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Apresentacao

Este documento marca o inicio formal da apli-
cacao sistematica de visdo computacional e apren-
dizado de maquina a pesquisa animal na Embrapa
Suinos e Aves. As trés aplicacbes apresentadas
sdo: deteccao automatizada de fertilidade em ovos,
andlise de preferéncia alimentar em leitdes e ras-
treamento de mobilidade em frangos de corte. Com
essas aplicagdes demonstra-se que transformacgao
tecnolégica na pecuaria brasileira é viavel, replicavel
e pode ser iniciada com investimentos acessiveis.

Cada projeto alcangou objetivos cientificos ro-
bustos utilizando metodologias transparentes: ca-
meras comerciais, computadores convencionais e
software de cédigo aberto. Esta escolha metodo-
l6gica foi estratégica, validando que inovagdo em
Inteligéncia Atrtificial (IA) pode ser implementada
imediatamente por instituicdes de pesquisa e pelo
setor produtivo com recursos disponiveis no merca-
do brasileiro.

A expertise critica para aplicar IA ja existe nos
pesquisadores que conhecem profundamente seus
sistemas de producdo. A capacidade de identificar
variaveis relevantes e formular perguntas cientifi-
cas claras € mais determinante que acesso a su-
percomputadores. |A amplifica conhecimento zoo-
técnico, veterinario, nutricional e genético - ndo o
substitui. A maquina aprende o que o especialista
ensina. Os métodos documentados aqui sdo inten-
cionalmente detalhados para facilitar replicagdo em
outras unidades da Embrapa e instituicdes de pes-
quisa, empresas de Tecnologia de Informagéao (Tl),
estudantes, entre outros.

As aplicagbes descritas sinalizam oportunidades
concretas para o setor produtivo. Rastreabilidade
objetiva, certificacdo de bem-estar e eficiéncia pro-
dutiva documentada s&o diferenciais competitivos

crescentes em mercados sofisticados. Parcerias
estratégicas podem acelerar a transformacéo de
protétipos cientificamente validados em solugdes
comerciais que agreguem valor a cadeia produtiva.

Este trabalho demonstra a capacidade instala-
da e a visdo estratégica da Embrapa em agricultura
digital. Investimento continuado em infraestrutura
especializada e formacgao de equipes ampliara sig-
nificativamente a escala e velocidade de inovacgao,
fortalecendo a posigcdo competitiva da pecuaria na-
cional em cenario global cada vez mais tecnolégico.

Apés esta apresentagdo, o documento contex-
tualiza IA na producgdo animal e apresenta o CLA-
DIA - Comité Local de Aplicagédo e Desenvolvimento
de Inteligéncia Artificial, formalizado em 2025 para
coordenar esforcos da Unidade. As trés secbes
seguintes detalham metodologias, resultados e li-
¢bes de cada aplicagdo. Documentamos sucessos,
desafios e decisdes metodoldgicas com transpa-
réncia essencial para que outros pesquisadores
aprendam com nossa experiéncia e avancem mais
rapidamente.

Alinhado aos Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel da ONU - particularmente ODS 2 (Fome
Zero e Agricultura Sustentavel), ODS 9 (Industria,
Inovacao e Infraestrutura) e ODS 12 (Consumo e
Producédo Responsaveis) - este trabalho reafirma o
compromisso da Embrapa com inovagao responsa-
vel, rigor cientifico e impacto real para a sociedade
brasileira.

Este documento oferece exemplos concretos de
aplicacéo de IA a pesquisa animal, servindo como
ponto de partida para que outros visualizem opor-
tunidades em seus préprios contextos e acelerem a
transformagéo digital da pecuaria brasileira.

Joseane Padilha da Silva
Pesquisadora da Embrapa Suinos e Aves
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O marco da Inteligéncia Atrtificial (IA) na pesquisa animal da Embrapa Suinos e Aves 1"

Introducao

A producdo animal brasileira enfrenta o cons-
tante desafio de conciliar eficiéncia produtiva, sus-
tentabilidade ambiental e bem-estar animal. Neste
cenario, a transformacgao digital emerge como fer-
ramenta estratégica, possibilitando monitoramento
preciso, analise objetiva e tomada de decisao base-
ada em dados. A Inteligéncia Artificial, especialmen-
te através de visdo computacional e aprendizado de
magquina', oferece oportunidades sem precedentes
para compreender, quantificar e otimizar processos
que historicamente dependiam de observacédo hu-
mana subjetiva, métodos invasivos ou que simples-
mente permaneciam inexplorados por limitagdes
praticas de escala e tempo.

