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SIRIANI, A.L.R. Preferência de galinhas para diferentes comprimentos de onda de luz 
usando deep learning. 2022.63f. Dissertação (Mestrado em Agronegócio e 
Desenvolvimento) – Faculdade de Ciências e Engenharia, Universidade Estadual 
Paulista “Júlio de Mesquita Filho”, Tupã, 2022. 
 

RESUMO 
O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo de rede neural convolucional 
utilizando Deep Leaning e Framework YOLO para identificar e localizar galinhas em 
vídeos gravados em ambientes com baixa iluminação e pouco contraste e desenvolver 
um algoritmo para rastrear a movimentação das aves nessas condições. O modelo foi 
gerado e posteriormente aplicado em vídeos de um experimento de comportamento 
de preferência de galinhas da linhagem H&N Brown Nick por três ambientes de 
iluminação monocromática (branco, vermelho e verde). As aves tinham livre acesso e 
trânsito a esses compartimentos. Além dos tratamentos de iluminação, foram testados 
três tratamentos de temperatura: calor (35ºC), termoneutro (24ºC) e frio (17ºC). Os 
vídeos foram gravados em baixa iluminação (~5 lx) com auxílio de fonte de iluminação 
near infrared da própria câmera, resultando em imagens em escala de cinza de baixa 
qualidade e baixo contraste das aves com o restante do ambiente. O modelo gerado 
apresentou resultados de 99,9% de acurácia para a identificação e localização das 
aves nos compartimentos da câmara de preferência. A partir da identificação das 
aves, foi possível identificar o tempo de permanência das aves em 648 horas de vídeo. 
A análise dos resultados indicou que as galinhas têm preferência em permanecer no 
ambiente com luz branca, seguida da vermelha e verde. Na condição de calor foi 
observado uma distribuição mais igualitária das aves entre os compartimentos, de 
modo que essa dispersão das aves é indício de que a condição térmica sobrepõe a 
preferência das aves pelo ambiente luminoso. A partir da localização das aves, foi 
desenvolvido um algoritmo para análise da movimentação (rastreamento) das aves 
usando filtro de Kalman, onde foi possível seguir as aves individualmente e medir a 
distância percorrida de cada indivíduo. As técnicas de visão computacional aplicadas 
nesta pesquisa podem vir a ser aperfeiçoadas e aplicadas futuramente em condições 
comerciais, contribuindo para a melhoria da produção e bem-estar das aves. 

 

Palavras-chave: Análise de imagens. Estresse térmico. Comportamento animal. Filtro 
de Kalman. YOLO. Zootecnia de precisão. 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
  



 

 
 

SIRIANI, A.L.R. Chicken preference for different wavelengths of light using deep 
learning. 2022.63p. Dissertation (Master in Agribusiness and Development) - Faculty 
of Science and Engineering, Universidade Estadual Paulista “Júlio de Mesquita Filho”, 
Tupã, 2022. 
 

ABSTRACT 

The objective of this work was to develop a convolutional neural network model using 
Deep Leaning and YOLO framework to identify and locate chickens in videos recorded 
in low-light and low-contrast environments and to develop an algorithm to track the 
movement of birds in these conditions. The model was generated and later applied to 
videos of a preference behavior experiment of H&N Brown Nick hens by three 
monochromatic lighting environments (white, red and green). The birds had free 
access and transit to these compartments. In addition to the lighting treatments, three 
temperature treatments were tested: heat (35ºC), thermoneutral (24ºC) and cold 
(17ºC). The videos were recorded in low lighting (~5 lx) with the aid of the camera's 
own near infrared light source, resulting in low quality grayscale images and low 
contrast of the birds with the rest of the environment. The generated model presented 
results of 99.9% of accuracy for the identification and location of birds in the 
compartments of the chamber of preference. From the identification of the birds, it was 
possible to identify the length of stay of the birds in 648 hours of video. The analysis 
of the results indicated that the chickens prefer to remain in the environment with white 
light, followed by red and green. In the heat condition, a more egalitarian distribution 
of birds between the compartments was observed, so that this dispersion of birds is an 
indication that the thermal condition overrides the preference of birds for the bright 
environment. From the location of the birds, an algorithm was developed to analyze 
the movement (tracking) of the birds using a Kalman filter, where it was possible to 
follow the birds individually and measure the distance traveled by each individual. The 
computer vision techniques applied in this research can be improved and applied in 
the future under commercial conditions, contributing to birds' production improvement 
and welfare. 

 

Keywords: Image analysis. Machine learning. Animal behavior. Kalman filter. YOLO. 
Precision Livestock Farming. 
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1 INTRODUÇÃO 

O avanço das tecnologias de informação nos últimos anos tem provocado o 

desenvolvimento de modelos de Deep Learning, principalmente na área de visão 

computacional. Com a melhoria contínua da capacidade de computação e da 

popularização das unidades de processamento gráfico e ainda da tecnologia de 

processamento de big data, que permite o processamento de grandes volumes de 

dados, um número crescente de algoritmos de Deep Learning tem sido aplicado à 

agricultura (Kamilaris e Prenafeta-Boldú, 2018; Tulbure e Dulf, 2021). 

Técnicas de visão de computacional tem sido utilizadas na agricultura para 

classificação de culturas (Yu et al., 2019; Zhuang e Zhang, 2019), segmentação de 

áreas de interesse (Gao et al., 2021), detecção de objetos e comportamentos (Partel 

et al., 2019, Casado-García et al. 2020), para contagem de itens e objetos (Quan et 

al., 2019; Carey et al., 2020; Wu et al., 2020), diagnóstico de doenças e pragas (Sun 

et al., 2018; Wang et al., 2020b).  

Tulbure e Dulf (2021) relatam que as técnicas de detecção de objetos exigiam 

muito conhecimento nas áreas de extração de atributos e busca de características 

exclusivas dos modelos e algoritmos. No Deep Learning é permitido que sejam 

aplicados modelos computacionais de múltiplas camadas, que podem representar as 

entradas e saídas do problema a ser resolvido, provendo um modelo que aprenda 

com múltiplas camadas de abstração, sendo recomendado para problemas que não 

demostraram ter soluções nas áreas de conhecimento de inteligência artificial e 

aprendizado de máquina tradicionais (Kamilaris e Prenafeta-Boldú, 2018). 

As aplicações de Deep Learning e redes neurais Convolucionais são muito 

utilizadas em sensoriamento remoto para aplicações agrícolas (Gené-Mola et al., 

2020; Ochoa e Guo, 2019, Xu et al., 2020). As aplicações são baseadas em modelos 

de estado da arte de Deep Learning, onde o YOLO, algoritmo para Deep Learning, 

está posicionado. Huang et al. (2020) e Kang e Chen (2020) empregaram um modelo 

de detecção de frutos da macieira em tempo real, utilizando o YOLO para classificar 

diferentes estágios de crescimento e maturação. Segundo Tian et al. (2019), na 

cultura da maçã a utilização de Deep Learning apresentou resultados de F1 score de 

0,83 para diferentes estágios de maturação do fruto. Com esse resultado o YOLO 

pode ser utilizado para a detecção de objetos em contextos da agricultura. 
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Os experimentos para determinar um melhor ambiente para galinhas 

poedeiras expressarem seus comportamentos naturais e obterem maior rendimento 

produtivo, são realizados através de filmagens que normalmente são analisadas de 

forma manual. Ferramentas computacionais que permitam identificar e extrair 

informações comportamentais de aves em ambiente de produção tem sido objeto de 

vários estudos (Lin et al., 2018; Put et al., 2018; Wang et al., 2020a; Zaninelli et al., 

2018). 

A complexidade de identificar as aves de forma precisa e sistematizada em 

imagens com baixa iluminação e pouco contraste da ave com o restante do ambiente, 

impede que técnicas convencionais de análise de imagens sejam aplicadas.  

Este trabalho propõe como problema de pesquisa desenvolver um sistema de 

monitoramento autônomo que reconheça galinhas e sua movimentação, em imagens 

com pouca iluminação e de baixa resolução e contraste da ave com o restante do 

ambiente, com o objetivo de extrair informação sobre comportamento de preferência 

de diferentes ambientes de criação. Complementar ao problema principal, este 

trabalho pretende demonstrar a viabilidade de rastrear individualmente as aves, 

utilizando o filtro de Kalman. 

