOYV) que permita, dentre outros requisitos, usar o modelo do experimento para
realizar a contagem automatica de bovinos em imagens cadastradas na ferramenta. Para
alcancar tal objetivo foram definidas trés etapas: (1) aquisi¢do, treinamento, validagdo e teste
em quatro modelos da arquitetura YOLOVS avaliados a partir das métricas Precision, Recall,
mAP@.5 e mAP@.5:.95; (i1) criacdo e disponibilizagdo de um servico Web que realiza a
contagem dos bovinos; e (iii) desenvolvimento da ferramenta SYSCONBOV. A satisfagdo e
experiéncia de uso da SYSCONBOV foram avaliadas sob a perspectiva de diferentes tipos de
usuarios, como proprietarios de fazendas e pesquisadores da area da bovinocultura de corte.
Os modelos testados apresentaram pouca variagdo entre eles, sendo que o modelo YOLOv5-x
obteve os melhores resultados com 96% para mAP@.5, Precision e Recall, porém sem
diferencga estatistica entre eles. J4 quanto ao software, foi possivel observar que a ferramenta
desenvolvida atende as necessidades levantadas nos requisitos, possui boa experiéncia de uso,
e permite consumir o servico Web de contagem dos bovinos.

Palavras-chave: Drone, Inteligéncia Artificial, Gado, Pecuaria de Precisdo, Zebuinos.



ABSTRACT

Cattle farming, which is one of the most important food production chains in Brazil, can have
great benefit with several technological improvements to achieve greater sustainability.
Among them, and from the scope of the present work, those concerned with counting the
number of cattle for inventory, tracking, identification and other purposes. Thus, the objective
of this work is to develop an approach based on machine learning through object detection for
Nellore cattle counting in images captured via UAVs. In addition, to develop a software tool
(SYSCONBOV) that allows, among other features, to use the weight file of the experiment to
automatically count the bovines in images registered in the tool. To achieve this objective,
three steps were defined: (i) the acquisition, training, validation and testing in four models of
the YOLOVS architecture evaluated from the metrics Precision, Recall, mAP @ .5 and mAP
@ .5: .95; (11) the creation and availability of a Web service that performs the counting of
cattle, and (iii) the development of the SYSCONBOYV tool. SYSCONBOV's satisfaction and
user experience were assessed from the perspective of different types of users, such as farm
owners, and researchers in the beef cattle industry. The tested models showed little variation
between them, and the YOLOVS5-x model obtained the best results with 96% mAP@.5 for
Precision, Recall, however there was no statistical difference among them. As for the
software, it was possible to observe that the developed tool meets the requirements, has good

user experience and allows to consume the Web service of cattle counting.

Keywords: Artificial intelligence, Bovine, Drone, Counting, Precision Livestock, UAV, Zebu
cattle.
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1.INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao, Motivacao e Justificativa

No Brasil, a pecuaria representa 8,5% do PIB do total (ABIEC, 2020), perfazendo um
montante relevante para a economia do pais. A cadeia produtiva da pecuaria, que compde grande
parte da riqueza e dos empregos gerados no pais (DA SILVA e FLORIT, 2013), constitui um dos
pilares da economia do estado de Mato Grosso do Sul (MACEDO, 2009), com um total de
20.985.665 de cabecas de gado, representando 9,82% do rebanho nacional de bovinos (ABIEC,
2020).

Uma das caracteristicas mais importantes da pecudria bovina brasileira ¢ que na sua
maioria das vezes ¢ desenvolvida em pastagens (LUIZ et al., 2018). Essa situagdo gera desafios
tanto técnicos, como gerenciais.

Com o intuito de amparar essa cadeia produtiva, pesquisadores da Embrapa (Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria) apontam demandas por tecnologias, dentre elas a de
desenvolver um software baseado em visdo computacional e em algoritmos de aprendizado de
maquinas com a finalidade de permitir a contagem de bovinos a partir de imagens adquiridas por
Veiculos Aéreos ndo Tripulados (VANTS), visando apoio a tomada de decisdo de cunho gerencial e,

assim, promover ganhos incrementais no sistema produtivo.

Sob essa perspectiva, a contagem de bovinos da raga nelore, no piquete ou pasto, por meio
de imagens adquiridas por VANTSs, pode permitir uma interpretagdo mais ampla e rapida da
quantidade de bovinos em uma determinada drea e apoiar vérias tarefas do manejo, dando a chance
de intervengdes em direcdo a melhorias técnicas. A raga Nelore foi escolhida por ser a mais
utilizada nos rebanhos de bovinos de corte no Estado do Mato Grosso do Sul (VIEIRA et al., 2006)
e representa 85% do rebanho nacional.

Alguns métodos e tecnologias vém sendo utilizados em experimentos para contagem de
animais selvagens com a utilizagdo de VANTs. No Sul da Florida nos Estados Unidos, Liu e
Abd-Elrahman (2018) criaram um ortomosaico a partir de imagens aéreas adquiridas por VANTS e,
posteriormente, realizaram seu processamento por meio de algoritmos de visdo computacional.
Nasirahmadi et al. (2017) realizaram a aquisi¢do de imagens com cameras fixas e utilizaram
técnicas com visao computacional com o intuito de fornecer informacdes sobre a situagao ambiental
da baia, adequagdo de alimentos e agua, saude, bem-estar e eficiéncia de producdo de porcos e
bovinos. Jung e Ariyur (2017) utilizaram VANTSs na lida de bovinos, na busca de um melhor
manejo de conducao dos animais. Nesse trabalho, foram adaptadas coleiras contendo GPS (Global
Positioning System), permitindo que os bovinos fossem localizados com exatidio pelo VANT.
Rivas et al. (2018) utilizaram imagem de bovinos adquiridas por VANTs para aprendizado da
Rede Neural Convolucional (CNN)' e, posteriormente, a utilizagdo de um sistema que analisa

videos em tempo real para localizacdo e contagem dos animais.

! Descrita na Sec¢3o 2.4.
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Adicionalmente, outros estudos para detec¢do e contagem de animais apresentaram
experimentos apoiados por CNNs, como o trabalho de Barbedo e Koenigkan (2018) que citam
pesquisas nesse sentido. Kellenberger ef al. (2018) e Rivas et al. (2018) em seus experimentos
utilizaram CNN para deteccdo de animais, separando o banco de imagens em duas classes
(bovinos e fundo), sendo que o segundo fez uso de aumento e transformagdo dos dados para
conseguir um banco de imagens mais robusto. Barbedo et al. (2020) utilizaram a CNN
YOLOV2 para detecgdo de bovinos a pasto das ragas Nelore e Canchim, alcancando uma
precisdo média de 97%, com manipulacdes nas imagens como alteragdes de canais RGB.
Rahnemoonfar et al. (2019) utilizaram a DisCountNet, que ¢ uma rede de dois estagios que
usa teorias das redes de deteccdo e de mapa de calor, para contagem e detec¢do de bovinos
obtendo 99% de acurécia em sua pesquisa. Shao ef al. (2019) utilizaram a CNN YOLOV2 em
voos de 50 m de altura para aquisi¢do das imagens obtendo 95,7% de precisao nos testes.

Diante dos trabalhos existentes e das necessidades apontadas por pesquisadores da
Embrapa Gado de Corte, observa-se a importancia de possibilitar a contagem automatica de
bovinos da raca Nelore em imagens capturadas por VANTSs para apoiar a gestao de rebanhos
e da propriedade rural, com o intuito de representar uma importante inovagao para a atividade
pecuaria propiciando tomada de decisao mais rapida e eficaz.

1.2 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho € proporcionar agilidade no processo de contagem de animais
e, também, por estar amparado em um método que independe de manejar os animais, colaborar para
o bem-estar animal. Para isso ¢ definida uma abordagem para a contagem automatica de bovinos da
raca Nelore em imagens capturadas via VANTSs. Essa abordagem utiliza detec¢cao de objetos para
gerar 0 modelo da CNN. Para possibilitar o uso do modelo definido na préatica, ¢ desenvolvida uma
ferramenta (SYSCONBOV) com base nesse modelo para realizar a contagem automatica de bovinos
distribuidos em piquetes através de imagens adquiridas por VANTSs e cadastradas na ferramenta

pelo pecuarista ou pelo administrador da propriedade.

Adicionalmente, a solugdo computacional resultante deste trabalho auxilia os pecuaristas no
inventdrio do rebanho, permitindo conhecer o niimero de animais em um determinado lote ou
piquete, evitando extravio ou troca de animais de lotes e proporciona agilidade no processo de

contagem de animais.

1.3 Organizacao do Texto

Este trabalho estd organizado em mais trés capitulos. No Capitulo 2, sdo apresentados os
principais conceitos ¢ definicdes que servem de base para o entendimento e para o desenvolvimento
desta dissertagdo. No Capitulo 3, ¢ apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
trabalho. Mais especificamente, a primeira etapa da metodologia trata da definicdo da abordagem
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responsavel por criar um modelo para detec¢do do dorso de bovinos em uma imagem. A segunda
etapa foi realizada a constru¢ao do servico de contagem de bovinos, com base no modelo definido
na etapa anterior. A terceira e ultima etapa consistiu do desenvolvimento da ferramenta
SYSCONBOV, que usa o servigo criado na etapa anterior. No Capitulo 3, sdo apresentados os
trabalhos relacionados, as lacunas observadas e a importancia deste trabalho para atenua-las. Por
fim, no Capitulo 4 ¢ apresentada a conclusdo do trabalho, com o detalhamento de suas
contribuigdes, limitagdes e trabalhos futuros, bem como as produgdes cientificas resultantes desta
dissertacdo. No Apéndice A estd descrito o Documento de Requisitos definido durante o
levantamento inicial da ferramenta e no Apéndice B ¢ apresentado o manual do usuério da
ferramenta SYSCONBOV.
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2.EMBASAMENTO TEORICO

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentadas as defini¢des teodricas utilizadas como embasamento para o
desenvolvimento deste trabalho de mestrado. Na Secdo 2.2 sdo apresentados os beneficios
econdmicos da produ¢do da pecudria de corte, considerando a perspectiva do negdcio. Em seguida,
¢ abordado o que se tem estudado com relagdo ao comportamento bovino e bem-estar animal. Na
Secdo 2.3 ¢ apresentada uma introdugao a visdo computacional, aquisi¢des de imagem via VANTs e
exemplificagdao de tipos de algoritmos de manipulagao de imagem. Na Secdo 2.4 ¢ apresentada uma
introducdo ao Aprendizado de Maquina. Na Secdo 2.5 ¢ apresentada uma introdugdo a CNN. Na
Secdo 2.6 ¢ apresentada a definicdo de Detec¢ao de Objetos e arquiteturas de um e dois estagios.
Por fim, na Se¢do 2.7 sdo apresentados os argumentos sobre o referencial tedrico analisado com a
finalidade de apresentar as consideracdes conclusivas do capitulo.

2.2 Perspectiva do Negocio

O Brasil ¢ um dos principais produtores e exportadores de carne bovina do mundo, sendo
que grande parte das riquezas e empregos gerados pela pecudria brasileira fazem parte desta cadeia
produtiva (SCHLESINGER, 2010). O pais tem alcangado recordes de producao e, principalmente,
de produtividade na pecuaria, resultado do uso de tecnologia e de conhecimento (COSTA et al.,
2018). Assim, também, com a perspectiva de colaborar com a sustentabilidade da atividade, os
pecuaristas tém direcionado esfor¢os em busca de modelos de produgdo mais intensivos nas areas ja
abertas (COHN et al., 2014).

De acordo com o relatorio anual da Associagdo Brasileira das Industrias Exportadoras de
Carnes (ABIEC), a cadeia da bovinocultura de corte produziu um capital de R$ 618,50 bilhdes em
2019, o que representa um crescimento de 3,5% em relagdo a 2018. J4 o volume das exportagdes
teve um crescimento de 12,2%, que ¢ relevante para a manuten¢do do saldo comercial brasileiro
positivo (ABIEC, 2020).

O Brasil possui 213,68 milhdes de cabecas de gado divididos em 162,53 milhdes de
hectares, o que representa uma lotacdo de aproximadamente 1,31 cabecas por hectare (ABIEC,
2020). Diante disso, observa-se que o setor tem representatividade na economia do pais e o
progresso nas metodologias para criacdo e abate de bovinos tende a impulsionar ainda mais a

economia, consequentemente, tornando o sistema produtivo mais forte e robusto.

A criacdo de bovinos ¢ entendida como um processo empresarial (BARBOSA e SOUZA,
2007), tendo como objetivo a diminui¢ao de custos com a otimizagdo dos recursos € maximizagao
do lucro (BORTOLUZZO; PEDRINOLA; MARTINS, 2011). Assim surge a pecuaria de precisao,
processo de obter mais lucro, sanidade, qualidade da carne, menor emissdo de gases, maior

eficiéncia com os recursos disponiveis e melhor bem-estar dos animais, com um manejo mais
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eficiente utilizando recursos tecnoldgicos para uma tomada de decisdo mais rapida e eficaz (DA
SILVA, 2013).

Exemplificando, o apontamento dos animais realizado pelos funciondrios da propriedade
rural, como Unico artificio de organizar o manejo dos animais e das pastagens, estd tornando-se cada
vez mais complexo, diante do crescimento dos sistemas de produgdo e dos problemas com escassez
de mao de obra. Sem duvida, vem se evidenciando a demanda por tecnologias de precisao para o
monitoramento automdtico de especificacdes individuais dos animais. Tais tecnologias, devem
amparar de forma agil as tomadas de decisdes pelos produtores rurais, para que os dados gerados,
permitam uma gestao com eficiéncia e produtividade (EMBRAPA, 2014).

Além disso, o planejamento do manejo e das rotinas de servigos sdo tarefas essenciais para
criacdo de gado de corte, tornando-se um item essencial para um plano de acdes para a pecuaria de
cria, recria e engorda (SILVA et al., 2010). As ferramentas de computacdo podem apoiar essas
tarefas. Nesse sentido, Luiz et al. (2018) propuseram um sistema computacional composto por
elementos de hardware e software para apoiar o manejo da suplementagdo bovina a pasto.

Ademais, a preocupagdo crescente dos consumidores com relagdo ao bem-estar e condigdes
de saude dos animais influencia diretamente o consumo de produtos da industria (DE GRAAF et al.,
2016). Essa demanda gera para o produtor uma necessidade de acompanhamento das condigdes de
satide e bem-estar dos animais, o que fomenta pesquisas e desenvolvimento de equipamentos e
técnicas para permitir analise dessas condi¢des. Essa tarefa tem sido apoiada por técnicas de visdo
computacional (MURPHY et al. 2014; CAJA et al., 2016; NASIRAHMADI et al., 2015). Segundo
pesquisas realizadas, inclusive no Brasil, pode-se afirmar que: a melhoria das praticas de manejo de
bovinos, a eliminagdo de suas vocaliza¢des?, a retirada do uso de cdes e bastdes elétricos diminui
consideravelmente os niveis de cortisol, uma vez que o cortisol pode ocasionar problemas de

imunidade para os animais (LIMA et al., 2016).