Inteligéncia Artificial é termo que abrange mul-
tiplas técnicas computacionais capazes de realizar
tarefas que tradicionalmente exigiriam inteligén-
cia humana: reconhecer padrbes, tomar decisoes,
aprender com exemplos e adaptar-se a novas situ-
agbes. Entre as diversas aplicagdes de IA, a visao
computacional - capacidade de extrair informagéo
significativa de imagens e videos através de algorit-
mos de aprendizado profundo? - emerge como par-
ticularmente relevante para produgéo animal, onde
observagéo visual sempre foi o principal método de
monitoramento e avaliagdo. Cameras capturam da-
dos importantes e multidimensionais sobre animais,
ambientes e comportamentos de forma nao invasiva
e escalavel, tornando visdo computacional a porta
de entrada natural para implementagdo de IA em
pesquisa zootécnica.

Reconhecendo este potencial transformador, a
Embrapa Suinos e Aves instituiu formalmente, em
18 de fevereiro de 2025, por meio da Ordem de Ser-
vigo n® SEI 11755652, o Comité Local de Aplicagéo
e Desenvolvimento de Inteligéncia Artificial - CLA-
DIA. Este comité, composto por oito profissionais da
Unidade, foi criado com mandato abrangente que
inclui identificagdo de oportunidades em bases de

dados existentes, prospecgao de parcerias publico-
-privadas, estruturagdo de laboratérios aplicados e
fomento interno ao uso de solugdes de IA que au-
mentem o potencial produtivo das equipes de pes-
quisa. A criagdo do CLADIA marca compromisso
institucional de longo prazo com a modernizagao
da pesquisa agropecuaria através de tecnologias
emergentes e este documento representa seu pri-
meiro produto oficial.

As aplicagbes aqui apresentadas foram desen-
volvidas durante 2025 e marcam a entrada da Em-
brapa Suinos e Aves na aplicagdo sistematica de
IA a pesquisa animal. Este desenvolvimento foi pos-
sibilitado pela convergéncia de fatores complemen-
tares: a chegada a Unidade de pesquisadora com
formagao avangada em visdo computacional obtida
através de colaboragao internacional, a disposi¢cao
institucional de investir em novas competéncias téc-
nicas, e a decisao estratégica de iniciar com pro-
jetos demonstrativos que validassem viabilidade
metodoldgica.

Um principio norteador permeou os trés projetos
desde sua concepgédo: validar solugdes baseadas
em |A utilizando infraestrutura acessivel, ferramen-
tas de codigo aberto e metodologias cientificamen-
te rigorosas. Os projetos foram desenvolvidos com
cameras comerciais, computadores disponiveis na
Unidade ou plataformas gratuitas de processamen-
to em nuvem, demonstrando que é possivel iniciar
aplicagdes de IA sem investimentos proibitivos. Si-
multaneamente, cada aplicagdo demandou exper-
tise técnica especializada em visdo computacional,
aprendizado de maquina e programagao - compe-
téncia que se consolida como o componente critico
e insubstituivel. A Unidade encontra-se em fase de
estruturacéo gradual de infraestrutura especializada
que ampliara dramaticamente as capacidades ana-
liticas e viabilizara aplicagdes de escala comercial.