 

2 OBJETIVO 

2.1  OBJETIVO GERAL 

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo de rede neural 

convolucional utilizando Deep Leaning e Framework YOLO para identificar e localizar 

galinhas em vídeos gravados em ambientes com baixa iluminação e pouco contraste 

e desenvolver um algoritmo para rastrear a movimentação das aves nessas 

condições. 

2.2  OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

a) Aplicar uma arquitetura de rede convolucional capaz de realizar a detecção 

das aves em vídeos;  

b) Analisar o comportamento de preferência das aves para três ambientes de 

iluminação monocromática (vermelho, verde e branco) interligados, e três condições 

de temperatura (calor = 35 ºC, termoneutro = 24 ºC e frio = 17 ºC), contabilizando a 

presença dos animais em condição combinada de luz e temperatura; 
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c) Verificar a viabilidade tecnológica de medir e rastrear o deslocamento das 

aves utilizando filtro de Kalman a partir dos centros de massa detectados pela rede 

neural convolucional YOLO. 

 

3 REVISÃO DE LITERATURA 

3.1 AVICULTURA DE POSTURA 

A domesticação do Gallus gallus domesticus (galinha) no início tinha apenas 

os propósitos de ornamentação e entretenimento, sendo que os primeiros relatos de 

criação de galinhas para fins comerciais são do final do século XIX no continente 

asiático (Lopes, 2011). 

Segundo Arashiro (1989) e Fagnani (2014), as galinhas chegaram ao Brasil 

nos navios dos portugueses como recursos alimentares e fonte proteica para a nova 

colônia, as galinhas tinham finalidade de fornecer alimentos de forma sustentável. Na 

década de 1950 a região sudeste do Brasil foi a percursora no desenvolvimento da 

avicultura como uma atividade comercial. Vinte anos após o Desenvolvimento da 

atividade na região, os estados de Mato Grosso e Santa Catarina se destacaram na 

atividade devido ao seu diferencial competitivo de ofertar alimentação às aves a baixo 

custo (Turra, 2010; Dinten; Oliveira; Abrahão, 2006). 

De acordo com o IBGE (2020) a produção de ovos foi de 965,41 milhões de 

dúzias no segundo trimestre de 2020, registrando uma elevação de 1,9% em 

comparação ao segundo trimestre de 2019 e apresentado os números similares à 

produção do 1° trimestre de 2020. Segundo Alcântara (2012) a maior parte dos ovos 

comercializados no Brasil é produzida com alta tecnologia e por linhagens de galinhas 

poedeiras comerciais de alto potencial genético. A grande maioria dos sistemas 

produtivos presentes no Brasil são constituídos de baterias de gaiolas. 

 

3.1.1 COMPORTAMENTO E BEM-ESTAR DAS AVES DE POSTURA  

A produção avícola brasileira enfrenta o desafio de equilibrar dois elementos 

em sua cadeia produtiva: crueldade e produtividade. Em muitos sistemas produtivos, 

as galinhas não expressam o seu comportamento natural (Costa et al., 2012). O 

espaço limitado das gaiolas restringe o movimento das aves e as impedem de 
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expressar comportamentos e atividade naturais, provocando o surgimento de 

osteoporose e sujeitando as aves a fraturas (Webster, 2004).  

Segundo Wathes et al. (2008) o bem-estar das aves contribui para o aumento 

da sua produtividade. A qualidade do ovo depende fortemente das boas condições 

que as aves são criadas. Um indicador de uma ave saudável é quando ela expressa 

os seus comportamentos naturais, isto indica um bom nível de bem-estar (Sih et al., 

2004). 

Nos modernos sistemas de criação intensiva de galinhas poedeiras, onde elas 

são criadas livres de gaiolas, o enriquecimento ambiental tem sido uma prática 

adotada com frequência para favorecer a movimentação das aves no aviário. Nestes 

sistemas livres de gaiolas, a ave pode expressar os seus comportamentos naturais, 

as gaiolas enriquecidas ou mobiliadas são caracterizadas pela presença de poleiros, 

ninhos, camas e outros artefatos que permitem o comportamento natural e ainda 

melhoram o bem-estar das galinhas (Leyendecker et al., 2005; Sherwin et al., 2010; 

Lay et al., 2011; Stratmann et al., 2015; Weeks et al., 2016). 

Vários comportamentos que as aves expressam sugerem o seu nível de bem-

estar e podem ser fontes de informação importantes para o produtor e sistemas 

especialistas para suporte a decisão. No quadro 1 são apresentados alguns 

comportamentos esperados em um ambiente de conforto.  

Quadro 1. Etograma de comportamentos naturais, indicadores de bem-estar. 

Comportamentos Definições 

Standing Incluindo ficar em pé, sentado, deitado, arranhando na caixa-ninho. 

Andando Movendo-se mais de três passos em uma direção e cabeça erguida 

Bebendo Galinha poedeira direcionando sua cabeça para bebedor, bicando e 

engolindo.  

Bicar a gaiola Bicando ou arranhando poleiro, ninho ou piso da gaiola 

Arrumar penas Galinha poedeira usando o bico para bicar, mordiscar, pentear, alisar as 

penas ou usar a garra para coçar as asas ou a cabeça 

Comendo Galinha poedeira direcionando a cabeça no comedouro e bicando, 

ingerindo ou comendo ração, uma ou várias vezes.  
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Comportamentos Definições 

Em pé Galinha poedeira em pé, com as pernas estendidas, sem movimento do 

corpo, mas com os olhos abertos. A cabeça está ereta ou em postura 

relaxada 

Empoleirar Galinha poedeira com 2 pés em um poleiro, incluindo em pé, sentada e 

caminhando 

Pular Galinha poedeira pulando para cima ou para baixo do poleiro 

Reconfortante Incluindo sacudir o corpo, sacudir a cauda, levantar ou esticar as asas, 

esticar as pernas, esticar simultaneamente as asas e as pernas e banho 

de poeira 

Sentado Galinha poedeira sentada com o abdômen tocando o solo, asas 

fechadas, olhos abertos e sem qualquer atividade extra 

Fonte: Adaptador de Webster e Hurnik (1990), Zhao et al. (2014), Casey-Trott e 

Widowski (2016). 

 

Já no quadro 2 temos comportamentos esperados em um ambiente de 

estresse. 

 

Quadro 2. Comportamentos de estresse e sua definição. 

Comportamento Definição 

Bicada de agressão O bico da galinha entra em contato com outra galinha. 

Asa Elevada Um espaço pode ser visto entre as asas e o corpo da galinha. 

Canibalismo As galinhas atacam outras para se alimentar 

Fonte: Adaptado de Kim et al. (2021) 

 

Os comportamentos de estresse podem ser desencadeados por um fator 

ambiental, como temperatura e/ou iluminação. Ainda pode ser provocado por muitas 

aves em um mesmo espaço (densidade de criação ou tamanho de grupo), diferentes 

idades ou aves doentes. 
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3.1.2 VISÃO E COMPORTAMENTO DAS GALINHAS EM EXPERIMENTOS 

 

Segundo Lewis e Morris (2019) as galinhas apresentam quatro tipos de cones 

(vermelho, verde, azul e violeta) em seu sistema de visão. Isto representa que as 

galinhas enxergam as cores de forma diferentes que os humanos, que são 

tricromáticos (vermelho, verde e azul). A faixa do espectro de luz visível para os 

humanos está entre 495 à 750 nm, enquanto que as galinhas está entre 370nm e 

700nm, ou seja, as aves possuem habilidade de enxergarem alguns comprimentos de 

onda ultravioleta. Além disso, humanos apresentam maior sensibilidade e acuidade 

visual na faixa de 545 à 575 nm, enquanto que as aves percebem a iluminação em 

intensidade diferente e são mais sensíveis aos comprimentos de ondas do azul e do 

vermelho (Figura 1).  

 

 

Figura 1. Sensibilidades dos quatro cones nos comprimentos de onda. 

Fonte: SEIFERT et al. (2020). 

 

O comprimento de onda é processado de maneira diferente nas aves que nos 

humanos e podem estimular seu desempenho e comportamentos (Huber-Eicher et al., 

2013; Baxter et al., 2014). Ainda os atributos da luz incluem fotoperíodo, intensidade 

e comprimento de onda e todos esses fatores têm influência na produção de ovos. 
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Muitos resultados de pesquisas afirmam que o tempo de exposição a luz é 

determinante para a maturidade sexual das galinhas e sua produtividade, ainda o 

tempo de exposição pode contribuir para que a ave expresse comportamentos de 

agressão (Lewis et al., 1997; Min et al., 2012; Janczak e Riber, 2015; Shi et al., 2019). 

