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Method Applied to Animal Monitoring Through
VANT Images

B. Vasconcellos, J. Trindade, L. Volk, and L. Pinho

Abstract—One of the necessary demands in extensive livestock
systems is the counting of animals in areas of tens of hectares,
costly when carried out manually and locally. In this context, this
work proposes and discusses the efficacy of a semi-autonomous,
non-invasive method for remote identification of animals in the
field, applicable to precision livestock systems. The method was
conceived from an exploratory research methodology based on
remote sensing techniques that include image collection processes
by aerial surveying with RGB camera embedded in unmanned
aerial vehicle, persistence of images obtained by means of storage
in space-time databases and processing of stored images for the
construction of a rural property orthomosaic succeeded by the
application of patterns discovery processes, making use of deep
learning, especially convolutional neural networks. According to
the experiments carried out, the method was effective, being able
to identify and count animals from the collection of images made
at 100 m height, with an accuracy of up to 95%, including the
approximate geographical position of the animals to field.

Index Terms—Cattle herding, Deep learning, Convolutional
neural network.

I. INTRODUCAO

computagdo aplicada se destaca nos mais diversos

A sistemas produtivos, inclusive tendo papel cada vez mais
fundamental para o aumento da eficiéncia na agropecudria.
Sobretudo na pecudria extensiva, a observacdo humana das
diferentes varidveis que compdem este complexo sistema
demanda tempo significativo, dependendo das caracteristicas
da propriedade (principalmente a extensao) e dos animais (em
especial a quantidade/densidade). Neste contexto, principios de
Pecudria de Precisdo — “gestdo da produgdo que, a partir do
uso de conhecimentos e tecnologias variadas, busca entender e
intervir na variacao que existe, tanto no ambiente de producdo,
como no rebanho” [1] — sdo implantados buscando melhorar
processos anteriormente considerados como homogéneos, em
rela¢@o aos diversos estados existentes na producdo de animais.
Entre as tecnologias disponiveis, com potencial para aux-
iliar pecuaristas na implantacdo deste principios, destacam-
se os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT), capazes de
sobrevoar dreas de interesse, transportando diversos tipos de
sensores, de forma semiautdnoma. Em especial, VANT pode
tornar mais eficiente o controle do estoque de animais, o qual
se caracteriza como uma das atividades mais importantes,
tendo em vista a necessidade de realizar, de acordo com o
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caso, inventarios de animais com frequéncia diaria ou semanal,
sendo as variagdes no estoque decorrentes de morte, nasci-
mento, abigeato (furto ou roubo de animais) e transferéncia
entre produtores, por meio de venda [2]. Assim sendo, mostra-
se relevante desenvolver métodos capazes de obter, de forma
ndo invasiva, a contagem e posicionamento dos animais no
campo com uma acurdcia e desempenho suficientes para esta
e outras aplicagdes, em especial para estudos que permitam
uma melhor compreensdo sobre o comportamento do rebanho.

Diante desse problema, o presente trabalho! propde e avalia
um método, baseado em aprendizado de mdaquina, capaz de
monitorar remotamente animais e realizar, de forma eficaz, a
contagem autdnoma do rebanho a campo, a partir de imagens
Red Green Blue (RGB) coletadas por meio de VANT. Pos-
teriormente processadas com a aplicacdo de uma técnica de
visd@o computacional em que o reconhecimento de padrdes se
d4 por aprendizagem profunda ou Convolutional Neural Net-
work (CNN), denominada Faster Region-based Convolutional
Neural Network (Faster R-CNN).

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Buscando identificar trabalhos relacionados publicados em
periddicos cientificos, conduziu-se uma revisao sistemdtica da
literatura com os termos animal monitoring, unmanned aerial
vehicle, livestock e deep learning por meio da ferramenta
Google Scholar, tendo como critério de exclusdo artigos pub-
licados antes de 2016, resultando em trés artigos relevantes
de 2019. De forma complementar, buscou-se outros trabalhos
envolvendo a aplicacdo de CNN no monitoramento de animais,
com destaque para os dois trabalhos abordados na sequéncia.

