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Resumo: A aglomeracédo de frangos em aviérios representa um problema
com impacto direto no bem-estar animal e na eficiéncia produtiva, exigindo
solucdes tecnolbgicas que permitam identificar e mitigar situagdes de risco.
Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma ferramenta de visdo com-
putacional baseada em inteligéncia artificial capaz de detectar e quantificar
aglomeracdes de frangos confinados, fornecendo indicadores para apoio ao
manejo preventivo. A metodologia emprega o modelo YOLO11 para detec-
céo das aves e aplica homografia para projetar seus centros no plano real,
agregando as ocorréncias em uma malha espacial de 1 m?, comparada a li-
mites de ocupacao definidos por idade e peso. O sistema web desenvolvido
recebe imagens e videos, processa 0os dados no backend e retorna sobre-
posicdes de malha e mapas de calor para interpretagao visual imediata. A
avaliagcao utilizou o conjunto publico Project M1 Poussins (563 imagens) e
registros reais de aviarios, atingindo, no melhor modelo (YOLO11m treinado
por 1000 épocas), métricas de mAPS50 de 0,819, precisao de 0,817, recall
de 0,768 e F1-Score de 0,791, demonstrando desempenho consistente na
deteccao das aves. Os resultados demonstram que a abordagem proposta
avanca além da simples contagem e rastreamento, ao estabelecer um crité-
rio operacional de aglomeracao por area e oferecer uma interface aplicada
para o0 monitoramento automatizado do bem-estar animal.
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ABSTRACT: The crowding of broiler chickens in poultry houses is a pro-
blem that directly impacts animal welfare and production efficiency, deman-
ding technological solutions capable of identifying and mitigating risky situ-
ations. This work aims to develop an artificial intelligence—based compu-
ter vision tool capable of detecting and quantifying crowding among confi-
ned broilers, providing indicators to support preventive management. The
methodology employs the YOLO11 model for bird detection and applies ho-
mography to project their centers onto the real plane, aggregating occur-
rences on a 1 m? spatial grid compared with occupancy limits defined by
age and weight. The developed web system receives images and videos,
processes the data on the backend, and returns grid overlays and heat-
maps for immediate visual interpretation. Evaluation used the public Project
M1 Poussins (563 images) and real poultry-house recordings,achieving, in
the best-performing model (YOLO11m trained for 1000 epochs), mAP50 of
0.819, precision of 0.817, recall of 0.768, and F1-score of 0.791, evidencing
robust performance in bird detection. The results show that the proposed
approach goes beyond simple counting and tracking by establishing an ope-
rational area-based crowding criterion and providing an applied interface for
automated monitoring of animal welfare.

Keywords: artificial intelligence; YOLO; poultry farming; animal welfare;
crowding detection; homography.

1 INTRODUGAO

A producao avicola desempenha um papel de destaque na eco-
nomia brasileira. Em 2023, o Brasil firmou-se como o segundo maior pro-
dutor de carne de frango do mundo, atras apenas dos Estados Unidos, e
liderou as exportacdes globais, chegando a ultrapassar os 5 milhdes de
toneladas comercializadas, gerando uma receita superior a 9 bilhdes de
dolares (ABPA, 2024). Este cenério reforgca a importancia de praticas que
assegurem nao apenas a produtividade, mas também o bem-estar dos ani-
mais.

Dentre os variados desafios enfrentados pela avicultura moderna,
destaca-se a ocorréncia de aglomeracgdes de frangos nos ambientes con-
finados. No que pode resultar em sufocamento e mortalidade significativa,
especialmente quando associado a fatores como panico, superlotacdo em
areas ou repeticdes comportamentais recorrentes (Subedi et al., 2023). A
deteccdo antecipada e o monitoramento eficiente desses eventos tornam-



se elementos fundamentais tanto para a reducédo de perdas econémicas
quanto para a melhoria do bem-estar animal.