A galinha apresenta a estruturação da retina comum dos seres vertebrados, 

as três camadas nucleares são: a camada de células ganglionares, camada nuclear 

interna e camada nuclear externa. Os neurófilos são distribuídos em três camadas, 

fibras nervosas da retina, camada plexiforme interna e a plexiforme externa. O 

processamento do sinal da visão ocorre ao longo de duas vias principais. Na via 

vertical, as células bipolares conectam fotorreceptores às células ganglionares da 

retina cujos axônios formam o nervo óptico. As vias horizontais formadas por células 

horizontais no plexiforme externo e células amácrinas no plexiforme interno, modulam 

a via vertical, mediando processos como inibição lateral e seletividade direcional 

(Seifert et al., 2020). 

Segundo Lewis e Morris (1999) a iluminação é um fator ambiental que é 

utilizado para controlar as funções fisiológicas das galinhas, pois este fator influência 

no seu comportamento, produtividade e bem-estar. Ainda Parvin et al. (2014) relatam 

que a iluminação é um importante fator no sistema produtivo e pode ser modificado 

para melhorar o desempenho produtivo das galinhas. 

O fator iluminação é um dos elementos que mais impactam na produção de 

ovos, pois alteram a fisiologia da ave, influenciando em seu bem-estar e 

comportamentos que afetam diretamente a produtividade das galinhas poedeiras 

(Mohammed et al., 2010; Jacome et al., 2014). 

Baxter et al. (2014) dizem que o fornecimento adequado de luz é essencial 

para estimular o sistema de reprodução das aves por meio da excitação dos 

fotorreceptores hipotalâmicos. Para Elkomy et al. (2019) a intensidade e cor da luz 

são dois fatores importantes que afetam os comportamentos das aves. A alta 

intensidade de luz pode causar nas aves comportamentos não desejados, pois o 

excesso de luz aumenta as atividades e promove os comportamentos agressivos, 

como bicadas e canibalismo, e reduzem a produção de ovos (Newberry et al., 1988; 

Prayitno et al., 1997a; Lewis e Morris, 1999; Renema e Robinson, 2001; Shi et al., 

2019).  

As luzes brancas ou monocromáticas podem ser adotadas na criação de 

galinhas poedeiras (Hassan et al., 2014; Liu et al., 2017). Os diferentes comprimentos 
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de ondas que definem as cores da luz, causam alterações no comportamento e 

produtividade das poedeiras. As luzes em diferentes cores são estimulantes para a 

retina o que é relacionado com mudanças comportamentais que afetam as galinhas 

em seu desenvolvimento (Xie et Al., 2008). 

Segundo Rozenboim et al. (2004) as luzes verde e azul estimularam o 

crescimento das aves e proporcionaram situações de bem-estar. Hassan et al. (2013) 

e Zhang et al. (2014) demostraram que os comprimentos de onda verde e azul 

promovem crescimento das galinhas poedeiras e colaboram para um estado de calma 

e fomentam o melhor desempenho do sistema imunológico. Er et al. (2007) verificaram 

que as luzes verde e azul melhoram a qualidade do ovo. 

As luzes vermelhas e laranja aumentam os níveis hormonais reprodutivos, o 

que favorece o desenvolvimento dos órgãos sexuais das aves, ainda que esses 

comprimentos de onda influenciam na idade de maturação sexual das galinhas 

poedeiras e melhoram o desempenho da reprodução (Pyrzak et al., 1987; 

Gongruttananun, 2011; Min et al., 2012; Hassan et al., 2013), eles promovem 

comportamentos não desejados como a bicada de agressão e o canibalismo 

(Rozenboim et al., 2004). 

 

3.2 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL, APRENDIZADO DE MÁQUINA E DEEP LEARNING  

Os termos inteligência artificial, aprendizado de máquina e Deep Learning 

muitas vezes são tratados de formas distintas. Segundo Ongsulee (2018), inteligência 

artificial pode ser definida pelo estudo de máquinas que executam ações inteligentes, 

similar a ações realizadas por humanos, onde um aprendizado do comportamento ou 

ação é aplicado para uma solução de um problema específico. Mohammadpour et al. 

(2019) relatam que a inteligência artificial se utiliza de técnicas e algoritmos para o 

processamento de dados e é utilizada em processamento de linguagem natural. Este 

processo utiliza dados complexos para que a inteligência artificial possa construir e 

realizar a ação e ainda englobar o aprendizado de máquina e o Deep Learning que 

serão abordados a seguir. 

O aprendizado de máquina é um subconjunto da inteligência artificial, que 

trata de um contexto em que o computador pode aprender sem ser programado. O 

aprendizado de máquina evolui da inteligência artificial, utilizando-se especificamente 
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do reconhecimento de padrões e teoria da aprendizagem computacional (Ongsulee, 

2018).  

3.2.1 DEEP LEARNING  

Segundo Kim et al. (2019b) o Deep Learning é um subconjunto da inteligência 

artificial que permite ao computador aprender com experiências anteriores. Ainda tem 

a capacidade de inferir em experiências anteriores os atributos que podem 

caracterizar aquele aprendizado. As redes neurais artificiais apresentam duas ou mais 

camadas, assim como as redes neurais biológicas, ou seja, as redes neurais artificias 

apresentam a capacidade de reproduzir o comportamento de redes neurais biológicas 

(Ongsulee, 2018). As muitas camadas são utilizadas para extração, transformação e 

análise de características utilizando aprendizado supervisionado ou não 

supervisionado.  

Os processos de Deep Learning anotam e classificam a entrada de dados 

semelhante ao processo biológico do cérebro, com a capacidade de consumir vários 

conjuntos de dados e aprender em diferentes níveis de complexidade, onde alguns 

algoritmos de aprendizado de máquina não apresentam sucesso em problemas 

complexos (Beysolow II, 2017). Segundo Najafabadi et al. (2015) essa técnica pode 

também funcionar de forma não supervisionada e ainda com dados não estruturados 

(imagens, por exemplo). 

O nome “Deep” (profundo, em português) se dá devido ao número de 

camadas disponíveis. Diferente das redes neurais convencionais, os modelos de 

Deep Learning apresentam, geralmente três tipos de camadas: As camadas de 

entradas (onde se localizam os dados recebidos), as camadas ocultas (que são 

responsáveis pela extração de características) e a camada de saída (onde são 

expostos os resultados). A saída de uma camada é utilizada como a insumo para a 

próxima camada, conforme ilustrado na Figura 2. 
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Figura 2. Exemplo de uma arquitetura de uma rede Deep. 

Fonte: Bahi e Batouche (2018). 
 

Existe uma variedade de arquiteturas de Deep Learning. Cada arquitetura 

apresenta suas características e aplicações. Para propósito de contextualização deste 

trabalho, a seguir, seguem as definições de arquiteturas mais utilizadas. 

O método mais utilizado no Deep Learning são as Redes Neurais 

Convolucionais (RNC). Elas foram inspiradas nos mecanismos de percepção visual 

dos seres vivos, esta arquitetura de rede é composta por várias camadas 

convolucionais que estão totalmente conectadas e geralmente requerem grandes 

conjuntos de dados de treinamento. A camada convolucional tem como objetivo 

identificar e analisar as características de entrada, isto permite que a camada 

destaque e identifique características simples como bordas linhas e sombras, assim 

como características mais complexas como objetos e formas (Han et al., 2018). 

De acordo com Miotto et al. (2017), as redes neurais permitem a utilização de 

uma saída anterior como uma entrada da próxima camada. Elas são utilizadas 

principalmente em rastreamento de objetos e análise dados temporais e sequenciais. 

Beysolow II (2017) relata que essas redes possuem um conjunto de memória adicional 
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que permite o processamento de informações com lacunas de memória e que são 

capazes de aprender padrões. 

Essas redes utilizam camadas Convolucionais para extrair características de 

uma imagem pelo processo de desconstrução da imagem (Mao, et. al, 2016). Uma 

rede de codificadores é responsável por criar a representação das arquiteturas e 

enquanto uma rede de decodificadores é responsável pela classificação e produção 

de recursos (Badrinarayanan e Cipolla, 2017). 