Barbedo er al. [4] realizaram uma pesquisa utilizando
aprendizagem profunda com CNN e monitoramento de bovi-
nos com VANT em Sao Carlos, Brasil. Nesta pesquisa, os
objetivos foram trés: (1) determinar a maior precisdo possivel
que poderia ser alcangada na detec¢do de animais da raca
Canchim, visualmente semelhante a raca Nelore (Bos taurus
indicus); (2) determinar a distancia ideal da amostra do solo
(Ground Sample Distance - GSD) para a deteccdo de animais;
(3) para determinar a arquitetura CNN mais precisa para
esse problema especifico. Os experimentos envolveram 1853
imagens contendo 8629 amostras de animais e 15 diferentes
arquiteturas CNN. Foram treinados 900 modelos, permitindo
uma andlise de varios aspectos que impactam a deteccdo de
bovinos, usando imagens aéreas capturadas com VANT. Os
resultados revelaram que muitas arquiteturas CNN sdo robus-
tas o suficiente para detectar animais de forma confidavel em

'Mais detalhes podem ser observados em [3].



VASCONCELLOS et al.: METHOD APPLIED TO ANIMAL MONITORING THROUGH

imagens aéreas, mesmo em condi¢des ndo ideais, indicando a
viabilidade do uso de VANT para monitoramento de gado.

Wang et al. [5] fizeram pesquisas sobre animais selvagens
com base em multiplas plataformas, incluindo satélites, aeron-
aves tripuladas e VANT, avaliando métodos de deteccdo
de animais e suas precisdes. Foram discutidas vantagens e
limitagdes de cada tipo de dados de sensoriamento remoto.
As imagens espaciais com resolucdo muito alta tém potencial
para modelar a dindmica populacional de animais selvagens
grandes (> 0,6 m) em grandes escalas espaciais e temporais,
mas tém dificuldade em discernir animais pequenos (< 0,6
m) no nivel de espécies, embora os satélites comerciais de
alta resolug¢do, como o WorldView, tenham conseguido coletar
imagens com uma resolucio no solo de até 0,31 m no modo
pancromético. Essa situacdo ndo serd alterada, a menos que a
resolucdo da imagem de satélite melhore bastante no futuro.
Pesquisas aéreas tripuladas sdo utilizadas hd muito tempo
para capturar as imagens em escala de centimetros necessarias
para censos de animais em grandes dreas. No entanto, esses
levantamentos aéreos sdo caros para serem implementados em
pequenas areas e podem causar distirbios significativos aos
animais selvagens devido ao seu ruido. Por outro lado, os
levantamentos com VANT sdo vistos como uma alternativa
segura, conveniente e menos dispendiosa aos levantamentos
aéreos tripulados terrestres e convencionais, mas a maioria dos
VANT pode cobrir apenas pequenas dreas. Destacam também
que o desenvolvimento de sistemas de software para produzir
automaticamente mosaicos de imagens e reconhecer animais
selvagens melhorard ainda mais a eficiéncia da pesquisa.

Vayssade et al. [6] propuseram um método para processar
imagens capturadas por um VANT, a fim de automatizar
a deteccdo e rastreamento de atividades com animais. Este
método detecta automaticamente cabras em imagens e rastreia
sua atividade usando uma combinacdo de limiar e métodos de
classificacao supervisionados. Foram testadas 571 imagens de
VANT realizadas ao longo de 11 dias, com acurdcia de 74%
para detec¢@o de animais e 78,3% para deteccdo de atividade.

Andrew, Greatwood e Burghardt [7] usaram redes neurais
convolucionais para reconhecer de forma individual, através
de imagens, a raca Holstein Friesian do gado a campo. Ini-
cialmente, foi fixada uma camera a 2 m de distancia acima dos
animais em uma area restrita onde os animais passavam pelo
espaco e registraram 900 imagens. Apos treinar o classificador,
foram capturados videos aéreos a 15 m de altura, por meio
de VANT a campo para utilizar como validacdo dos testes.
Os autores concluiram que para a identificacdo em particular,
as arquiteturas baseadas em convolugdes sdo significativa-
mente adequadas para aprender e distinguir as propriedades
de padrdo e estrutura dorsal tnicas exibidas individualmente
pelas espécies. Importante ressaltar que este processo pode
ocorrer de forma nao invasiva, em contraste com a maioria
das estruturas de identificacdo existentes girando em torno de
um equipamento instalado no animal.

