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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. INTRODUÇÃO

A computação aplicada se destaca nos mais diversos

sistemas produtivos, inclusive tendo papel cada vez mais

fundamental para o aumento da eficiência na agropecuária.

Sobretudo na pecuária extensiva, a observação humana das

diferentes variáveis que compõem este complexo sistema

demanda tempo significativo, dependendo das caracterı́sticas

da propriedade (principalmente a extensão) e dos animais (em

especial a quantidade/densidade). Neste contexto, princı́pios de

Pecuária de Precisão – “gestão da produção que, a partir do

uso de conhecimentos e tecnologias variadas, busca entender e

intervir na variação que existe, tanto no ambiente de produção,

como no rebanho” [1] – são implantados buscando melhorar

processos anteriormente considerados como homogêneos, em

relação aos diversos estados existentes na produção de animais.

Entre as tecnologias disponı́veis, com potencial para aux-

iliar pecuaristas na implantação deste princı́pios, destacam-

se os Veı́culos Aéreos Não Tripulados (VANT), capazes de

sobrevoar áreas de interesse, transportando diversos tipos de

sensores, de forma semiautônoma. 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, inventários de animais com frequência diária ou semanal,

sendo as variações no estoque decorrentes de morte, nasci-

mento, abigeato (furto ou roubo de animais) e transferência

entre produtores, por meio de venda [2]. Assim sendo, mostra-

se relevante desenvolver métodos capazes de obter, de forma

não invasiva, a contagem e posicionamento dos animais no

campo com uma acurácia e desempenho suficientes para esta

e outras aplicações, em especial para estudos que permitam

uma melhor compreensão sobre o comportamento do rebanho.

Diante desse problema, o presente trabalho1 propõe e avalia

um método, baseado em aprendizado de máquina, capaz de

monitorar remotamente animais e realizar, de forma eficaz, a

contagem autônoma do rebanho a campo, a partir de imagens

Red Green Blue (RGB) coletadas por meio de VANT. Pos-

teriormente processadas com a aplicação de uma técnica de

visão computacional em que o reconhecimento de padrões se

dá 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

periódicos cientı́ficos, conduziu-se uma revisão sistemática da

literatura com os termos animal monitoring, unmanned aerial
vehicle, livestock e deep learning por meio da ferramenta

Google Scholar, tendo como critério de exclusão artigos pub-

licados antes de 2016, resultando em três artigos relevantes

de 2019. De forma complementar, buscou-se outros trabalhos

envolvendo a aplicação de CNN no monitoramento de animais,

com destaque para os dois trabalhos abordados na sequência.

Barbedo et al. [4] realizaram uma pesquisa utilizando

aprendizagem profunda com CNN e monitoramento de bovi-

nos com VANT em São Carlos, Brasil. Nesta pesquisa, os

objetivos foram três: (1) determinar a maior precisão possı́vel

que poderia ser alcançada na detecção de animais da raça

Canchim, visualmente semelhante à raça Nelore (Bos taurus

indicus); (2) determinar a distância ideal da amostra do solo

(Ground Sample Distance - GSD) para a detecção de animais;

(3) para determinar a arquitetura CNN mais precisa para

esse problema especı́fico. Os experimentos envolveram 1853

imagens contendo 8629 amostras de animais e 15 diferentes

arquiteturas CNN. Foram treinados 900 modelos, permitindo

uma análise de vários aspectos que impactam a detecção de

bovinos, usando imagens aéreas capturadas com VANT. Os

resultados revelaram que muitas arquiteturas CNN são robus-

tas o suficiente para detectar animais de forma confiável em

1Mais detalhes podem ser observados em [3].
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imagens aéreas, mesmo em condições não ideais, indicando a

viabilidade do uso de VANT para monitoramento de gado.

Wang et al. [5] fizeram pesquisas sobre animais selvagens

com base em múltiplas plataformas, incluindo satélites, aeron-

aves tripuladas e VANT, avaliando métodos de detecção

de animais e suas precisões. Foram discutidas vantagens e

limitações de cada tipo de dados de sensoriamento remoto.