As redes totalmente convolucionais utilizam camadas menos densas para 

realizar a extração de características de uma imagem, ou seja, em vez de utilizar as 

últimas camadas conectadas para essa extração. Isso é um benefício pois reduz o 

tempo de computação necessário para o treinamento e processamento da rede.  

O YOLO (The You Only Look Once) é um método que unifica a classificação 

e localização de objetos em uma cena, utilizando diferentes camadas para abordar a 

detecção de objetos como um problema de regressão. O YOLO não exige que cada 

camada foque em uma área de interesse para regressão, o que torna a rede mais 

rápida na detecção. O YOLO tem uma alta acurácia e velocidade e, apresenta uma 

boa performance em detectar pequenos objetos em imagens de baixa resolução 

(Redmon et al., 2016, Redmon e Farhadi, 2017, Redmon e Farhadi, 2018). 

YOLO-V3 é um algoritmo detecção de objetos aprimorado, baseado no 

YOLO9000 (Redmon e Farhadi, 2018). O YOLO-V3 utiliza de uma nova rede e 

apresenta 53 camadas convolucionais, denominado darknet53, conforme mostrado 

na Figura 3.  
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Figura 3. Arquitetura do YOLO-v3 

Fonte. Adaptado de Redmon e Farhadi (2018). 

 

3.3  APLICAÇÃO DO DEEP LEARNING NA AVICULTURA 

Diversos sensores tem sido utilizados para coletar dados em ambientes de 

produção para posteriormente serem analisados utilizando Deep Learning. Lin et al. 

(2018) implementaram um sistema para detectar o estresse térmico em aves, 

monitorando a atividade, temperatura e umidade, utilizado um hardware raspberry-pi 
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com uma câmera acoplada para coletar fotos a 1 fps. O modelo foi treinado para 

identificar e localizar as aves na imagem e criaram um índice para evitar o fenômeno 

do estresse térmico combinando os dados das imagens com os dados de temperatura 

e umidade. Put et al. (2018) utilizaram os dados coletados com um sensor Kinect, para 

classificar o comportamento das aves em alimentadores. A partir de imagens coloridas 

e imagens de profundidade e, obtiveram uma acurácia de 96,4% na classificação. Em 

um experimento para analisar o comportamento de bicada em perus, foram coletados 

sons do comportamento e classificados manualmente em bicada e não-bicada, 

utilizando os vídeos para essa classificação manual (Nasirahmadi et al., 2020). A partir 

de uma base de dados de 9200 sons, sendo dividida em 80% para treinamento e 20% 

para validação, esse modelo apresentou 96% de acurácia para detectar bicadas.  

Wang et al. (2020a) implementaram um detector de comportamento de aves, 

dividido em seis classes, onde uma precisão de aproximadamente 95% foi 

apresentada. Leroy et al. (2006) utilizaram técnicas de Deep Learning para prever 

comportamento do frango e ainda como prever o próximo comportamento baseado no 

comportamento anterior, essa técnica teve sucesso para identificar os 

comportamentos de coçar, andar e ficar parado.  

Deep Learning também tem sido aplicado na classificação de 

comportamentos específicos de aves. Zaninelli et al. (2018) construíram um modelo 

para o reconhecimento de galinhas baseadas em formas, esse método foi utilizado 

para determinar o nível de ocupação dos ninhos e presenças de múltiplas galinhas no 

ninho. Fang et al. (2021) realizaram a estimativa de posição de galinha poedeiras, 

classificando as posições em pé, com acurácia de 75%, caminhando (52%), correndo 

(62%), comendo (93%), descansando (96%) e arrumando penas (92%). Li et al. (2021) 

desenvolveram um modelo para detectar o comportamento de alongamento, que pode 

ser utilizado como um sinal de bem-estar animal, com acurácia de 86%, possibilitando 

aos autores medir a quantidade de tempo que as aves passaram expressando esse 

comportamento. 

Outras aplicações, além de análise comportamentais, foram desenvolvidas na 

avicultura. Um sistema de detecção de aves doentes foi desenvolvido por Zhuang e 

Zhang (2019) que apresentou uma acurácia de 99,7%. Já Wang et al. (2019) 

implementaram um sistema para determinar doenças intestinais em frangos com base 

em imagens de fezes, foram coletadas 10.000 imagens de fezes de frangos com 
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idades entre 25 e 35 dias e o sistema ofereceu suporte no diagnóstico de doenças 

intestinais de forma automática e não intrusiva, com acurácia de 93,3%. 

As aplicações de Deep Learning estão presentes em outras etapas na criação 

das aves. Geng et al. (2019) propuseram um método automático para classificação 

da atividade embrionária em ovos, com objetivo de diferenciar com rapidez ovos com 

embriões vivos ou mortos. Foi utilizado Deep Learning em um conjunto de dados com 

batimentos cardíacos de 50 mil embriões, obtendo acurácia de 99,6% e desempenho 

para classificar 83 ovos por segundo. Já Ye et al. (2020) desenvolveram um modelo 

para reconhecer o nível de atordoamento em frangos de corte. O algoritmo foi aplicado 

a 27.828 imagens de frangos atordoados e teve a capacidade de diferenciar três 

condições de atordoamento com uma acurácia de 98,06%. Ainda Geffen et al. (2021) 

automatizaram o processo de contagem de galinhas poedeiras em gaiolas em um 

galinheiro de 87m de comprimento e um total de 11.000 galinhas poedeiras, com 37 

gaiolas empilhadas em fileiras de seis andares, obtiveram uma acurácia de 89,6% em 

um banco de imagens de validação de 2.000 imagens. 

 

3.4  RASTREAMENTO NA AVICULTURA 

O rastreamento de animais vem sendo utilizado para análise de 

comportamento e bem-estar animal. Porém observá-los é uma tarefa árdua se 

realizada de modo manual. Pesquisas têm sido realizadas com as aves criadas em 

baias e salas experimentais, pois permitem melhor controle ambiental, facilitando a 

observação e registro dos animais em movimento (Lewis e Hurnik, 1990; Aydin et al., 

2013; van der Sluis et al., 2019). 

O filtro de Kalman foi utilizado por Roush et al. (1992) para analisar e realizar 

previsões de curto prazo no comportamento de galinhas poedeiras no consumo de 

ração. Seus resultados mostraram que mudanças de estado (estacionário ou 

movimentação), inclinação e respostas transitórias no comportamento das aves 

podem ser monitoradas diariamente. Segundo Grewal (2001) o filtro de Kalman é um 

método estatístico recursivo que possibilita a predição do próximo estado do objeto 

proposto, ele é utilizado em sistemas dinâmicos cujos seus parâmetros são 

dependentes de tempo.  

A tecnologia de identificação por rádio frequência (RFID) foi usada em 

diversos estudos. Zhang et al. (2016) realizaram o rastreamento de frangos com a 
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tecnologia de RFID. As aves receberam etiquetas eletrônicas e o sistema calculou o 

tempo de movimentação das aves entre os dois leitores. Siegford et al. (2016) 

analisaram o comportamento e localização de galinhas poedeiras com a utilização da 

tecnologia RFID, testando várias frequências de transmissão e descrevendo suas 

vantagens e desvantagens. Sales et al. (2015) com auxílio da tecnologia RFID passivo 

de baixa frequência realizaram um experimento de preferência ambiental em galinhas 

poedeiras. Foram instalados leitores nas passagens entre as salas. O sistema foi 

capaz de quantificar o tempo que as galinhas permaneciam em cada sala. 

Já Campbell et al. (2017) precisaram monitorar a densidade de galinhas 

poedeiras em um sistema produtivo com pastagem, em seu experimento com o auxílio 

da tecnologia RFID conseguiram identificar que as aves transitaram pelos três pastos, 

porém, o estudo não foi conclusivo quando à densidade máxima para galinhas ao ar-

livre. 

Baxter e O’Connell (2020) utilizaram tecnologia Ultra-wideband (UWB) e 

conseguiram um rastreamento de aves receberam com uma precisão de menor a 50 

cm, quando comparado com a sua posição real. Considerou-se que a tecnologia UWB 

apresentou alta precisão no posicionamento das aves, porém apresentou limitação ao 

relatar as distâncias percorridas pelas aves. 

O rastreamento de objetos em imagens é muito pesquisado, sendo construído 

por diferentes artefatos tecnológicos como processamento digital de imagens, 

inteligência artificial e aprendizado de máquina. O rastreamento de objetos é uma 

tecnologia mandatória para a análise visual de imagens (Bar-Shalom e Li, 1996, 

Spitzmiller e Adhami, 2010, Khan et. al, 2010, Lee e Chen, 2011). 