Com os recentes avancos da inteligéncia artificial (IA) e visao
computacional, tornou-se viavel desenvolver sistemas capazes de identifi-
car padrbes comportamentais anormais em tempo real. Tecnologias base-
adas em redes neurais convolucionais (CNN), como as implementadas em
arquiteturas do tipo YOLO, ja demonstraram alto desempenho na detecgéo
e classificacao de objetos (Elmessery et al., 2023). Além disso, abordagens
integradas a Internet das Coisas (IoT) tém sido aplicadas com sucesso no
monitoramento de condi¢des ambientais e na analise do comportamento
das aves, com impactos positivos na produtividade e na saude dos animais
(Santos et al., 2023).

O uso de tecnologias de visdo computacional associadas ao
aprendizado profundo tem se destacado de forma promissora para 0 moni-
toramento automatizado de frangos em ambientes confinados. Sendo as-
sim, é possivel identificar comportamentos anormais, como a formacéao de
aglomeragdes, que muitas vezes resultam em sufocamento e aumento na
taxa de mortalidade dos frangos (Yang et al., 2024a). Esses comportamen-
tos, geralmente relacionados ao estresse, preferéncia por zonas aquecidas
ou reagdes de panico, comprometem significativamente tanto o bem-estar
animal quanto a produtividade das granjas. A aplicacao de redes neurais
convolucionais (CNN) nesse caso pode auxiliar na tomada de decisao base-
ada em evidéncias, minimizando falhas humanas e promovendo um manejo
mais eficiente e ético (Neethirajan, 2022).

O objetivo principal deste trabalho é implementar um sistema
de visdo computacional para detectar aglomeracdes de aves, contribuindo
para a melhoria do bem-estar animal e para a eficiéncia produtiva. Para
atingir esse objetivo, busca-se compreender os comportamentos de aglo-
meracao dos frangos, interpretar os resultados gerados pela inteligéncia
artificial, analisar os testes realizados e avaliar a eficacia do modelo de
deteccao por meio de indicadores como acuracia, precisao e recall na iden-
tificacdo de aglomeragdes. Como também ele deve ser um modelo com-
putacional capaz de analisar imagens e detectar areas com ocorréncia de
aglomeracgao. Além disso, buscou-se que o processamento dos dados ocor-
resse de forma dinamica, visando reduzir ou até eliminar a necessidade de
armazenamento fisico. Por fim, pretendeu-se apresentar ao produtor os
resultados da analise de maneira simples e acessivel.

O Deep Learning, um método de Machine Learning, esté se tor-



nando uma ferramenta essencial para analisar e identificar padrées em con-
juntos de dados grandes e complexos. Em estudos sobre o comportamento
animal, o Deep Learning tem sido de grande ajuda ao fornecer uma com-
preensao detalhada das ag¢des dos animais. Na avicultura, ele oferece uma
ferramenta para observar e rastrear de perto as atividades. (Yang et al.,
2024b).

A cadeia produtiva avicola esta consolidada no mercado, com
um avango constante ha mais de 10 anos. (Lamarca et al., 2018). Com
isso, sistemas de medicdo automatizados se tornam cada vez mais essen-
ciais para monitorar e promover o bem-estar na crescente industria aviaria.
Os avancos tecnoldgicos das ultimas décadas tém impulsionado o desen-
volvimento de sistemas de rastreamento animal por meio de imagens digi-
tais automatizadas e precisas, ampliando sua aplicagéo e eficicia. (Yang
et al., 2024a).

Dessa forma, as granjas avicolas a atencdao com os frangos em
relacdo a saude, atividades e padroes comportamentais € essencial. Com
0s recursos de deteccao da inteligéncia artificial, podem identificar os sinais
da aglomeracéo, chegando a reconhecer mudancgas sutis em seus compor-
tamentos, auxiliando os produtores a agir corretamente e também evitando
falhas humanas ao ndo conseguir identificar e/ou néao ter a necessidade
de ficar observando os frangos. Dessa forma, além de prover um bem-
estar melhor para as aves, a tecnologia também pode prevenir prejuizos
econdmicos significativos. O trabalho foi proposto pelo desenvolvimento de
um sistema que utilizou inteligéncia artificial, com o objetivo de identificar
de maneira automatica as aglomeracées dos frangos utilizando imagens
de cameras que estavam instaladas dentro de um aviario. Dessa forma, foi
possivel identificar as regides com maior concentragéo de frangos, que con-
tribuiu para a prevengao de situagdes que poderiam comprometer o bem-
estar animal.

