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RESUMO

Os beneficios do Reconhecimento Facial de bovinos incluem a reducéo
do trabalho manual e estresse nos animais, otimizagdo do monitoramento de
saude e bem-estar, rastreamento de historico individual para tomada de
decisbes, e até mesmo a selecdo precisa para programas de melhoramento
genético. O objetivo geral deste estudo € investigar a possibilidade de
reconhecer bovinos da raca Nelore por meio de imagens de sua face. Os
objetivos especificos constituem a construcdo de um banco de imagens
contendo as faces dos bovinos Nelore juntamente com as anotacbes de
identificacdo de cada individuo e de segmentacao da face; Segmentacéao de face
de Nelore no banco de imagens gerado; extracao de caracteristica de imagens
segmentadas; Analise de algoritmos de aprendizado de maquina, experimento
com extracdo automatica via aprendizado profundo. Essas técnicas foram
adaptadas e ajustadas para o contexto particular dos bovinos da raca Nelore.
Com uma acuracia de 0,999 o algoritmo SVM demonstra que o uso de
aprendizado de maquina aplicado a embedding extraidas com Inception de um
conjunto de dados previamente segmentado, € um método eficiente para o
reconhecimento de bovinos da raca Nelore por imagens de suas faces.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Inteligéncia artificial, Nelore,
Pecuaria de precisdo, Reconhecimento facial.



ABSTRACT

The benefits of bovine Facial Recognition include the reduction of manual
labor and stress on animals, optimization of health and well-being monitoring,
tracking of individual histories for decision-making, and even precise selection for
genetic improvement programs. The general objective of this study is to
investigate the feasibility of recognizing Nelore cattle through images of their
faces. The specific objectives consist of building an image database containing
the faces of Nelore cattle along with identification annotations for each individual
and face segmentation; Nelore face segmentation in the generated image
database; feature extraction from segmented images; Machine learning algorithm
analysis, and experimentation with automatic extraction via deep learning. These
techniques were adapted and adjusted for the specific context of Nelore cattle.
With an accuracy of 0.999, the SVM algorithm demonstrates that the use of
machine learning applied to embeddings extracted with Inception from a
previously segmented dataset can be a relevant methodology for the recognition

of Nelore cattle through images of their faces.

Keywords: Artificial Intelligence, Facial Recognition, Livestock Precision,

Machine Learning, Nelore.



CAPITULO 1 — CONSIDERACOES GERAIS

1.1 Introducéo

Segundo a Food Agriculture Organization of the United Nation (FAO),
cerca de 1,3 bilhdo de pessoas tem suas vidas sustentadas pela producdo
animal, e essas proteinas constituem parte fundamental de dietas saudaveis
para pessoas em todo o mundo.Em 2022, o numero de pessoas que
enfrentavam a fome no mujndo era estimado entre 691 e 783 milhdes. A
inseguranca alimentar atinge, hoje, 900 milhdes de pessoas globalmente. Até
2050, como o crescimento populacional teremos 2 bilhdes de habitantes a mais
no mundo, especialmente em paises em desenvolvimento. (ABIEC cap 6, 2023)

Nesse sentido, a producdo de bovinos no Brasil € relevante para o
subsidio de proteinas, tanto no mercado nacional como mundial e para a
economia deste pais. No relatério anual da ABIEC, em 2018, a pecuaria
brasileira foi responsavel por uma geracéo de riquezas de R$ 597,22 bilhdes,
representando um crescimento de 8,3% em relacdo a 2017. Ainda segundo o
mesmo relatério, 0 movimento do agronegocio da pecuaria de corte, em 2018,
gastou com insumos e servi¢os para producdo, o montante de R$66,17 bilhdes
e um faturamento total na pecuéria de R$104 bilhdes (ABIEC, 2019).