 

4 MATERIAIS E MÉTODOS 

4.1 CARACTERIZAÇÃO DO EXPERIMENTO 

Foram utilizados vídeos de seis galinhas poedeiras da linhagem H&N Brown 

Nick, com 35 semanas de idade no início do experimento, alojadas em uma Câmara 

de Preferência Ambiental (CPA) da Faculdade de Engenharia Agrícola, 

FEAGRI/UNICAMP. A Câmara de Preferência possuía três compartimentos isolados 

entre si de 1,6 m x 1,4 m x 3,0 m (C x L x A), enriquecidos com cama de maravalha (5 

cm de altura), poleiro (10 cm/ave e 30 cm de altura) e ninho,  interligados entre si com 
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portas automáticas que permitiam trânsito e livre escolha às aves entre os três 

ambientes (Figura 4). 

 

 

 

Figura 4. Esquema da câmera de preferência. 

 

O comportamento de preferência das aves foi registrado por câmeras de vídeo 

da Intelbras® (sensor CCD ¼”, lente de 2,6 mm, São José, Santa Catarina, Brasil), 

com resolução VGA (640 x 480 pixels) e taxa de captura de 30 fps, equipadas com 

Near Infrared, instaladas no teto e no centro de cada um dos compartimentos da 

Câmara de Preferência, garantindo campo de visão de toda a área de cada 

compartimento. 

Cada compartimento recebeu uma iluminação por LED monocromática 

diferente (branca, vermelha e verde) e a mesma iluminância de ~5 lx e fotoperíodo de 

16:8 foram mantidos para todos os tratamentos. Para evitar que os compartimentos 

interferissem na análise da preferência das aves, cada compartimento recebeu a 

condição de iluminação por três dias seguidos, proporcionando dessa forma uma 

rotação nos tratamentos entre os compartimentos, e esse processo foi repetido uma 

vez de modo que cada compartimento recebeu duas vezes a mesma condição de luz. 

A preferência das aves pelos ambientes iluminados foi testada para três 

condições de temperatura (35ºC, 24ºC e 17ºC), simulando situações de calor, 

termoneutralidade e frio. A termoneutralidade é faixa de temperatura ambiental em 

que a ave não sofre estresse pelo calor ou pelo frio. 

Após o período de adaptação e treinamento das aves para acesso aos 

compartimentos da Câmara de Preferência, as aves foram submetidas a três 
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tratamentos de iluminação, cada tratamento durante três dias (Ma, et al. 2016), 

conforme delineamento experimental apresentado na Tabela 1. 

Foram monitorados os comportamentos de preferência das aves para três 

condições ambientais: Calor (35ºC), Termoneutro (24ºC) e Frio (17ºC). O desenho 

experimental mostrado na Tabela 1 foi repetido para cada uma das condições 

ambientais duas vezes, totalizando 18 dias de experimento em cada condição 

ambiental. Os tratamentos de iluminação rotacionados em cada compartimento, 

realizando uma repetição de dois dias de modo a eliminar o efeito da posição nos 

dados (Kristensen et al., 2007).  

 

Tabela 1. Esquema de distribuição dos tratamentos de iluminação monocromática nos 

compartimentos da câmara de preferência, repetido duas vezes. 

Ambiente 

Térmico/Temperatura 

ambiente (°C) 

Compartimentos 

1 2 3 

Calor 

(35ºC) 
 

Branco Verde Vermelho 

Vermelho Branco Verde 

Verde Vermelho Branco 

Termoneutralidade 

(24ºC) 
 

Branco Verde Vermelho 

Vermelho Branco Verde 

Verde Vermelho Branco 

Frio 

(17ºC) 
 

Branco Verde Vermelho 

Vermelho Branco Verde 

Verde Vermelho Branco 

 

O ajuste da temperatura na Câmara de Preferência era sempre a mesma para 

todos os compartimentos, de modo que a preferência das aves pelo local era 

determinada apenas pela iluminação, naquela condição ambiental. 

O delineamento experimental foi em blocos casualizados, no esquema fatorial 

3×3 (3 ambientes, e 3 cores), com 3 blocos (salas) e 2 repetições, totalizando 54 

aferições. 
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4.2 DETECÇÃO DE AVES UTILIZANDO O YOLO 

Para o desenvolvimento de um modelo específico para a detecção de aves, 

foram executadas as etapas descritas na Figura 5. 

 

 

Figura 5. Diagrama das etapas metodológicas da aplicação de Deep Leaning. 

 

Para a definição do tamanho da amostra, foi utlizado o cálculo descrito por 

Agranonik et al. (2011), na Equação 1. 

 

Cálculo	de	tamanho	de	amostra.		𝑛 = !(#$!)&!'
(!('$#))	&!	!(#$!)

	                                       (1) 

Onde: 

n: tamanho da amostra;  

p: proporção esperada;  

Z: Valor da distribuição normal para determinado nível de confiança; 

N: tamanho da população; 

𝜀: tamanho do intervalo de confiança (margem de erro). 
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Na aplicação do cálculo, utilizou-se o número total de frames gravados N = 

34.992.000, o grau de confiança em 99% para definir Z = 1,96 como valor da 

distribuição normal e margem de erro 𝜀 =4%. O resultado foi um tamanho de amostra 

n = 1041 imagens.  

Para selecionar os frames de amostra, inicialmente foram extraídos 

aleatoriamente 3.000 frames. Na amostra de 3.000 frames, foram descartados 

aqueles que não apresentavam aves e novamente sorteado 1.041 imagens que 

possuíam ao menos uma galinha na cena. A Figura 6 mostra o exemplo de um frame 

selecionado. 

 

 

Figura 6. Amostra de imagem de treinamento 

 

O banco de dados de treinamento, denominado neste trabalho de Dataset, foi 

construído a partir da a ferramenta MakeSense©1 . Esta ferramenta foi desenvolvida 

pelo polonês, Piotr Skalski em 2019 e é mantida com a licença Open-Source GPL-3.0. 

Este software permitiu delimitar e marcar através de um retângulo cada uma das aves 

presentes nas 1.041 imagens. Todas as aves marcadas com essa ferramenta foram 

 
1 https://www.makesense.ai/ 
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classificadas como “ave”. A Figura 7 mostra um frame com as aves marcadas pela 

ferramenta MakeSense©. 

 

 

Figura 7. Anotação na imagem de treinamento. 

 

A ferramenta MakeSense© cria um arquivo com as coordenadas do retângulo 

que marca cada ave em cada frame, que constitui, junto com os frames, o dataset. 

Este dataset foi utilizado no Framework Darknet, um software open source 

desenvolvido por Joseph Redmon e é utilizado para treinamento e validação de 

algoritmo de rede neural. Utilizou-se a arquitetura de rede YOLO v3, que utiliza 

linguagem de programação C e CUDA, plataforma de computação paralela que foi 

desenvolvida para aproveitar ao máximo as unidades de processamento gráfico 

(GPU). 

Utilizou-se a arquitetura do YOLO v3, adaptada à existência de apenas uma 

categoria (“ave”), para o reconhecimento das aves nos vídeos gravados. Para a 

geração dos arquivos com pesos da rede, onde foi possível realizar o treinamento, em 

uma rede vazia, que aprendeu somente com as imagens marcadas de galinhas. A 

função de perda de aprendizagem pode refletir intuitivamente se o modelo de rede 

pode convergir para próximo a zero conforme o número de iterações aumenta.  

O modelo foi treinado e utilizado para a identificação automática de galinhas 

nas 648 horas de vídeos que correspondem a 4 horas de filmagem diária em cada um 



34 

 

dos três compartimentos durante os 18 dias de experimento, para cada uma das três 

condições de temperatura. 

 

4.3 RASTREAMENTO DAS AVES 

4.3.1 RASTREAMENTO UTILIZANDO O FILTRO DE KALMAN 

O filtro de Kalman é um método matemático e estatístico que visa predizer ou 

estimar o estado em um sistema pelo tempo k usando a diferença e assumindo que o 

estado seguinte é uma soma dos estados anteriores k − 1. Nesse trabalho foi utilizada 

e implementada as equações (2 a 4) do filtro de Kalman, descritas por Kim e Bang 

(2018). 