A primeira aplicacao, focada em deteccao e clas-
sificacdo de fertilidade em ovos, demonstra como
processos tradicionalmente manuais podem ser
automatizados: um setup construido com materiais

' Aprendizado de Maquina (Machine Learning): subcampo da Inteligéncia Artificial focado em desenvolver algoritmos que aprendem
padrdes a partir de dados, sem serem explicitamente programados para cada situagao.

prendizado Frotundo eep Learning): lipo de aprendizado de maquina que utiliza redes neurals com multiplas camaadas (prorun-
2 Aprendizado Profundo (Deep Learning): tipo de aprendizado de maquina que utiliza red i iltipl das (prof

das) para aprender representacgdes hierarquicas de dados.
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simples e smartphone alcangou quase 100% de
acuracia em validacao final. O mesmo pipeline me-
todolégico pode ser estendido para detectar trincas
invisiveis, estimar tamanho e peso para classifica-
¢ao comercial, ou realizar sexagem né&o invasiva por
analise de padrbes de vascularizagao (Zhu et al.,
2019) - funcionalidade que revolucionaria a industria
de postura. As aplicagbes praticas atravessam mul-
tiplas escalas: desde produtores rurais de pequena
escala até incubatérios comerciais que processam
milhdes de ovos anualmente, além de oferecer aos
pesquisadores ferramenta objetiva e escalavel para
quantificar impactos de nutricdo, genética ou mane-
jo sobre viabilidade reprodutiva.

A segunda aplicacdo, de analise de palatabili-
dade em suinos através de monitoramento automa-
tizado de preferéncia alimentar, complementa mé-
todos convencionais de pesagem de consumo com
informagdes adicionais sobre dindmica temporal e
comportamento individual. Enquanto pesagem dia-
ria revela preferéncias gerais e consumo total, ana-
lise automatizada de video adiciona camadas de in-
formacgéao: padrdes circadianos mostrando que 85%
da atividade alimentar concentra-se entre 7h as 16h,
com pico as 8h coincidindo com reabastecimento;
identificagdo de divergéncias individuais revelando
que 20 a 60% das gaiolas apresentavam animais
com escolhas diferentes do grupo; e, principalmen-
te, capacidade de reanalisar os mesmos videos
para dezenas de perguntas cientificas futuras sobre
comportamento agonistico, padrdes de descanso,
deteccéao precoce de claudicacao - multiplicando ex-
ponencialmente o retorno cientifico do investimento
experimental sem novos animais ou experimentos.

A terceira aplicagédo, de avaliagdo de mobilida-
de em frangos de corte através de tracking® auto-
matizado, demonstra abordagens complementares:
monitoramento continuo de padrdées naturais de
locomogéo e testes de resposta comportamental
com provocagao controlada. Problemas locomoto-
res representam uma das principais preocupagdes
em bem-estar de frangos de corte e tém impacto
econdmico direto através de condenacbes no aba-
te e perdas de conversao alimentar. A capacidade
de quantificar objetivamente mobilidade em larga
escala oferece ferramenta para mensurar o que
atualmente depende de avaliagdo manual: melhora-
mento genético usa gait scoring visual; certificagcdes
de bem-estar usam auditorias pontuais; pesquisa
enfrenta limitagdes de escala ao observar milhares
de animais. Automacdo nao cria essas aplicagoes

3 Tracking: processo de acompanhar objetos ao longo de frames
consecutivos em videos, mantendo identidades consistentes.
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- elas ja existem - mas as torna mais escalaveis, ob-
jetivas e economicamente viaveis.

A selecao destas trés aplicagbes néo foi fortuita:
elas representam deliberadamente os trés pilares
produtivos da Embrapa Suinos e Aves - suinocul-
tura, avicultura de corte e produgédo de ovos. Esta
cobertura intencional demonstra que IA nao é ferra-
menta restrita a nichos especificos, mas abordagem
metodoldgica transversal aplicavel a virtualmente
qualquer questao cientifica que envolva dados vi-
suais, padrdes comportamentais ou processos
quantificaveis. O objetivo transcende a solugao dos
problemas técnicos especificos aqui documenta-
dos. Estas aplicagbes servem como inspiragdo e
referéncia metodolégica para que pesquisadores
visualizem oportunidades em seus préprios projetos,
tanto na Embrapa Suinos e Aves quanto em outras
unidades da instituicao trabalhando com diferentes
sistemas produtivos.