As imagens espaciais com resolução muito alta têm potencial

para modelar a dinâmica populacional de animais selvagens

grandes (> 0,6 m) em grandes escalas espaciais e temporais,

mas têm dificuldade em discernir animais pequenos (< 0,6

m) no nı́vel de espécies, embora os satélites comerciais de

alta resolução, como o WorldView, tenham conseguido coletar

imagens com uma resolução no solo de até 0,31 m no modo

pancromático. Essa situação não será alterada, a menos que a

resolução da imagem de satélite melhore bastante no futuro.

Pesquisas aéreas tripuladas são utilizadas há muito tempo

para capturar as imagens em escala de centı́metros necessárias

para censos de animais em grandes áreas. No entanto, esses

levantamentos aéreos são caros para serem implementados em

pequenas áreas e podem causar distúrbios significativos aos

animais selvagens devido ao seu ruı́do. Por outro lado, os

levantamentos com VANT são 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 áreas. Destacam também

que o desenvolvimento de sistemas de software para produzir

automaticamente mosaicos de imagens e reconhecer animais

selvagens melhorará ainda mais a eficiência da pesquisa.

Vayssade et al. [6] propuseram um método para processar

imagens capturadas por um VANT, a fim de automatizar

a detecção e rastreamento de atividades com animais. Este

método detecta automaticamente cabras em imagens e rastreia

sua atividade usando uma combinação de limiar e métodos de

classificação supervisionados. Foram testadas 571 imagens de

VANT realizadas ao longo de 11 dias, com acurácia de 74%

para detecção de animais e 78,3% para detecção de atividade.

Andrew, Greatwood e Burghardt [7] usaram redes neurais

convolucionais para reconhecer de forma individual, através

de imagens, a raça Holstein Friesian do gado a campo. Ini-

cialmente, foi fixada uma câmera a 2 m de distância acima dos

animais em uma área restrita onde os animais passavam pelo

espaço e registraram 900 imagens. Após treinar o classificador,

foram capturados vı́deos aéreos a 15 m de altura, por meio

de VANT a campo para utilizar como validação dos testes.

Os autores concluı́ram que para a identificação em particular,

as arquiteturas baseadas em convoluções são significativa-

mente adequadas para aprender e distinguir as propriedades

de padrão e estrutura dorsal únicas exibidas individualmente

pelas espécies. Importante ressaltar que este processo pode

ocorrer de forma não invasiva, em contraste com a maioria

das estruturas de identificação existentes girando em torno de

um equipamento instalado no animal.

Rey [8] buscou identificar a quantidade de animais em

savanas semiáridas, justificando as ameaças recebidas pelas

mudanças no equilı́brio frágil entre chuvas, incêndios e pressão

de pastagem exercida por animais selvagens ou gado. Para

evitar a invasão dos arbustos e o declı́nio da grama perene, os

administradores de terras devem prestar atenção para manter

a quantidade de gado e vida selvagem em equilı́brio com

a oferta de alimento. Em grandes fazendas e parques de

conservação, estimar as populações de animais é, portanto,

um importante aspecto de gestão. Métodos tradicionais de re-

censeamento animal, tais como contagens usando helicóptero,

ou marca / recaptura, são muito caras e trabalhosas para

serem conduzidas regularmente. O autor destacou que VANT

aparecem como uma ferramenta para a detecção de animais.

Eles podem ser facilmente implantados, por um custo menor e

maior segurança. O aspecto negativo é interpretar visualmente

o grande número de imagens de alta resolução que elas

adquirem. Os recentes avanços nas técnicas de aprendizado

de máquina podem permitir a automação da detecção de

animais nessas imagens aéreas. Neste contexto, este autor

buscou implementar diferentes algoritmos, a fim de investigar

a viabilidade e os benefı́cios potenciais da combinação de

aprendizado de máquina e VANT para a detecção de animais.