 

X+ = AX+$# + 𝐵𝑢+$# +𝑊+$# (2) 

 

Z+ = HX+ + 𝑉+ (3) 

 

p(𝓌)~𝑁(0, 𝑄) 

p(𝓋)~𝑁(0, 𝑅) 

(4) 

  

Onde: 

• 𝐴 é uma matriz Ν × Ν de passagem do estado anterior 𝑘 − 1 para o estado 

atual 𝑘; 

• 𝐵 é uma matriz Ν × 𝑙 de controle aplicada a entrada 𝐵𝑢+$#; 

• 𝐻 é uma matriz Ν × Ν de transformação que é aplicada ao estado atual; 

• 𝑊+$# é um vetor que apresenta o ruído gerado no processo com a covariância 

𝑄    e 𝑉+   é um vetor que apresenta o ruído medido na covariância 𝑅.  

 

 

As equações do filtro de Kalman são as priori ( ′𝑋+) e posteriori (𝑃+): As 

equações priori são responsáveis pela projeção do estado atual e as estimativas do 

erro de covariância e as equações (5 a 9) de posteriori são responsáveis por melhorar 

a estimativa sendo assim incorporada na estimativa nova.  
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′X+ = AX+$# + 𝐵𝑢+$#	 (5) 

 

 

P+ = AP+$#𝐴, + 𝑄  

 

(6) 

 

Onde: 

• X+$#	é	𝑜	𝑒𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜	𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜	𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟; 

• P+ 	é	𝑎	𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧	𝑑𝑒	𝑐𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖â𝑛𝑐𝑖𝑎	𝑑𝑜	𝑒𝑟𝑟𝑜; 

• P+$#	é	𝑎	𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧	𝑑𝑒	𝑐𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖â𝑛𝑐𝑖𝑎	𝑑𝑜	𝑒𝑟𝑟𝑜	𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜	𝑒	𝑄	𝑟𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎	𝑎	𝑐𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖â𝑛𝑐𝑖𝑎	𝑑𝑜	𝑟𝑢í

do. 

 

K+ = P+𝐻,(HP+𝐻, + 𝑅)$# (7) 

 

′X+ = X+ + 𝐾+(z+ − 𝐻𝑋+) (8) 

 

P+ = (𝐼 − K+𝐻)P+)  (9) 

 

Onde: 

• K+ é o ganho de Kalman e R é a covariância do ruído de medição; 

• ′X+ é a estimativa de estado previsto; 

•  z+ − 𝐻𝑋+ 	 é a diferença entre a medição atual z+  com a medição 

estimada anterior 𝐻𝑋+; 

• P+  é a covariância do erro atualizado para ser utilizada no próximo 

incremento de tempo onde I é a matriz de identidade. 
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Para implementar o filtro de Kalman, utilizamos o estado inicial ‘𝑥+  e uma 

matriz de covariância de erro 𝑃+$# . Foram utilizadas as equações 5 e 6 para a 

atualização do tempo no método predição, conforme Figura 8. 

 

Figura 8. Método implementado em Python das equações da atualização do tempo. 

 

As equações 7, 8 e 9 foram implementadas no método de correção da 

medição, esse método é responsável por atualizar as medidas da posição e corrigir 

divergências (Figura 9). 

 

Figura 9. Método atualização da medição de estado implementado em Python. 
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4.3.2 VALIDAÇÃO EM VÍDEO EXPERIMENTAL 

O rastreamento sendo um dos objetivos desse trabalho, foi elaborado por 

meio de um mapa de estágios para a execução do sistema, descrito na Figura 10. No 

experimento foi utilizado um computador com processador intel XEON 2630 v3 com 

16 gigabytes de memória ram e uma GPU Nvidia 1660 super de 6 gigabytes, na 

inicialização do sistema foi aberto um arquivo de vídeo de 30 minutos e executado o 

carregamento do modelo de classificação de aves gerado com o YOLO v3. O sistema 

foi implementado em quatro estágios conforme Figura 10. 

 

Figura 10. Estágios do experimento de validação do sistema de rastreamento. 

 

No estágio 1 o frame a ser processado é extraído e utilizado de entrada para o 

estágio 2, onde o modelo é executado e retorna as coordenadas das aves 

identificadas nesse frame, a partir dos limites do quadro que é desenhado no entorno 

da ave reconhecida pela rede YOLO (equação 10). Os centróides que representam 

as aves no frame são carregados para o estágio 3, onde aplica-se o filtro de Kalman 

para predizer a posição desse ponto no frame seguinte, com base na posição do ponto 

nos frames anteriores.  
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Figura 11. Coordenadas do quadro que delimita uma ave reconhecida pela rede YOLO. 

 

𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟ó𝑖𝑑𝑒 = (𝑥𝑐, 𝑦𝑐) (10) 

 

Onde: 

𝑥𝑐 = 	
(𝑥2 − 𝑥1)

2  
(11) 

𝑦𝑐 =
(𝑦2 − 𝑦1)

2  
(12) 

 

O sistema realiza o rastreamento de múltiplas aves no frame através da 

inferência do ponto (centroide) por proximidade aos pontos anteriores e preditos. No 

estágio 4 são desenhadas nas imagens todas as marcações de número da ave e 

pontos preditos e anteriores calculados pelo filtro de Kalman no frame capturado no 

estágio 1 e salvo em um arquivo de vídeo. 

 

5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

5.1 TREINAMENTO DO MODELO 

A utilização do dataset desenvolvido na etapa de metodologia foi utilizado 

para o treinamento de uma modelo para detecção de aves, utilizando framework 

Darknet. O modelo foi gerado após sete horas de processamento. A função de perda 

de aprendizagem específica do modelo é mostrada na Figura 12. 



39 

 

 

Figura 12. Perda de aprendizado durante o treinamento. 

 

À medida que o número de épocas é incrementado, é observado que o modelo 

converge gradualmente e o valor da perda torna-se cada vez menor. Quando o modelo 

é iterado 10.000 vezes, o valor da perda é basicamente estável e caiu para próximo 

de 0 a rede basicamente converge, essa regressão é mais rápida e precisa, ainda 

prova a validade e eficácia do modelo. A precisão média da acurácia (mAP) foi de 

99,9%, ou seja, em uma base de validação de 200 imagens que não fazem parte do 

grupo de 1.041 imagens de treinamento, o modelo após 3.500 épocas (iterações) 

obteve uma acurácia média de 99,9% que foi mantida até a época 10.000. 
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5.2 PROCESSAMENTOS DOS VÍDEOS 

Os processamentos dos dados se deram em duas etapas. A primeira foi com 

o Darknet utilizando o arquivo de pesos da rede gerado com o YOLO v3 e um script 

em lote para a execução de maneira automatiza da identificação das aves nas 648 

horas de vídeo. Os resultados da identificação das aves nos vídeos foram salvos em 

um arquivo de texto. Todos os 34.992.000 frames foram processados pela rede 

neural. Na segunda etapa do processamento dos dados, foi especificada uma 

estrutura de dados para organizar e viabilizar a análise dos dados (Tabela 2). As seis 

primeiras posições da estrutura de dados, representam dia do experimento, categoria 

do experimento, período de coleta de dados, número do frame processado, sala da 

coleta e quantidade de aves encontrada no frame, respectivamente. Após a 

quantidade de aves foi apresentada a probabilidade de o objeto identificado ser uma 

ave, segundo o modelo desenvolvido. 

 

Tabela 2. Exemplo de estrutura de dados para análise. 

Dia Experimento Período Frame Sala Aves 

7 Neutro Tarde 1 1 1(100%) 

7 Neutro Tarde 2 1 1(100%) 

7 Neutro Tarde 3 1 1(100%) 

7 Neutro Tarde 100 1 4(100%, 100%, 100%,100%) 

 

Os erros encontrados na identificação do modelo, podem ter ocorrido pela 

mobília dentro do galinheiro durante a interação da galinha com ela (Figura 13), na 

qual o modelo não identificou de forma satisfatória a ave.  
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Figura 13. Exemplo de imagem onde o modelo errou. 

 

As aplicações de Deep Learning em visão computacional vêm se 

consolidando como a técnica de maior eficácia em ambientes visuais não controlados. 

O algoritmo YOLO v3 apresenta o potencial de atuar na detecção de objetos nesse 

contexto, se mostrado mais eficiente em relação as abordagens clássicas como 

Support Vector Machine, Random Forest e Image template, essa última utilizada em 

larga escala por soluções industriais.  