O bem-estar animal na pecudria pode ser definido por parametros de comportamento
psicoldgico, como andlise das emocdes, € do estado clinico, com relagdo a identificacao de doencas
e rendimento. Ainda sobre o bem-estar, no sentido de eficiéncia de producao, autores relatam uso de
tecnologias inclusive para monitorar preferéncias alimentares e de 4gua, bem como os momentos de
ocio (NASIRAHMADI et al., 2017). Bercovich et al. (2013) usaram algoritmos e técnicas de visao
computacional para identificar condi¢des corporeas, baseados em identificagdes de pontos
anatomicos de vacas e porcos usando imagens 2D, enquanto Spoliansky et al. (2016) e Kuzuhara et
al. (2015) determinaram condig¢des corporais por meio de imagens 3D.

Limitacdes de movimentos, doencas que alteram a temperatura corporal dos animais,
provocados pelo ataque por carrapatos e moscas do chifre, mastite e muitas outras enfermidades
foram alvo de pesquisas usando analise de imagens (STEPHEN et al., 2017; BERRY et al., 2003;
HARRIS-BRIDGE et al., 2018; BARBEDO et al., 2018; CORTIVO et al., 2016). Comportamento
de locomogdo e rastreamento de movimento foram motivos de pesquisas com equipamentos de

coleta de imagens e processamento automatizados (LEE et al, 2012; LAO et al., 2016).

2Processo de emissdo de sons dos animais.
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Identificacdo precoce de doengas que podem ser identificadas com alteragdes de locomocgdo, quando
o animal se aquieta ou fica apatico receberam atencdo de pesquisadores por meio de técnicas de
computa¢do oriundas de visdo computacional (PLUK ef al., 2012). Adicionalmente, com o intuito
de analisar o comportamento ingestivo dos animais, em especial bovinos e suinos, tanto com relagdo
a alimentos quanto a agua, Porto et al. (2015) analisaram técnicas de coleta e interpretacdo de

imagens.
2.3 Perspectiva Computacional

Com base na literatura citada, a pecudria de precisdo pode se beneficiar de varias areas da
computacdo, dentre as quais a visdo computacional, no sentido de extrair dados de imagens e
processa-los por meio de algoritmos de inteligéncia artificial para gerar dados possiveis de
interpretacio para solucionar problemas (CACERES et al., 2011). O uso de VANTS para captura de
imagens resguarda a caracteristica de ser menos invasivo e mais inovador no uso de tecnologia

aplicada a essa atividade.

2.3.1 Visao Computacional

O sistema visual humano ndo tem dificuldade em interpretar imagens em relagdo as suas
variagdes sutis na translucidez e sombreamento. Percebemos a estrutura tridimensional do mundo,
as cores, profundidade e as emogdes nas pessoas a nossa volta com aparente facilidade. Todo esse
complexo processo de reconhecimento, em suma, ¢ realizado pela captura da luz pelos nossos olhos
e interpretado pelo cérebro por meio de reconhecimento de padrdes, contexto, memoria e emogdes
(FORSYTH; PONCE, 2012).

A visao computacional ¢ uma area da Ciéncia da Computacdo com a tarefa de processar
imagens adquiridas através de uma camera eletronica (NIXON e AGUADO, 2002), e emprega um
conjunto de técnicas para adquirir, processar ¢ analisar imagens a fim de reproduzir em sistemas a
capacidade humana da visdo e assim amparar analises do ambiente ou objeto (JAHNE e
HAUBECKER, 2000). A aquisi¢ao das imagens, na maioria das vezes ¢ efetuada por meio de
dispositivos eletronicos, como cameras fotograficas e filmadoras digitais (SOUZA, 2010). Apos a
aquisicdo, alguns exemplos de processamento sdo executados conforme apresentados na Figura 1,
para obter dados importantes da imagem com o intuito de alcangcar um determinado objetivo

especifico, como, o reconhecimento e a classificagdo de animais.

a) b) <) d)
Figura 1 — Exemplos de processamento de imagens: (a) imagem original, (b) imagem em tons de cinza, (c) imagem com
limiar e (d) imagem com detecc@o de bordas
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Com o objetivo de aumentar a qualidade da imagem, a etapa de pré-processamento torna-se
de suma importancia para que ndo haja interferéncias e imperfeicdes nas etapas futuras. Nessa
etapa, sdo realizados os processos de reducdo de distor¢des e brilho da imagem. Posteriormente, ¢
realizada a segmenta¢do da imagem aplicando técnicas para extragdo dos objetos de interesse
(SZELISKI, 2010). A proxima etapa ¢ capturar as informagdes que permitam a definicdo dos
objetos de interesse, desta maneira as caracteristicas extraidas podem ser reconhecidas
matematicamente a fim de classificar objetos similares na imagem (QUINTA, 2013). Finalmente,
técnicas de aprendizagem automdtica sdo utilizadas para criar uma base de conhecimento com
relacdo aos objetos de interesses adquiridos na etapa anterior, a fim de que sejam analisados de
maneira automatica, permitindo que sua identificagao e reconhecimento possam ser feitos através do
conjunto de objetos existentes (SZELISKI, 2010).

A visdo computacional, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e mineracdo de
dados sdo areas da computacdo que tém se destacado na pesquisa sobre temas relacionados a
agropecuaria (CACERES et al., 2011; BORTH et al., 2014; GORA et al., 2018). Portanto, esta area
da visdo computacional depende de muitos parametros para configurar técnicas e procedimentos,
assim, os resultados obtidos neste trabalho terdo que ser avaliados estatisticamente para confirmar

sua eficacia.

2.3.2 VANT

Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTs) ¢ o nome oficial atribuido aos drones pela
Agéncia Nacional de Aviagdo Civil (ANAC). Estes sdo pequenas aeronaves divididas em duas
classes: RPA (Aeronave Remotamente Pilotada) ou RPAS (Sistema de Aeronave Remotamente
Pilotada). Os RPAs s3o aeronaves pilotadas remotamente através de uma interface com um
computador ou com um dispositivo digital, um simulador e o controle remoto, ja os RPAS sdo

aeronaves controladas por sistemas por meio de uma estagao de pilotagem remota (BRASIL, 2015).

Os VANTs também podem ser classificados conforme seu uso, como esporte, lazer,
competicdo ou hobby. Neste ultimo caso, essas aeronaves sdao também chamadas drone ou
aeromodelismo. Se o uso for para fins de comércio, pesquisa ou experimentos essas aeronaves sao
denominadas VANTs (DEBIASI; PERIN; ALVES, 2018). Atualmente, a maioria dos VANTSs
utilizados em aplicagdes no campo da agricultura e da engenharia s3o alternativas competitivas
tratando-se de custo e tempo para as tecnologias convencionais utilizadas no levantamento
geodésico® (SIEBERT; TEIZER, 2014).

Os wusudrios desta tecnologia podem definir como investir para aquisicdo do seu
equipamento especificando algumas caracteristicas de operagdo como a capacidade de carga, o
alcance de voo, durabilidade e autonomia do equipamento. Ainda com relagdo as caracteristicas, a

aquisicao de imagens esta diretamente relacionada ao tipo de cdmera ou ao sensor que sera usado.

3 Geodésia ¢ a ciéncia que estuda as dimensdes, forma € o campo de gravidade da Terra, permitindo analisar, medir e

representar o espago geografico do planeta com precisdo.
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Jorge e Inamasu (2014) descreveram algumas cameras existentes no mercado e suas
possiveis utilizagdes na agricultura de precisdo. Dentre elas, (i) as cameras RGB sdo utilizadas na
detec¢do de falhas de plantio, desenvolvimento da cultura, formag¢ao da planta, modelo de elevacao
do terreno; (ii) as cameras térmicas (Short Wave Infrared — SWIR) sdo utilizadas na deteccao de
estresse hidrico/irrigacdo ou ainda para encontrar animais perdidos; (iii) as cameras multi-espectrais
(Infravermelho Préximo— NIR) podem detectar estresse nutricional, determinar indices fisiologicos,
e estrutura da copa, utilizando alguns calculos matematicos; e (iv) as cadmeras hiper-espectrais
possuem novos indices ¢ métodos de visualizacdo de assinatura do espectro refletido e geragdao de
indices espectrais combinados, além disso, sdo utilizadas para a calibragdo de bandas
multi-espectrais.

Para calcular a area da cobertura de uma imagem adquirida por VANTS, primeiramente
deve-se encontrar o GSD (Ground Sample Distance). GSD ¢ o produto da largura do sensor (Sw)
pela altura do voo (H) multiplicado por 100, e posteriormente, dividido pelo comprimento focal (Fr)
multiplicado pela largura da imagem em pixels (imW), conforme equagao (1). Nas equagdes (2) e
(3) ¢ apresentado o calculo para obtencdo da largura em metros (DW) e o comprimento (DH) da
area coberta também em metros. A Figura 2 exemplifica o célculo conforme implementado pelo
software Pix4D*. No site da Propeller® é disponibilizado um software que permite consultar o GSD

com diferentes tipos de sensores.

GSD = St 0

DW = imVI{ggSD (2)

DH = imb;zgSD (3)
-— SW—

Figura 2 — Distancias para calculo do GSD

A altura de voo para captura de imagens tem sido discutida em vérios trabalhos na literatura
(TETILA, 2017; FERREIRA, 2017). Jorge e Inamasu (2014) identificaram em suas pesquisas sobre

4 <https://support.pix4d.com/hc/en-us/articles/202559809-Ground-sampling-distance-GSD->, acesso em 01/03/2019.
5

<https://www.propelleraero.com/gsd-calculator/>, acesso em 03/03/2019.



https://support.pix4d.com/hc/en-us/articles/202559809-Ground-sampling-distance-GSD-
https://www.propelleraero.com/gsd-calculator/
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a utilizacgdo de VANTSs na agricultura de precisdo, que a altura de voo em torno de 80 metros ¢
suficiente para evitar colisdes com obstaculos e garantir o menor angulo de distor¢do na aquisi¢ao
das imagens. Essa altura pode variar de acordo com o objetivo e variacdes do relevo, tornando-se

assim a altura da imagem importante quesito na aquisicao de imagens utilizando VANTs.

2.3.3 Aquisigdo de imagens via VANTSs

Inicialmente os trabalhos de aquisi¢des de imagens aéreas eram feitos através de imagens de
satélite ou aeronaves tripuladas. A exemplo do problema de contagem de animais selvagens, com o
intuito de saber o tamanho da sua populagdo, Xue ef al. (2017) utilizaram imagens de satélites
argumentando que a aquisi¢do das imagens em terra exige um alto investimento. Outra pesquisa
aponta a utilizacdo de imagens adquiridas por satélites para a contagem de animais de diversas
espécies selvagens, como aves e mamiferos aquaticos (TERLETZKY e RAMSEY, 2016).

VANTSs tém sido usados em atividades de sensoriamento remoto, conforme citado por
Salami (2014), na Africa do Sul e na Austrélia. Essas atividades incluem condugo dos rebanhos de
ovelhas e de bovinos. Hung (2014) descreveu abordagens de classificagdo para identificar ervas
daninhas em pastos de criacdo de bovinos na Australia. Ainda, Hung et al. (2012) usaram VANTSs e
visdo computacional para fazer segmentacdo automatica e deteccao de copas de arvores em area de
pastagem. Jiang et al. (2016) desenvolveram um algoritmo para detectar objetos a partir de videos

adquiridos por VANTS e incluiram os bovinos nessa atividade.

Outras espécies de animais como cervos, lebres ou até mesmo passaros podem ser rastreadas
por VANTSs equipados com infravermelho, segundo Solanki (2013). Essa aplicagdo pode evitar
atropelamento dos animais por equipamentos agricolas. Adicionalmente, o autor sugere o uso de
VANTSs para rastrear pastos e locais de retirada de plantas para silagem em busca de carcacas de

animais em decomposi¢do evitando assim contaminagdo bacteriana que pode levar ao botulismo®.

Monitoramento de bovinos com o uso de VANTSs ¢ citado no estudo de Fujii et al. (2013).
Adicionalmente, Graml e Wigley (2008) descreveram uma caracterizagdo de pontos quentes para
identificacdo automatica de areas de incéndio com uso de VANTS e registraram como problematica
o numero de cabegas de gado perdidas com incéndios. Andrew et al. (2016) usaram um subconjunto
de descritores de caracteristicas aplicados as imagens de dorso de bovinos, com o objetivo de

identificar animais da raca holandesa, por meio do algoritmo de méaquinas de vetores de suporte.

Deste modo, os VANTs sdo qualificados para sobrevoar uma criagdo de bovinos com
cameras de alta resolucdo, a fim de capturar imagens ricas em detalhes, o que torna possivel a

criacdo de um sistema de visdo computacional para identificar diferentes problemas com os animais.

2.3.4 Algoritmos para manipulagao das imagens
A segmentagdo ¢ o método para separar o objeto de interesse computacional, podendo ser
implementada por meio da separagdo de uma imagem em diferentes regides ou objetos, com o

intuito de simplificar ou mudar a forma de representagdo de uma imagem facilitando a sua analise.

® Doenga/intoxicagdo causada pela ingestdo e absor¢do intestinal de toxinas produzidas pelo Clostridium botulinum.
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O processo de classificagdo de uma imagem depende diretamente da qualidade do processo de
segmentacdo (SAHA e BANDYOPADHYAY, 2007). Assim, pode-se citar quatro algoritmos de
segmentacdo de imagens baseadas em limites entre duas regides, sendo eles Felzenszwalb,
Quickshift, SLIC e Compact watershed. Esses algoritmos buscam uma representagdo eficiente e
compacta de segmenta¢do de imagem, que ird formar uma grade ou grupo de pixels, como
consequéncia, a pré-segmentacdo da imagem em conjunto de pixels similares conhecidos como
superpixel. Executar a segmenta¢do com eficiéncia, principalmente quando os animais estao
agrupados, ¢ de extrema importidncia para andlise e reconhecimento do objeto de interesse
(BARBEDO; KOENIGKAN, 2018). Estes algoritmos podem apoiar o processo de segmentag¢do do

dorso dos bovinos, o que € basicamente separagdo entre bovino e fundo de uma imagem.