As técnicas de aprendizado de máquina envolvidas foram Bags

of visual Words (BOW), Support-vector machine (SVM) e

aprendizado ativo. Os resultados foram promissores mostram

que taxas de recuperação na faixa de 60 a 80% são possı́veis,

se uma baixa precisão (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

já confirma a hipótese do uso de CNN na detecção de

animais com VANT, diferenciando-se por apresentar detecção

independente de raça e posicionamento em pé ou deitado,

apresentando, ainda, a contagem de animais com bouding
boxes e posicionamento geográfico. Wang et al. [5] confirmam

o uso de detecção de animais com VANT em pequenas áreas, e

ainda reforçam o uso de CNN no uso de imagens capturados

por VANT e a detecção de objetos (animais). Visto que é

uma pesquisa de revisão, não demonstra aplicações práticas.

Vayssade et al. [6] utilizaram técnicas sem aprendizado de

máquina, tornando o processo mais manual, e suas acurácia

fica em torno de 70%. Abaixo dos resultados apresentados

neste trabalho. Andrew, Greatwood e Burghardt [7] usaram

câmera fixa para captação das imagens, o que torna o processo

mais restrito a uma área especı́fica de animais. Estes autores

também utilizaram apenas uma raça especı́fica. Portanto, a

pesquisa deste trabalho diferencia-se por usar apenas VANT,

independente de raça, e ainda com altitude de 100 m, que au-

menta a abrangência do monitoramento. Rey [8] usou técnicas

de aprendizado de máquina mais simples como BOW e SVM,

que são técnicas que necessitam mais pré-processamento man-

ual, e ainda assumindo um resultado final com menos acurácia.

O método proposto no trabalho atual demonstra o uso de

redes neurais convolucionais, uma técnica dentro do estado da

arte em detecção de objetos em imagens, que mesmo a 100 m

de altitude (aumento na área de abrangência em relação a alti-

tudes menores) com um VANT, foi capaz de aplicar filtros de

caracterı́sticas de bordas, sombra, relevo e destaque de objetos

durante o processamento e detecção de objetos. Além disso,

cabe destacar que está 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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III. REFERENCIAL TEÓRICO

O objetivo da visão computacional é extrair informação útil

das imagens, ajudando a tomar decisões sobre objetos fı́sicos

e cenas através de imagens. Para tomar decisões sobre objetos

reais, é quase sempre necessário construir alguma descrição

ou modelo deles a partir das imagens. Para construir um

modelo de treinamento, é preciso ensinar a máquina com

outras imagens pré-processadas que contenham os padrões

desejados. Para tal tarefa existe uma área da inteligência

artificial chamada aprendizado de máquina, a qual se divide

em supervisionada e não supervisionada. Na supervisionada, o

processo de aprendizagem de um conjunto de regras ocorre a

partir de instâncias ou exemplos de um conjunto de treina-

mento com a intervenção humana, enquanto que, na não

supervisionada, algoritmos, depois de treinados com dados

de entrada, tentam criar clusters (agrupamentos) de forma

automática – sem intervenção humana – classificando dados de

acordo com o aprendizado. Também pode ser definido como

a criação de um classificador, que pode ser generalizado para

novas instâncias, não presentes no conjunto de treinamento.

Um classificador é um modelo que, após treinado, pode ser

utilizado para associar classes a instâncias de testes, cujas

classes são desconhecidas, utilizando a informação dos seus

atributos [10].

Existem diversas técnicas de aprendizado de máquina para

reconhecimento de padrões: algumas com necessidades de

realização de um pré-processamento maior, outras com carac-

terı́sticas especı́ficas para voz e imagens, com custo diferentes

de processamento computacional. Em especial, o aprendizado

profundo é definido como um conjunto de técnicas de apren-

dizado de máquina que exploram grandes quantidades de

camadas de processamento de informação não linear para

extração e transformação, supervisionada ou não supervision-

ada, para análise de padrões e classificação. A sua utilização

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 têm dificuldade de obter maior nı́vel de informação

nas imagens como detecção de bordas e fragmentos. A partir

deste problema, o aprendizado profundo, visa superar as

dificuldades obtendo um nı́vel de detalhamento maior dos

dados da imagem [11]. Dentro deste contexto, destacam-se

as CNN.