Este TCC organiza-se em cinco capitulos: (1) Introdugéo, que
delimita o problema das aglomeragdes em aviarios, sua relevancia, obje-
tivos e justificativa; (2) Trabalhos correlatos, com revisdo critica de pes-
quisas em visdo computacional e |IA aplicadas ao monitoramento de aves;
(3) Materiais e Métodos, descrevendo o modelo empregado (YOLO11m),
o conjunto de imagens (Project M1 Poussins), o ambiente de coleta, pro-
cedimentos de treinamento e as métricas utilizadas; (4) Resultados e Dis-
cussao, apresentando os resultados de treinamento, validagéo e testes, a
l6gica de deteccao e agregacao espacial (malha de 1 m2 e homografia), ma-



pas de calor e comparacado com trabalhos correlatos; e (5) Conclusao, que
sintetiza as contribui¢des, limitacées e sugestdes para trabalhos futuros.

2 TRABALHOS CORRELATOS

O estudo (Paneru et al., 2025) aplicou métodos de deep learning
para identificagdo automatica de galos e galinhas, com foco em caracte-
risticas fenotipicas como tamanho da crista e dimensdes corporais. Foram
utilizadas variantes dos modelos YOLOv5u e YOLOv11, treinadas com con-
juntos de imagens coletadas em instalagbes de pesquisa com seis galos e
duzentas galinhas. Os resultados mostraram que os modelos YOLOv5Iu
e YOLOv11x apresentaram os melhores resultados na detec¢do baseada
no tamanho da crista, alcancando precisao de 87,7% e 86,7%, respecti-
vamente, enquanto os modelos YOLOv5xu e YOLOv11m se destacaram
na deteccdo baseada no tamanho corporal, com precisdo de até 89% e
MAP@0.50 superior a 82%. O estudo mostrou que as técnicas de visao
computacional podem ser aplicadas com sucesso para 0 monitoramento
automatizado do comportamento e selegcado de reprodutores, contribuindo
para praticas de manejo mais precisas e sustentaveis na avicultura.

A pesquisa de (Guo et al., 2025) apresenta o PCCNet, uma rede
densa supervisionada por pontos para contagem de frangos de corte em
ambientes de alta densidade, com o objetivo de aprimorar a eficiéncia pro-
dutiva e o bem-estar animal. Que propde um modelo que utiliza pontos
como alvos de aprendizado, permitindo identificar e quantificar aves com
maior precisdo, mesmo em condicées de sobreposicdo e aglomeracgao.
A arquitetura incorpora um modulo de fusdo de informagbes contextuais
(CIFF), que combina caracteristicas em multiplas escalas, e 0 KMO mat-
cher, responsavel por aprimorar 0 pareamento entre pontos previstos e re-
ais, reduzindo ambiguidades e melhorando a convergéncia do modelo. Para
validagéo, foi desenvolvido o Chicken Counting Dataset (CCD), dividido em
dois subconjuntos conforme a idade das aves (CCD_A e CCD_B), con-
tendo 827 imagens anotadas. Os resultados experimentais demonstraram
alta acuracia, com 97,85% e 97,06% de precisdo nos subconjuntos CCD_A
e CCD_B, e erros médios absolutos (MAE) de 1,966 e 5,173, respectiva-
mente, superando métodos recentes baseados em mapas de densidade e
frameworks supervisionados por pontos. Além disso, o0 PCCNet manteve
desempenho robusto sob diferentes condi¢cdes de iluminagcéo e densidade,
mostrando potencial para aplicagdo em granjas comerciais e extensibilidade
para outras espécies aviarias.