Os experimentos compartilham caracteristicas
transformadoras: demonstram que barreiras de en-
trada para |A sdo menores que se presumia anterior-
mente; tém aplicabilidade que atravessa multiplas
escalas desde agricultura familiar até operacdes
comerciais; estabelecem metodologias que podem
ser expandidas e integradas com outras tecnolo-
gias. Os dois experimentos baseados em vigilancia
por video compartilham adicionalmente caracteris-
tica revolucionaria que € a observagao continua de
24 horas por dia, algo fisicamente impossivel para
pesquisadores humanos. Esta vigilancia ininterrup-
ta ndo apenas aumenta drasticamente o tamanho
amostral, mas revela padrbées comportamentais
sutis e variagbes temporais que permaneceriam im-
perceptiveis em protocolos de amostragem pontual.

Este documento apresenta nas proximas trés
secdes os experimentos em detalhe: metodologias
desenvolvidas, resultados alcangados, limitagdes
encontradas e licdes aprendidas. A documentacao
inclui ndo apenas sucessos, mas também desafios
técnicos e adaptagdes necessarias durante o de-
senvolvimento. Esta transparéncia metodoldgica
visa servir como referéncia pratica para futuras ini-
ciativas na Unidade, bem como em outras Unidades
da Embrapa, e potencialmente para empresas pri-
vadas, oferecendo caminhos ja validados e alertan-
do sobre desafios no estabelecimento de pipelines
de pesquisa baseados em IA. A secao final discute
perspectivas de expanséo, integracdo com outras
tecnologias e proximos passos para consolidar a
Embrapa Suinos e Aves como referéncia em aplica-
¢ao de IA a produgao animal no Brasil
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Deteccao automatizada
de fertilidade em ovos

O Brasil € um dos maiores produtores e consu-
midores de ovos do mundo, com produgéo anual
de 57,6 bilhdes de unidades e consumo per capi-
ta de 269 ovos por ano (Associagéo Brasileira de
Proteina Animal, 2024). Enquanto a maior parte
destina-se ao consumo humano direto, como ovos
de mesa, uma parcela significativa é direcionada a
incubatorios para produgao de pintos de corte e de
postura. A distingdo entre ovos férteis e inférteis &
critica para ambos os segmentos, mas por razdes
opostas. Para o mercado de consumo, ovos infér-
teis sao preferiveis, pois apresentam maior tempo
de prateleira, menor risco microbiolégico e auséncia
de desenvolvimento embrionario durante armaze-
namento. Para incubatoérios comerciais, a presenca
de ovos inférteis representa desperdicio direto de
recursos, uma vez que cada ovo infértil que entra na
incubadora ocupa espacgo que poderia ser usado por
um ovo viavel, consome energia elétrica para manu-
tencdo de temperatura e umidade durante 21 dias
e demanda méao de obra para manejo, sem gerar
qualquer retorno produtivo. Com taxas de infertilida-
de que podem variar entre 5 e 15% dependendo da
idade e manejo das matrizes (Wilson, 1991; Tona
et al.,, 2003), a identificacdo precoce destes ovos
antes da incubacao tem impacto econdmico subs-
tancial. Adicionalmente, pequenos produtores rurais,
criadores de ragas especificas e projetos de agri-
cultura familiar frequentemente necessitam de ovos
férteis para estabelecer ou expandir seus plantéis,
constituindo um nicho de mercado especifico onde
a identificagéo de ovos férteis agrega valor comer-
cial direto, diferenciando-os de ovos de consumo,
que sao inférteis.

A determinacéao precoce da fertilidade de ovos é
tradicionalmente realizada por meio da "ovoscopia",
um meétodo que consiste em observar o ovo contra
uma fonte de luz para identificar o desenvolvimen-
to embrionario. Embora eficaz quando realizada por
operadores experientes, a ovoscopia convencional
apresenta limitagbes importantes relacionadas a
subjetividade da interpretacao visual, que depende
da experiéncia do avaliador e gera variabilidade en-
tre diferentes operadores. Além disso, a avaliagao
de grandes volumes de ovos é fisicamente cansa-
tiva, o que reduz a acuracia ao longo do tempo, e
formar operadores qualificados demanda tempo e
pratica supervisionada. Além disso, o método tradi-
cional ndo gera registro permanente das avaliagdes,

uma vez que o ovo é classificado visualmente e se-
parado fisicamente. Assim, ndo ha imagem ou docu-
mentacado que permita auditar a decisédo ou realizar
analises retrospectivas dos resultados. A aplicacao
de Inteligéncia Artificial para automacgédo da ovosco-
pia oferece uma solugdo que combina praticidade,
precisdo e escalabilidade. Quando implementada
com infraestrutura simples, como uma fonte de luz
padronizada e um smartphone, a tecnologia torna-
-se acessivel até mesmo para pequenos produtores
ou instalagdes de pesquisa com recursos limitados.