As CNN são arquiteturas biologicamente inspiradas capazes

de serem treinadas e aprenderem representações invariantes à

escala, translação, rotação e transformações afins. As CNN são

projetadas para uso com dados em duas dimensões tornando-as

uma boa candidata para a solução de problemas envolvendo

reconhecimento de imagens. Por definição, uma arquitetura

profunda é uma estrutura hierárquica de múltiplas etapas,

onde cada etapa é formada por uma rede neuronal de, pelo

menos, três camadas, e cada etapa é treinada pelo algoritmo

Backpropagation. Com as fontes em larga escala de dados de

treinamento e implementação eficiente em Graphics Process-
ing Unit (GPU), as CNN recentemente superaram alguns out-

ros métodos convencionais, até mesmo o desempenho humano,

em muitas tarefas relacionadas à visão, incluindo classificação

de imagens, detecção de objetos, rotulagem de cena e recon-

hecimento facial [12]. Na arquitetura, a própria rede teria que

detectar as dependências existentes na estrutura espacial da

distribuição subjacente às imagens de entrada. Além disso,

devido à conectividade muito grande, esse tipo de arquitetura

sofre da denominada Maldição da Dimensionalidade (Curse
of Dimensionality) e, portanto, não é adequado a imagens

de alta resolução, por conta do alto potencial de sobreajuste

aos dados. Isso sem considerar o tempo para computar as

pré-ativações de todas as unidades em cada camada [13].

No contexto de arquiteturas de extração de caracterı́sticas de

imagens, CNN são 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

caracterı́sticas 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 caracterı́sticas extraı́das de CNN

pré-treinadas são genéricas e aplicáveis a outros conjuntos

de dados [14]. Destacaram-se na revisão 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. Já a segunda arquitetura une o poten-

cial da Inception com a capacidade maior de reconhecimento

de objetos, melhorando acurácia. As duas suportam Transfer
Learning [15]. Dentro do atual estado da arte da localização

e detecção de objetos em imagens estão 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 várias camadas convolucionais e de pool

máximo para produzir um mapa de atributos. Então, para cada

objeto, uma camada de agrupamento da Region of Interest
(ROI) extrai um vetor de caracterı́sticas de comprimento fixo

do mapa de atributos. Cada vetor de caracterı́sticas é alimen-

tado em uma sequência de camadas totalmente conectadas,

que, finalmente se ramificam para duas camadas de saı́da:

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 números de valor real para

cada uma das classes de objetos. Cada conjunto de quatro

valores codifica posições 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 coleção de tamanho fixo de bounding
boxes e seus escores para a presença de classe de objeto nessas

caixas. Após, ocorre uma supressão das camadas para produzir

as detecções finais. As primeiras camadas de rede são baseadas

em uma arquitetura padrão usada para classificação de imagem

de alta qualidade (truncada antes de qualquer camada de

classificação). Em seguida, é adicionada a estrutura auxiliar à

rede para produzir detecções com os mapas de caracterı́sticas

de escala múltipla para detecção de objeto. Essas camadas

diminuem gradualmente de tamanho e permitem previsões de

detecções em escalas múltiplas. O modelo convolucional para

prever detecções é diferente para cada camada de recurso que
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opera em um único 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 acurácia

de 93%, no entanto concluı́ram a necessidade de usar uma

quantidade maior de imagens [17]. O algoritmo Faster R-CNN

foi usado para classificar padrões de imagens de humanos em

estado correndo, caminhando e correndo muito rápido a partir

de vı́deos feitos por smartphone com resolução 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 acurácia de

98,9% nas classes correndo e caminhando e correndo muito

rápido 97,7%. O algoritmo SSD, com imagens coletadas por

meio de VANT, foi usado para identificar isoladores em linhas

de transmissão 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 não foi

suficiente para obter bons resultados. Obteve-se acurácia de

93,75% e 85,29% nas duas classificações de linhas previstas.

Com estas variações 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. MÉTODO PROPOSTO

Tendo como base as “tecnologias de apoio ao manejo

extensivo de rebanhos em sistemas de produção baseados em

conceitos de Pecuária de Precisão”, o método de identificação

de animais a campo desenvolvido neste trabalho, conforme

ilustra a Fig. 1, possui quatro etapas.