Segundo (Yang et al., 2024a) onde foram desenvolvidos modelos
de redes neurais convolucionais (CNN) para monitorar o indice de atividade
de galinhas poedeiras em sistemas livres de gaiola, com o objetivo de ava-
liar o bem-estar e a saude do plantel. Utilizando um conjunto de 1.500 ima-
gens de vista superior, foram treinados e comparados seis modelos basea-
dos em YOLOV5, YOLOvS8, ByteTrack, DeepSORT e StrongSORT. A combi-
nacao de YOLOv8 com DeepSORT apresentou o0 melhor desempenho, com
precisdo de rastreamento (MOTA) de 94%. O modelo permitiu quantificar a
atividade das aves em trés niveis (baixo, médio e alto) e detectar compor-
tamentos anormais, como sufocamento e empilhamento, demonstrando o
potencial da visdo computacional no acompanhamento da saude avicola.

3 MATERIAIS E METODOS

A caracterizacdo da pesquisa é de natureza quantitativa e apli-
cada, foi desenvolvida e validada uma ferramenta baseada em inteligéncia
artificial, destinada a identificacdo de aglomeracdes de frangos confinados.
O estudo propde uma solugao computacional voltada a um desafio do setor
e avaliou sua efetividade com base em métricas comumente utilizada nas
IA, como acuracia, precisao e recall.

Para a realizagcédo do trabalho, foi utilizado uma camera para a
captacao de imagens, sendo uma XM535 X6E WEQ de 4 Megapixels, um
computador equipado com processador Ryzen 7 5700x, 32 GB de meméria
RAM e uma placa de video RTX 4060 Ti 8gb e Windows 11 Pro, destinado
a execucdo do treinamento e dos testes. Na parte do software, utilizou-
se o Visual Studio Code como interface para programacao, além do Python
3.13.3 com Flask 3.1.0 para a utilizacao do YOLO para o backend, enquanto
o frontend foi desenvolvido em Angular 17. Como ferramenta de inteligéncia
artificial, utilizou-se o YOLO 11 na versdo medium. Por fim, as imagens fo-
ram obtidas em uma granja aviaria, que serviu como ambiente de captacao
dos dados.

A andlise dos dados foi revisada de forma quantitativa com base
nas meétricas geradas pelo modelo de |IA, como as matrizes de confusao
e as curvas de aprendizado, para base de comparag¢dao com os resultados
reais, permitindo, assim, a avaliacdo efetiva do desempenho do sistema.

O método de coleta de dados foi obtido com gravacdes de vi-
deos que foram retirados de aviarios reais, com diferentes condi¢cdes de
densidade populacional e comportamentais. Foram utilizados videos pre-
viamente gravados para que houvesse uma amostragem com diferentes



niveis de idade, peso, horarios, populagao e aglomeracéo.

Para validar a eficacia da ferramenta, foram realizados testes
com diferentes registros do aviario. Os resultados foram avaliados com
base nas métricas de acuracia, precisao e recall, a fim de medir 0 desem-
penho do YOLO.

A Figura 1 apresenta as etapas realizadas para o desenvolvi-
mento desta pesquisa, sendo elas: aquisi¢cdo do conjunto de imagens, trei-
namento do Yolo 11m, validacao, aquisicao das imagens reais, testes e, por
fim, os resultados e comparacoes.

Figura 1 - Etapas da Pesquisa

Fonte: Do autor.

3.1 YOLO - YOU ONLY LOOK ONCE

Entre os principais avangos na deteccdo de objetos em tempo
real estd a arquitetura YOLO onde o desempenho estd baseado no uso
de CNN. Diferente dos métodos comuns de detecgao, que dividem a tarefa
em duas etapas, primeiro localizando regides de interesse e depois classifi-
cando os objetos, ja 0 YOLO reformulou o problema como uma unica tarefa
de regressao. Ele divide a imagem em uma grade e, para cada célula,
prevé diretamente a presenca de objetos, suas coordenadas e probabilida-
des de classe, tornando o processo rapido e eficiente. A base do YOLO é
uma CNN profunda, que processa a imagem de entrada extraindo carac-



teristicas visuais relevantes, permitindo que o modelo identifique e localize
objetos simultaneamente (Jocher; Qiu, 2024).

Com sucessivas melhorias, arquiteturas integraram técnicas mais
avangadas, aprimoramento na normalizagdo dos dados e uso de anchor bo-
xes, garantindo maior precisao e robustez no reconhecimento de objetos.
Neste trabalho foi utilizada a versao mais recente (primeiro semestre de
2025), o0 YOLOT11, por apresentar aprimoramentos significativos em veloci-
dade, precisado e estabilidade em relacao as versdes anteriores, e em sua
versdao Medium (M), pois ela esta em equilibrio com o custo de processa-
mento e os resultados obtidos pela versdo do modelo, como mostrado na
Figura 2 (Jocher; Qiu, 2024).