Rey [8] buscou identificar a quantidade de animais em
savanas semidridas, justificando as ameacgas recebidas pelas
mudancas no equilibrio fragil entre chuvas, incéndios e pressao
de pastagem exercida por animais selvagens ou gado. Para
evitar a invasdo dos arbustos e o declinio da grama perene, os
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administradores de terras devem prestar atencdo para manter
a quantidade de gado e vida selvagem em equilibrio com
a oferta de alimento. Em grandes fazendas e parques de
conservagdo, estimar as populacdes de animais é, portanto,
um importante aspecto de gestdo. Métodos tradicionais de re-
censeamento animal, tais como contagens usando helicéptero,
ou marca / recaptura, sdo muito caras e trabalhosas para
serem conduzidas regularmente. O autor destacou que VANT
aparecem como uma ferramenta para a detec¢do de animais.
Eles podem ser facilmente implantados, por um custo menor e
maior seguranca. O aspecto negativo € interpretar visualmente
o grande nimero de imagens de alta resolucdo que elas
adquirem. Os recentes avancos nas técnicas de aprendizado
de maquina podem permitir a automacdo da detec¢do de
animais nessas imagens aéreas. Neste contexto, este autor
buscou implementar diferentes algoritmos, a fim de investigar
a viabilidade e os beneficios potenciais da combinacdo de
aprendizado de miquina e VANT para a deteccdo de animais.
As técnicas de aprendizado de maquina envolvidas foram Bags
of visual Words (BOW), Support-vector machine (SVM) e
aprendizado ativo. Os resultados foram promissores mostram
que taxas de recuperacdo na faixa de 60 a 80% sao possiveis,
se uma baixa precisao (5 a 20%) for aceita.

O uso de CNN torna o método proposto neste trabalho
similar aos autores Barbedo et al. [4], contudo, este trabalho
ja confirma a hipdtese do uso de CNN na deteccdo de
animais com VANT, diferenciando-se por apresentar deteccio
independente de raca e posicionamento em pé ou deitado,
apresentando, ainda, a contagem de animais com bouding
boxes e posicionamento geogrifico. Wang et al. [5] confirmam
o uso de detec¢@o de animais com VANT em pequenas dreas, €
ainda refor¢am o uso de CNN no uso de imagens capturados
por VANT e a deteccdo de objetos (animais). Visto que ¢é
uma pesquisa de revisdo, ndo demonstra aplicacdes praticas.
Vayssade et al. [6] utilizaram técnicas sem aprendizado de
maquina, tornando o processo mais manual, e suas acuricia
fica em torno de 70%. Abaixo dos resultados apresentados
neste trabalho. Andrew, Greatwood e Burghardt [7] usaram
camera fixa para captacdo das imagens, o que torna o processo
mais restrito a uma 4rea especifica de animais. Estes autores
também utilizaram apenas uma raca especifica. Portanto, a
pesquisa deste trabalho diferencia-se por usar apenas VANT,
independente de raga, e ainda com altitude de 100 m, que au-
menta a abrangéncia do monitoramento. Rey [8] usou técnicas
de aprendizado de maquina mais simples como BOW e SVM,
que sdo técnicas que necessitam mais pré-processamento man-
ual, e ainda assumindo um resultado final com menos acurécia.

O método proposto no trabalho atual demonstra o uso de
redes neurais convolucionais, uma técnica dentro do estado da
arte em detec¢c@o de objetos em imagens, que mesmo a 100 m
de altitude (aumento na drea de abrangéncia em relacdo a alti-
tudes menores) com um VANT, foi capaz de aplicar filtros de
caracteristicas de bordas, sombra, relevo e destaque de objetos
durante o processamento e detec¢do de objetos. Além disso,
cabe destacar que estd apto ao uso em GPU e ambientes de
Cloud Computing, os quais fornecem recursos computacionais
significativos para métodos que envolvem processamento de
imagens [9].
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ITI. REFERENCIAL TEORICO

O objetivo da visao computacional é extrair informagao util
das imagens, ajudando a tomar decisdes sobre objetos fisicos
e cenas através de imagens. Para tomar decisdes sobre objetos
reais, € quase sempre necessdrio construir alguma descricao
ou modelo deles a partir das imagens. Para construir um
modelo de treinamento, € preciso ensinar a mdiquina com
outras imagens pré-processadas que contenham os padrdes
desejados. Para tal tarefa existe uma drea da inteligéncia
artificial chamada aprendizado de mdaquina, a qual se divide
em supervisionada e ndo supervisionada. Na supervisionada, o
processo de aprendizagem de um conjunto de regras ocorre a
partir de instdncias ou exemplos de um conjunto de treina-
mento com a intervencdo humana, enquanto que, na nio
supervisionada, algoritmos, depois de treinados com dados
de entrada, tentam criar clusters (agrupamentos) de forma
automdtica — sem interven¢do humana — classificando dados de
acordo com o aprendizado. Também pode ser definido como
a criacdo de um classificador, que pode ser generalizado para
novas instancias, ndo presentes no conjunto de treinamento.
Um classificador ¢ um modelo que, apds treinado, pode ser
utilizado para associar classes a instancias de testes, cujas
classes sdo desconhecidas, utilizando a informacdo dos seus
atributos [10].