2.4 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, do inglés machine learning, ¢ uma subdrea da inteligéncia
artificial, que utiliza-se de técnicas computacionais empregadas na estatistica e neurociéncia para o
reconhecimento de padrdes (NASRABADI, 2007). Mitchell (1997, p.2) definiu que “um programa
de computador ¢ dito aprender a partir de uma experiéncia E com respeito a uma classe de tarefas 7'
e medida de desempenho P, se seu desempenho nas tarefas em 7, segundo a medida P, melhora com
a experiéncia E”. Essas técnicas computacionais podem ser aplicadas em conjunto com técnicas de
visao computacional, buscando resolver problemas comuns aos seres humanos, porém complexos
para os computadores. Esses problemas, na maioria das vezes, corresponde a problemas de

classificagdo ou de regressao.

Deste modo, o aprendizado de maquina tem caracteristicas que permitem classificar os
sistemas de aprendizado de maquina de acordo com o seu: modo de aprendizado, paradigma de
aprendizado, linguagem de descri¢do, forma de aprendizado e tarefa de aprendizado, conforme
apresentado na Tabela 1 e descrito a seguir.

Tabela 1 — Aprendizado de Maquina e suas caracteristicas (Patri, 2006)

Classificagio dos Sistemas de Aprendizado de Maquina

Modo de Paradigma de Linguagem de Forma de Tarefa de
Aprendizado Aprendizado Descricao Aprendizado Aprendizado
Supervisionado Simbdlico Exemplos Incremental Classificacdo
N3o Supervisionado Estatistico Hipoteses N3o Incremental Regressao
Semi Supervisionado Conexionista Conhecimento de
dominio
Genético

No modo de aprendizado supervisionado ¢ aplicado ao sistema de aprendizado uma base de

dados com exemplos onde suas saidas sdo conhecidas pelo valor da classe na qual o exemplo
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pertence. No modo de aprendizado ndo supervisionado, presume-se que ndo se conhece a classe na
qual os exemplos pertencem. J4 o modo de aprendizado semi-supervisionado faz uma juncao dos
dois modos anteriores, onde uma parte do conjunto ¢ rotulada e a outra ndo. O paradigma de
aprendizado pode ser representado por estruturas graficas ou logicas para apresentar o que foi
aprendido, por exemplo, utilizando expressdes logicas, regras de produgdo, arvores de decisoes,
entre outras.

Para atender diferentes linguagens de descricdo com complexidades distintas sdo utilizados
os exemplos, que sdo os casos a serem observados, a hipotese e o conhecimento de dominio que
podem ser exemplificados com logica de atributos, 16gica relacional, l6gica proposicional ou por
fun¢des matematicas.

A forma de aprendizado pode ser classificada em incremental e ndo incremental. No modo
incremental a entrada dos dados ndo ¢ feita simultaneamente, podendo informar novos modelos para
o algoritmo de aprendizagem. No entanto, no modo ndo incremental a entrada dos dados ¢ feita
simultaneamente no comego do aprendizado. A tarefa de aprendizado pode ser por classificagdo ou
por regressdo. Na classificagdo, o objetivo ¢ identificar a qual classe pertence um determinado
objeto, como a predi¢do de bovino ou fundo, ja na regressao o objetivo € prever um valor numérico,
como identificar uma categoria do problema em escala continua, podendo ser utilizada nas

regressoes linear e logistica, por exemplo na predi¢do do peso de um bovino.

Para apoiar o processo de aprendizagem de maquina, o software WEKA foi desenvolvido
em linguagem de programagdo Java pela Universidade de Waikato’. Este software permite a
aplicacdo e comparagdo de varias técnicas de aprendizagem de maquina ja desenvolvidas e
consolidadas. Isso se dé através da entrada de um conjunto de dados, ap6s aplicagdo de algoritmos,
obtém-se a predi¢do de resultados ou padrdes. O software permite ainda que se faga validagdes dos
modelos gerados através de métricas como: coeficientes de correlacdo, precisdo, revocagao,
medida-f, matriz de confusdo, entre outros (HALL et al., 2009). Como exemplo de algoritmos que

aplicam aprendizado de méaquina para o processo de classificagdo podem-se citar KNN, SVM e J48.

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Redes Neurais Convulsionais sdo um tipo de redes neurais artificiais criadas para processar
dados em grande escala com o menor uso de processamento em comparacdo a redes neurais
artificiais, uma vez que ocorre a redu¢do de processamento através do uso de calculos
convolucionais diferentemente da rede neural artificial que utiliza multiplicacdo de matrizes no
calculo de pesos de camadas ocultas (GOODFELLOW et al., 2016). Essa intervencao convolucional
afeta trés aspectos essenciais de um sistema de aprendizagem automadtica: compartilhamento de

parametros, interagdes esparsas e representagoes invariantes (LECUN et al., 2015).

A LeNet foi uma das primeiras CNNs propostas, conforme LeCun et al. (2015), para o
reconhecimento Optico de caracteres. A rede neural artificial tradicional visa calcular peso apenas

7 <https://www.waikato.ac.nz/>
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uma vez a cada camada, essas camadas sdao os niveis do processo de uma rede. Isso significa que
todos os pesos de uma camada serdo recalculados a cada iteragdo, implicando em maior quantidade
de processamento. Em uma CNN, os parametros sdo fixos e o nimero de conexdes neurais
reduzidas, portanto, ndo sdo mais completamente conectadas, assim o nticleo de uma transacao
convolucional sempre terd seu tamanho reduzido comparado com a entrada. Além disso, o
compartilhamento de pardmetros também traz a vantagem da representacdo constante,
permanecendo certas caracteristicas de entrada (GOODFELLOW et al., 2016).

Os elementos de uma camada de convolugdo sdo organizados em esquemas de
caracteristicas em que sao conectados a fragmentos locais nos mapas de atributos das camadas
anteriores através de um conjunto de pesos. Esses pesos, também descritos como banco de filtros,
integram a soma local ponderada de cada camada que, por sua vez, passa por uma funcgdo de
corre¢do a fim de eliminar valores negativos. O banco de filtros pode compartilhar os elementos do
mapa de caracteristicas, mas diferentes mapas de filtros usam diferentes bancos de filtros. A
principal fun¢do da camada de convolugdo compreende em detectar conjungdes locais de atributos
de camadas anteriores (LECUN et al., 2015).

O agrupamento semantico de caracteristicas ocorre na camada de pooling, que € usada para
reduzir as dimensdes espaciais do pixel. Como as posi¢cdes relativas das caracteristicas sao
constantes, uma identificagdo confidvel de padrdoes ¢ possivel refinando a posi¢do de cada
caracteristica (LECUN et al., 2015). Consequentemente, obtém-se uma maior eficiéncia
computacional visto que diminui o tamanho da entrada anterior conservando as caracteristicas. Ao
final da rede, uma simples camada completamente conectada calcula as classificacdes das classes
definindo sua saida (GOODFELLOW et al., 2016), conforme Figura 3, que exemplifica a
arquitetura da uma rede GooglLeNet (2014) simplificada da Google também conhecida como
Inception V1. Além dessa arquitetura pode-se citar a VGGNet (2014), AlexNet (2012), ResNet
(2015), entre outras.

Entrada N
(RGB, 224x224) \_\
\\‘
‘Q%_\—bBovino
\\ ‘~\_
\ N
(O———Fundo
A Ay
\‘\
e \
\ ‘A X
O \
k N O \
N\ Ay N\
\ \\ O \‘
Extracéo de caracteristicas Classificago
(Camadas de convolugdes e poolling) (Camadas totalmente Conectadas)

Figura 3 —Ilustragdo do processo de classificagd@o através da arquitetura LeNet, um modelo CNN.
Adaptado de Ren et al. (2015)
Atualmente ¢ possivel encontrar diversas bibliotecas de Inteligéncia Artificial que
implementam as principais operacdes utilizadas nas CNNs. As mais utilizadas s3o: YOLO
(REDMON et al., 2016), Caffe (JIA et al., 2014), MatConvNet (VEDALDI e LENC, 2015), Theano
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(AL-RFOU et al., 2016), Torch (COLLOBERT et al., 2011) e TensorFlow (ABADI et al. 2015).
Essas bibliotecas disponibilizam execu¢ao em multiplas CPUs ou GPUs, e sdo usadas por diversas
empresas para reconhecimento de objetos, conforme Figura 4.

| pessoa: 0.992
A

gato: 0,982

&

Figura 4 — Exemplos de detecgdo de objetos, pessoas e animais feitos por uma CNN.
Adaptado de Ren et al. (2015)

2.4.2 Detecgao de Objetos

A utilizacdo das CNNs para reconhecimento de objetos ocorre na sua grande maioria em
sistemas de recomendagdo, que auxiliam na indicagdo de um objeto em determinada tarefa e que
utilizam modelos de CNNs lentos e precisos (BOCHKOVSKIY et al., 2020). Como recursos sao
extremamente importantes para a execucao de processamento de imagens. Na ultima década, na
tarefa de reconhecimento visual, inicialmente utilizavam as técnicas de SIFT e HOG (LOWE, 2004;
DALAL and TRIGGS, 2005), seguidos pela técnica de reconhecimento visual candnico, através da
detec¢do de objetos VOC PASCAL, que era um processo lento (EVERINGHAM et al., 2010).
Novas técnicas para detec¢do de objetos foram aparecendo durante estes anos, modelos que geram
regides propostas independentes de categorias, que definem um conjunto de detec¢des candidatas
chamadas de Bounding Boxes, em seguida uma CNN utiliza essas regides propostas para criacdo de
um mapa de caracteristica, assim tornando esse processo mais rapido e preciso. Desse modo sdao
apresentados dois tipos de detectores, com um e dois estagios, descritos a seguir. Ambos avaliam o
desempenho da CNN levando em conta o acerto em relacdo a localizacdo e classificacdo do objeto,

conforme Figura 5.

* Detectores de Um-Estagio: Single Shot Detector (SSD) (LIU et al., 2016, QIN et al.,
2019), You Only Look Once (YOLO) (REDMON et al., 2016) e RetinaNet (LIN et al., 2017), como
o proprio nome descreve ¢ composta por somente um estagio, sendo as tarefas localizar o objeto e
classificar feitas em um unica direcgao.

* Detectores de Dois-Estagios: Region Proposal Network (R-FCN) (REN et al., 2015), Fast
Region-based Convolutional Network (Fast R-CNN) (GIRSHICK et al. 2015; AMIN e GALASSO,
2017), Faster Region-based Convolutional Network (Faster R-CNN) (REN et al., 2015) e Mask
Region-based Convolutional Network (Mask R-CNN) (HE et al., 2017). Diferentemente do modelo
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anterior, este processo de detecc¢ao foi implementado com dois estagios, no primeiro estagio ¢ feita a
localizag¢ao dos objetos na imagem e no segundo estagio € realizada a classificagdo dos mesmos.

Input Backbone | Neck | Dense Prediction Sparse Prediction

-

! = =
£

Input: { Image, Patches, Image Pyramid, ... }

Backbone: { VGG16 [65], ResNet-50 | 26], ResNeXt-101 |86], Darknet53 [63], ... }

Neck: { FPN [44], PANet [49], Bi-FPN [77], ...}

Head:
Dense Prediction: { RPN [64], YOLO [61. 62, 63], SSD [50], RetinaNet [45], FCOS [78], ...}
Sparse Prediction: { Faster R-CNN [64], R-FCN [9],... }

Figura 5 — Diferenga na utilizacdo de detecc¢ao de objetos usando um ou dois estagios.
Fonte: Bochkovskiy ef al. (2020)

Exemplificando, a Faste R-CNN ¢ formada por uma rede de regido proposta (RPN) para
gerar regido com possiveis objetos de interesse e uma segunda rede que utiliza estas regides
propostas para detectar os objetos, como apresentado na Figura 6. A principal diferenca da Fast
R-CNN em comparacdo com as outras redes que utilizam dois estdgios ¢ a utilizacdo de uma
pesquisa seletiva para gerar propostas de regido. O custo de tempo para gerar propostas de regido ¢
muito menor na RPN do que na pesquisa seletiva, quando a RPN compartilha mais computagdo com
a rede de deteccdo de objetos. Resumidamente, o RPN classifica as caixas de regido (chamadas
ancoras) e propde as que provavelmente contém objetos.

Propostas

Rede de propostas D
por regido - RCNN

Jisse|n

Camada de
convolugao

oedeal

Roi pooling

Caracteristica

Figura 6— Estrutura da Faster-R CNN. Adaptado de Ren et al. (2015)
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Na Faster R-CNN, apo6s a entrada da imagem na rede, inicialmente passa pelo backbone para
obter o mapa de recursos. A principal vantagem em utilizar esse método ¢ que ha o
compartilhamento entre o backbone PRN e o backbone do detector da Faster R-CNN. Apods este
passo as propostas de caixa delimitadora do RPN sdo usadas para agrupar recursos do mapa de
recursos de backbone. Isso € feito pela camada de pool de ROI. A camada de pool de ROI, em
esséncia, funciona da seguinte forma: a) Selecionar uma regido correspondente a uma proposta do
mapa de recursos do backbone; b) Dividir esta regido em um numero fixo de sub-janelas; c)
Realizar o pool méximo nessas sub-janelas para obter uma saida de tamanho fixo. Posteriormente, a
saida da camada de pool de ROI tem N numeros de propostas que passam por duas camadas
totalmente conectadas. Estes resultados sdo enviados para os ramos de classificagdo e regressao da
rede.

Os ramos de classificacao e de detecgao da rede Faster R-CNN sao diferentes dos da RPN.
Na Faster R-CNN a camada de classificacdo apresenta X unidades para cada uma das classes da
funcdo de detecgdo. Os resultados sdo transferidos para uma camada softmax que obtém uma
pontuacdo de classificagdo (probabilidade de uma objeto pertencer a cada classe). Posteriormente,
sdo encaminhados os coeficientes da camada de regressdo para definir o melhor posicionamento das
caixas delimitadoras, assim selecionando e demarcando todos os objetos de interesses de uma

imagem.