Figura 2 - Comparacéo de performance Yolo 11

Fonte: Jocher e Qiu (2024).

3.2 CONJUNTO DE IMAGENS DO TREINAMENTO

O conjunto de imagens utilizado para o treinamento desta pes-
quisa foi Project M1 Poussins Computer Vision Model (projetM1Poussins,
2024), que possui a licenga Public Domain no qual se trata de dominio pu-
blico, esta disponivel na plataforma Roboflow Universe (Dwyer et al., 2024).
O Conjunto é constituido de apenas uma classe e totaliza 563 imagens,
sendo 438 para treinamento, 81 para validacdes e outras 44 para testes.

Com o conjunto pré-treinado na plataforma do Roboflow utili-
zando o yolov8s (Yolo version 8 small) ele obteve as seguintes métricas
MAP@50 de 84.7%, Precisao de 79.8% e Recall de 78.9%. Foi reali-
zado localmente dois treinamentos, ambos utilizando o Yolo11m (Yolo 11
medium), utilizando conjunto de imagens previamente pré-processado na
plataforma Roboflow e mantendo a configuracao padrdo de treinamento,
alterando somente a quantidade de épocas, sendo 400 épocas com uma
paciéncia de 80, ou seja caso ele nao evolua em 80 épocas ele para o



treinamento, ja o outro treinamento foi com 1000 épocas com 400 de paci-
éncia.

3.3 ARQUITETURA

A Figura 3 apresenta a arquitetura geral desenvolvida nesta pes-
quisa.

Figura 3 - Arquitetura simplificada da pesquisa

Fonte: Do autor.

O processo inicia-se na aplicacao web, responsavel por receber
do usuario um arquivo de imagem ou video, conforme a Figura 4.

Figura 4 - Tela Inicial

Fonte: Do autor.



Em seguida, € selecionado o método de deteccédo desejado e,
apos a confirmacgao do envio, um modal € exibido para insercao das dimen-
sOes reais da area captada pela caAmera (em metros) e da idade das aves,
como na Figura 5.

Figura 5 - Insercdo das dimensdes

Fonte: Do autor.

Esses dados sé&o entdo enviados para a AP/, onde ocorre o pro-
cessamento das informagdes. A etapa inicial do processamento consiste
na deteccao das aves por meio de um modelo de visdo computacional ba-
seado em redes neurais, responsavel por identificar os frangos e retornar
as respectivas bounding boxes.

A homografia é entao aplicada para relacionar os pontos detecta-
dos na imagem com suas posi¢oes correspondentes no plano real. A partir
de valores de referéncia fornecidos pelo usuario, essa transformacao per-
mite converter as coordenadas da camera em medidas fisicas, corrigindo a
perspectiva e possibilitando que a analise seja realizada em escala métrica.

A partir dessas delimitagdes, calcula-se o ponto central de cada
ave e aplica-se a transformagdo de homografia para projetar esses pon-
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tos no plano real, possibilitando a criagdo de uma malha espacial dividida
em areas equivalentes a 1m?. Em cada célula dessa malha é realizada a
contagem de aves, sendo os valores comparados aos limites maximos de
frangos por 1m? de ocupagdo estabelecidos de acordo com a idade e o
peso das aves, conforme diretrizes da Embrapa (Figueredo, 2022).

Quando o numero de aves em uma célula ultrapassa o valor li-
mite, que varia conforme a idade das aves e corresponde a quantidade de
frangos por 1 m? definida pela Embrapa (ABPA, 2024), essa area é marcada
como aglomeracao. Paralelamente, é gerado um mapa de calor para repre-
sentar visualmente o grau de densidade das aves, utilizando uma escala
cromatica que varia do verde (baixa densidade) ao vermelho (alta aglome-
racao).