 

5.3 PREFERÊNCIA POR TRATAMENTO DE LUZ 

No experimento foi observado o tempo de permanência das 6 aves em um 

ambiente com iluminação e temperatura controlada. O tempo de permanência é 

calculado pela soma do total de galinhas identificadas em cada frame, dividido pela 

taxa de captura de 30 frames por segundo. O resultado é o tempo em segundos de 

permanência das galinhas no vídeo 

Como não foi possível identificar as galinhas como indivíduos, o estudo está 

estruturado no tempo de permanência do grupo de aves em cada uns dos tratamentos 

e o período do dia, a Figura 14 indica a distribuição no acumulado dos tempos das 

aves nos tratamentos. 
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Figura 14. Tempo de permanência acumulado em horas em cada tratamento combinado de 

luz e temperatura. 

 

Na análise de dados percebe-se que existe uma preferência da galinha pelo 

ambiente de luz branca, seguido pelo ambiente de luz vermelha. De acordo com 

Govardoskii e Zueva (1977) e Hart et al. (1999), a sensibilidade a luz das aves que 

possuem 4 cones em seu sistema de visão, apresenta uma sensibilidade que varia 

nos espectros de 350nm à 700 nm. A cor branca representa um alto estímulo na 

perceção do ambiente, pois estimula todo o campo de visão das aves (Prescott e 

Wathes, 2010; Prescott et al. 2003). Prayitno et al. (1997a) relataram resultado 

diferente do encontrado nesse trabalho, onde as galinhas preferiram luz verde ou azul 

ao invés de luz branca ou vermelha, seu experimento criou frangos de corte (machos 

e fêmeas) por um período de por 28 dias em uma fonte de iluminação com intensidade 

de ~30lux nas cores (azul, verde, vermelha e branca). Em contraponto, nos estudos 

de Lewis e Morris (2019) e Gunnarsson et al. (2008), as galinhas preferiram a luz 

branca. 

A luz verde foi a que apresentou a menor preferência das aves e apresenta 

um resultado similar ao experimento de Rierson (2011) com frangos de corte, que 

verificaram que a preferência em se alimentarem dessas aves era sob iluminação 

branca seguida da vermelha e, com menos interesse, a cor verde. 
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Prayitno et al. (1997b) relata que não ouve diferença de preferência entre as 

cores vermelha e branca, porém sobre a luz vermelha as aves apresentaram um 

comportamento mais agressivo em comparativo com aos outros espectros de luz 

branca, verde e azul. Percentualmente, as aves passaram 45% do tempo sob a luz 

branca, 37% do tempo sob a luz vermelha e 18% sob a luz verde na condição de 

termoneutralidade (Figura 14). Na condição de frio, a preferência pela luz branca 

aumentou para 57%, enquanto que a vermelha e a verde caíram para 31% e 12%, 

respectivamente. Percebe-se uma alteração na preferência pelos ambientes de luz na 

condição de calor, onde para os três tratamentos de luz branca, vermelha e verde, 

houve maior equilíbrio de ocupação com 39%, 29% e 33%, respectivamente. 

Os resultados permitem afirmar que na condição de termoneutralidade e frio 

as aves manifestaram preferência pela iluminação branca, permanecendo menos 

tempo na iluminação verde. Contudo, na condição de calor houve distribuição mais 

equilibrada das aves nos compartimentos, que acabou refletindo no tempo de 

permanência das aves muito semelhante.  

A Figura 15 mostra como as medianas de ocorrência de aves observadas em 

cada condição de temperatura e luz combinados. Verifica-se que na condição de frio 

há clara concentração de aves no ambiente de luz branca, enquanto no calor as aves 

estão perfeitamente distribuídas entre os tratamentos de luz.  

 

  
(A) (B) 

Figura 15. Mediana do número de galinhas por tratamento de iluminação e período do dia. 

(A) no período da manhã. (B) no período da tarde. 

0

1

2

3

4
Neutro

FrioCalor

Branco Vermelho Verde

0

1

2

3

4
Neutro

FrioCalor

Branco Vermelho Verde



44 

 

 

A ausência de influência do período do dia na preferência das aves pelos 

tratamentos de luz é verificada na Figura 16. 

 

 

 

Figura 16. Percentual de permanência por tratamento e período do dia. 

 

A Análise de Variância ANOVA foi aplicada com nível de significância p<5%, 

com posterior comparações de médias pelo teste de Tukey (Erro! Fonte de 
referência não encontrada.). 

Tabela 3. Comparações de médias entre os fatores ambientes e cores para a variável 

número de galinhas 
 

Branco Verde Vermelho 
Calor 2,2 Ab 1,9 ABa 1,7 Ba 

Frio 3,2 Aa 0,7 Cb 2,0 Ba 

Temoneutralidade 2,6 Ab 1,0 Bb 2,2 Aa 

Legenda: Maiúsculas (na linha) comparação entre as cores; minúsculas (na coluna) 
comparação entre os ambientes. 
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Observa-se na Tabela 3 que a análise de comparação de médias mostra na 

situação de calor uma preferência das aves pela iluminação branca. Essa diferença 

não foi observada na análise de mediana mostrado na Figura 15. O número de aves 

observadas nas condições combinadas de iluminação e ambiente termoneutro e frio 

foram as mesmas da análise de mediana, sendo que houve uma preferência pela 

iluminação branca seguida da vermelha. A Figura 17 mostra os intervalos de 

confiança da média do número de aves observado em cada condição ambiental 

combinada de temperatura e iluminação. 

 

 
Figura 17. Intervalos de confiança para média do número de galinhas observados em cada 

tratamento combinado de ambiente e iluminação. 

 

Conforme foi verificado na Figura 15 na análise da mediana, a média do 

número de galinhas também apresentou comportamento semelhante na 

condição ambiental de calor, onde não se verifica preferência evidente por 

qualquer tratamento de iluminação, corroborando com a hipótese de que as aves 

se distribuem entre as câmaras como uma estratégia social para aliviar o 

estresse calórico. A Figura 18, mostra o gráfico de interação do número de 



46 

 

galinhas observado em cada tratamento combinado de temperatura e 

iluminação.  

 

 
Figura 18. Gráfico de Interação para o número de galinhas observado em cada tratamento 

combinado de temperatura e iluminação. 

 

Conforme se observa no gráfico da Figura 18, enquanto a uma queda 

acentuada de permanência das aves nos ambientes de luz branca e vermelho, na 

iluminação verde há um aumento do número de aves. Também se observa que na 

iluminação branca o pico de concentração acontece na condição de frio, enquanto o 

pico de concentração de aves na iluminação vermelha acontece na condição de 

termoneutralidade. Esses resultados confirmam que o comportamento de preferência 

das aves depende da condição combinada de temperatura e iluminação. 
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5.4 PREFERÊNCIA POR POSIÇÃO DA SALA 

O teste de preferência foi realizado em uma câmara que possuía três salas 

posicionadas lado a lado. Os tratamentos de luz foram rotacionados entre os 

compartimentos, para descartar qualquer interferência da sala (posição) nos 

resultados. A Figura 19 mostra a posição das salas vista pelas imagens do 

experimento. 

 

Figura 19. Imagem real capturada pelas câmeras de vídeo das salas posicionadas lado a 

lado. 

 

Quando se compara a presença de aves nas salas, considerando a sua 

posição na estrutura da câmara de preferência, a sala 2 é a de se verificou maior 

tempo de permanência com aves. A sala 2 é aquela que interliga as outras duas salas 

e, portanto, acaba servido de passagem entre as salas 1 e 3. Na Figura 20 é mostrado 

o gráfico de Boxplot com a distribuição de ocorrências de aves para as três salas da 

câmara de preferência.  

Sala 1 Sala 2 Sala 3
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Figura 20. Boxplot do número de galinhas por sala. 

 

Destaca-se também na Figura 20 que houve diferença entre a preferência das 

aves entre as salas 1 e 3. A sala 3 apresentou a menor mediana de aves, o que sugere 

entre as salas 1 e 3 há algo no ambiente que também afeta a preferência das aves. 

Contudo esse fator não foi controlado e o delineamento experimental de rotação dos 

tratamentos eliminou qualquer efeito desse fator nos resultados já apresentados e 

discutidos de preferência das aves nos diferentes tratamentos de luz e temperatura.  