Diante deste potencial e da necessidade de es-
tabelecer competéncias internas em IA aplicada a
producdo animal, o ovo foi selecionado como mo-
delo experimental inicial por reunir caracteristicas
ideais para validagdo metodoldgica: infraestrutura
simples e controlavel, custos operacionais reduzi-
dos, aplicabilidade pratica imediata em um mercado
relevante e possibilidade de verificagao definitiva do
ground truth através da abertura dos ovos ao final
do periodo experimental. Adicionalmente, o desen-
volvimento de um sistema automatizado de ovos-
copia serviria multiplos propdsitos estratégicos: de-
monstrar viabilidade técnica de solugbes de IA com
recursos limitados, estabelecer pipeline completo
desde coleta de dados até aplicagao pratica, e gerar
uma ferramenta potencialmente transferivel tanto
para pesquisa quanto para o setor produtivo. Este
foi, portanto, o primeiro projeto de IA desenvolvido
na Embrapa Suinos e Aves.

O experimento foi aprovado pela Comisséo de
Etica no Uso de Animais (CEUA), sob protocolo CON-
CEA/MCTI/0300202025/PESQUISA/000000/2026,
e conduzido no laboratério da Embrapa Suinos e
Aves com 105 ovos de galinhas poedeiras de casca
marrom, incluindo ovos fertilizados e néo fertiliza-
dos. Os ovos foram mantidos em incubadora com
temperatura controlada de 37,5°C e umidade rela-
tiva de aproximadamente 60%, seguindo protoco-
lo padrao de incubagao para a espécie. A captura
de imagens foi realizada do 10° ao 20° dia de in-
cubagao. No 20° dia, os ovos foram abertos para
verificagcao visual do status de desenvolvimento em-
brionério (Figura 1), procedimento necessario para
categorizar com precisdo ovos que apresentavam
fertilizacdo mas pararam desenvolvimento precoce-
mente - distingdo impossivel de determinar apenas
pela eclosdo. Trés categorias foram identificadas:
ovos inférteis, caracterizados pela auséncia com-
pleta de desenvolvimento embrionario; ovos férteis
sem desenvolvimento, onde a fertilizagdo ocorreu
mas o embrido parou de se desenvolver precoce-
mente; e ovos férteis viaveis, com desenvolvimento
embrionario progredindo normalmente.
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Infértil Fértil Sem Desenvolvimento
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Fotos: Joseane Padilha da Silvar
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Fértil Vivo

Figura 1. Verificacao final (dia 20) mostrando exemplos das trés categorias.

O protocolo de coleta de dados envolveu a cap-
tura de fotografias diariamente durante dez dias con-
secutivos, do 10° ao 20° dia de incubag&o. Durante
o periodo experimental, quatro ovos quebraram, re-
sultando em 101 ovos acompanhados fotografica-
mente ao longo dos dez dias. Utilizando uma unica
bandeja fisica com capacidade de 15 ovos, os ovos
eram fotografados em lotes sequenciais: a bandeja
era preenchida com até 15 ovos, fotografada, esva-
ziada e novamente preenchida com o proximo lote,
repetindo o processo até que todos os ovos fossem
registrados. Este procedimento resultava em sete
fotografias por dia, totalizando 70 fotografias de
bandejas ao longo do periodo experimental (7 fotos/
dia x 10 dias). O conjunto de dados (dataset) resul-
tante compreende 1.010 registros fotograficos dos
101 ovos que completaram os dez dias (101 ovos %
10 dias), além de registros parciais dos quatro ovos
que quebraram durante o experimento.