Outro exemplo ¢ a YOLO, a qual ¢ uma CNN que propde a deteccdo de objetos em tempo
real e que pode identificar com maior precisdo varios objetos em um Unico quadro. A YOLO ¢
1000x ¢ mais veloz que a R-CNN e 100 vezes mais veloz que a Faster R-CNN (REDMON and
FARHADI, 2018), que facilita a utilizacio de GPUs de menor desempenho em trabalhos que
empregam estes tipos de CNN. YOLOVS5 alcanga o estado da arte para deteccdo de objetos, foi
lancada em 9 de Julho de 2020 e ¢ uma derivagdo da YOLOvV3 ¢ YOLOv4 (JOCHER et al., 2020).
E uma rede nativa em PyTorch, enquanto todas as versdes anteriores da familia YOLO utilizam o
Darknet. A nova versao deste modelo ficou bem mais facil para instalar, demandando uma tnica
linha de comando (!pip install -U -r yolov5/requirements.txt), sendo que o arquivo txt contém todas
as dependéncias necessarias para sua utilizacdo. Este modelo apresenta quatro modelos distintos
com o tamanho de seus pesos, a versdo extra-grande ‘v5x’ com tamanho de 367 MB, a versao
grande ‘v51’ com tamanho de 192 MB, a versdo média ‘vSm’ com tamanho de 84 MB e a versao
pequena ‘v5s’ com 27 MB de tamanho. A Figura 7 mostra a comparacao das versdes da YOLOVS

com a EfficientDet.
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Figura 7— Resultados de desempenho da YOLOV5 em comparagdo com a EfficientDet.
Fonte: https://github.com/ultralytics/yolov5

A YOLOV4 utiliza em sua arquitetura: (i) Bag of Freebies (BoF) para backbone: aumento de
dados CutMix e Mosaico, regularizacdo DropBlock, suavizagao de etiquetas de classe; (i1) Bag of
Specials (BoS) para backbone: ativagdo Mish, conexdes parciais de estdgio cruzado (CSP),
conexdes residuais ponderadas por varias entradas (MiWRC); (iil) Bag of Freebies (BoF) para
detector: perda de CloU, CmBN, regularizacdo do DropBlock, aumento de dados em mosaico,
treinamento autoconservador, elimina a sensibilidade a grade, uso de multiplas ancoras para uma
unica verdade do solo, programador de recozimento de cosseno, hiperpardmetros 6timos, aleatorio
formas de treinamento; e (iv) Bag of Specials (BoS) para detector: ativacdo Mish, bloco SPP, bloco
SAM, bloco de agregacdo de caminho PAN, DIoU-NMS. Pode-se observar na Figura 8 a aplicagdo
de alguns desses métodos propostos por esta arquitetura, exibindo a montagem de mosaicos com 0s
animais identificados.

O funcionamento bésico do detector de objetos proposto pela YOLO ¢ trabalhar online para
ter uma melhor precisdo sem aumentar o custo de inferéncia. Este método ¢ chamado de “Bag of
Freebies” que utiliza o aumento dos dados objetivando uma maior variabilidade das imagens
utilizadas pela CNN. Para alcancar esse resultado sdo aplicados dois métodos de aumento de dados:
distor¢des fotométricas e distor¢des geométricas, que facilitam a tarefa de detec¢do de objetos.
Outro diferencial destas CNN’s sdo os “Bag of Specials” que sao aplicados nos moddulos de
extensdo e métodos de pds-processamentos que aumentam o custo de inferéncia em um pequeno
percentual, auxiliando no ganho de precisdo na detec¢ao dos objetos da YOLO. Em consequéncia
destas funcionalidades e de uma maior precisdo na detec¢do dos objetos de interesse, justifica-se a
escolha da arquitetura YOLO para se aplicar neste trabalho.
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Figura §— Resultados da aplicagdo do aumento de dados com CutMix e Mosaico
nas imagens utilizadas no treino da YOLOVS.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o embasamento tedrico necessario para entendimento e
desenvolvimento de uma abordagem apoiada computacionalmente e baseada em visdo
computacional, que utiliza imagens de bovinos nelore capturadas de VANTSs para possibilitar a
contagem desses animais, de forma pratica e rapida, favorecendo a eficiéncia administrativa, pois a
contagem manual de animais demanda muito tempo e mao-de-obra nas propriedades.

No préximo capitulo sdo apresentados a abordagem definida para contagem de bovinos da
raca nelore em imagens capturadas via VANTSs, a constru¢do do servico de contagem, o
desenvolvimento da ferramenta SYSCONBOV que utiliza esse servigo e os trabalhos relacionados,
que contribuiram para o levantamento das lacunas existentes na literatura e para a defini¢do do
alinhamento do escopo deste trabalho.
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3.CONTAGEM AUTOMATICA DE BOVINOS
NELORE EM IMAGENS

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, ¢ apresentada a abordagem proposta para a contagem de bovinos em
imagens capturadas via VANTs baseada em processamento de imagem (em especial,
utilizando redes Faster R-CNN e YOLOVS), bem como a ferramenta Web de apoio
construida denominada SYSCONBOYV. Mais especificamente, na Secao 3.2, ¢ descrita uma
visdo geral da metodologia utilizada para o desenvolvimento do trabalho, composta por trés
etapas: (i) abordagem estabelecida para treinamento e validagdo da rede, obtendo um
modelo de rede para utilizar na contagem dos objetos de interesse, (i1) construgdo do servigo
de contagem baseado no modelo definido na etapa anterior, e (iii) desenvolvimento da
ferramenta Web de apoio. Na Secdo 3.3, sdo descritas as atividades realizadas para a
defini¢do da abordagem proposta. Na Se¢do 3.4, sdo apresentadas as atividades realizadas
para a construgdo do servico de contagem e na Secdo 3.5 sdo descritas as atividades
executadas para a desenvolvimento da ferramenta Web de apoio, que utiliza o servigo de
contagem. Na Secdo 3.6, sdo apresentados os trabalhos relacionados, destacando as lacunas
encontradas na literatura que sdo preenchidas por este trabalho. Por fim, na Secdo 3.7,
apresentam-se as consideracdes finais do capitulo.

3.2 Metodologia

A metodologia utilizada ¢ composta por trés etapas, conforme apresentadas na
Figura 9. A primeira etapa ¢ referente ao treinamento, validagdo e teste da CNN proposta
que ¢ direcionada a contagem de bovinos da raca nelore com base em imagens adquiridas
por VANTSs por meio da detecgao de varios objetos em uma unica imagem, com o intuito de
diminuir os custos de monitoramento do rebanho, bem como contribuir para a melhoria do
bem estar animal.

A segunda etapa trata da criagdo e disponibilizacdo de um servigo que realiza a
contagem dos bovinos. A terceira e ultima etapa da abordagem consiste no desenvolvimento
da ferramenta SYSCONBOV que utiliza o servico de contagem disponibilizado pela etapa
2. Os detalhes sobre a execugdo de cada etapa sdo apresentados nas proximas secoes.

Inicialmente, na primeira etapa, foram capturadas imagens de bovinos por VANTs.
Essas imagens sao utilizadas para treinamento e teste de uma CNN com objetivo de
aprender a reconhecer o dorso dos animais, em seguida, ¢ gerado um arquivo de peso
contendo o modelo da rede obtido a partir da validacdo das imagens restantes, permitindo,

assim, contar os animais em uma imagem.
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Em paralelo a etapa de Treinamento da Rede, iniciou-se o desenvolvimento do
servico de Contagem de bovinos. Para a implementacao desse servigo foram aproveitados
codigos de testes da YOLOVS. O resultado da contagem dos bovinos em cada imagem e a
respectiva imagem com a marcacao dos bovinos contados por meio de um retangulo em
volta dos mesmos sdo armazenados.

Em seguida, iniciou-se o desenvolvimento da SYSCONBOV que realiza a contagem
dos bovinos com apoio do servico desenvolvido a partir do envio de imagens, capturadas
por VANTSs, pelos produtores. Todas as etapas estdo detalhadas nas proximas secgoes.
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Figura 9 — Metodologia utilizada para o desenvolvimento do trabalho.
3.3 Abordagem para Contagem de Bovinos da Raca Nelore
em Imagens utilizando CNN

Para iniciar a definicdo da abordagem proposta neste trabalho, foi necessdria a

criagdo de um banco de imagens. Para a aquisicdo de imagem de bovinos foi utilizado o
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VANT modelo Phantom 3 Advanced com camera Sony EXMOR 1/2.3” com 12.4
Megapixel, e uma lente /28 que possui um campo de visdo de 94° que evita distor¢cdes na
imagem. Este VANT possui uma largura do sensor da camera de 6,17 mm, uma distincia
focal da camera de 3,57 mm, gerando uma imagem de resolugdo de 4000 x 3000 pixels.

Voando a 100 metros de altura cobre uma area de 22.490 m? (173 x 130), que equivale ao
GSD de 4,32 cm/px.

O local escolhido para a captura das imagens foi a Fazenda Escola da UFMS
localizada no municipio de Terenos - MS. As imagens foram obtidas durante o manejo dos
animais, ou no horario de alimentacdo (Figura 10(a)) as 9:00hs e as 16:00hs
aproximadamente. Foram coletadas 1139 imagens através de voos de 20, 40, 80 ¢ 100
metros de altura com GSD correspondentes a 0,86 cm/px, 1,73 cm/px, 3,46 cm/px e 4,32
cm/px, sendo utilizadas 878 imagens que continham animais. Como os animais estavam
alojados em piquetes de confinamento individuais, havia pouca sobreposi¢do da imagem do
bovino (Figura 10(b)). Na maioria dos casos os bovinos encontravam-se sobre o solo de
terra, porém, alguns animais da redondeza foram considerados para este banco de imagens
(Figura 10(c)).

Figura 10 — Imagem do confinamento da Fazenda Escola da UFMS (a), imagem com sobreposi¢do de
bovinos (b) e imagem de bovinos na redondeza (c).

Inicialmente foram feitos treinos que utilizavam a entrada de dados para CNN com
objetos segmentados por superpixel, onde todas as imagens eram segmentadas e esses
segmentos eram separados em duas classes “bovinos” e “fundo”. Como o processo de



33

segmentacdo ndo ¢ automatizado e ¢ muito trabalhoso e demorado, inviabiliza a sua
utilizacdo em algumas pesquisas. Para alcangar resultado mais vantajoso, neste trabalho
foram escolhidos modelos que utilizam coordenadas dos objetos de interesses na imagem,

dispensando a segmentagdo da imagem.

Posteriormente, foi realizada a identificagdo das coordenadas dos animais na
imagens coletadas, manualmente, formados pelos seguintes atributos: nome da imagem, X
(coordenada centro de X da caixa delimitadora), Y (coordenada centro de Y da caixa
delimitadora), width (largura da caixa delimitadora) e height (comprimento da caixa
delimitadora) e o ultimo atributo a classe pertencente. Para isso, foi desenvolvido um
sistema computacional para selecionar os bovinos com uma caixa delimitadora, sendo
necessario escolher a imagem (Figura 11(a)), selecionar a posi¢do do animal (Figura 11(b))
e gerar as coordenadas das caixas existentes na imagem (Figura 11(c)). Para uma melhor
visualizagdo dentro do sistema, as imagens foram redimensionadas de 4000 x 3000 pixels
para 800 x 600 pixels. Essas coordenadas sdo utilizadas para o treinamento da CNN.

ConfinamentoUAV.JPG,225,86,271, 154, cow
ConfinamentoUAV.JPG,166,135,233,172, cow
ConfinamentoUAV.JPG,384,2,419,71, cow
ConfinamentoUAV.JPG,12,301,58,353, cow
ConfinamentoUAV.JPG,18,352,66,396, cow

OV s WN e If

fx=451.v=211~ R:101 G: 164 B:108 fx=458.y=731 ~ R:25 G:99 B:27

(a) (b) (©

Figura 11 — Selegdo das coordenadas dos bovinos nas imagem do confinamento da Fazenda Escola
da UFMS para treinamento da CNN.

Posteriormente, o banco de imagens foi dividido nos percentuais de 90% das
imagens para treino e validagdo e 10% restantes para teste. Foi definido inicialmente que a
arquitetura utilizada para reconhecimento do objeto de interesse em uma determinada
imagem seria a FRCNN. A FRCNN ¢ a jun¢do de duas outras redes, a rede de proposta de
regido (RPN) utilizada para gerar propostas de objetos de interesses em uma regido e uma
rede usando essas propostas para detectar objetos, ou seja uma rede de classificagdo,
conforme descrito na Secdo 2.6. Mas o processamento utilizando a FRCNN demorava em
torno de 32 horas para execugdo. Caso os resultados ndo fossem satisfatorios, retornava-se
na etapa anterior alterando os parametros de execu¢do como data aumentation com trés
rotacdes das imagens de 90° cada (formando novas imagem com 90°, 180° e 270°) e o giro
das imagens na vertical e horizontal. Como os resultados ndo estavam satisfatorios, com
acuracia de 96% e 70% para treino e teste respectivamente, optou-se entdo em testar a
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arquitetura YOLOVS, que tem a proposta de ser mais veloz e precisa na deteccao de objetos,

com a mesma divisdo do banco de imagens definida anteriormente para treino e teste.

Foram testados os quatro modelos existentes para YOLOvVS, que apresentaram
resultados satisfatorios com as métricas para treino e validagdo da CNN para o melhor
modelo, conforme Tabela 2 e Figura 12. Por apresentar melhor desempenho em relacao a
velocidade e porcentagem de acerto foi escolhido este tipo de CNN para implementacao do
servigo de contagem. Foram utilizadas as seguintes métricas para avaliar os pesos: (1) perda
da Intersecdo sobre Unido Generalizada (GIoU loss) nas estruturas de deteccdo de objetos
de ultima geragdo, (ii) Precision em que todos os bovinos classificados como corretos sdao
efetivamente corretos, (iii) Recall ou revocagdo, referente aos bovinos que foram marcados
corretamente, (iv) mAP@.5 que ¢ a média de precisdo em relacdo ao limite de Interse¢do
sobre Unido (IoU) de 50%, e (v) mAP@.5:.95 que ¢ a média de precisdo em relagdo ao
limite de IoU de 5%.

Tabela 2 — Resultado da YOLOV5 no treino e validagdo.

Modelo GloU loss | Precision | Recall mAP@.5 | mAP®@.5:.95 Tempo de
Processamento
YOLOV5-x 0.02248 0.8719 0.9738 0.9623 0.4835 6h21m42s
YOLOV5-I 0.02334 0.8735 0.9767 0.9679 0.4930 3h02m11s
YOLOV5-m 0.02571 0.8488 0.9689 0.9582 0.4951 2h40m20s
YOLOvV5-s 0.02937 0.8162 0.9709 0.9653 0.4878 2h29m52s
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 12 —Resultados obtidos durante processamento da YOLOVS5. As cores verde, rosa, vermelho e
azul correspondem respectivamente aos modelos YOLOv5-x, YOLOvV5-I, YOLOv5-m e YOLOv5-s.
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Os seguintes pardmetros padrdo foram utilizados para o treinamento: img width, img
height = 640 (tamanho da imagem de entrada em pixels); tamanho do batch = 8; nimero de
épocas = 200; otimizador Adam com taxa de aprendizado = 0,001 e momento = 0,937. O
tempo total de processamento para a execucdo do treino e validacdo foi de
aproximadamente trés horas. Posteriormente, foi executado um conjunto de teste para
verificar a eficdcia dos arquivos de pesos gerados na etapa anterior. As Tabelas 3 ¢ 4
apresentam as métricas resultantes da melhor época e da tltima €época do teste, para todos os
modelos da YOLOVS, com confianca de 0,05.

