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Resumo: Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a valida¢do de um sistema de con-
tagem automadtica de suinos baseado em visdo computacional e IA (inteligéncia artificial)
embarcada, operando de forma offline e em tempo real. O objetivo € reduzir a necessidade
de miao de obra, aumentar a precisio dos registros e aprimorar a rastreabilidade no processo
de carregamento dos animais na granja. O sistema foi instalado na rampa de carregamento
de uma granja localizada no oeste de Santa Catarina, registrando o fluxo de suinos destina-
dos ao frigorifico. O banco de dados utilizado foi construido ao longo de diferentes épocas
do ano de produgdo, contemplando variagdes de iluminag@o, posicionamento e condicdes
operacionais. Os resultados demonstram desempenho consistente, com FI-score elevado e
baixa incidéncia de falsos positivos e negativos. A discussdo aborda limitagdes, como sobre-
posi¢do de animais e dependéncia do posicionamento da cAmera, além de propor melhorias
futuras, incluindo aumento da diversidade do banco de dados e uso de sensores complemen-
tares. Conclui-se que a solucao € vidvel, escaldvel e capaz de contribuir para a padronizacao
e seguranga do processo de carregamento.

Palavras-chave: Visao computacional; inteligéncia artificial; contagem automadtica; suinos;
rastreabilidade.

INTRODUCAO

Uma das principais proteinas animais, tanto em rela-
¢do ao custo para a populagdo quanto a disponibili-
dade, € a carne suina ((BNDES), 2024), que apresenta
alta digestibilidade e baixo teor de gordura saturada. A
suinocultura moderna, gracas as melhorias genéticas,
possui altas taxas de conversdo alimentar, ciclo curto
de producdo, produtividade elevada e exige pouco es-
paco para a sua produc¢do, se comparada, por exemplo,
a criagdo bovina.

vergéncia de peso ou quantidade, estd ligada ao con-
trole oficial de produtos de origem animal, que exige
que os registros documentais, como nota fiscal, GTA
(Guia de Transito Animal) e romaneio, correspondam
exatamente ao que sai da granja ou do frigorifico. Em
operacdes de grande volume, erros manuais na con-
tagem ou no registro podem gerar custos financeiros
significativos e comprometer a conformidade regula-
téria.

Com o avango da visdo computacional (LUO et al.,

A suinocultura moderna exige precisdo, rastreabili-
dade e eficiéncia em todas as etapas da cadeia produ-
tiva. Apds o periodo de engorda, os suinos sdo car-
regados na granja e transportados ao frigorifico, mo-
mento em que ocorre a transferéncia de responsabili-
dade entre produtor, transporte e indudstria. Tradici-
onalmente, a contagem dos animais é realizada ma-
nualmente, processo sujeito a erros, falhas humanas e
inconsisténcias nos registros.

Além dos beneficios operacionais, a solu¢do com con-
tagem automdtica também apresenta relevancia eco-
ndmica, uma vez que divergéncias entre a quantidade
ou o peso de suinos declarados e os efetivamente en-
tregues podem acarretar penalidades aplicadas pelo
SIF (Sistema de Inspecdo Federal do Ministério da
Agricultura, Pecudria e Abastecimento) (PECUARIA,
2024). Essa penalidade, tecnicamente associada a di-
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2025) e da IA embarcada (TTIAN et al., 2019), torna-se
possivel automatizar esse processo, reduzindo falhas
humanas e aumentando a confiabilidade dos dados co-
letados. Nesse contexto, o presente trabalho teve como
objetivo desenvolver e validar um sistema automatico
de contagem de suinos utilizando uma camera RGB
(Red, Green, Blue — modelo aditivo de representagio
de cores em que cada pixel é descrito pelas intensi-
dades das componentes vermelho, verde e azul) e IA.
A TA refere-se a métodos computacionais capazes de
aprender padrdes a partir de dados e tomar decisdes de
forma auténoma, permitindo que o sistema opere of-
fline e em tempo real, sem necessidade de infraestru-
tura adicional ou modifica¢des estruturais na granja.

Especificamente, buscou-se reduzir mao de obra e
tempo no carregamento dos animais, emitir registros
precisos sobre quantidade e integridade visual, garan-
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tir autonomia operacional por meio de processamento
offline, facilitar auditoria visual e padronizagdo do pro-
cesso e integrar o sistema ao fluxo da granja sem ne-
cessidade de treinamento adicional ou mudangas de
rotina ou cultura por parte dos trabalhadores envolvi-
dos, uma vez que nesses ambientes a resisténcia a mu-
danca é um fator critico e pode por em risco a adogdo
de novas tecnologias.