Fig. 1. Passo a passo do método proposto.

Na primeira etapa ocorre o processo de coleta por aerole-

vantamento, o qual envolve a definição de um plano de voo

em uma área que contenha animais e seja acessı́vel por um

VANT. A coleta de imagens do espectro visı́vel – parcela do

espectro eletromagnético na qual a radiação é composta por

fótons capazes de sensibilizar o olho humano – é realizada

por meio de uma câmera digital padrão RGB embarcada no

VANT, posicionada de forma perpendicular ao veı́culo.

Na segunda etapa, dá-se o processo de persistência, por

meio do qual a sequência de imagens coletadas é armazenada

em um sistema gerenciador de banco de dados espaço-

temporal a fim de manter a temporalidade e localização das

imagens para análises futuras e extração de padrões.

A terceira etapa do processo inicia pelo acesso às imagens

armazenadas na base de dados espaço-temporal com metada-

dos associados produzindo-se um ortomosaico georreferenci-

ado, tendo como objetivo aumentar a eficiência a partir da

minimização da duplicidade na contagem causada pela poten-

cial movimentação dos animais durante o aerolevantamento,

para tanto defini-se uma área de interesse delimitada por um

polı́gono, incluindo a aplicação do algoritmo SIFT sobre o

conjunto de imagens parcialmente sobrepostas. A partir de

anotações de polı́gonos de animais no ortomosaico, por meio

da definição de Regiões de Interesse (Regions of Interest -

ROI), são rotulados animais, por classe, suficientes para a

primeira etapa de treinamento do classificador baseado em

técnica supervisionada.

Como quarta e última etapa do processo, as imagens ro-

tuladas na etapa anterior são submetidas a um classificador

pré-treinado, que tem como objetivo melhorar a performance

tendo como referência a métrica tempo de treinamento. A

partir do resultado do classificador, as imagens não rotuladas

na etapa três são classificadas e são avaliadas as métricas

acurácia, que neste caso sintetiza a relação entre a quantidade

de erros e acertos do método na detecção dos animais, e a

Intersection-over-Union (IoU), a qual avalia a porcentagem da

sobreposição da predição feita corretamente sobre o objeto

real na imagem, em complemento ao resultado a contagem

dos animais de forma automatizada, associada à identificação

da posição geográfica aproximada de cada animal.

V. MATERIAS E MÉTODOS

Como estudo de caso de aplicação do método proposto, foi

mapeada uma área de 20 hectares (ha) de pastagem que faz

parte dos campos experimentais da Embrapa Pecuária Sul, na

cidade de Bagé, localizada na região sul do Brasil, caracteri-

zada pela presença de animais manejados de forma extensiva e

em campo nativo. Para o processamento do método, utilizou-

se uma máquina virtual (Virtual Machine - VM) do Google

Colaboratory (Colab), disponibilizada com Linux e ambiente

de desenvolvimento Python 2 e 3 já preparados para pesquisas

voltadas para inteligência artificial com CPU e GPU, de

forma gratuita. No Colab uma VM com ou sem GPU é

acionada por demanda, permitindo avaliar a execução de um

programa completo ou em blocos de código. A plataforma

pode ser útil na aceleração de processamentos computacionais

de projetos de aprendizado de máquina nos quais o fator

tempo é determinante. Tem como base o ambiente web Jupyter

Notebook, o qual permite acesso remoto sem qualquer tipo

de instalação necessária e o compartilhamento de scripts de

execução de linguagens interpretadas, principalmente projetos

Python, podendo ser mais rápida que 20 nucleos fı́sicos em

aplicações de aprendizado profundo, eliminando a etapa de

configuração de ambiente de execução para o treinamento [20].
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A. Experimentos

Hiperparâmetros precisam ser definidos para qualquer CNN,

com destaque para batch size, learning rate e épocas. O batch
size determina o número de imagens transmitidas por uma

única passagem para forward/backward da rede. A learning
rate é uma constante que determina com que rapidez a

rede pode abandonar o que aprendeu antes para obter novas

informações. Uma época refere-se a uma única apresentação

de todos os dados de treinamento através da rede. Os hiper-

parâmetros podem ser ajustados intuitivamente, dependendo

da resposta do modelo aos dados de treinamento [21].