Ao final do processamento, a AP/ retorna a aplicacdo web os
videos com a malha de distribuigdo espacial e o0 mapa de calor, acompa-
nhados das métricas calculadas, conforme a Figura 6.

Figura 6 - Tela de resultados

Fonte: Do autor.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para Avaliacdo dos resultados obtidos nesta pesquisa, partire-
mos de dois pontos sobre o modelo desenvolvido, primeiramente foram
avaliados os resultados do conjunto de imagens, onde sao apresentados
as métricas de detecgdo das aves, posteriormente sera exibido do desem-
penho da ferramenta completa.
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4.1 TREINAMENTO DO CONJUNTO DE IMAGENS PROJECT M1 POUS-
SINS

O treinamento conduzido localmente do conjunto de imagens
Project M1 Poussins obteve os seguintes resultados, o melhor desempe-
nho no treinamento de 400 épocas ocorreu na época 150, fazendo com
qgue ele parasse na 230, como nao houve evolucao durante as 80 épocas
seguintes, o treinamento foi encerrado neste ponto, portanto, trataremos
como 230 épocas. Ja no treinamento de 1000 épocas, o melhor resultado
atingido foi na época 990, conforme os resultados apresentados do treina-
mento na Tabela 1.

Tabela 1 - Treinamento do conjunto de imagens
Treinamento do conjunto de imagens M1 poussins

Epocas F1 Score | mAP50 | Recall | Precisao | mAP50-95
230 0.783 0.833 | 0.773 0.794 0.430
1000 0.778 0.830 | 0.735 0.828 0.444

Fonte: Do autor.

As Figuras 7 e 8 apresentam, as métricas de de precisao e
mAP50, levando em consideracdo a métrica de mAP50, no treinamento
de 230 épocas ele estabilizou a cima de 0.800 apds a época 80 e precisdo
a cima de 0.750 apos a época 63. Ja no treinamento de 1000 épocas ele
estabilizou a 0.800 também apds a época 80, e precisao a cima de 0.750
apos a época 52, mostra que método de treinamento do Yolo consegue se
manter constante no seu treinamento.

Figura 7 - Métricas de precisdo geradas no Treinamento

Fonte: Do autor.
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Figura 8 - Métricas de mAP50 e mAP50-95 geradas no Treinamento

Fonte: Do autor.

Apds o treinamento realizado, foi utilizado o0 método de validagéo
gue o Yolo nos proporciona juntamente com as 81 imagens que o conjunto
de imagens nos fornece, segue a Tabela 2.

Tabela 2 - Validac&o do conjunto de imagens
Validacao do conjunto de imagens M1 poussins

Epocas F1 Score | mAP50 | Recall | Precisao | mAP50-95
230 0.773 0.804 | 0.720 0.835 0.450
1000 0.780 0.811 | 0.735 0.827 0.466

Fonte: Do autor.
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Com a validag&o concluida, foi realizado o método de teste que o
Yolo nos fornece, com as 41 imagens de testes que o conjunto de imagens
nos disponibiliza. Segue a Tabela 3 com os resultados.

Tabela 3 - Teste do conjunto de imagens
Teste do conjunto de imagens M1 poussins

Epocas F1 Score | mAP50 | Recall | Precisdo | mAP50-95
230 0.788 0.808 | 0.746 0.837 0.450
1000 0.791 0.819 | 0.768 0.817 0.450

Fonte: Do autor.

Apoés a analise dos resultados de treinamento, validacao e teste
do conjunto, foi escolhido dar prosseguimento a pesquisa com o conjunto
de imagens que foi treinado por 1000 épocas.

4.2 LOGICA DA AGLOMERACAO

Como base para a l6gica da deteccao de aglomeracgéao foi utili-
zado o modo predict do Yolo 11, onde este método apenas localiza e nos
entrega a localizacdo dos frangos, a Figura 9, foi extraida do aviario, a partir
de um video com 22 frames, onde ele detectou uma média de 229 frangos,
estando configurado para detectar apenas frangos com a confiangca acima
de 0.7.

Figura 9 - Utilizando apenas a deteccao

Fonte: Do autor.