MATERIAL E METODOS

O protétipo do sistema foi desenvolvido empregando
camera RGB de alta resolucdo, unidade de processa-
mento com [A embarcada (edge computing — compu-
tacdo de borda), software de visao computacional de-
senvolvido em Python e banco de dados armazenado
em ambiente colaborativo, onde o operador pode inte-
ragir com conexao direta via aparelho celular.

O sistema foi instalado na rampa de carregamento de
uma granja situada no oeste de Santa Catarina. A ca-
mera RGB foi posicionada de forma elevada e orto-
gonal ao fluxo dos animais, garantindo que todos os
suinos fossem capturados antes de entrarem no cami-
nhdo, sem necessidade de modificacdo estrutural.

O banco de dados foi composto por imagens e videos
coletados em diferentes épocas do ano de producdo,
contemplando variagdes de iluminagao natural e artifi-
cial, diferentes posicionamentos e densidades de fluxo
dos animais, ocorréncia de sobreposi¢do e obstrucdes
e configuragdes distintas de cAmera e ambiente. Essa
diversidade foi essencial para garantir robustez ao mo-
delo.

O processamento das imagens seguiu uma sequén-
cia estruturada de etapas, abrangendo desde o pré-
processamento até a selecdo do modelo final. O pré-
processamento incluiu normalizag¢ao, recorte, corre¢ao
de cor e padronizacio de resolugdo de imagens, garan-
tindo consisténcia entre diferentes condi¢cdes de cap-
tura.

Para o treinamento do modelo de deteccdo, foram
avaliadas arquiteturas amplamente utilizadas em visao
computacional, como YOLO (REDMON; FARHADI,
2018), SSD (LIU et al., 2016) e Faster R-CNN (REN
et al., 2015). O YOLO (You Only Look Once — “Vocé
s6 olha uma vez”) € uma familia de redes neurais para
deteccdo de objetos que realiza localizac@o e classi-
ficagdo em uma Unica passagem pela imagem, o que
o torna especialmente adequado para aplicagdes com
necessidade de resposta rdpida e processamento efici-
ente. Essa abordagem estd alinhada a diretrizes da Em-
brapa Suinos e Aves para aplicagdes de IA embarcada
em pesquisa animal (Embrapa Suinos e Aves, 2025).
Inicialmente, diferentes variantes das familias YOLO
foram testadas, incluindo YOLOv5s, YOLOvS5m e YO-
LOv8n. Ap6s testes preliminares, a versdo YOLOvI In
apresentou o melhor desempenho em termos de pre-
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cisdo, mesmo ndo sendo a mais rdpida. Vale salien-
tar que os niimeros de versdo nem sempre correspon-
dem a simples melhorias e corre¢des como acontece
em softwares normalmente, mas no caso do YOLO,
podem ocorrer mudangas nos métodos que ndo neces-
sariamente sejam melhores na aplicagdo prética, de-
pendendo da aplicagdo em si. Outra coisa € o carac-
tere final na descricdo do modelo, que no caso de n
(nano — minusculo), s (small — pequeno), m (medium
— médio), 1 (large — grande) e x (extra large — extra
grande), seguem a seguinte l6gica: quanto menor mais
rapido e melhor se adequam a equipamentos limita-
dos em termos de processamento, como € o caso em
estudo neste trabalho, € o contrario acontece com 0s
modelos maiores que precisam de equipamentos mais
robustos, embora geralmente sejam mais precisos. Fi-
cando portanto, a escolha da YOLOv11n pela jungdo
de 2 fatores, boa precisdo e tamanho de modelo me-
lhor implementavel em nosso caso. Essa escolha se-
gue exemplos de uso de deteccdo automdtica em pro-
dugdo animal, como o monitoramento de bovinos da
Embrapa Agricultura Digital com YOLO e SAM (Em-
brapa Agricultura Digital, 2026). A velocidade nio foi
considerada critica, pois o fluxo de suinos na rampa é
relativamente lento se comparado a velocidade de cap-
tura e processamento do equipamento embarcado uti-
lizado.