Considerando estes princı́pios, utilizou-se o algoritmo

Faster R-CNN, com a arquitetura Inception Resnet v2, com

os seguintes hiperparâmetros: variação de escala e proporção

de 0,25 a 3,0, stride de tamanho 16, batch size 12, dividido

em épocas de 600 e 1100, e threshold mı́nimo de 60% e com

capacidade máxima de detecção definida para 300 bounding
boxes por imagem, learning rate 0.0002 a cada 200 épocas.

1) Primeiro Experimento: A execução da primeira etapa

do método envolveu a coleta das imagens RGB na área com

animais a campo, na posição em pé, por volta das 16 h

(condições de luminosidade não ideais), com plano de voo

definido para 100 m de altitude, com sobreposição horizontal

e vertical de 60% com resolução 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 anotações

de animais, ilustradas na Fig. 2, foram definidas como con-

junto de treinamento para a CNN, incluindo o uso da técnica

Data Augmentation com rotação 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 proporção). A imagem total da área foi dividida em

tamanhos de 200 px até 800 px quadrados, com intervalos

de 100 px, com a intenção de diminuir o tamanho total da

imagem e identificar as variações na acurácia.

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

O desenvolvimento do classificador se deu em Python 2.4

dentro do Google Colab. Foi criado um script para instalação

do TensorFlow 1.12, importação de imagens de treinamento e

classificação. As imagens da etapa três foram submetidas ao

algoritmo classificador Faster R-CNN realizando um treina-

mento de acordo com os hiperparâmetros.

2) Segundo Experimento: foi realizado outro aerolevan-

tamento, as 12 h (condição teoricamente ideal de posição

solar), com 50 animais dispostos de forma aleatória na área,

sendo que estes são outros animais em relação ao primeiro

experimento, mas desta vez em posições em pé e deitado, com

as mesmas configurações da CNN do primeiro experimento,

demandando a criação uma classe complementar denominada

“vaca deitada”. Dos 60% (30 animais) das imagens necessárias

para treinamento, o resultado gerado no primeiro experimento

foi capaz de automatizar a classificação de 44%. Os 16%

exigiram anotação 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 configurações e

proporções, com o objetivo de aumentar acurácia do primeiro

experimento e avaliar a influência da quantidade de imagens.

As imagens usadas nos experimentos estão disponı́veis

na seguinte url: https://drive.google.com/uc?id=

1FSgRpn0KX5COY0v4yQyk8jc51UeIA3cl&export=

download

VI. RESULTADOS E DISCUSSÕES

A. Métricas Avalidas nos Resultados

Para avaliar a eficácia do método, foram adotadas duas

formas de avaliação anteriormente definidas: Acurácia e IoU.

A acurácia é calculada conforme a Eq.1:

V PR+ V N

V P + FP + V N + FN
(1)

onde, Verdadeiro Positivo Real (VPR): foi detectado correta-

mente, excluindo dupla detecção; Verdadeiro Negativo (VN):

não foi detectado corretamente; Verdadeiro Positivo (VP): foi

detectado corretamente; Falso Positivo (FP): foi detectado,

mas não é um animal; Falso Negativo (FN): existe e não

foi detectado corretamente. IoU mede quanto há de área de

sobreposição (AS) dos objeto predito dividido pela área de

união (AU) a região predita mais região verdadeira do objeto

a ser buscado, conforme definido na Eq.2:

AS

AU
(2)

B. Resultados e Discussões

Os resultados do experimento 1, expostos na Tabela I,

mostram que o método foi capaz de detectar com uma acurácia

de 86% com 1000 épocas e sobreposição (IoU) mı́nima de

75% de intersecção correta entre a bounding box. A variação

de IoU interfere na acurácia do método, já que o animal

pode estar fragmentado entre duas imagens separadas. Outra

tentativa foi feita para aumentar a acurácia diminuindo o IoU

para 65%, e por fim a 60%, sendo obtida a acurácia de 91%.