Ao analisar a melhor época observa-se que, apesar dos resultados apresentarem
pouca variacao entre eles, para todas as métricas definidas para este experimento, o modelo
YOLOv5-x obteve os melhores resultados. Acredita-se que devido a maior
complexibilidade deste modelo generalizou um pouco melhor os dados. No entanto, a partir
das métricas da ultima época, a YOLOv5-x apresentou melhor resultado na recall e
mAP@.5 e a YOLOVS5-1 melhor precision e mAP@.5:.9. Aplicando a ANOVA?®* (BEYOND,
1986) para todas as métricas, da melhor época e da ultima época, os modelos nao
apresentaram diferenca estatistica.

Tabela 3 — Resultado da melhor época da YOLOVS5 no teste.

Modelo Precision Recall mAP@.5 mAP@.5:.95
YOLOv5-x 0.965 0.96 0.954 0.5
YOLOV5-I 0.964 0.948 0.935 0.494
YOLOV5-m 0.956 0.941 0.936 0.478
YOLOV5-s 0.951 0.945 0.935 0.492

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4 — Resultado da ultima época da YOLOVS no teste.

Modelo Precision Recall mAP@.5 mAP@.5:.95
YOLOvV5-x 0.959 0.964 0.953 0.484
YOLOV5-I 0.964 0.958 0.946 0.488
YOLOV5-m 0.956 0.951 0.943 0.486
YOLOvV5-s 0.956 0.946 0.929 0.476

Fonte: Elaborada pelo autor.

8 ANOVA - Andlise da variancia
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3.4 Construcao do servi¢co de contagem

O servico de contagem foi desenvolvido na linguagem Python, aproveitando a
estrutura de programagéo ja existente fornecidos pela Ultralytics’ (JOCHER et al., 2020), e
os dados sdao armazenados no SGBD (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados)
MySQL (ORACLE CORPORATION, 2019). Foi necessaria uma adaptagdo no codigo
existente (funcdo detect) para que o mesmo executasse a contagem dos objetos
identificados na imagem. Além disso, foi adicionada a programacao existente da Ultralytics
a conexao do Python com o SGBD e a gravacdao da imagem em pasta especifica do servidor
web.

Apoés a identificagdo dos bovinos na imagem € realizado o armazenamento do
numero de bovinos encontrados na imagem, e o status da imagem ¢ alterado de
“PROCESSAR” para “PROCESSADO”. O servico foi validado durante o seu
desenvolvimento e, posteriormente, durante a sua utilizagdo pela ferramenta SYSCONBOV,
quando o usuario valida a quantidade real de bovinos existente na imagem.

Para a implantacdo e o funcionamento do servigco de contagem, € necessario instalar
o Python e suas dependéncias na maquina destinada a ser o servidor. Este servigo sera
invocado automaticamente pela ferramenta SYSCONBOV no momento do cadastro da
imagem pelo produtor.

3.5 Desenvolvimento da ferramenta SYSCONBOV

A ferramenta SYSCONBOV tem como objetivo principal efetuar a contagem de
bovinos em imagens adquiridas por VANTS, enviadas pelos produtores, com base em CNN.
Essa ferramenta permite que os produtores ou administradores de propriedades realizem o
envio de imagens (obtidas em suas propriedades via VANTS) para o servidor utilizando uma
interface web. Em seguida, o servidor processa as imagens utilizando o servigo de contagem
baseado em visdo computacional (descrito na Secdo 3.4) e retorna para os usuarios a
imagem processada com os bovinos identificados (por meio de retingulos) e a quantidade
de animais obtida.

Como o processamento das imagens para realizar a contagem exige servidores com
alta capacidade de processamento, o resultado ndo ¢ apresentado imediatamente, pois as
imagens sdo enviadas para um servidor da Embrapa que ¢ responsavel por identificar os

animais contidos na imagem baseando-se na CNN.

Portanto, com a ferramenta ¢ possivel que o proprietdrio monitore o seu gado
remotamente, minimizando assim os custos de deslocamento e, também, o tempo
dispendido durante as checagens rotineiras de sua propriedade. Além disso, contribui para a
melhoria do bem estar animal, pois ndo ha necessidade de aparte dos animais. A ferramenta
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também conta com uma area administrativa, onde usuarios com permissao de administrador
poderdao obter informagdes relacionadas ao rebanho dos proprietarios que utilizam a
ferramenta. A seguir, sdao detalhadas as atividades realizadas para a construgdao da
SYSCONBOWV.

3.5.1 Levantar requisitos

O levantamento dos requisitos foi realizado através de reunides, com dois
especialistas em nutri¢do animal da Embrapa, sendo um deles também produtor rural, que

relataram quais necessidades deveriam ser atendidas pelo projeto.

O SYSCONBOV possui dois tipos de usudrios: administradores e usuarios
(produtores e gestores de propriedades rurais), que possuem acesso a ferramenta apds
autenticagdo por meio de login e senha. Na area administrativa, o administrador pode
cadastrar novos usudrios, alterar senha (caso algum usuario esquega), ativar e desativar
usudarios. Para um melhor controle dos VANTS, ¢ possivel realizar cadastro, alteragdo,
remogado e listagem. Futuramente essas informacdes podem ser utilizadas para calibragem
do servico de contagem que estard executando no servidor. Nesta drea também € possivel
gerenciar os usuarios que atuardo como administradores do sistema, acompanhar o status do
processamento das imagens enviadas pelos usuarios e emitir relatdrios sobre o

processamento das imagens.

Na area dos usuarios € possivel realizar o upload de imagens de uma determinada
propriedade e acompanhar o processamento das imagens enviadas em tempo real. Para isso,
na ferramenta € possivel gerenciar as propriedades, ou seja, o usuario pode cadastrar, alterar,
listar e excluir conforme sua necessidade. Ha também a possibilidade de emissdao de
relatérios com os dados das imagens processadas. Para uma melhor autonomia, a ferramenta

também possibilita que o usudrio altere suas informagdes pessoais.

Os usudrios podem avaliar a ferramenta por meio de um questionario que contém
um conjunto de questdes para medir a satisfacdo do usuario, que contemplam as seguintes
medidas que podem estimar a eficacia, eficiéncia e satisfacdo do usudrio segundo Filardi e
Traina (2008): reacdo ao sistema, tela, terminologia e informagao do sistema, aprendizado e
capacidade do sistema.

As medidas de efic4cia estdo diretamente associadas a acuracia e totalidade com que
os usudrios alcangam objetivos especificos. Ja a eficiéncia estd associada ao nivel de
eficacia obtido nos gastos dos recursos, como esfor¢o mental ou fisico, tempo, financeiro ou
custos materiais. A satisfagdo estd associada a uma resposta do usuario na interacdo com o
produto (CAMILO et al., 2012).

Para facilitar a indicagcdo da resposta de cada questao do questiondrio de satisfacao
pelo usuario e diminuir a subjetividade, foram estabelecidas escalas de Likert com cinco
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niveis, conforme o contexto de avaliagdo de cada questdo. Por exemplo, a questdo “Estou
satisfeito com o software apresentado” esta associada a uma escala de Likert com os
seguintes niveis: [-discordo totalmente, II-discordo, III-indiferente (ou neutro), IV-concordo

e V- concordo totalmente

Os requisitos funcionais e ndo-funcionais da ferramenta estdo descritos no Apéndice
A. Para uma melhor visualizagdo dos requisitos, na Figura 13 ¢ apresentado o diagrama de
casos de uso correspondente.

g Realizar Login

Gerenciar

Gerenciar Gestores Propriedades

Gerenciar Drones

Cadastrar Imagens

Admingtrador , Usuario

Alterar Dados
Cadastrais

Gerenciar <<includes>

Administradores

Avaliar Satisfacdo do
Usuario

Acompanhar Status

do Processamento das

Figura 13 — Diagrama de Caso de Uso da Ferramenta SYSCONBOV.
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3.5.2 Projetar Arquitetura, Implementar e Implantar Ferramenta

O modelo arquitetural utilizado para projetar a ferramenta SYSCONBOV foi o
cliente-servidor, na qual um computador interligado por uma rede a outro computador pode
requisitar um servigo ¢ o servidor responde este servico (COULOURIS, et a/, 2013). Mais
especificamente, foi utilizada a variante cliente-magro desse modelo pois todo o

processamento ¢ realizado no servidor.

Na Figura 14 ¢ apresentada a arquitetura da ferramenta por meio do diagrama de
implantacdo da UML (Unified Modeling Language). Nesta figura observa-se que tanto o
administrador como o usuario interagem com a ferramenta SYSCONBOV utilizando apenas
um navegador (disponivel em um computador com acesso a Internet). O servidor web e o
servidor de servigos se comunicam, ¢ ambos compartilham o mesmo banco de dados o que
permite salvar a contagem no servidor de servigos diretamente no banco de dados, por fim o

servidor web consulta a imagem processada.

Servidor Web Servidor de Banco de Dados
==TCPR/IP== s
E frme———
Apache (PHF)
MySQL
<<TCPAP== <<TCPIP== ==TCP/|P=>
Gestor Servidor de Servicos
Mavegador E Software de E
(SYSCONBOW) Contagem (Python)

Q Q

! 7

Usudrio Administrador

Figura 14 — Visao geral da arquitetura da ferramenta SYSCONBOV.
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O projeto do banco de dados estd apresentado no diagrama entidade-relacionamento
apresentado na Figura 15 e foi utilizado como base para implementar as tabelas do banco de
dados da solugao proposta.

W & sconbov satisfacao @ sconbovusuério_ acessos U@ sconbov processar { © sconooy Imagem_processar

@ aval_id : int(11) @ id : int(11) # proc_id : int{11) # id : int(30)

# aval_q1 @ int(30) # cli_id :int{11) # proc_cli_id : int(11) 4 4 proc_id : int(30)

# aval_g2 : int(30) F acesso : datetime  proc_pasto : varchar(200) i foto : char(200)

# aval_q3 : int(30) # proc_drone_id : int{11) - 2N - imagem : mediumblob

# aval_g4 : int(30) @ proc_status : varchar(20) @ status : varchar(20)

# aval_g3 : int(30) # proc_prop_id : int(11) # contagem : int(11)

# aval_q6 : int(30) v - conbov USUATIoS @ proc_dt_envio : date \ # validacao : int(11)

# aval_q7 : int(30) 2 cli_id : int(30) # proc_altura : int(11) 2 resultado : varchar(500)

# aval_qb : int(30) & cli_nome : varchar(80) @ proc_dtimagem : date

# aval_q9: in.l(30)  cli_tipo : varchar(10) & proc_manejo : varchar(20)

; ::::_3;2,;}'?5:2“3,—(1ouu) @cli_rg: va.mhar(ZOJ @ pro_catanimal : varchar(30) \ v \., tipos_drone
val_de i cli_rg_uf : varchar(2) | @ drone_id : int{11)

# cli_id - int(11)

& cli_rg_org : varchar(20) H o sconbov propriedades il drone_nome : varchar(200)
=] ch_cpff varchar(14) = prop; ‘\d :'||-'|t(30)
g j:’ﬁg Vn:j:lch\aa;(ri:)ar(zuj & prop_nome : varchar(1000)

e " @ prop_cidade : varchar(200)

8 © scortol estados £ cli_num_creci : varchar(20) :

# codigo @ int(11) i cli_endereco : varchar(250) LI PopaiEvarchar )

3 sigla : varchar(2) & eli_end_numero : varchar(10) aprop.clL g it 1),

5 descricao : varchar(30) & ¢li_complemento : varchar(80) L it i

@ prop_email : varchar(500)
@ prop_sobre : varchar(1000)
& prop_cnpj : varchar(18)

# prop_area : int(11)

# prop_areapasto : int(11)

% prop_foto : mediumblob

(2 cli_bairro : varchar(80)

& ¢li_municipio : varchar(200)

@ cli_estado : varchar(2)

& cli_cep : varchar(10)

& cli_representante : varchar(256)
& cli_num_crea : varchar(30)

& cli_login : varchar(10)

Y & sconbcv municipios_ibge
# codigo : int(B)

1= municipio : varchar(50)

9 uf : char(2)

@ cli_senha : varchar(256) ¥ © sconbovusuario propriedade
41 li_ativo : char(1) & cp_id : int(11)
—— & cli_email : varchar(150) # cli_id : int{11)
v O 2eoit Lipo. usuario ¢ cli_fone : varchar(15) # prop_id : int(11)
; :fe—;f:c:‘e’u”,'v‘::ir;( 75 __ adi_fone2: varchar(15) & op_desc : varchar(200)
. T4 g cli_permissao : int(11) # cp_ative : int{11)

Figura 15 — Diagrama entidade-relacionamento do banco de dados da SYSCONBOV.

Para o desenvolvimento da aplicagio Web foi utilizada a linguagem PHP. A
linguagem Python foi utilizada para o desenvolvimento do software de contagem e o
Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) MySQL foi utilizado para o
armazenamento das imagens, do resultado da contagem e dos cadastros de propriedades e
usuarios.

O desenvolvimento das paginas web em PHP foram feitas no Notepad ++ na versao
“7.3’. O Notepad++ ¢ um editor de texto e de codigo fonte de codigo aberto sob a licenga
GPL, que permite a programacdo em diversas linguagens diferentes, auxiliando na
estruturacdo e codificagio.

A escolha da linguagem de programagdo PHP com SGBD MySQL foi devido a
familiaridade e dominio do autor, e por estas tecnologias ja estarem implantadas nos
servidores da Embrapa Gado de Corte. A utilizagdo da linguagem Python foi selecionada
por ser a tecnologia mais utilizada no meio académico para desenvolvimento de sistemas
para visdo computacional (BOGDANCHIKOV et. al, 2013). Salienta-se que o servigo de
contagem ¢ a SYSCONBOYV possuem codigo-fonte aberto.

A implantacdo da SYSCONBOYV esté sendo providenciada em um dos servidores da
Embrapa Gado de Corte em conjunto com a sua equipe de Tecnologia da Informagao.
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3.5.3 Exemplo de Uso

Para a utiliza¢do da solugdo proposta’, segue um exemplo de uso de algumas telas,
como as telas “Cadastro de imagem para contagem”, “Lista de Processamento” com

visualizacao das contagens ¢ do modulo “Administrativo”.