Os dados do Ministério da Agricultura, Pecuéaria e Abastecimento, que
apontou gue o PIB do agronegdcio foi responsavel por 26,6% do Produto Interno
Bruto (PIB) em 2020, sendo de 2,0% o crescimento do PIB da agropecuaria, que
engloba toda a cadeia produtiva (insumos, agropecuaria, industria e servi¢cos).
Por conta disso, as projecdes de crescimento para esse mercado Sao
animadoras. JA o Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA,
2020) projeta acréscimo de 4,0% de aumento das exportagdes de carne bovina
e classifica o Brasil, até 2029, como primeiro exportador de carne bovina, com
28,7% das exportacoes totais.

A atividade da pecuéria € de importancia para economia de muitos
estados brasileiros. Em comparacdo entre 2019 com 2018, houve um
crescimento de 0,4% no rebanho de bovinos brasileiro (PPM-2019, IBGE, 2019).
Esse cenario de aumento de producdo vem colocando o Brasil entre os 4

maiores produtores do mundo de gado de corte. Ainda segundo o IBGE, o Brasil



em 2020 possuia 216,9 milhdes de bonivos, sendo que dessas, foram abatidos
32,4 milhdes. O Mato Grosso (17,4%), Mato Grosso do Sul (11,1%), Goias
(9,3%), Sdo Paulo (10,3%), Minas Gerais (8,8), Para (7,4%), Rondénia (7,4%) e
Rio Grande do Sul (6,1%), lideram os abates, com 77,6% dos abates no pais
(CONAB, 2020)

Nos ultimos dez anos, considerando os maiores produtores de carne
bovina do mundo, foi justamente no Brasil onde a producdo mais cresceu —
aumento de 1,7 milhdo de toneladas neste periodo. Estados Unidos ficaram em
segundo, com aumento de 1,05 milhdo de TEC na sua producdo de carne no
mesmo periodo. Mas é nas exportacées que o Brasil mais de destaca. E o maior
exportador de carne bovina do mundo, com 27,7 % das exportagbes mundiais
em 2022. (ABEIC cap. 3, 2023).

Considerando esse cenario de expansao e valorizacdo do agronegaocio,
investir em tecnologias para controle e rastreio de bovinos, atendendo aos
critérios internacionais de exportacdo, expandindo o mercado e aquecendo a
economia desse setor, trara aumento no lucro e a reducdo de perdas na
producéo e desenvolvimento desse animal.

Sendo assim, a analise dos dados supracitados é relevante para entender
a importancia de desenvolver um método baseado em visdo computacional com
o intuito de identificar individualmente os bovinos. O intuito da identificacdo
individual é viabilizar o rastreamento e o registro do histérico de dados referente
ao manejo sanitario de cada animal, desde seu nascimento até o abate, e
consequentemente, atender as exigéncias de rastreabilidade exigida por
mercados importadores, assim como, atender nichos de mercados mais
exigentes que estao preocupados com a certificagdo de origem da carne bovina.

Assim objetivou-se investigar a viabilidade de desenvolver um modelo
baseado em visdo computacional para identificar bovinos da raca Nelore pela
imagem da sua face.

Os objetivos especificos foram: criar um banco de imagens da face de
bovinos da raca Nelore e aplicar as principais técnicas de identificacdo de

individuos, por meio de visdo computacional e aprendizado de maquina.



1.2 Revisao da Literatura

A revisdo da literatura nesta pesquisa aborda diversos aspectos
relacionados a reconhecimento de plantas, identificacdo e rastreamento de
bovinos e ovinos, destacando a importancia do uso de tecnologias avancadas,
como visdo computacional e aprendizado de maquina, para aprimorar a gestao
de rebanhos. Além disso, explora as aplicagcbes dessas tecnologias em
contextos pecuarios e ressalta a relevancia da rastreabilidade para atender as
exigéncias de mercados internacionais e garantir a qualidade da carne bovina.