Existem diversas técnicas de aprendizado de mdquina para
reconhecimento de padrdes: algumas com necessidades de
realizagdo de um pré-processamento maior, outras com carac-
teristicas especificas para voz e imagens, com custo diferentes
de processamento computacional. Em especial, o aprendizado
profundo € definido como um conjunto de técnicas de apren-
dizado de mdquina que exploram grandes quantidades de
camadas de processamento de informacdo ndo linear para
extra¢do e transformacdo, supervisionada ou nio supervision-
ada, para andlise de padrdes e classificacdo. A sua utilizacdo
vem crescendo progressivamente, principalmente no recon-
hecimento de objetos em imagens, que ficou dependente de
técnicas como Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) e
Histogram of Oriented Gradients (HOG). No entanto, estas
técnicas tém dificuldade de obter maior nivel de informacdo
nas imagens como deteccdo de bordas e fragmentos. A partir
deste problema, o aprendizado profundo, visa superar as
dificuldades obtendo um nivel de detalhamento maior dos
dados da imagem [11]. Dentro deste contexto, destacam-se
as CNN.

As CNN sdo arquiteturas biologicamente inspiradas capazes
de serem treinadas e aprenderem representacdes invariantes a
escala, translacdo, rotacdo e transformagoes afins. As CNN sdo
projetadas para uso com dados em duas dimensdes tornando-as
uma boa candidata para a solucdo de problemas envolvendo
reconhecimento de imagens. Por defini¢do, uma arquitetura
profunda é uma estrutura hierdrquica de multiplas etapas,
onde cada etapa € formada por uma rede neuronal de, pelo
menos, trés camadas, e cada etapa € treinada pelo algoritmo
Backpropagation. Com as fontes em larga escala de dados de
treinamento e implementacdo eficiente em Graphics Process-
ing Unit (GPU), as CNN recentemente superaram alguns out-
ros métodos convencionais, até mesmo o desempenho humano,
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em muitas tarefas relacionadas a visao, incluindo classificacao
de imagens, deteccdo de objetos, rotulagem de cena e recon-
hecimento facial [12]. Na arquitetura, a propria rede teria que
detectar as dependéncias existentes na estrutura espacial da
distribuicdo subjacente as imagens de entrada. Além disso,
devido a conectividade muito grande, esse tipo de arquitetura
sofre da denominada Maldicdo da Dimensionalidade (Curse
of Dimensionality) e, portanto, ndo € adequado a imagens
de alta resolucdo, por conta do alto potencial de sobreajuste
aos dados. Isso sem considerar o tempo para computar as
pré-ativagdes de todas as unidades em cada camada [13].
No contexto de arquiteturas de extracdo de caracteristicas de
imagens, CNN sao pré-treinadas com um conjunto de dados
de imagens (banco de dados ImageNet) para descritores de
imagem genérica distintos e podem ser aplicados para extrair
caracteristicas discriminativas de imagens baseadas na teoria
de Transfer Learning - neste tipo de CNN, “treinada em
uma grande imagem da natureza conjunto de dados antes
de ser usado como um extrator de recurso em um pequeno
conjunto de dados”. As caracteristicas extraidas de CNN
pré-treinadas sdo genéricas e aplicdveis a outros conjuntos
de dados [14]. Destacaram-se na revisao da literatura duas
arquiteturas: Inception e Inception-ResNet-V2. A primeira é
capaz de processar recursos espaciais mais ricos e aumentar a
diversidade de recursos. J4 a segunda arquitetura une o poten-
cial da Inception com a capacidade maior de reconhecimento
de objetos, melhorando acurdcia. As duas suportam Transfer
Learning [15]. Dentro do atual estado da arte da localizacao
e detecc@o de objetos em imagens estdo os algoritmos Faster
R-CNN e Single Shot MultiBox Detector (SSD).