A tela “Cadastro de imagem para contagem” dos bovinos da SYSCONBOV,
apresentada na Figura 16, contém os seguintes campos: selecdo da propriedade, nome da
pastagem ou invernada, tipo de manejo, categoria animal, altura do voo que as imagens

foram adquiridas, o tipo de drone e a data que as imagens foram capturadas.

i sYsconsoy SO

& Painel Principal

Cadastro de Imagem para Contagem

Dados para o Processamento

Propriedade *

Selecione o Propriedade... ~

Pastagem / Invernada *

Tipo do Manejo

O Vermifugagio O Observag@o de Cio
O Vacinagao © Mudanga de Invemada
O Rodeio ® Contagem
O salga O Outros
Categoria Aninal
[ Novilha 1 ano [ Garrote 2 anos [ Vaca com Cria
(] Novilha 2 anos (7] Vaca Parida ) Touro
[ Garrote 1 ano [0 Vaca Solteira () Diversos
Altura do voo em Metros *
Tipo do Drone *
Selecione o Drone ~
Data das Imagens
Inserir Imagens
| Escolher arquivos | Nenhum arquivo selecionado
Camp com * preenchil

Figura 16 — Tela de Cadastro da Imagem para Processamento do SYSCONBOV.

Por meio da tela “Lista de imagens cadastradas” pode-se visualizar todas as imagens
cadastradas pelo usudrio, onde consta o nimero da imagem, a propriedade, o pasto, a data
de inser¢io da imagem, a situagio “Processado ou A Processar”, o nimero de animais
contados na imagem e o numero de animais validados pelo usuario (se for o caso), os botdes
de acdo visualizar a imagem enviada e visualizar a imagem com a contagem, conforme
ilustrado na Figura 17.

° Disponivel na URL: https://sisconbov.cnpgc.embrapa.br



https://sisconbov.cnpgc.embrapa.br/
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i sysconBoy ST

Numero de Animais Contados: 5

& Painel Principal
9 Propriedades £
A Imagens s
Inserir
Listar
& Meus Dados £

l## Relatorios <

EE Avaliagao do Sistema

Correta de Ani

Enviar validagao Fechar

Figura 17 — Tela de Lista de Imagem Cadastradas do SYSCONBOV.

Na area Administrativa, os usuarios com o perfil apropriado podera acessar a tela
principal que contém um informativo com o numero total de imagens cadastradas na
ferramenta, o nimero de imagens a processar ¢ o nimero de imagens processadas, um
grafico de quantidade de propriedades por estado e a opgao de exibir relatdrio das imagens
processadas, conforme apresentado na Figura 18.



SYSCONBOV Admin
& Painel Principal

¥ Cadastros

I Relatérios

Imagens Lancadas

Painel Principal - Area Administrador

Total de Imagens Imagens Processadas
Ver Detalhes ] Ver Detalhes <
Quantidade de Propriedade por UF
@5
L IV
[ 70
ecF

Figura 18 — Area Administrativa do SYSCONBOV.
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Fabricio Weber &

Esta disponibilizado para todos os usuarios um questionario para avaliagdo da

satisfagdo do usudrio, que contém 10 questdes com temas sobre as telas, as imagens, a

confianga, e a velocidade da ferramenta, conforme apresentado na Figura 19.

& sYysconBoy

& Painel Principal
9 Propriedades
¥ Imagens

[ Meus Dados
l~* Relatdrios

= Avaliagdo do Sistema

<

Questionario de Satisfacao do Usuario

1. Entendimento das telas do sistema

2. Termos utilizados nas telas do sisterna.

3. Feedback do sistema sobre o que esta sendo feito

4. Aprendizagem para operar o sistema.

3. Rapidez na execugao das tarefas.

6. Utilizagao de sequéncia ldgica na execugao das tarefas.
7. Confiabilidade do sistema

8. Velocidade do sistema.

9. Localizagao das imagens nas telas.

10. Tamanho das imagens.

Dificil
Confuso
Nunca
Dificil
Nunca
Nunca
Nunca
Lento
Confusa
Inadequado

Facil
Claro
Sempra
Facil
Sempre
Sempre
Sempre
Boa
Clara
Adequado

Descrigao da Avaliagao

Figura 19 — Questionario de Satisfagdo do Usuario da SYSCONBOV.

3.5.4 Testar

A ferramenta SYSCONBOV foi disponibilizada para dois especialistas em nutricao

animal (sendo um deles produtor) realizar teste de aceitacdo e fornecer feedback sobre a

satisfacdo em utilizar a ferramenta, por meio de questiondrio especifico disponivel na

mesma e detalhado anteriormente na Se¢do 3.5.1. Salienta-se que indiretamente o servico de
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contagem também foi validado durante os testes. Os avaliadores puderam anotar sugestdes

de melhorias na ferramenta em um campo do questionario, destinado para isso.

A Figura 20 apresenta um grafico contendo os resultados do questionario de
satisfacao respondido pelos especialistas, onde a pontuacao de cada questao ¢ demarcada de
0 a 5, do circulo mais interno para o mais externo. Observa-se que a ferramenta foi avaliada
para a maior parte das questdes como boa ou excelente. Somente na questdao 3 um dos
avaliadores indicou que nao era informado suficiente por suas agdes na ferramenta.

A Tabela 5 apresenta as sugestdes de melhorias da ferramenta indicadas por cada
avaliador no questionario de satisfacdo. Em geral, declararam que a ferramenta ¢ de facil
manuseio, mas ndo muito intuitiva. Como principal sugestdo de melhoria apontada foi que
como o processo de contagem de animais ¢ automatizado, ndo ha necessidade de uma acdo
do usudrio especifica para solicitar a contagem, devendo ser realizada automaticamente logo
apos a insercdo da imagem pelo usuario. Essa sugestio de melhoria foi incorporada na
ultima versdo da ferramenta, ap6s a avaliagdo, uma vez que ¢ extremamente relevante para
tornar a ferramenta mais intuitiva.

L
g

Figura 20 — Resultado do Questionario de Satisfagdo do Usuario da SYSCONBOV.

Tabela 5 — Melhoria da ferramenta indicadas pelos avaliadores.

Avaliador Melhorias

Nao intuitivo.
Pesquisador 1 Dar opgdo de recarregar imagem e processar na sequéncia.
N&o consegui colocar o valor da validagao.

Validar a imagem (contar) - para que fosse automatico.

Pesquisador 2 o ] .
Acho que a confiabilidade serd alcangada com a evolugdo da IA.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.6 Trabalhos Relacionados

Nove trabalhos relacionados foram selecionados a partir de um mapeamento
sistematico conduzido pelo autor no periodo de 29/08/2018 a 31/10/2018 (Weber et al.,
2019) e outros cinco trabalhos foram obtidos posteriormente, a partir de pesquisas em base
digitais relevantes, totalizando 14 estudos de interesse. Foram extraidas informagdes bésicas
sobre cada estudo, como titulo, autores, ano de publicagdo, tipo de publicacdo e pais de

afiliagdo do primeiro autor, conforme apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Lista de trabalhos relacionados

Sigla Citacao Tipo Pais
SDIR1 Kellenberger et al. (2018) Journals Holanda
SGOO01 Barbedo and Koenigkan (2018) Journals Brasil
SG002 Sadgrove et al. (2018) Journals Reino Unido
SGO03 Rivas et al. (2018) Journals Espanha
SNW1 Andrew et. al. (2017) Conference Itdlia
SNW2 Chamoso et. al. (2014) Workshops Suica
SNW3 Jung and Ariyur (2017) Journals Coreia
SNW4 Nyamuryekung’e et al. (2017) Journals USA
SNW5 Trumbull and Myrtle (2017) Patente USA
NEW1 Xu et al. (2020) Journals USA
NEW?2 Li and Xing (2020) Journals Austria
NEW3 Shao et al. (2019) Journals Franga
NEW4 Barbedo et al. (2020) Journals Suica
NEW5 RahnerMoonFar et al.(2019) Journals Suica

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota-se que nos ultimos dois anos ocorreu um crescimento significativo no numero
de artigos publicados representando 64% (9 de 14) do total de trabalhos relacionados
identificados. Uma justificativa para isso refere-se a facilidade de aquisi¢do de um VANT,
tornando-se cada vez mais acessivel, permitindo assim maior numero de pesquisas e,
consequentemente, uma maior aplicabilidade. A maioria dos estudos foi publicada em
revistas (78,5%), destacando a originalidade e a maturidade do tema. Considerando a
afiliagdo dos autores, a maioria dos artigos (64%) ¢ da Europa. Brasil ¢ Coréia do Sul
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possuem um trabalho cada (7%) e os Estados Unidos possuem dois (14%), sendo um deles
patente. Adicionalmente, foram coletadas informagdes especificas, como as tecnologias e
algoritmos de visao computacional empregados, o tipo de solugdo oferecida pelo estudo e a
quantidade de imagens consideradas para aplicacdo de sua pesquisa. Essas informacoes
sobre cada estudo podem ser observadas na Tabela 7.

Conforme observado na Tabela 7, os trabalhos tratam de problemas relacionados a
contagem (50%), reconhecimento/identificacdo (21%), localizagdo (7%), comportamento
(7%) de bovinos e acompanhamento da satde animal (7%). Nota-se que a maioria dos
estudos preocupa-se com a contagem e com a identificagdo de animais, uma vez que essas

atividades sdo rotineiras nas fazendas e exigem o dispéndio de tempo e, consequentemente,

custo principalmente em fazendas com grandes areas e que lidam com pecudria extensiva.

Tabela 7 — Relagdo de técnicas, problemas e quantidade de imagem por estudo

Sigla Citacdo Técnica e tecnologia Problema Qtd de
adotadas Tratado Imagem
SDIR1 [ Kellenberger et al. (2018) CNN - Resnet18 Contagem
SGOO1 [ Barbedo and Koenigkan (2018) [ Algoritmos Rasos (KNN, SVM) Identificacdo
Maquina de Aprendizado Extrema
SGOO2 [ Sadgrove et al. (2018) iepiic(ﬁzzzg%ggignguina di Identificacao
Multiplas Cores.
SGOO3 | Rivas et al. (2018) CNN - MLP Contagem 1200
SNW1 | Andrew et al. (2017) R-CNN - VGG-M 1024 Identificagdo 11000
SNW2 [ Chamoso ef al. (2014) CNN Contagem N x 40
SNW3 | Jung and Ariyur (2017) ittiéiiz;géo de sensores e dados por Cor;;illilrii(i)sdos
SNW4 [ Nyamuryekung’e et al. (2017) Andlise visual Comportamento 4893
SNWS5 [ Trumbull and Myrtle (2017) Analise visual de videos Localizagao
NEW1 | Xuetal. (2020) Mask R-CNN - Bovinos Contagem 750
NEW2 | Liand Xing (2020) Mask R-CNN - Livestock Contagem 1000
NEW3 | Shao et al. (2019) K-Means Clustering Monitoramento -
NEW4 | Barbedo et al. (2020) CNN - YOLOV2 Contagem 656
NEWS5 | Rahnemoonfar et al.(2019) CNN - Mask Contagem 2679

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A principal lacuna observada em todos os artigos ¢ a falta de uma ferramenta que
possa ser utilizado por usuario fora da academia, que tenham uma maior participacdo que
disponibilizem os pesos para validagao e utilizagdo em outras pesquisas. Desse modo o
desenvolvimento da ferramenta proposta por este trabalho vem complementar e auxiliar
pesquisadores na area da pecuaria de precisao € manejo de animais e pecuaristas, utilizagao
de uma CNN para contagem de bovinos.

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada para produzir a solucio de
um software que atenda tanto as necessidades do produtor rural no envio e no resultado da
contagem de animais da raca Nelore de imagens adquiridas por VANT’s bem como as
necessidades da Embrapa Gado de Corte.

Para isso, foram definidas atividades para adquirir imagens, treinar e validar a rede
YOLOVS, utilizada neste trabalho, para reconhecer os bovinos Nelore nas imagens.
Também foram definidas atividades de processo de desenvolvimento de software para a
construgdo do servico de contagem e da ferramenta SYSCONBOV. Em especial, as
atividades relacionadas ao levantamento de requisitos e a validacdo da ferramenta
desenvolvida foram conduzidas com o apoio de dois especialistas da Embrapa Gado de
Corte, que atestaram a sua utilidade e usabilidade. O arquivo com o modelo de pesos da
rede proposta pode ser substituido por outro arquivo, dessa forma a SYSCONBOV pode
funcionar independentemente do modelo de CNN escolhida.

Como principais desafios encontrados durante a realizagdo deste trabalho
destacam-se a dificuldade para aquisi¢do de imagens junto aos pecuaristas e o deslocamento
até as fazendas sem apoio financeiro. Outra dificuldade sdo as anotagdes nas imagens, que
conforme a arquitetura da CNN utilizada, as anotagdes podem ser diferentes, contudo, todas
necessitam ser exatas e demandam bastante tempo para serem definidas. A defini¢do da
arquitetura para reconhecimento de objetos e a selegdo dos modelos mais adequados para o
contexto do trabalho foram outros desafios encontrados, pois necessitam de conhecimento

teorico e pratico significativos.
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4.CONCLUSAO

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, ¢ apresentada a conclusdo deste trabalho de mestrado em
computacdo aplicada. Na Secdo 4.2, sdo discutidas as contribuig¢des do trabalho. Na Se¢ao
4.3, sdo descritas as suas limitacdes. Na Secdo 4.4, sdo sugeridas indicacdes de trabalhos
futuros para aprimoramento e evolucdo do trabalho realizado. Por fim, na Se¢do 4.6, sdo

citadas as produgdes cientificas publicadas, submetidas e previstas.

4.2 Contribuicoes

O trabalho apresentado nesta dissertacdo de mestrado facilita e agiliza a contagem
de bovinos da raga Nelore em imagens capturadas por VANTSs, possibilitando que os
pecuaristas obtenham o inventario do rebanho sem esfor¢o e a qualquer momento. Essa
contagem automatizada, de baixo custo e na qual os animais permanecem livres para
circulagdo em seu habitat, permite aos pecuaristas saberem o nimero de animais em
determinado lote ou piquete, permitindo corrigir o extravio destes ou trocas de animais entre
lotes. Além disso, como nao ¢ necessario o manejo dos animais para a contagem do
rebanho, o trabalho desenvolvido também colabora para o bem-estar animal.