A Figura 21 mostra o acumulado de tempo de permanência das aves em cada 

sala. Era esperado que todas as salas tivessem curvas muito próximas, mas o fato da 

sala 2 ser passagem elevou o tempo de presença de aves nesse ambiente, 

independente do tratamento de luz ou temperatura. Além disso, fica claro também que 

existe diferença entre as salas 1 e 3 que afetou o comportamento de preferência das 

aves. 
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Figura 21. Acumulado das somas tempos distribuídos por dia do experimento. 

 

5.5 ANÁLISE DAS MOVIMENTAÇÕES DAS AVES (TRACKING) 

O rastreamento (tracking) tem sido usado para analisar o comportamento e o 

bem-estar dos animais, mas observá-los é uma tarefa árdua quando feita 

manualmente. Pesquisas têm sido realizadas com aves criadas em gaiolas e salas 

experimentais, pois esses ambientes permitem o maior controle de densidade, 

iluminação, temperatura, mobília, alimentação e condições da cama. Nesses 

ambientes são instaladas câmeras para capturar vídeos que serão utilizados como 

fonte de observação do comportamento e movimentação (Lewis e Hurnik, 1990; Aydin 

et al., 2013; van der Sluis et al., 2019). 

Rastrear movimentos de animais geralmente requer análise de vídeo offline, 

e a análise manual de vídeo offline é uma tarefa que exige muito tempo e trabalho 

(Mollah et al., 2010). Fang et al. (2020) apresentaram o TBroiler. Este sistema detecta 

e prevê movimento em velocidades acima de 30 fps, com precisão de 73%, usando o 

modelo de rede Alexnet. Em um sistema de detecção de doenças, Zhuang e Zhang 

(2019) alcançaram um desempenho de 99,7% mAP e uma velocidade de execução 

de 40 fps usando uma GPU NVIDIA 1070 TI. 

O algoritmo desenvolvido, obteve uma acurácia média de 99,9% e 

processamento em GPU acima de 90 fps. Esses atributos de performance permitem 

a aplicação do modelo para detecção e rastreamento em tempo real com 

equipamentos mais simples, que podem ser utilizados em estudos futuros ou mesmo 
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em condições comerciais. Os resultados são ainda mais relevantes quando 

comparamos a menor resolução das imagens originais utilizadas neste trabalho e o 

baixo contraste das aves com o fundo. Em todos os modelos encontrados na literatura 

atual, foram utilizadas imagens do tipo RGB e com alta resolução. 

O rastreamento de aves por meio da visão computacional é uma tarefa 

complexa e, portanto, pouco explorada. Alguns estudos fizeram o rastreamento de 

aves aplicando outras tecnologias. Por exemplo, Feiyang et al. (2016) usaram 

tecnologias de identificação por radiofrequência (RFID) e, em seguida, aplicaram o 

algoritmo K-means para ratrear a movimentação das aves. O sistema de rastreamento 

baseado em uma sequência de centróides foi testado por Sergeant et al. (1998). Os 

frames foram capturados por câmeras instaladas sobre as aves e os centroides foram 

extraídos e processados para calcular o caminhamento das aves. Um estudo de 

Fernández et al. (2018) teve como objetivo avaliar o estado de bem-estar de bandos 

de frangos de corte por meio do monitoramento em tempo real dos padrões de 

atividade e ocupação, utilizando técnicas tradicionais de visão computacional, sendo 

que o sistema implementado tem uma desvantagem, pois conforme o lote de frangos 

cresce, a imagem do frango com o piso perde o contraste, pois a maior lotação dos 

frangos por área dificulta a diferenciação entre a ave e fundo, causando erros nos 

cálculos.  

O rastreamento implementado por imagens no presente trabalho utilizou o 

resultado da detecção de objetos com YOLO, resolvendo a maioria dos problemas 

encontrados em pesquisas anteriores com análise de imagens para identificar as aves 

para posterior rastreamento. 

Os estágios descritos na metodologia, foram executados de forma sequencial. 

O processamento foi realizado em um vídeo de teste criado a partir da junção de três 

vídeos sincronizados das três câmeras (sala 1, sala 2 e sala 3) e nessa edição foram 

removidas as áreas de paredes, que não seriam úteis no processo de rastreamento 

das aves. A Figura 22 mostra um frame dos vídeos unificados com a presença das 

aves e seus trajetos já calculados pelo algoritmo de rastreamento baseado em filtro 

de Kalman, o trajeto percorrido pela ave4 (p.ex.) está representado pelos pontos da 

mesma cor, que indicam o seu trajeto percorrido até a porta da sala 1 para a sala 2. 
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Figura 22. Exemplo de frame unificado de três câmeras e trajeto percorrido pelas aves 

calculado pelo algoritmo de rastreamento baseado em filtro de Kalman. 

 

A saída do processamento do algoritmo de rastreamento foi um vídeo com os 

desenhos dos trajetos das aves acumulados em todos os frames. O filtro de Kalman 

foi capaz de manter a identificação inicial das aves, a partir da qual foi possível 

mensurar as distâncias percorridas individualmente. Durante 30 minutos de duração 

desse vídeo unificado, todas as aves percorreram cumulativamente 5.420 centímetros 

(~54 m), sendo ave1 (1.370 cm), ave2 (340 cm), ave3 (1.881 cm), ave4 (832 cm), 

ave5 (613 cm) e ave6 (384 cm).  

O movimento das aves foi identificado e traçado o seu caminho. Na Figura 23 

é observado uma sequência de frames e os pontos vermelhos representam o caminho 

percorrido pela ave2. 

   

(A) (B) (C) 

Figura 23. Exemplos de frames sequenciais do vídeo processado. (A) frame com a 

identificação individual da ave. (B) frame seguinte com a trajetória da ave2. (C) frame 

com a conclusão do movimento da ave2. 

 

Em alguns momentos em que existe um cruzamento entre as aves no frame 

e em alguns casos a identificação das aves são trocadas, o algoritmo não apresenta 
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uma limitação da distância dos pontos, isso ocorre devido ao alinhamento das portas 

nos frames. Na Figura 24A a ave marcada com índice 1 em verde, fica estática no 

vídeo aguardando que alguma coordenada de ave esteja próxima, no momento que a 

ave com índice 2 muda de sala ocorre mudança do índice 2 para 1, Figura 24B, pois 

eles são trocados na lista dos filtros de Kalman ativos, por causa dos desalinhamentos 

das portas. A mínima diferença de posição das câmeras impede que a junção dos 

vídeos seja perfeita, afetando os resultados de rastreamento. 

 

 

  

(A) (B) 

Figura 24. Troca de índice da ave. (A) índice 1 estático. (B) Troca do índice 2 por 1 devido ao 

desalinhamento das portas. 

Para o estudo do rastreamento das aves essas características dos vídeos 

experimentais deverão ser consideradas e uma alternativa metodológica deverá ser 

proposta para que se possa determinar se as aves se movimentam diferente em cada 

condição de iluminação e temperatura testados nesse trabalho. Nas condições dos 

vídeos analisados existe uma limitação no alinhamento dos vídeos para compor um 

novo vídeo unificado das três salas, com o enquadramento dos três ambientes e assim 

realizar uma análise do fluxo e movimento das aves entre os ambientes. Uma solução 

para essa limitação é um alinhamento das portas e gerar o novo vídeo unificado, 

mesmo que seja realizada uma deformação nas imagens, mas assim garantir a fluidez 

das aves entre as câmaras, assim aplicar a metodologia executada nesse trabalho. 
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

A técnica de Deep Learning aplicada para a automação da análise de vídeo 

adotada no experimento, se mostrou eficaz, pois o modelo desenvolvido apresentou 

acurácia de 99,9%. O modelo e a metodologia podem ser replicados e utilizados para 

a análise de diferentes experimentos onde são necessários a identificação e contagem 

de galinhas. 

A preferência das aves pela luz branca foi observada. Em contrapartida, 

verificou-se que a luz verde foi preterida pelas galinhas nesse experimento. 

A temperatura influenciou no comportamento de preferência das aves e foi 

mais importante que o comprimento de onda da iluminação. Em condições de calor 

não foi verificada preferência por nenhum tipo de iluminação. 

A utilização do filtro de Kalman para o rastreamento das aves foi eficiente e 

mostrou-se uma solução tecnológica viável. A união do Deep Learning para a 

detecção das aves com filtro de Kalman para rastreamento pode ser mais 

profundamente estudado para aplicações comerciais futuras. 
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