O modelo foi treinado com aproximadamente 2.300
imagens, utilizando 1.840 imagens (80%) para treino
e 460 imagens (20 % ) para validacdo. Técnicas de data
augmentation (aumento de dados — técnicas utilizadas
para aumentar artificialmente o nimero de amostras)
foram aplicadas para aumentar a diversidade. Inici-
almente foram realizadas 100 épocas de treinamento,
mas os melhores resultados foram obtidos com 300
épocas, garantindo maior estabilidade das métricas.
Epocas, neste contexto, referem-se a ciclos completos
de treinamento em que o modelo € exposto a todo o
conjunto de dados de treino uma vez.

O desempenho foi avaliado utilizando precision (pre-
cisdo), recall (revocagdo ou sensibilidade) e F1-score
(pontuacdo F1). Apds a validagdo, o modelo foi im-
plementado em uma unidade de processamento em-
barcada, operando offline e real time (tempo real). Du-
rante a validagdo visual, foram examinadas imagens
de rétulos e predigdes do modelo para assegurar que
as deteccdes correspondiam as anotagdes do conjunto
de treinamento, chamadas de rétulos, que sdo utiliza-
das como referéncia para “treinar” a IA, exemplifica-
das na Figura 1. Posteriormente, esse treino é avali-
ado para testar sua eficdcia utilizando outras imagens,
como ilustrado na Figura 2, o que garante que o mo-
delo aprendeu a identificar corretamente os suinos em
diferentes condi¢des de iluminagdo, dngulos e densi-
dades de fluxo.
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Figura 2: Exemplos de valida¢do do treino YOLO.

Métricas

As métricas utilizadas avaliam diferentes aspectos do
desempenho do modelo de detec¢do. A precision in-
dica a propor¢do de detecgdes corretas entre todas as
predicdes positivas realizadas pelo modelo, refletindo
sua capacidade de evitar falsos positivos. A recall
mede a propor¢do de objetos corretamente detectados
entre todos os objetos presentes na imagem, evidenci-
ando a capacidade do modelo de evitar falsos negati-
VOs.

O Fl-score combina precision e recall por meio da
média harmonica, fornecendo uma medida equilibrada
entre ambas, especialmente ttil quando hé assimetria
entre falsos positivos e negativos, e é definido por

F1 — score — 2 x (precision X recall)

— ey
precision + recall

As curvas de precision, recall e Fl-score permitem

analisar o comportamento do modelo em diferentes

limiares de confianca, enquanto a matriz de confu-

sdo evidencia a distribui¢do dos acertos e erros, des-
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tacando padroes de desempenho e possiveis fontes de
falhas.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A curva precision versus recall (curva de precisio ver-
sus revocagdo) apresentada na Figura 3 ilustra a rela-
¢a0 entre a precision (eixo y), que indica a ocorréncia
de falsos positivos, e o recall (eixo x), que representa
a capacidade do modelo de identificar corretamente os
objetos reais sob diferentes limiares de confianca. Essa
curva permite avaliar o equilibrio entre falsos positivos
e falsos negativos ao longo da variacao do limiar. A
proximidade da curva ao canto superior direito eviden-
cia um desempenho elevado do modelo, caracterizado
por alta capacidade de deteccdo e baixa incidéncia de
erros. A curva precision versus confidence (curva de
precisdo em funcdo do limiar de confianca) apresen-
tada na Figura 4 mostra a varia¢do da precision em
relacdo ao limiar de confianga aplicado as predigdes
do modelo. A curva indica que, mesmo com limiares
mais altos, a precision permanece elevada, sugerindo
que o modelo mantém uma baixa taxa de falsos posi-
tivos, mesmo quando se exige maior certeza nas de-
teccdes. Os resultados demonstram desempenho con-
sistente do modelo, com FI-score elevado, préximo
de 1, baixa taxa de falsos positivos e falsos negativos,
mas ligeiramente pendendo para a ocorréncia de fal-
sos negativos, evidenciando estabilidade em diferentes
condicdes de iluminacao e capacidade de operagdao em
tempo real, conforme pode ser observado na Figura 5.

z

A matriz de confusdo que é apresentada na Figura
6, permite visualizar o desempenho do modelo, indi-
cando os acertos e erros (falsos positivos e falsos nega-
tivos), sendo uma andlise essencial para avaliar o de-
sempenho do modelo.

10 Precision-Recall Curve
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Figura 3: Curva precision versus recall (PR).
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Figura 4: Curva precision versus confidence.
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Figura 5: Curva Fl-score versus confidence. Figura 8: Instalacdo do equipamento na rampa de car-
regamento.