Uma contribuicao deste trabalho ¢ a abordagem definida que tratou: (i) da aquisi¢ao
de imagens de bovinos da raga Nelore, (i1) da anotacdo nas imagens destacando os bovinos
existentes, (iii) do treinamento e validacdo de uma rede CNN, em particular do tipo
YOLOVS, e (i11) da utilizacao dos pesos gerados pela rede. A rede obtida alcangou eficiéncia
de 96% para o mAP@.5. Outras contribuigdes do trabalho sdo a constru¢ao de um servigo
Web desenvolvido com base nos pesos gerados pela rede, que retorna a quantidade de
animais presentes em uma imagem posteriormente gravando uma nova imagem com 0s
bovinos anotados, e a constru¢do de uma aplicagdo Web (ferramenta SYSCONBOV) que
utiliza esse servigo para automatizar a contagem dos bovinos a partir do envio das imagens
do rebanho adquiridas via VANTSs pelos pecuaristas ou administradores das propriedades.
Outras contribui¢des indiretas sdo o documento de requisitos completo da SYSCONBOV,
que contém a descri¢do das necessidades de pesquisadores da Embrapa e de produtores, bem
como a definicdo de um questiondario de avaliacdo de usabilidade e satisfacdo do usuario que
foi incorporado na SYSCONBOV.

Outras contribui¢des deste trabalho s3o: a validagdo dos quatros modelos utilizando
a arquitetura da YOLOVS5 na contagem de bovinos; disponibilizagao de uma ferramenta que
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possibilita novos treinamento no peso da CNN, melhorando sua acuracia com o passar do

tempo.

Ademais, este trabalho pode ser considerado precursor dentro do grupo de
Tecnologias Computacionais para Agricultura e Pecuaria, e colabora tanto com o estado da
pratica quanto com o estado da arte uma vez que os trabalhos relacionados que foram
encontrados na literatura, ndo disponibilizam uma ferramenta computacional ttil para os

usuarios finais e nao utilizam a versao mais recente da CNN YOLO.

4.3 Limitacoes

Com empenho de estreitar os pontos de vista da teoria e da pratica na aplicacao de
uma ferramenta para a contagem de bovinos, pode-se listar algumas limitagdes do trabalho
decorrentes da atividade de coleta das imagens, tais como: (i) imagens coletadas somente
em dois horarios, ndo cobrindo todas as possibilidades de iluminagdes e condigdes
meteorologicas, (ii) imagens adquiridas contendo apenas bovinos da raga Nelore, ndo
considerando tamanho e cor da textura de diferentes racas de bovinos; (iii) imagens
capturadas em apenas quatro alturas 20, 40, 80 e 100 metros e, em alturas que estiverem
fora dessa faixa. a contagem ndo funcionard adequadamente, (iv) imagens obtidas
considerando apenas um tipo de sistema de producao de bovinos, ou seja, confinamento em
que todos os animais ficam distribuidos separadamente por baias; (v) quantidade reduzida
de imagens contemplando tanto bovinos oclusos por algum tipo de vegetagdo quanto
bovinos muito proximos do outro, tornando insuficientes para generalizar para todos os
casos; € (vi) como a contagem estd sendo feita em uma Unica imagem, ha limitacdo da

abrangéncia de um unico lote ou piquete.

Uma limitacdo técnica mais especifica estd relacionada a implementacdo dos
algoritmos para treino dos pesos da rede, pois apenas uma arquitetura de CNN foi
considerada neste trabalho. Outra limitacao esta relacionada a ferramenta SYSCONBOV,
uma vez que alguns requisitos funcionais ndo foram incorporados em sua primeira versao,
tais como: modulo de anotagdo das imagens na ferramenta SYSCONBOV, criagdo de
relatérios diversos, calculo do GSD com base na altura e definicdo do sensor do VANT,
verificagdo da qualidade da imagem antes de fazer o processamento de contagem,
subdivisdo das imagens em quadrantes de interesses e contagem de animais da raga Nelore
por quadrante, e verificar a limitagdo do algoritmo utilizado com relacdo a diferentes GSDs.
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4.4 Trabalhos Futuros

O trabalho desenvolvido possibilitard novas pesquisas, que podem contribuir para a

area de pecuaria de precisdo, monitoramento de bovinos, zootecnia e a medicina veterinaria.

Dessa forma, a seguir estdo elencadas algumas sugestdes de trabalhos futuros:

Aprimorar o banco de imagens existente considerando diferentes racgas de
bovinos, condi¢des climaticas, sistemas de producdo, alturas de captura,
quantidade maior de bovinos oclusos e sobrepostos; em seguida, treinar e
validar a rede CNN para aumentar a acuracia do reconhecimento dos bovinos
nas imagens €, consequentemente, a acuracia na deteccao dos bovinos;
Treinar e validar outras redes CNN com base no banco de imagens atualizado
e observar a acurdcia na deteccdo de bovinos de cada uma delas a fim de
incorporar a mais adequada na SYSCONBOV;

Especificar, projetar, implementar e testar um moédulo de anotacdo na
ferramenta SYSCONBOV, que disponibilize uma funcionalidade de
marcacdo on-line dos bovinos ndo identificados nas imagens, assim
disponibilizando novos objetos de interesse para treino da CNN,
aproveitando os pesos ja existentes. Fazer a contagem e reconhecimento de
bovinos que estdo em pé ou em 6cio (caracterizado por animais deitados);
Projetar, implementar e testar outros relatérios na SYSCONBOV, como:
quantitativo de bovinos por area, quantitativo de bovinos em pé ou em dcio,
bem como outros relatorios que podem ser levantados pelos stakeholders; e
Integrar o banco de dados da SYSCONBOV com o banco de dados de
usudarios dos aplicativos da Embrapa para efetuar cadastro e login de usuério
Uunicos;

Subsidiar a construc¢ao de banco de dados do rebanho nacional;

Aprimorar o recebimento de varias imagens de um unico lote, possibilitando
a jun¢ao das mesmas utilizando técnicas especificas para isso, como € o caso

de ortomosaicos;

Reducdo do tamanho da imagem antes do envio para o servidor a fim de

otimizar o carregamento das imagens;
Planejamento e execugdo de testes de estresse na ferramenta SYSCONBOV;

Disponibilizar toda informacdo cadastrada na SYSCONBOV conforme a
Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD) n°® 13.709, aprovada em
agosto de 2018 e com vigéncia a partir de agosto de 2020.
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4.5 Produciao Cientifica

A seguir estdo elencados a publicagdo obtida referente a0 mapeamento sistematico
conduzido no ambito deste trabalho e outros dois artigos técnico-cientificos que serdo
escritos e submetidos a veiculos de publicagdo relevantes da area.

e WEBER, F. L.; CAGNIN, M. L.; PAIVA, D. M. B.; WEBER, V. A. M,;
PISTORI, H.; MEDEIROS, S. R.; GOMES, R. C. “Use of computational
vision and UAVs in livestock: a Literature review”, 14th Iberian Conference
on Information Systems and Technologies (CISTI), Coimbra, Portugal, 2019,
pp. 1-7, doi: 10.23919/CISTL.2019.8760955. 2019.

e Weber et al. “Cattle segmentation using uavs supported by computer vision
techniques: Preliminary results”, IV Congresso Internacional Proceedings of
GRSS-YP & YSPRS Student Consortium Summer School, 28 de outubro de
2018 a 01 de novembro de 2018, ISBN 978-85-7613-582-1, Editora UFMS.
2018.

e WEBER, F. L. ef al. Counting Cattle in Images from Unmanned Aerial
Vehicle using YOLOvS5. A ser submetido no Workshop de Visao
Computacional 2020 (WCV) ou na revista Computer Electronics and
Agriculture.

e WEBER, F. L. ef al. SYSCONBOV - Sistema de contagem de bovinos
utilizando imagens adquiridas por VANT’s. A ser submetido na Revista
Eletronica de Sistemas de Informagdo (RESI) ou no Congresso Brasileiro de
Agroinformatica (SBIAgro).

Outros trabalhos indiretamente relacionados a este trabalho de mestrado foram
publicados', submetidos® ou capitulo de livro®:

'WEBER, V. A. M.; WEBER, F. L.; OLIVEIRA JUNIOR, A. S.; BELETE, N. A.
S.; GOMES, R. C.; ABREU, U. G. P.; PISTORI, H. Prediction of Girolando cattle weight

by means of body measurements extracted from images. Revista Brasileira de Zootecnia, v.
49, p. 1-15, 2020. doi: <10.37496/rbz4920190110>

'WEBER, F. L.; WEBER, V. A. M.; MENEZES, G. V.; OLIVEIRA JUNIOR, A. S;
ALVES, D. A.; OLIVEIRA, M. V. M. MATSUBARA, E. T.; PISTORI, H.; ABREU, U. G.
P. Recognition of Pantaneira cattle breed using computer vision and convolutional neural

networks. Computers and Electronics in Agriculture, v. 175, p. 105548, 2020.

'JUSSIANI , V. B.; WEBER, V. A. M.; WEBER, F. L.; FERREIRA, A. S.; DA
SILVA, G. G.; PICOSSE, F.; BAGATIN, E.; PISTORI, H. Software for Automatic
Evaluation of Stretch Marks.14th Iberian Conference on Information Systems and
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Technologies  (CISTI), Coimbra, Portugal, 2019, pp. 1-6, 2019. doi:
<10.23919/CISTI.2019.8760880>

'WEBER, V. A. M.; WEBER, F. L.; SILVEIRA, E.; OLIVEIRA, G. L.; FOLHES,
M.; CONSTANTINO, M.; PISTORI, H.. Determination of number of termite mounds
supported by computational vision. In: WORKSHOP DE VISAO COMPUTACIONAL
(WVC), 15. , 2019, Sao Bernardo do Campo. Anais do XV Workshop de Visao
Computacional. Porto Alegre: Sociedade Brasileira de Computagdo, p. 85-90, 2019. doi:
<10.5753/wvc.2019.7633>

'WEBER, V. A. M.; WEBER, F.L.; JUNIOR, A. S. O.; ASTOLFI, G.; BONIN, M.
N.; ITAVO, L. C. V.; LEAL, E. S.; MARCATO JUNIOR, J.; SALGADO FILHO, G. R;;
PISTORI, H. “Prediction Of Live Weight Of Cattle Using Uavs: Preliminary Results”, IV
Congresso Internacional Proceedings of GRSS-YP & YSPRS Student Consortium Summer
School, 28 de outubro de 2018 a 01 de novembro de 2018, ISBN 978-85-7613-582-1,
Editora UFMS. 2018.

‘WEBER, V. A. M.; WEBER, F.L.; MENEZES, G. V.; JUNIOR, A. S. O,
ASTOLFI, G.; PORTO, J. V.; REZENDE, F. P.; MORAES, P. H.; MATSUBARA, E. T.;
MATEUS, R. G.; ARAUJO, T. L.; SILVA, L. O . C.; QUEIROZ, E. Q.; GOMES, R. C;
PISTORI, H. Cattle Weight Estimation Using Active Contour Models and Regression Trees
Bagging. Computers and Electronics in Agriculture, 2020.

2JUNIOR, A. S. O.; WEBER, V. A. M.; ASTOLFI, G.; WEBER, F. L.; MENEZES,
G. V.; MENEZES, G. K.; ALBUQUERQUE, P. L. F.; COSTA, C. S.; GARCIA, V.
SANT’ANA, D. A.; PACHE, M. C. B.; QUEIROZ, E. Q. A.; ROZALES, J. V. A,
FERREIRA, M. W.; NAKA, M. H.; PISTORI, H. Fingerlings mass estimation: a
comparison between deep and learning algorithms, Computers and Electronics in
Agriculture, 2020.
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A. DOCUMENTO DE REQUISITOS

Este apéndice apresenta o Documento de Requisitos da SYSCONBOV.

A — VISAO GERAL DA FERRAMENTA

A ferramenta SYSCONBOV consiste basicamente na contagem de animais da raca Nelore

distribuido em piquetes de propriedades rurais, por meio de cadastro de Produtor, Envio de Imagens

do dorso de animais e Resultado da contagem de animais. A ferramenta deve ainda emitir diversos

tipos de relatdrios e consultas, do ponto de vista dos produtores e dos pesquisadores da Embrapa
Gado de Corte.

B — REQUISITOS FUNCIONAIS

B1 — Langamentos diversos

1. A ferramenta deve permitir a inclusdo, alteracdo e remocdo de Propriedade, contendo os

seguintes atributos: nome, CNPJ/CPF, Inscri¢do Estadual, Nome da Propriedade, Local, Area
total da propriedade (em hectares), a 4rea destinada a pastos (em hectares).

. A ferramenta deve permitir a inclusdo, alteracdo e remoc¢do de imagens ou grupo de imagens,
contendo os seguintes atributos: Propriedade, pastagem/invernada, altura do voo, tipo de

equipamento, tipo do manejo, categoria animal, data das imagens e arquivos das imagens.

. A ferramenta deve permitir a contagem de bovinos das imagens enviadas pelo produtor. Essa
fun¢ao deve ser executada automaticamente e o resultado deve ser armazenado.

. A ferramenta deve permitir consulta dos resultados de contagem de bovinos nas imagens, que

devem ser cadastradas na ferramenta conforme requisito 2.

. A ferramenta deve permitir a inclusdo, alteracdo e remog¢ao de feedback para o produtor de
possiveis problemas encontrados nas imagens como: tamanho da imagem, excesso de nuvens,
entre (Trabalhos futuros).

. A ferramenta deve permitir calculo do GSD com base na altura e definicdo do sensor do VANT
(Trabalhos futuros).

. A ferramenta deve permitir a alteracdo do resultado de contagem permitindo que o produtor

informe, selecionando nas imagens os animais que nao foram contados, para ajudar no
aprendizado da CNN (Trabalhos futuros).

B2 — Relatorio e Consultas

8. A ferramenta deve permitir a consulta da lista de processamentos existentes, permitindo o

usuario escolher os que ja foram processados, disponibilizando as imagens enviadas e as imagens

processadas.
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9. A ferramenta deve permitir a consulta das propriedades cadastradas pelo usuario,
disponibilizando a liberagdo de usuarios por propriedades.

10. A ferramenta deve permitir a disponibilizagdo de relatérios de imagens processadas por
propriedade, categoria animal, tipo de manejo, periddico de envio, periodo da data do envio.

C — REQUISITOS NAO FUNCIONAIS
Cl. Confiabilidade

11. A ferramenta deve ter capacidade para recuperar os dados perdidos da ultima operacdo que
realizou em caso de falha.

12. A ferramenta deve permitir o controle de acesso por meio de login e senha. Deve permitir o
relacionamento de cada usudrio com uma propriedade na ferramenta, por meio de selecao da
propriedade no momento de logar. No caso do primeiro login do usuario, quando nao existir
propriedade registrada na ferramenta, deve permitir o cadastro de pelo menos uma propriedade
antes de confirmar o acesso.

C2. Eficiéncia
13. A ferramenta deve responder a consultas on-line em menos de 5 segundos.