O Faster R-CNN recebe como entrada uma imagem inteira
e um conjunto de objetos propostos. A rede primeiro processa
a imagem inteira com vdrias camadas convolucionais e de pool
maximo para produzir um mapa de atributos. Entdo, para cada
objeto, uma camada de agrupamento da Region of Interest
(ROJ) extrai um vetor de caracteristicas de comprimento fixo
do mapa de atributos. Cada vetor de caracteristicas ¢ alimen-
tado em uma sequéncia de camadas totalmente conectadas,
que, finalmente se ramificam para duas camadas de saida:
uma que produz estimativas de probabilidade de softmax em
classes de objetos, mais uma classe de “fundo”, e, por fim,
a camada que produz quatro nimeros de valor real para
cada uma das classes de objetos. Cada conjunto de quatro
valores codifica posi¢des refinadas de caixa (bounding box)
delimitadora para cada uma das classes. No caso do algoritmo
SSD, a abordagem é baseada em uma rede convolutiva feed-
forward que produz uma cole¢@o de tamanho fixo de bounding
boxes e seus escores para a presenca de classe de objeto nessas
caixas. Apés, ocorre uma supressao das camadas para produzir
as detecgdes finais. As primeiras camadas de rede sdo baseadas
em uma arquitetura padrao usada para classificacdo de imagem
de alta qualidade (truncada antes de qualquer camada de
classificacdo). Em seguida, ¢ adicionada a estrutura auxiliar a
rede para produzir detecgdes com os mapas de caracteristicas
de escala multipla para deteccdo de objeto. Essas camadas
diminuem gradualmente de tamanho e permitem previsdes de
deteccdes em escalas miiltiplas. O modelo convolucional para
prever deteccdes € diferente para cada camada de recurso que
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opera em um Unico mapa de atributos de escala [16].

Em uma pesquisa neste contexto, as CNN foram aplicadas
no reconhecimento em imagens de marcas em gado com
imagens em escalas de cinza. Os autores atingiram acuricia
de 93%, no entanto concluiram a necessidade de usar uma
quantidade maior de imagens [17]. O algoritmo Faster R-CNN
foi usado para classificar padrdes de imagens de humanos em
estado correndo, caminhando e correndo muito rapido a partir
de videos feitos por smartphone com resolugdo 1920x1080p
[18]. O dataset foi montado convertendo seus bounding boxes
em XML para treinamento. O autor conseguiu 3000 imagens
randomicamente para treinamento, a partir de cortes de taman-
hos de 200 a 400 px quadrados, e obteve uma acurdcia de
98,9% nas classes correndo e caminhando e correndo muito
rapido 97,7%. O algoritmo SSD, com imagens coletadas por
meio de VANT, foi usado para identificar isoladores em linhas
de transmissdo de energia [19]. Foi coletado um banco de
dados de 6700 imagens fazendo cortes de tamanhos de 150 a
400 px quadrados, sendo destacado que a quantidade ndo foi
suficiente para obter bons resultados. Obteve-se acuricia de
93,75% e 85,29% nas duas classificacdes de linhas previstas.
Com estas variagcdes de algoritmos percebe-se a necessidade
de uma quantidade de imagens acima de 3000 exemplos para
treinamento. Além disso, identificou-se que Faster R-CNN
tente a produzir melhores resultados com tamanhos de imagens
diferentes e quantidades menores de imagens.

IV. METODO PROPOSTO

Tendo como base as “tecnologias de apoio ao manejo
extensivo de rebanhos em sistemas de producdo baseados em
conceitos de Pecudria de Precisdo”, o método de identificacdo
de animais a campo desenvolvido neste trabalho, conforme
ilustra a Fig. 1, possui quatro etapas.

™

Fase 2 - Armazenamento de imagens

9
-9
‘0

a

A

Fase 3 - Produgio do Ortomosaico

-dg

Fase 4 - Aprendizado de mdquina

Fig. 1. Passo a passo do método proposto.

Na primeira etapa ocorre o processo de coleta por aerole-
vantamento, o qual envolve a definicdo de um plano de voo
em uma area que contenha animais e seja acessivel por um
VANT. A coleta de imagens do espectro visivel — parcela do
espectro eletromagnético na qual a radiacdo é composta por
fétons capazes de sensibilizar o olho humano — ¢ realizada
por meio de uma camera digital padrao RGB embarcada no
VANT, posicionada de forma perpendicular ao veiculo.
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Na segunda etapa, did-se o processo de persisténcia, por
meio do qual a sequéncia de imagens coletadas é armazenada
em um sistema gerenciador de banco de dados espaco-
temporal a fim de manter a temporalidade e localiza¢do das
imagens para andlises futuras e extracao de padrdes.