O estudo de Bambil et al.,, (2020), se concentra na identificacdo de
espécies de plantas usando visdo computacional e aprendizado de maquina. Os
resultados mostraram que a visdo computacional foi eficiente na identificacédo de
espécies, com uma taxa de precisao superior a 93%. Além disso, algoritmos
como SVM, floresta aleatoria e aprendizado profundo superaram o desempenho
do AdaBoost. O modelo SVM assim como este trabalho foi o modelo que obteve
melhor resultado.

Quanto ao estudo de Bateni et al., (2020), o0 mesmo concentra-se na
classificacdo visual com poucas amostras. Eles desenvolveram uma nova
arquitetura chamada "Simple CNAPS" que teve um desempenho superior ao
estado da arte em conjuntos de dados de classificacdo de imagens com poucas
amostras. Isso é importante porque demonstra que é possivel obter resultados
significativamente melhores com menos parametros, o que pode ter implicacdes
na eficiéncia do treinamento de modelos de aprendizado profundo.

Buller et al.,, (2018) discutem politicas de bem-estar animal e sua
sustentabilidade, argumentando que tais politicas podem provocar mudancas
significativas na compreensao e resposta ao bem-estar dos animais. Embora o
estudo ndo apresente resultados experimentais, destaca a importancia desse
debate e oferece recomendacfes para politicas sustentaveis de bem-estar
animal.

Gong et al., (2022) concentram-se no reconhecimento facial de bovinos e
introduzem um modelo baseado em SK-ResNet que atingiu taxas de preciséao
excepcionalmente altas. Isso € crucial para a aplicacéo pratica da tecnologia de
reconhecimento facial de animais na criacdo de gado, melhorando o

monitoramento e a gestdo do gado.



Ll etal., (2022) apresentam um modelo leve para o reconhecimento facial
de bovinos com alta precisdo. Além disso, eles demonstram a viabilidade do
modelo ao transplanta-lo para um dispositivo Raspberry Pi, reduzindo o custo
computacional. Isso tem implicacdes praticas para a implementacao de sistemas
de reconhecimento facial em fazendas de gado.

Santos (2017) concentra-se no reconhecimento de marcas de gado
usando redes neurais convolucionais e maquinas de vetores de suporte. Os
resultados mostraram que o método CNN superou o método Bag-of-Features em
precisdo e velocidade, sendo relevante para a identificacdo e rastreamento de
gado, melhorando a gestédo do rebanho.

Bakhshayeshi, Ivan et al., (2023) demonstrou que a capacidade de
treinamento da IA pode ndo depender somente da quantidade de fotos,
coletadas no periodo de implantacdo, mas evidencia um bom uso dos algoritmos
utilizados nesse trabalho, como os da familia YOLO, para identificar e recortar a
imagem em tempo real, obtendo os resultados de que com apenas 20 imagens
por bovino 0 modelo atinge 95,13% de preciséo.

Em resumo, esses estudos demonstram a eficacia de técnicas de visdo
computacional, aprendizado de maquina e redes neurais em varias aplicacoes,
desde a identificacdo de espécies de plantas até o reconhecimento facial de
animais e a andlise fenotipica de racas de gado. Além disso, ressaltam a
importancia da sustentabilidade e do bem-estar animal nas préaticas agricolas
modernas.

Em resumo, esses estudos demonstram a eficicia de técnicas de viséo
computacional, aprendizado de maquina e redes neurais em varias aplicacdes,
desde a identificacdo de espécies de plantas até o reconhecimento facial de
animais e a andlise fenotipica de ragcas de gado. Além disso, ressaltam a
importancia da sustentabilidade e do bem-estar animal nas praticas agricolas

modernas.
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CAPITULO 2 — RECONHECIMENTO FACIAL DE BOVINOS DA RACA
NELORE POR MEIO DE VISAO COMPUTACIONAL - RBZ

Pietro Navarro Rodrigues Claure?, Andre Rozemberg Peixoto Simdes?, Alexandre
de Oliveira Bezerra®, Urbano Gomes Pinto de Abreu?, Vanessa Aparecida de Moraes