C3. Portabilidade

14. A ferramenta deve ser capaz de armazenar os dados em base de dados MySql.

15. A ferramenta deve verificar a qualidade da imagem antes de fazer o processamento de
contagem (Trabalhos futuros).

16. A ferramenta deve possibilitar a contagem de animais da raca Nelore de fazendas com
grande extensdo através de imagem adquiridas via satélite (Trabalhos futuros).

17. A ferramenta deve possibilitar a subdivisdo das imagens em quadrantes de interesses e

contagem de animais da raga Nelore por quadrante (Trabalhos futuros).
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B. MANUAL DA SYSCONBOV

Este apéndice apresenta exemplo de uso de todas as telas da ferramenta SYSCONBOV
desenvolvida no ambito deste trabalho, para facilitar a sua utilizagao.

A primeira tela disponibilizada pela ferramenta ¢ a tela “Login”, onde todos os usuarios
efetuam o acesso a ferramenta por meio de login e senha Unicos. Para isso, o usuario pode se

cadastrar clicando no botdo “Criar Conta” disponivel na mesma tela, conforme exibido nas Figuras
le?2.

SYSCONBOY

Sistema de Contagem
de Bovinos

& Entrar
Login

Password

Esqueceu a senha

Nio Registrado?

Eh,‘ l E Pa ! FUNDACAD
’ [ . UHINERSIDADE
FEDERAL B
UFMS Jivtp-yerm

Figura I — Tela de Login



W& SYSCONBOV x | 4

€ > C {0 @ Nioseguro| 186.213.220.59:8088/sconbov/loginphp

# Apps MY Games @ UNIVERSALRH... % UNIVERSALRH... @ UNIVERSALRH... % logProducio @ Indexof /rhlo...

Criar Conta

Dados do Pessoais

Tipo Pessoa: » Fisica Juridica

Seleciane o tipo do Usudrio.

Nome

Entre com o Nome,

RG
Entre com o Numero do RG.

Selecione o Estado..

b Importar 4 Operacdes

Entre com o Orgio Expedidor Ex: SSP

CPF

Entre com o Namero do CPF

Enderego
Entre como
Namero
Entre com o Nomel
Complemento

Entre com o Complemteno

Bairre

Entre com o Bairro.

Figura 2 — Tela de criagdo de usudrio para acesso ao SYSCONBOV.

% Comoinstalar... & SeuEspaco-etb @ TeleCS-Contato
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- ® X

* B @ :

» | W Outros favoritos

Apds o login abrird a tela inicial da ferramenta, onde estd disponivel o “Painel Principal”

mostrando o total de imagens ja cadastradas pelo usuario da ferramenta, a quantidade de imagens ja

processadas e a quantidade de imagens a processar (imagens que ja ocorreu a contagem de bovinos),

conforme mostrado na Figure 3. No lado esquerdo desta e de todas as outras paginas existentes na

ferramenta estd o Menu de acesso, com todas as opg¢oes liberadas pelo grupo de usudrio.

M SYSCONBOV X

i sYysconBoy

@& Painel Principal

9 Propriedades <
A Imagens &
& Meus Dados @
E= Avaliagéo do Sistema «

+

&« = C {d © Naoseguro| 186.219.220.99:8088/sconbov/interno/index.php

Painel Principal

Q 6

Total de Imagens

Ver Detalhes o

i Apps MY Games @ UNIVERSALRH... % UNIVERSALRH... @ UNIVERSALRH... % logProdugao @ Indexof /rhlo...

5

Imagens Processadas

Ver Detalhes © er Detalhes

- O x

v B @

» | [ Outros favoritos
Fabricio Weber & ~

& Usuario
@ Admin

= Logout

Figura 3 — Tela Principal.
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Para dar continuidade ao uso da ferramenta, o usuario devera cadastrar uma nova

Propriedade conforme Figura 4 ou pedir acesso a uma Propriedade j& cadastrada na ferramenta para

um usuario que ja efetuou o cadastro da mesma. Na op¢ao “Listar”, do Menu “Propriedade”, o

usudrio pode ver a lista de Propriedades cadastradas por ele, podendo editar, excluir ou liberar

acesso, conforme Figura 5. Posteriormente podera acessar a tela “Cadastro de Imagens para

Contagem”, conforme Figura 6.

iR sysconsoy

@ Painel Principa
@ Propriedades
Inserir
Listar
¥ Imagens 3
& Meus Dados
I+ Relatérios <

= Avaliacdo do Sistema

Cadastro de Propriedade

Dados da Propriedade

Nome *

FAZ NOSSA SENHORA APARECIDA

CNPJ
47.471.285/0001-64

Inscrigéo Estadual *

1234567-8

Estado *

MS
Municipio *
CAMPO GRANDE

E-mail

teste@cadastro.com

Area Total *

10000

Area de Pastagem *

10000

Sobre

teste 1

Campo(s) com * preenchimento cbrigatorio(s)

Figura 4 — Tela de Cadastro de Propriedades.

Fabricio Weber & ~
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B SYSCONBOV

@ Painel Principal
9 Propriedades
Inserir
Listar
¥ Imagens
[ Meus Dados
|+ Relatorios

= Avaliagéo do Sistema

<« C (@ Nioseguro | 186.219.220.99:8088/sconbov/internojlistaPropriedades.php

# Apps | Umestudo de...

- O X

“* DO MO :

e livro decision... &3 Artigo Engen... E Dadosbibliog... @ DDD-Introdu... By nutbal [ Syntax Examp... » [ Outros favoritos

& sYsconBoy

VANESSA APARECIDA DE MORAES WEBER & ~

Propriedades
Acdo Nome Cidade UF
FAZENDA SANTO ANTONIO ANAJATUBA MA
# Editar
*® Excluir

A Liberar Acesso Usuario

Figura 5 — Tela de Lista de Propriedades.

Na tela “Cadastro de Imagem para Contagem” selecione a propriedade, o pasto ou

invernada, tipo de manejo e categorial animal dos bovinos, a altura do voo do VANT, o tipo do

VANT e a data que a imagem foi tirada, por ultimo selecione uma ou mais imagens. O

processamento de calculo das imagens ocorrerd de forma automatica durante o envio das imagens.
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‘ “‘oon 'ov Fabricio Weber & ~

@ Painel Principal

@ Propredaces < Cadastro de Imagem para Contagem

¥ Imagens >

+ Dados para o Processamento
Inserir

Listar Propriedade *
a Selecione o Propriedade.. v
& Meus Dados <
Pastagem / Invernada *
l«” Relatdrios s g
E= Avaliagao do Sistema <

Tipo do Mansjo

O Vermifugagao ) Observagao de Cio

O vacinagao  Mudanga de Invernada
O Rodeio ® Contagem

O salga C outros

Categoria Aninal

[0 Novilha 1 ano [0 Garrote 2 anos [ Vaca com Cria
(J Novilha 2 anos [ Vaca Parida [ Touro
[ Garrote 1 ano [ Vaca Solteira (7] Diversos

Altura do voo em Metros *

Tipo do Drone *

Selecione o Drone.. k-4

Data das Imagens

Inserir Imagens

Escolher arquivos | Nenhum arquivo selecionado

Campo(s) com * preenchimento obrigatério(s)

Figura 6 — Tela de Cadastro de Imagens para Contagem Automatica.

Ao término do processamento das imagens serdo carregadas na mesma tela a imagem
original e a imagem processada contendo os bovinos localizados durante a contagem, conforme

Figura 7.

Lista imagens

Imagem

Original Processada

image

Fx=A51.v=211~ R:10]1 G166 B:108 fx=A51_v=211~ Ri101 G166 B:108
1

Figura 7 — Tela de imagens original e processada no Cadastro de Imagens.
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Para visualizar as imagens processadas, basta acessar o menu “Imagem” opg¢do “Listar”.
Seréd carregada a lista de imagens cadastradas, com a opgdo de ver todas as imagens cadastradas
pelo usudrio, bem como visualizar cada imagem original e processada pela ferramenta, conforme

Figuras 8 ¢ 9.

‘ ‘Y‘consov Fabricio Weber & ~

& Painel Principal

9 Propriedades < Lista de Imagens Cadastradas Processadas

¥ Imagens %

& Meus Dados <

\#* Relatorios £ Agdo Imagem N° Propriedade Pasto Dt. Insergao  Situagdo Contagem  Validagao

= Avaliagéo do Sistema % 12 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA teste 02/10/2019 Processado 5 5
15 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA teste 02/10/2019 Processado 7 21
18 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA teste 25/09/2019 Processado 5 5
31 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA pasto 100  13/03/2020 Processado 7 7
30 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA pasto 100  13/03/2020 Processado 7 8
35 FAZ. NOVA ALVORADA pasto 23 26/03/2020 Processado 6 6
36 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA teste 26/03/2020 Processado 6 6
37 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA formagao  26/03/2020 Processado 5 5
38 TESTE 233 borda 2 27/03/2020 Processado 7 7
43 TESTE 233 cruzada 23/04/2020 Processado 18 20
57 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA teste 07/07/2020 Processado 11 0
58 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA teste 07/07/2020 Processado 11 0
80 FAZ. BOA ESPERANCA teste 07/07/2020 Processado 5 5
67 FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA teste 07/07/2020 Processado 11 40
81 FAZ. BOA ESPERANCA teste 07/07/2020 Processado 18 26

&l Imagem Enviada
4 Imagem Processada
£} Contar

Figura 8 — Tela de Lista de Imagens Cadastradas e Processadas.
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i sysconpoy

Numero de Animais Contados: 5

@ Painel Principal
@ Propriedades <
A Imagens =
Inserir
Listar
& Meus Dados £

l#” Relatorios <

= Avaliagio do Sistema

Quantidade Correta de Animais:

5

Enviar validagio Fechar

Figura 9 — Tela de Lista de Imagens Cadastradas com a visualizagdo do processamento.

Na visualizagdo da imagem processada, estd disponivel um campo para validacdo da
contagem de bovinos onde o usuario informa o numero correto de bovinos presente na imagem.

Para acesso a area administrativa, o usudrio devera acessar a op¢ao “Admin” por meio do

menu no canto direito superior sobre o nome do usuério, conforme Figura 10.

)i sysconBoy oo 8 -

& Painel Principal & Usuario

9 propredades < Painel Principal e s
A Imagens ¢ ] Q@ Admin

[ Meus Dados < . 1 8 1 8 l & Logout

l»~* Relatdrios < J i

Total de Imagens Imagens Processadas

= Avaliagdo do Sistema < Ver Dataines o \er Detalhes ©

Figura 10 — Tela de Principal com exibi¢do da opgdo do menu para acesso a area Administrativa.
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Na area administrativa, na pagina Principal, pode-se observar a quantidade de imagens total
lancada na ferramenta, o total de imagens processadas, o total de imagens para processar de todas as

propriedades lancadas na area do usuario, ¢ um grafico do total de propriedades por estado,
conforme Figura 11.

SYSCONBOV Admin Fabricio Weber & ~

& Painel Principal

@ Canastros < Painel Principal - Area Administrador

l~* Relatorios <

39

Total de Imagens Imagens Processadas

Ver Detalhes o Ver Detalhes L]

Quantidade de Propriedade por UF

L 313

o MA
®Ms
®se

Figura 11 — Tela da area administrativa.

As opg¢des existentes no menu da area administrativa sdo o “Painel Principal”; na opcao
“Cadastros” com os subitens “Usudrio”, “Propriedade” e “Tipo de Drones”; na opg¢ao “Relatorios”
com os subitens “Imagens Lancadas” e “Propriedades por UF”, conforme Figura 12.

SYSCONBOV Admin SYSCONBOV Admin

& Painel Principal @ Painel Principal

@ Cadastros ¥ (# Cadastros ¢
Usudrios l#" Relatdrios w

) Imagens Langadas
Propriedades

Propriedades por UF
Tipo de Drones

l«* Relatdrios <
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Figura 12 — Tela com as opg¢des de menu da area administrativa.

Na opcao “Imagens Langadas” do menu “Relatorios” € disponibilizada a tela “Relatorio de
Imagens”. Nessa tela estdo disponiveis como opg¢des de filtros o periodo de envio das imagens
(com data inicio e data fim) e a selecdo por propriedade, conforme Figura 13. O relatério emitido
disponibilizard uma listagem por propriedade por ordem alfabética, seguida pelos dados do
langamento como: pasto/invernada; manejo; categoria animal, data de envio e quantidade de
imagens cadastradas, listando em sequéncia o Id da imagem com o ntimero de animais contados e o
nimero de animais validados pelos usudrios do sistema, conforme Figura 14.

SYSCONBOV Admin

Fabricio Weber & ~

& Painel Principal

 Cagastos < Relatério de Imagens
l~* Relatdrios %
Periodo de Envio
Propriedades por UF Data Inicio Data Fim
Propriedade
Selecione o Propriedade... ~

Figura 13 — Tela de Relatorio de Imagens

SYSCONBOV Admin

Fabricio Weber & ~
& Painel Principal

@ Cadastros < Relatério de Imagem por Propriedade

i Relatdrios ¢
Nome da Propriedade

FAZ. BOA ESPERANGA - ANDORINHA - BA

Pasto/lnvernada Manejo Catoria Animal Data do Envio Qtd. Imagem
teste Contagem 2020-03-12 2
Id N° de N° de

Imagem Animais  Animals
Contados Validados

81 18 26

80 3 3

Figura 14 — Tela de Relatorio de Imagem por Propriedade

Na opg¢ao “Propriedade por UF” do menu “Relatorios” € disponibilizado o relatério das
propriedades cadastradas na ferramenta por ordem alfabética por estado, conforme Figura 15.
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& Painel Principal

& Cadastros

I~ Relalorios
Imagens Langadas

Propriedades por UF
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Fabricio Weber & ~

< Relatério de Propriedades por Estado

Nome da Propriedade

BA

Id

2

38

MA

39

Nome Cidade Gestor

FAZ. BOA ESPERANGCA ANDORINHA FABRICIO WEBER

FAZENDA 3/4 ADUSTINA FABRICIO WEBER

Nome Cidade Gestor

FAZENDA SANTO ANTONIO ANAJATUBA VANESSA APARECIDA DE MORAES
WEBER

MNome Cidade Gestor

FAZ. NOSSA SENHORA APARECIDA CAMPO GRANDE FABRICIO WEBER

FAZ. NOVA ALVORADA ALCINOPOLIS FABRICIO WEBER

FAZ. UBERABA ANTONIO JOAD JOAO FELIPE

PONTAL DAS ARARAS CAMPO GRANDE MARIA ISTELA CAGNIN

PONTAL DAS ARARAS CAMPO GRANDE MARIA ISTELA CAGNIN

FAZENDA NOSSA SENHORA APARECIDA CAMPO GRANDE MARIA ISTELA CAGNIN

Figura 15 — Tela de Relatorio de Propriedades por Estado.