A terceira etapa do processo inicia pelo acesso as imagens
armazenadas na base de dados espaco-temporal com metada-
dos associados produzindo-se um ortomosaico georreferenci-
ado, tendo como objetivo aumentar a eficiéncia a partir da
minimizacdo da duplicidade na contagem causada pela poten-
cial movimenta¢do dos animais durante o aerolevantamento,
para tanto defini-se uma drea de interesse delimitada por um
poligono, incluindo a aplicacdo do algoritmo SIFT sobre o
conjunto de imagens parcialmente sobrepostas. A partir de
anotacdes de poligonos de animais no ortomosaico, por meio
da definicdo de Regides de Interesse (Regions of Interest -
ROI), sao rotulados animais, por classe, suficientes para a
primeira etapa de treinamento do classificador baseado em
técnica supervisionada.

Como quarta e ultima etapa do processo, as imagens ro-
tuladas na etapa anterior sdo submetidas a um classificador
pré-treinado, que tem como objetivo melhorar a performance
tendo como referéncia a métrica tempo de treinamento. A
partir do resultado do classificador, as imagens ndo rotuladas
na etapa trés sdo classificadas e sdo avaliadas as métricas
acurdcia, que neste caso sintetiza a relacdo entre a quantidade
de erros e acertos do método na deteccdo dos animais, e a
Intersection-over-Union (IoU), a qual avalia a porcentagem da
sobreposi¢do da predicdo feita corretamente sobre o objeto
real na imagem, em complemento ao resultado a contagem
dos animais de forma automatizada, associada a identificacdo
da posicdo geografica aproximada de cada animal.

V. MATERIAS E METODOS

Como estudo de caso de aplicagdo do método proposto, foi
mapeada uma area de 20 hectares (ha) de pastagem que faz
parte dos campos experimentais da Embrapa Pecudria Sul, na
cidade de Bagé, localizada na regido sul do Brasil, caracteri-
zada pela presenca de animais manejados de forma extensiva e
em campo nativo. Para o processamento do método, utilizou-
se uma mdaquina virtual (Virtual Machine - VM) do Google
Colaboratory (Colab), disponibilizada com Linux e ambiente
de desenvolvimento Python 2 e 3 ja preparados para pesquisas
voltadas para inteligéncia artificial com CPU e GPU, de
forma gratuita. No Colab uma VM com ou sem GPU ¢
acionada por demanda, permitindo avaliar a execu¢do de um
programa completo ou em blocos de cédigo. A plataforma
pode ser util na aceleragdo de processamentos computacionais
de projetos de aprendizado de méquina nos quais o fator
tempo € determinante. Tem como base o ambiente web Jupyter
Notebook, o qual permite acesso remoto sem qualquer tipo
de instalagdo necessdria e o compartilhamento de scripts de
execucdo de linguagens interpretadas, principalmente projetos
Python, podendo ser mais rdpida que 20 nucleos fisicos em
aplicacdes de aprendizado profundo, eliminando a etapa de
configuracdo de ambiente de execugfo para o treinamento [20].
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A. Experimentos

Hiperparametros precisam ser definidos para qualquer CNN,
com destaque para batch size, learning rate e épocas. O batch
size determina o ndmero de imagens transmitidas por uma
Unica passagem para forward/backward da rede. A learning
rate ¢ uma constante que determina com que rapidez a
rede pode abandonar o que aprendeu antes para obter novas
informagdes. Uma época refere-se a uma unica apresentacio
de todos os dados de treinamento através da rede. Os hiper-
parametros podem ser ajustados intuitivamente, dependendo
da resposta do modelo aos dados de treinamento [21].

Considerando estes principios, utilizou-se o algoritmo
Faster R-CNN, com a arquitetura Inception Resnet v2, com
os seguintes hiperpardmetros: variagdo de escala e proporcao
de 0,25 a 3,0, stride de tamanho 16, batch size 12, dividido
em épocas de 600 e 1100, e threshold minimo de 60% e com
capacidade maxima de detec¢do definida para 300 bounding
boxes por imagem, learning rate 0.0002 a cada 200 épocas.