Para realizar as métricas utilizamos a seguinte Figura 10, sendo
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definidos seis quadrados aleatoriamente na imagem de tamanho 400x400
px cada, deste modo pode-se estimar métricas aproximadas.

Figura 10 - Utilizando apenas a deteccao

Fonte: Do autor.

Como foi realizado essa contagem, cada quadrado foram divi-
dido em métricas, Total que é a quantidade total de frangos dentro do qua-
drado, Encontrado que € oque o Yolo identificou, Falsos oque o Yolo identi-
ficou e ndo era frango, dados na Tabela 4.

Tabela 4 - Métricas aproximadas dos quadrados de contagem
Métricas aproximadas dos quadrados de contagem

Quadrado Total (Real) | Encontrado(TP) | Falsos(FP) | FN
Q1 79 37 0 42
Q2 39 23 1 16
Q3 35 21 0 14
Q4 17 7 0 10
Q5 7 5 0 2
Q6 14 10 0 4
Total 191 103 1 88

Fonte: Do autor.

A precisao indica a proporc¢ao de detecg¢des corretas (TP) entre
todas as detecgdes feitas (TP + FP). No exemplo, 103 deteccdes corretas
de 104 totais resultaram em 0.990, mostrando alta confiabilidade nas pre-
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dicdes positivas.

TP 103 103

= = —=10.990
TP+ FP 103+1 104

Precision =

O recall mede a proporgéo de frangos corretamente identificados (TP) so-
bre todos os frangos reais (TP + FN). Aqui, 103 frangos detectados corre-
tamente de 191 totais deram 0.539, indicando que nem todos os frangos
foram capturados.

TP 103 103
Recall = 57N ~ T3 188~ 101~ 0o

A acuracia amostral mostra a fragéo de predi¢oes corretas em relagéo ao to-
tal de casos avaliados. Com 103 acertos em 191 frangos, obtém-se 0.539,
refletindo o desempenho geral do modelo na amostra.

TP 103 103

= = —=10.536
TP+ FP+FN 1034+1+88 192

Acurcia Amostral =

O F1-Score combina precisao e recall numa Unica métrica balanceada,
usando a média harménica. Com os valores de precisdo 0.990 e recall
0.539, o resultado de 0.695 mostra um equilibrio entre acertos e cobertura.

Precision - Recall B 0.990 - 0.539
Precision + Recall 0.990 + 0.539

F1—Score =2 - = 0.698

Os resultados apresentados sdo aproximados e refletem o de-
sempenho do modelo na amostra avaliada: a alta precisdo (0.990) indica
confiabilidade nas detecgbes positivas, enquanto o recall e a acuracia amos-
tral (0.539) evidenciam que o0 modelo apresenta baixa capacidade de recu-
perar todas as aves presentes caso elas estejam sobrepostas, resultando
em subdeteccado. O F1-Score (0.695) fornece uma medida balanceada en-
tre precisao e cobertura.

Na Figura 11, observa-se a malha utilizada para definicao de
aglomeracgdo, em que cada quadrado representa aproximadamente 1m?.
No canto superior esquerdo de cada célula é exibida a quantidade de fran-
gos detectados e, caso o valor ultrapasse o limite estabelecido com base na
idade, a marcacéo “AGLOMERAGCAQ” é exibida. A contagem é realizada a
partir do ponto central de detecc¢ao, representado por um ponto azul. Esse
critério, embora simples e eficiente, apresenta uma limitacdo: quando a
ave aparece na regido de divisdo entre duas células, o centro é atribuido
apenas a uma delas, o que pode gerar pequenas variagcdes na distribuicao
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espacial.

Figura 11 - Malha

Fonte: Do autor.

A Figura 12 que é o mapa de calor, ele funciona com a base da
malha, quando nao houver frangos ele nao pintara, a partir de um frango
ele comecara a pintar, sendo abaixo de 60% ele pintara o quadro de verde,
acima de 60% ele vai evoluindo o degradé do verde até o vermelho onde o é
o limite da aglomeracao, caso ele ultrapasse este limite ele ficara vermelho
forte.