Weber®

Resumo

Este artigo tem como objetivo desenvolver um modelo para o
reconhecimento de bovinos da raca Nelore com base em imagens de seus
rostos. O experimento emprega uma metodologia que envolve a criagdo de um
banco de dados de imagens contendo 2.210 imagens de 47 bovinos Nelore,
juntamente com anotacdes de identificacdo para cada animal e informacdes de
segmentacao facial usando a rede YoloV8. Para realizar o reconhecimento, o
artigo utiliza extracdo de caracteristicas por meio de embeddings com a rede
Inception. Por fim, é realizada uma andlise dos seguintes algoritmos de
aprendizado de maquina: K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine
(SVM) e Decision Tree (TREE), com valores de preciséo de 0,952, 0,987 e 0,635,
respectivamente. Esta pesquisa é significativa no campo da zootecnia, pois
propde uma abordagem inovadora para o reconhecimento de bovinos Nelore
usando tecnologias de visdo computacional e aprendizado de maquina,
contribuindo para um monitoramento e gerenciamento mais eficientes e precisos

desses animais.

Keywords: Aprendizado de Maquina , Inteligéncia Artificial, Nelore,

Precisdo em Pecuéria, Reconhecimento Facial.
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Abstract

This paper goal to develop a model for the recognition of Nelore cattle
based on images of their faces. The experiment employs a methodology that
involves the creation of an image database containing 2,210 images of 47 Nelore
cattle, along with identification annotations for each animal and face
segmentation information using the YoloV8 network. To perform recognition, the
article utilizes feature extraction through embeddings with the Inception network.
Finally, an analysis is conducted on the following machine learning algorithms:
K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), and Decision Tree
(TREE), with precision values of 0.952, 0.987, and 0.635, respectively. This
research holds significance in the field of zootechnics, as it proposes an
innovative approach to the recognition of Nelore cattle using computer vision and
machine learning technologies, contributing to more efficient and precise

monitoring and management of these animals.

Keywords: Artificial Intelligence, Facial Recognition, Livestock Precision,
Machine Learning, Nelore.
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1-Introducéao

A exploracgéo da atividade de pecuéria de corte no Brasil é essencialmente
baseada em bovinos da raca Nelore devido as suas caracteristicas de adaptacéo
as condicdes tropicais do pais (ABIEC 2020). A gestéo eficiente dos rebanhos,
abrangendo desde o monitoramento individual até o controle de doencas e o
melhoramento genético, é essencial para o sucesso dessa atividade. Nesse
contexto, a identificagcdo individual de bovinos Nelore é uma premissa da
pecuaria de precisdo (WEBER et al., 2020). O reconhecimento de bovinos por
meio de imagens de suas faces surge como uma solu¢do inovadora,
possibilitando o acompanhamento individualizado e o registro preciso das

informacgdes de cada animal.

Essa pesquisa propde uma abordagem metodolégica que combina
tecnologias de visdo computacional, aprendizado profundo para extracdo de
caracteristicas e aprendizado de maquina para classificacdo. A automacao do
processo de reconhecimento facial de bovinos Nelore pode trazer melhorias na
gestado dos rebanhos na sua rastreabilidade e no processo de fiscalizacéo para
garantia da qualidade. Além disso, a identificacdo e rastreabilidade dos animais,
esta alinhada as exigéncias de mercados importadores e nichos que valorizam

a certificacdo de origem da carne bovina.

O tema tem sido abordado por varios grupos de pesquisa (Gong et al.,
2022 ; Santos,2017). O que revela a crescente importancia das tecnologias de
visdo computacional, aprendizado de maquina e redes neurais nessas
aplicacbes. Além disso, esses estudos destacam a relevancia da

sustentabilidade e do bem-estar animal nas praticas da pecuaria modernas.