1) Primeiro Experimento: A execug¢do da primeira etapa
do método envolveu a coleta das imagens RGB na drea com
animais a campo, na posi¢do em pé, por volta das 16 h
(condi¢des de luminosidade ndo ideais), com plano de voo
definido para 100 m de altitude, com sobreposi¢do horizontal
e vertical de 60% com resolucdo espacial (GSD) de 5 cm por
pixel quadrado. Na terceira etapa, foram unidas as imagens
sequenciais a partir de suas bordas semelhantes por meio do
algoritmo SIFT na ferramenta OpenDroneMap. Foi escolhida
uma das imagens (com animais) em seu formato original,
dividida em subimagens de 400 por 400 px, e a partir destas
foram selecionados 52 animais - definidos como classe “vaca”
e anotados com sua respectiva bounding box. Estas anotacdes
de animais, ilustradas na Fig. 2, foram definidas como con-
junto de treinamento para a CNN, incluindo o uso da técnica
Data Augmentation com rotacdo das imagens a 45, 90, 135
e 180 graus, representando 60% dos 87 animais encontrados
no aerolevantamento. O conjunto de imagens de teste foi dos
40% restantes (todos os experimentos deste trabalho usaram
a mesma propor¢do). A imagem total da drea foi dividida em
tamanhos de 200 px até 800 px quadrados, com intervalos
de 100 px, com a intengdo de diminuir o tamanho total da
imagem e identificar as variagdes na acuricia.

Fig. 2. Imagens a campo com anotagdes de animais.

O desenvolvimento do classificador se deu em Python 2.4
dentro do Google Colab. Foi criado um script para instalacido
do TensorFlow 1.12, importacdo de imagens de treinamento e
classificacdo. As imagens da etapa trés foram submetidas ao
algoritmo classificador Faster R-CNN realizando um treina-
mento de acordo com os hiperparametros.
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2) Segundo Experimento: foi realizado outro aerolevan-
tamento, as 12 h (condicdo teoricamente ideal de posicao
solar), com 50 animais dispostos de forma aleatdria na 4rea,
sendo que estes sdo outros animais em relacdo ao primeiro
experimento, mas desta vez em posi¢des em pé e deitado, com
as mesmas configuracdes da CNN do primeiro experimento,
demandando a criacdo uma classe complementar denominada
“vaca deitada”. Dos 60% (30 animais) das imagens necessarias
para treinamento, o resultado gerado no primeiro experimento
foi capaz de automatizar a classificacdo de 44%. Os 16%
exigiram anota¢do manual das bounding boxes.

3) Terceiro Experimento: As imagens do primeiro e se-
gundo experimento foram submetidas em conjunto ao treina-
mento da rede neural, mantendo as mesmas configuracdes e
proporgdes, com o objetivo de aumentar acuracia do primeiro
experimento e avaliar a influéncia da quantidade de imagens.

As imagens usadas nos experimentos estdo disponiveis
na seguinte url: https://drive.google.com/uc?id=
1FSgRpnOKX5COYO0v4yQyk8jc51UelA3cl&export=
download

VI. RESULTADOS E DISCUSSOES
A. Métricas Avalidas nos Resultados

Para avaliar a eficacia do método, foram adotadas duas
formas de avaliagdo anteriormente definidas: Acuricia e IoU.
A acurécia € calculada conforme a Eq.1:

VPR+VN
VP+FP+VN+ FN

onde, Verdadeiro Positivo Real (VPR): foi detectado correta-
mente, excluindo dupla detec¢do; Verdadeiro Negativo (VN):
ndo foi detectado corretamente; Verdadeiro Positivo (VP): foi
detectado corretamente; Falso Positivo (FP): foi detectado,
mas nao é um animal; Falso Negativo (FN): existe e ndo
foi detectado corretamente. IoU mede quanto ha de 4rea de
sobreposi¢do (AS) dos objeto predito dividido pela drea de
unido (AU) a regido predita mais regido verdadeira do objeto
a ser buscado, conforme definido na Eq.2:

45
AU

(D

2

B. Resultados e Discussoes

Os resultados do experimento 1, expostos na Tabela I,
mostram que o método foi capaz de detectar com uma acuracia
de 86% com 1000 épocas e sobreposicao (IoU) minima de
75% de interseccdo correta entre a bounding box. A variacio
de IoU interfere na acurdcia do método, ja& que o animal
pode estar fragmentado entre duas imagens separadas. Outra
tentativa foi feita para aumentar a acuricia diminuindo o IoU
para 65%, e por fim a 60%, sendo obtida a acuricia de 91%.