Figura 12 - Mapa de calor

Fonte: Do autor.
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4.3 DISCUSSAO

Nesta secdo sao discutidos os resultados obtidos em compara-
cao com os trabalhos correlatos. Observa-se que pesquisas relacionadas,
como as de (Yang et al., 2024a) e (Guo et al., 2025), tém explorado téc-
nicas de visdo computacional na avicultura, porém com enfoques distintos
do deste estudo. Enquanto (Yang et al., 2024a) utilizam deteccéo para
rastreamento e andlise comportamental individual, seu modelo apresentou
desempenho limitado em cenarios de alta densidade, com precisdo média
préoxima de 93%, evidenciando dificuldades na sobreposicao de objetos.
De maneira semelhante, (Guo et al., 2025) propuseram a PCCNet para
contagem de aves, alcangando erro médio absoluto (MAE) de 5,17 aves
por quadro e foco exclusivo na contagem populacional, sem propor uma
métrica para identificar aglomeracdo. De contra forma essa pesquisa aplica
uma detec¢do com andlise de densidade por &rea como critério de risco,
sendo capaz de identificar regides criticas no aviario, mantendo alta preci-
sd0 mesmo em agrupamentos maiores (MAP de aproximadamente 0,990).

Além disso, diferentemente do estudo de (Paneru et al., 2025),
que utiliza deteccao de objetos exclusivamente para diferenciagéo entre
machos e fémeas com taxa de acuracia de 95,40%, este estudo direci-
ona a aplicagdo da IA para andlise coletiva e comportamental, com foco
explicito no bem-estar animal. Ao integrar deteccdo com analise espacial,
o sistema desenvolvido foi capaz de identificar automaticamente areas com
alta densidade, caracterizando aglomeracdes, um parametro ausente nos
trabalhos correlatos. Com precisao aproximada de 99% e taxa de falsos
positivos reduzida, os resultados demonstram que a abordagem aqui pro-
posta representa um avanco aplicado em relagdo as solucdes existentes,
permitindo n&o apenas detectar aves, mas gerar um diagndstico situacional
do ambiente, contribuindo para intervengdes preventivas no manejo.

5 CONCLUSAO

O desenvolvimento deste trabalho teve como objetivo propor uma
solucdo baseada em inteligéncia artificial para detec¢do de aglomeracéao
de frangos em aviarios. Os resultados mostraram que o sistema identificou,
com elevada precisdo (mAP =~ 0,990), regides de alta densidade de aves
por meio da analise espacial em metros quadrados. Contudo, embora o
modelo apresente alta preciséo (=~ 0,99), o recall obtido em imagens reais
permaneceu baixo (= 0,54), indicando que parte das aves nao € detec-
tada devido a sobreposicdo e a perspectiva da cadmera. Essa limitacdo re-
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duz a confiabilidade da malha de aglomeracéao, pois algumas areas podem
parecer menos densas do que realmente sdo. Ainda assim, foi possivel
identificar situa¢des de risco ao bem-estar animal, como mortalidade por
esmagamento associada a calor excessivo.

Comparado a literatura, este trabalho avancou ao nao se limi-
tar a detecgédo ou contagem, mas ao fornecer uma interpretacado mais am-
pla do comportamento coletivo. Enquanto estudos anteriores focaram em
rastreamento individual ou contagem populacional, a abordagem proposta
destaca-se por oferecer uma métrica objetiva de aglomeragdo em tempo
real. Entretanto, o baixo recall evidencia a necessidade de aprimorar a ro-
bustez da deteccédo, ja que a subdeteccédo pode levar a subestimacéao de
areas criticas. Ainda assim, a solugao contribui para a avicultura moderna
ao integrar monitoramento automatizado e bem-estar animal, oferecendo
indicadores relevantes ao manejo.

Por fim, conclui-se que, embora os resultados tenham sido sa-
tisfatérios, trabalhos futuros podem aprimorar a abordagem com deteccao
dindmica além da malha fixa, integracédo de sensores e alertas automaticos.
Além disso, elevar o recall dado seu impacto direto na consisténcia da ana-
lise espacial. Assim, esta pesquisa abre caminhos para novas aplicacdes
de visdo computacional na avicultura, reforcando seu papel na inovagéao
tecnolégica e na melhoria continua das condi¢des de producao.
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