Apesar da dificuldade de aquisicdo de imagens de face na lida, essa é
uma alternativa que pode ser empregada em situacdes especificas como
animais de exposicdo e fiscalizacdo ou o uso da tecnologia embarcada em
equipamentos de manejo como bebedouros, comedouros, tronco e balangas.

Em resumo, este experimento representa uma contribuicdo para o setor

agropecuério, fornecendo uma proposta de solucdo inovadora para o



11

rastreamento e identificacdo individual de bovinos da raca Nelore. Com o
potencial de aprimorar a gestdo de rebanhos, otimizar o monitoramento dos
animais e atender as exigéncias de mercados internacionais, essa pesquisa
demonstra como a integracdo de tecnologias avangadas pode impulsionar o

desenvolvimento sustentavel da pecuéaria.

2-Materiais e métodos

A coleta de imagens das faces de bovinos da raca Nelore foi realizada no
municipio de Campo Grande, no estado do Mato Grosso do Sul. Nas instalacdes
da Embrapa Gado de Corte - CNPGC, foram filmadas as faces de 47 animais da
raca Nelore por uma camera GoPro5 fixada num tripé na lateral do tronco de
contensdo e pesagem. Foram filmados 20 bezerros e 27 fémeas e obtidas
aproximadamente 200 horas de videos das quais foram extraidos 2.210 frames
para analise.

A segmentacao das imagens foi feita utilizando o software Label-me e
apenas a por¢ao da face dos animais foi marcada (Figura 3).
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Figura 1 - Exemplo da segmentacédo das faces dos animais.

Fonte: autor (2023).

2.1 Segmentagéo

A segmentacdo automatica das imagens foi realizada por modelos pré-
treinados da arquitetura YOLOvV8, desenvolvidos e disponibilizados pela
Ultraytics. Os modelos YOLOVS8 pré-treinados tém sua base de aprendizado no
conjunto de dados COCO (Common Objects in Context), abarcando uma colegéo
de mais de 330.000 imagens. O modelo YOLOvBm-seg € o modelo mais
complexo, mas também tem o melhor desempenho em termos de preciséo, tem
uma configuracdo de tamanho de 640Px, velocidade a 100 ONXX de 317,0 e a
100TensorRT de 2,18 o que o faz mais adequado para aplicagbes onde a
precisdo € mais importante do que a velocidade.

Um equilibrio entre a simplicidade e a complexidade, constituindo-se
como uma base apropriada para a elaboracdo de nosso proprio modelo de
segmentacdo de faces de bovinos. Para o treinamento da rede, foram



13

empregadas 100 épocas e o0s hiperparametros padrao da arquitetura.
O treinamento do modelo de segmentacdo das faces de bovinos foi
conduzido por meio da plataforma KeroW, que posteriormente disponibilizou o

modelo de treinamento mais eficiente para este experimento.

O modelo YOLOv8n-seg é o modelo mais simples e rapido, por outro lado
possui 0 pior desempenho em termos de precisdo. Ele é adequado para
aplicacdes onde a velocidade é mais importante do que a precisdo. O modelo
YOLOv8s-seg € um modelo intermediario em termos de simplicidade, velocidade
e precisdo. Ele é adequado para aplicacdes onde um equilibrio entre esses
fatores é necessério. O modelo YOLOv8m-seg € o modelo mais complexo, mas
também tem o melhor desempenho em termos de preciséo. Ele é adequado para
aplicacdes onde a precisdo é mais importante do que a velocidade. O modelo
YOLOv8I-seg é o modelo mais complexo e lento, mas também tem o melhor
desempenho em termos de precisdo. Ele é adequado para aplicacbes onde a
precisdo € muito importante e a velocidade ndo € um fator critico.

2.2 Embedding

AplOs a etapa de segmentacdo as imagens foram submetidas a um
processo de extracdo de caracteristicas utilizando o software Orange. As
caracteristicas relevantes das imagens foram extraidas por meio da rede neural

Inception (Figura 4).