Já no experimento 2, como pode ser visto nos resultados

apresentados na Tabela II, o método foi capaz de detectar com

uma acurácia de 95% com 1000 épocas e IoU de 60%, também

confirmando que o uso de um IoU menor melhora a acurácia.

Outro aspecto relevante desse experimento é a hora do voo

(12 h), não havendo interferência de sombras.
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TABELA I
EXPERIMENTO INCLUINDO IMAGENS DO VOO 1 COM 1000 ÉPOCAS

Total VPR FP VN FN DD Threshold Acurácia
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 II
EXPERIMENTO INCLUINDO IMAGENS DO VOO 2 COM 1000 ÉPOCAS

Total VPR FP VN FN DD Threshold Acurácia

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 acurácia

de 92%, mas houve aumento na contagem de animais com a

variação do IoU. Neste experimento ocorreu uma contagem

duplicada. Quando ocorreram duplicações de detecção de

animais, foi necessário estabelecer um critério de exclusão

para os casos nos quais há sobreposição de pelo menos 50%

entre as bounding boxes no mesmo animal.

TABELA III
EXPERIMENTO INCLUINDO IMAGENS DOS VOOS 1 E 2 COM 1000 ÉPOCAS

Total VPR FP VN FN DD Threshold Acurácia
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 três experimentos,

observou-se que, a partir de 1200 épocas, houve queda no

aprendizado, indicando que 1000 épocas mostrou-se ideal.

Fig. 3. Efeito da quantidade de épocas nos três experimentos.

Todos os experimentos apresentaram maior acurácia em 300

px e 400 px quadrados em razão do tamanho das imagens

e capacidade de detecção da rede neural. A Fig. 4 ilustra a

variação nos três experimentos, de modo que quanto menor

a IoU do objeto (animal) a ser encontrado, maior tende

a ser a eficácia da contagem. O IoU é fator determinante

para acurácia já que é possı́vel encontrar animais abaixo de

100% de sobreposição, levando a um resultado eficaz com

animais vistos sob outros ângulos, caracterı́stica que ocorre

em aerolevantamentos.

Fig. 4. Efeito do IoU nos três experimentos.

A partir das bounding boxes obtidas no primeiro voo, foi

possı́vel identificar a localização geográfica aproximada dos

animais, sobrepondo o arquivo JPG sobre o arquivo TIFF (ar-

quivo que contém informações sobre as posições geográficas)

correspondente ao ortomosaico.

Fig. 5. Disposição geográfica de animais no experimento 1.

Na Fig. 5, é apresentado o mapa temático retirado do Google
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Maps com a área onde foi realizado o voo do experimento 1.

As posições geográficas foram retiradas das imagens e são

indicadas pelos ı́cones azuis, facilitando a compreensão da

distribuição dos animais na área.

VII. CONCLUSÕES

Com o método apresentado, foi possı́vel identificar animais

à distância de 100 m e contá-los através de imagens registradas

por VANT com câmera RGB. O método atingiu melhores

resultados quando animais estiveram em posição deitada, com

maior ângulo de incidência de luz solar e alterações no IoU

para 60%. Embora a contagem de animais não tenha se aproxi-

mado de 99% ou mais, foi próxima ao total, demonstrando que

o método tem capacidade de ser usado não apenas na contagem

de animais mas também na identificação de sua localização no

campo, e ainda pode ser aprimorado coletando mais imagens

de outros voos em séries temporais, inclusive em outras

áreas de tamanhos superiores a 20 ha. Além disso, conforme

sugerem os resultados obtidos, o processo de contagem e

localização de animais, desde que melhorada a acurácia na

contagem coletando mais imagens, pode ser base para uma

solução automatizada, desde o treinamento do classificador

até o resultado final da contagem, ficando manual apenas o

aerolevantamento da área que contém animais, por questões

de segurança regulamentar.
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REFERÊNCIAS
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da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária.
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mia, com ênfase em Manejo e Conservação do Solo,
nos temas: erosão hı́drica, conservação, manejo e
qualidade do solo. Atualmente é Professor de Solos
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edáficos na relação solo-planta-animal em sistemas pecuários.
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