Ja no experimento 2, como pode ser visto nos resultados
apresentados na Tabela II, o método foi capaz de detectar com
uma acurdcia de 95% com 1000 épocas e IoU de 60%, também
confirmando que o uso de um IoU menor melhora a acuricia.
Outro aspecto relevante desse experimento € a hora do voo
(12 h), ndo havendo interferéncia de sombras.
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TABELA 1
EXPERIMENTO INCLUINDO IMAGENS DO VOO 1 com 1000 EPOCAS
Total VPR FP VN FN DD Threshold Acuricia
35 30 0 0 5 0 75% 86%
35 31 0 0 4 0 65% 88%
32 29 0 0 3 0 60% 91%
TABELA 1II
EXPERIMENTO INCLUINDO IMAGENS DO VOO 2 cOM 1000 EPOCAS
Total VPR FP VN FN DD Threshold Acurécia
22 17 0 0 5 0 75% 77%
22 19 0 0 3 0 65% 86%
22 21 0 0 1 0 60% 95%

O experimento 3, mostrado na Tabela III, teve a acuricia
de 92%, mas houve aumento na contagem de animais com a
variacdo do IoU. Neste experimento ocorreu uma contagem
duplicada. Quando ocorreram duplicagdes de deteccdo de
animais, foi necessario estabelecer um critério de exclusido
para os casos nos quais hd sobreposi¢dao de pelo menos 50%
entre as bounding boxes no mesmo animal.

TABELA 1II
EXPERIMENTO INCLUINDO IMAGENS DOS VOOS 1 E 2 coM 1000 EPOCAS
Total VPR FP VN FN DD Threshold Acuracia
28 25 0 0 3 0 75% 90%
28 26 0 0 2 0 65% 92%
28 26 0 0 2 0 60% 92%

Como forma de identificar onde o treinamento deve ser
interrompido, como mostra a Fig. 3, nos trés experimentos,
observou-se que, a partir de 1200 épocas, houve queda no
aprendizado, indicando que 1000 épocas mostrou-se ideal.

Relagdo entre acuracia e épocas
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Fig. 3. Efeito da quantidade de €pocas nos trés experimentos.

Todos os experimentos apresentaram maior acurdcia em 300
px e 400 px quadrados em razdo do tamanho das imagens
e capacidade de deteccdo da rede neural. A Fig. 4 ilustra a
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variagdo nos trés experimentos, de modo que quanto menor
a IoU do objeto (animal) a ser encontrado, maior tende
a ser a eficidcia da contagem. O IoU ¢é fator determinante
para acurécia ji que € possivel encontrar animais abaixo de
100% de sobreposi¢do, levando a um resultado eficaz com
animais vistos sob outros angulos, caracteristica que ocorre
em aerolevantamentos.

Relagéo entre acuracia e loU
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Fig. 4. Efeito do IoU nos trés experimentos.

A partir das bounding boxes obtidas no primeiro voo, foi
possivel identificar a localizagdo geografica aproximada dos
animais, sobrepondo o arquivo JPG sobre o arquivo TIFF (ar-
quivo que contém informacdes sobre as posi¢des geograficas)
correspondente ao ortomosaico.

Fig. 5. Disposi¢do geogrifica de animais no experimento 1.

Na Fig. 5, é apresentado o mapa temético retirado do Google
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Maps com a drea onde foi realizado o voo do experimento 1.
As posi¢cdes geogréficas foram retiradas das imagens e sdo
indicadas pelos icones azuis, facilitando a compreensdo da
distribuicdo dos animais na drea.

VII. CONCLUSOES

Com o método apresentado, foi possivel identificar animais
a distancia de 100 m e conté-los através de imagens registradas
por VANT com camera RGB. O método atingiu melhores
resultados quando animais estiveram em posi¢do deitada, com
maior angulo de incidéncia de luz solar e alteragdes no IoU
para 60%. Embora a contagem de animais ndo tenha se aproxi-
mado de 99% ou mais, foi préxima ao total, demonstrando que
o método tem capacidade de ser usado ndo apenas na contagem
de animais mas também na identificacdo de sua localizacio no
campo, e ainda pode ser aprimorado coletando mais imagens
de outros voos em séries temporais, inclusive em outras
areas de tamanhos superiores a 20 ha. Além disso, conforme
sugerem os resultados obtidos, o processo de contagem e
localiza¢do de animais, desde que melhorada a acuricia na
contagem coletando mais imagens, pode ser base para uma
solucdo automatizada, desde o treinamento do classificador
até o resultado final da contagem, ficando manual apenas o
aerolevantamento da drea que contém animais, por questdes
de seguranca regulamentar.
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