Figura 2 - Workflow da extracdo de embedding da Inception e
teste de algoritmos de aprendizado de maquina.
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Fonte: autor (2023).

O emprego da rede Inception (Goodfellow, Bengio e Courville ,2016). para
a extracdo de embeddings é justificado por sua habilidade de capturar
informacdes complexas e hierarquicas em imagens. A rede Inception, com sua
arquitetura diversificada de convolugbes, € capaz de extrair representacdes
significativas das caracteristicas das imagens, o que a torna uma escolha
apropriada para este contexto sendo que foi aplicada no reconhecimento de
bovinos (Weber et. al, 2020). O objetivo desta etapa € capturar as caracteristicas
essenciais e semanticas do objeto em um espaco vetorial, de forma a preservar
relacbes entre eles. Essa técnica é amplamente usada em aprendizado de
magquina e mineracdo de dados para aumentar a eficiéncia dos algoritmos, ao
transformar dados complexos em formatos mais adequados para andlises
quantitativas e computacionais. O que permite que as caracteristicas distintivas
de cada face bovina sejam capturadas e codificadas de maneira eficaz. Os
embeddings resultantes foram posteriormente utilizados como entradas para

analises por algoritmos de aprendizado de maquina.

2.3 Aprendizado de Maquina e métricas

No processo de treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina,
adotou-se a estratégia de Cross Validation de 10 folds estratificados. Essa
abordagem é amplamente reconhecida por sua capacidade de avaliar a robustez
e o desempenho dos modelos, ao mesmo tempo em que controla o risco de viés
na avaliacdo dos resultados. O processo de Cross Validation foi conduzido em
10 particOes estratificadas do conjunto de dados, garantindo que cada particao
preservasse a proporcao das diferentes classes de forma consistente.

Foram utilizados trés algoritmos de aprendizado de maquina para testes:
0 K-Nearest Neighbors (KNN), o Support Vector Machine (SVM) e o Decision
Tree (TREE) todos com a configuragfes padrao do software Orange (citacao). A
escolha desses algoritmos baseou-se na diversificacdo das abordagens de
modelagem e também em outros artigos de pecuaria de precisdo. Cada
algoritmo possui suas proprias caracteristicas, vantagens e desafios.

Para comparar e avaliar os modelos foram mensuradas a acuracia a partir



15

de uma matriz de confusdo e o desempenho global do modelo (AUC) que vai
nos indicar o quanto as probabilidades de precisdo serdo assertivas. A curva
AUC é uma métrica abrangente que avalia o desempenho de um modelo em
diferentes limites e sdo particularmente Uteis para classes desequilibradas.
Além disso, foi utilizada a métrica F1-score que € uma medida da preciséo
que leva em consideracao tanto a precisdo quanto o recall, com o objetivo de
classificar as insténcias corretamente como positivas ou negativas. A métrica F1
equilibra precisdo e recall, no entanto, ndo deve ser usada isoladamente, pois
nao leva em conta verdadeiros negativos. Por ser uma métrica simples, a F1
deve ser usada com cautela, especialmente para classes desequilibradas.
Apresenta-se também a matriz de confusdo, destinada a compreender
melhor a massa de dados e os acertos e erros que o algoritmo sofre, uma
comparacao grafica que demonstra qual algoritmo ou técnica foi mais assertiva.
A precisdo produzird resultados enganosos se o conjunto de dados estiver
desequilibrado; isto €, quando o numero de observacdes em diferentes classes

varia muito.
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3- Resultados

A analise comparativa entre os trés modelos mostra que o modelo SVM
foi o mais eficiente, com o algoritmo mais preciso e robusto para o conjunto de
dados neste estudo. O modelo KNN também é eficiente, mas nao tao preciso
quanto o modelo SVM. O modelo TREE € o algoritmo menos preciso e robusto
dos trés modelos e por isso nao € uma boa escolha para este conjunto de dados.