Resumo do Treinamento

Epoca  Precision Recall mAP50  mAP50-95

1 0,0276  0,0217 0,0023 0,0009

. e 10 0,9674 0,9390 0,9805 0,8461

29 0,9838 09551 10,9879 0,8964

) o0 75 0,9911 0,9784 0,9931 0,9212

é 150 09856 09764 0,9924 0,9322

i 20 200 0,9802 0,9748 0,9926 0,9328
peckaround) " Tabela 1: Evolucdo das principais métricas ao longo

do treinamento.

Os resultados do treinamento, conforme demonstrados
na Tabela 1, indicam que o modelo apresentou conver-
e géncia rdpida e estdvel. Nas primeiras épocas, as mé-
tricas de precision, recall e mAP (mean Averange Pre-
cision — precisdo média da média) sdo muito baixas,

pig -

background -

Figura 6: Matriz de confusdo.
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como observado na época 1 (precision = 0,0276; recall
= 0,0217), refletindo o estagio inicial de aprendizado.
Entretanto, j4 por volta da época 10, o modelo atinge
valores elevados e consistentes (precisdo de 0,9674 e
recall de 0,9390), demonstrando que a rede aprendeu
rapidamente os padrdes do conjunto de dados.

Ao longo do treinamento, as métricas permanecem al-
tas e estaveis, com precision frequentemente acima de
0,98 e recall acima de 0,97, como observado nas épo-
cas 29 e 75. O desempenho em termos de mAP50,
que € a média de precisdo usando IoU (Intersection
over Union — Intersecdo sobre Unido) 0,5 que € con-
siderado onde o modelo consegue detectar objetos de
forma “razodvel” e mAP50-95, ou seja, IoU entre 0,9
e 0,95 (que € considerado onde o modelo poussui uma
boa capacidade de detecc¢do do objeto), também &€ ele-
vado, atingindo valores préximos de 0,99 e acima de
0,90, respectivamente, o que indica excelente capaci-
dade de localizacio e classificacdo dos objetos.

As perdas de treino e valida¢do diminuem de forma su-
ave e progressiva, sem oscilagdes abruptas, sugerindo
um processo de otimizacao estdvel e sem indicios rele-
vantes de sobreajuste. A proximidade entre as perdas
de treino e validagdo reforca que o modelo generaliza
bem para dados novos, ou seja, ndo empregados no
processo de treinamento, o que € crucial para aplica-
¢Oes praticas em ambientes varidveis.

Por fim, observa-se que o modelo atinge um plat6 de
desempenho entre as épocas 70 e 100, mantendo mé-
tricas elevadas até o final do treinamento (época 200).
Isso indica que o modelo estd adequadamente ajustado
e que treinos adicionais tenderiam a trazer ganhos mar-
ginais.

Os resultados indicam que o sistema € eficiente para
contagem automdtica de suinos, apresentando alta
confiabilidade mesmo em condicdes varidveis de ilu-
minagdo e fluxo. A imagem da Figura 7 mostra a de-
tec¢do dos suinos propriamente dita, enquanto a figura
8 ilustra a instalacio do equipamento na rampa de car-
regamento, reforcando a aplicabilidade pratica do mé-
todo.

Entretanto, algumas limitacdes foram observadas,
como sensibilidade a sobreposicdo de animais, que
pode levar a contagens incorretas, e a dependéncia do
posicionamento da camera, que requer ajustes cuida-
dosos para garantir cobertura adequada. Além disso, a
necessidade de ampliar a diversidade do banco de da-
dos foi identificada como um ponto critico para melho-
rar a robustez do modelo. Essas limitagdes podem ser
mitigadas com técnicas de data augmentation e expan-
sdo do banco de dados para diferentes granjas e épocas
do ano, garantindo maior representatividade das con-
dicdes reais de operacao.
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CONCLUSAO

O sistema desenvolvido demonstrou ser uma solucao
vidvel, eficiente e aplicdvel ao contexto real da sui-
nocultura. O uso de IA permitiu contagem precisa,
operacdo em tempo real e maior seguranca na trans-
feréncia de responsabilidade entre granja e transporte.
A possibilidade de auditoria visual e padronizagdo do
processo contribui para a rastreabilidade e conformi-
dade regulatéria, atendendo as exigéncias do SIF, além
de trazer seguranca a todos os participantes do pro-
cesso. Melhorias futuras incluirdo a ampliagdo do
banco de dados, a inclusdo de sensores complemen-
tares, o desenvolvimento de interface para integracao
com sistemas de gestdo e a avaliacdo de modelos mais
leves para dispositivos embarcados, visando maior efi-
ciéncia e escalabilidade da solugdo.
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