Os resultados da Tabela 4 mostra as métricas dos modelos selecionados,
as métricas de Preciséo, recall e MCC, ndo vao ser utilizados neste estudo, ja
que a Acuracia, a AUC e F1, representam todas as demais métricas. Analisando
entdo essas métricas podemos notar um numero superior de AUC, acuréacia e
F1 no SVM, modelo que por este motivo foi selecionado como melhor para se

desenvolver o estudo.

Tabela 1- Meétricas de algoritmos de aprendizagem de maquina,

demonstrando métricas diferenciais entre eles.

Model AUC CA F1 Prec Recall MCC
kNN 0,991 0,949 0,949 0,952 0,949 0,948
SVM 0,999 0,987 0,987 0,987 0,987 0,987
Tree 0,822 (0,626 0,627 0,635 0,626 0,616

Fonte: autor (2023).
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Figura 3 - Matriz de confusédo gerada por SVM.
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Figura 4 - Matriz de confusédo gerada por KNM
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A partir desses gréaficos podemos notar que o0 KNN e o TREE teve

respectivamente uma acurdcia de 94,7% e 93,5% o0 que significa que ele previu

este percentual indicado das instancias de teste. J& 0 SVM com 94,1% de

tidade de acertos nas nossas

7

acuracia conseguiu prever uma maior quan

instancias de teste.

Os resultados do Quadro 2 mostram que o modelo SVM teve o melhor

desempenho com base na métrica precision, seguido pelo modelo KNN e

finalmente pelo modelo TREE. O modelo SVM teve a maior area sob a curva

(AUC), a maior preciséo (CA), o maior F1-score e o maior recall. O modelo KNN

ficaz. O modelo

tdo e

~

, Mas nao

teve um desempenho proximo ao modelo SVM

~

-score, precisao

TREE, por sua vez, teve o pior desempenho, com a AUC, CA, F1

e recall significativamente menores do que os outros dois modelos.

Em relacdo a matriz de confusdo, podemos avaliar as classificacoes

incorretas e deduzir que KNN foi ligeiramente melhor tendo menos classificagbes

incorretas. Em geral, os resultados indicam que todos os trés modelos sdo

capazes de prever com preciséo as instancias de teste.
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Figura 6 - Classificacao incorreta do SVM.

Figura A - ANIMAL 24 Figura B - ANIMAL 24 Figura C - ANIMAL 23
Identificou Corretamente Identificou como ANIMAL 23

Fonte: autor (2023).

As trés imagens da esquerda sdo do animal 24, porém a figura B foi
identificada como animal 23, e a figura C € um exemplo de imagem do animal
23.

Figura 7 - Classificacdo incorretas do KNN

Figura A - ANIMAL 13 Figura B - ANIMAL 13 Figura C - ANIMAL 07
Identificou Corretamente Identificou como ANIMAL 07

Fonte: autor (2023).

As trés imagens da esquerda sdo do animal 13, porém a figura B foi
identificada como o animal 07, e a Figura C é um exemplo de imagem do animal
07.
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Figura 8 - Classificacao incorretas do TREE

Figura A - ANIMAL 04 Figura B - ANIMAL 04 Figura C - ANIMAL 10
Identificou Corretamente Identificou como ANIMAL 10

Fonte: autor (2023).

As trés imagens da esquerda (Figura A e B) sdo do animal 04, porém a
Figura B foi identificada como o animal 10, e a Figura C é um exemplo de imagem

do animal 10.

4- Discussdes

Assim como Bambil et al., (2020), que relatam identificacdo de espécies
de plantas usando visdo computacional e aprendizado de maquina, os resultados
mostraram que os algoritmos como SVM e floresta aleatdria superaram o
desempenho do AdaBoost semelhante aos objetivos nesse experimento. NOosSsos
resultados colaboram com Gong et al.,, (2022) que se concentram no
reconhecimento facial de ovinos e introduzem um modelo baseado em ResNet-
50 que atingiu taxas de alta preciséao.

Mesmo obtendo bons resultados, sabe-se que Santos (2017) concentra-
se no reconhecimento de marcas de gado usando redes neurais convolucionais
e maguinas de vetores de suporte. Os resultados mostraram que o método CNN
superou 0 metodo Bag-of-Features em precisao e velocidade, sendo relevante
para a identificacdo e rastreamento de gado, melhorando a gestao do rebanho.
Porém, sabe-se que o problema é complexo para generalizagcéo e ainda merece
estudos devido a inexisténcia do software para este uso no mercado com alta
acuracia.

Recentemente Bakhshayeshi et al.,(2023), publicaram resumo o que pode
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ser um caminho para continuar o experimento que relatamos visto que apesar
de um numero grande de imagens a generalizacdo € prejudicada pelo numero
pequeno de animais.

Por fim, a correlacdo entre os estudos apresentados e o experimento
realizado, revela a crescente importancia das tecnologias de visdo
computacional, aprendizado de maquina e redes neurais em diversas
aplicacOes, desde a identificacdo de espécies de plantas até o reconhecimento

facial de animais.

5- Concluséao

O uso de Visdao Computacional e Machine Learning aplicados a um
conjunto de imagens previamente segmentadas mostrou-se relevante para o
reconhecimento facial de bovinos da raca Nelore. Recomenda-se em futuros
trabalhos replicar o experimento usando outras tecnologias e ferramentas de IA
para reconhecimento de face, tais como a técnica de Few Shot
Learning(Aprendizado rapido) que refere-se a alimentar modelos com dados

minimos.
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CAPITULO 3 - Considera¢des Finais

O experimento conduzido ao longo desta dissertacdo buscou responder
ao objetivo principal estabelecido, que consiste em investigar a viabilidade do
reconhecimento de faces de bovinos por meio da utilizacéo de técnicas de Visao
Computacional e Inteligéncia Artificial. Em vista dos resultados alcancados e das
perspectivas identificadas, algumas direcdes para trabalhos futuros podem ser
apontadas. Dentre elas, recomenda-se a realizacao de experimentos adicionais,
utilizando técnicas como o Aprendizado de Poucos Exemplo (Few-Shot
Learning) , assim sendo com o auxilio dessas outras técnicas, o reconhecimento
da raca nelore pela face é totalmente possivel.

Quanto aos resultados encontrados no Experimento, na fase inicial, a
coleta de imagens de bovinos da raca Nelore foi realizada em duas etapas
diferentes, visando capturar uma variedade de angulos e condi¢cdes de
iluminacéo. Isso é crucial para a robustez do sistema de reconhecimento, ja que
as condi¢cdes de campo podem variar amplamente. Além disso, 0 uso de uma
GoPro 5 para captura das imagens resultou em uma grande quantidade de
dados, o que € positivo para treinar modelos de aprendizado de maquina. Existe
ainda a necessidade de criacdo um banco de imagens maior e mais
representativo, contendo imagens de diversas propriedades, e diversos
equipamentos, isso teria um papel fundamental nesse processo, permitindo que
o sistema de reconhecimento fosse mais abrangente e capaz de lidar com a
diversidade de contextos encontrados em diferentes propriedades rurais.

Por fim, a correlacdo entre os estudos apresentados e o experimento
realizado, apresenta confirmacao de alguns caminhos ja utilizados por outros
autores, mas também a possibilidade de construir uma rede iniciando o
aprendizado com poucas imagens de cada animal, através das técnicas
evoluidas e utilizadas no estado da arte. Além disso, revela a crescente
importancia das tecnologias de visdo computacional, aprendizado de maquina e
redes neurais em diversas aplicacdes, desde a identificacdo de espécies de
plantas até o reconhecimento facial de animais e analise fenotipica de racas de
gado. Além disso, esses estudos destacam a relevancia da sustentabilidade e

do bem-estar animal nas praticas agricolas modernas.
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