Para permitir o rastreamento individual de cada
ovo ao longo dos dez dias de acompanhamento, foi
realizada marcagédo nu-
mérica sequencial (ovos
01 a 105) com lapis na
regido mais estreita da
base do ovo. Esta lo-
calizagao foi estrategi-
camente escolhida por
néo interferir na area de
interesse para captura
de imagens - a regiao
central e superior do ovo,
onde o desenvolvimento
embrionario é mais visi-
vel durante a ovoscopia
- garantindo que a mar-
cacao nao prejudicasse a

caixa de isopor
com lampada LED_

qualidade ou interpretacdo das fotografias. O setup
de fotografia (Figura 2) desenvolvido consistiu em
uma caixa de isopor revestida com papel aluminio
servindo como camara de iluminagdo, com uma
l&mpada LED branca de 150 watts e temperatura
de cor de 6000K (luz branca fria, equivalente a luz
do dia) posicionada na base. As bandejas eram po-
sicionadas diretamente sobre a fonte de luz, per-
mitindo que a iluminagao atravessasse os ovos de
baixo para cima, projetando a silhueta do conteudo
interno. Um smartphone, montado em tripé a uma
altura fixa de aproximadamente 50 cm acima das
bandejas, capturava as imagens em posicéo per-
pendicular. Este design assegurou iluminagédo con-
sistente entre diferentes capturas, posicionamento
reprodutivel das bandejas, minimizagdo de sombras
ou reflexos e um custo de construgdo extremamente
baixo utilizando materiais facilmente disponiveis.

As analises das imagens capturadas revelaram
padroes visuais distintos que permitiram a diferen-
ciagao entre as categorias (Figura 3). Ovos inférteis

celular

__'_'_'__F'—'--Fr tripé

Fotos: Joseane Padilha da Silva

Figura 2. Setup mostrando caixa, iluminagéo, tripé e smartphone.
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Figura 3. Sequéncias de oito dias consecutivos mostrando a evolugéo visual de um ovo de cada
categoria.

mantiveram uma aparéncia translicida alaranja-
da ao longo de todos os dias, sem escurecimento
significativo. Ovos férteis sem desenvolvimento
apresentaram inicialmente sinais muito sutis de de-
senvolvimento que logo estacionaram, mantendo
aparéncia similar aos inférteis nos dias subsequen-
tes. Ja os ovos férteis vivos exibiram escurecimen-
to progressivo e nitido conforme o embrido crescia,
tornando-se progressivamente opacos até as fases
finais de desenvolvimento. Estas diferengas visuais
observadas ao longo da série temporal de dez dias
formaram a base para o desenvolvimento do siste-
ma automatizado de deteccéo e classificagao.

O sistema desenvolvido combina duas tecnolo-
gias complementares de Inteligéncia Artificial que
trabalham em sequéncia: um detector de objetos
que identifica e localiza cada ovo na bandeja, se-
guido de um classificador que determina o status de
fertilidade de cada ovo individualizado. Esta arquite-
tura modular permite processar bandejas completas
automaticamente, sem necessidade de fotografar
ovos isoladamente. Para o desenvolvimento do de-
tector, utilizou-se o algoritmo YOLO (You Only Look
Once) 4(Redmon et al., 2016), uma das arquiteturas
mais eficientes para detecgédo de objetos® em tem-
po real. Das 70 fotografias de bandejas disponiveis,
foram selecionadas 34 imagens de forma aleatéria

4 YOLO (You Only Look Once): familia de algoritmos de de-
tecgéo de objetos em tempo real, conhecidos por velocidade e
eficiéncia.

5 Deteccgdo de Objetos: tarefa de identificar e localizar objetos
especificos em imagens ou videos, geralmente retornando
bounding boxes e classes.

para anotagdo no CVAT (Computer Vision Annota-
tion Tool)® (Sekachev et al., 2020), uma plataforma
especializada para preparagao de dados de visdo
computacional disponivel em codigo aberto. O pro-
cesso de anotagao (Figura 4) consistiu em desenhar
caixas delimitadoras (bounding boxes)” ao redor de
cada ovo visivel nas imagens, totalizando aproxima-
damente 510 ovos marcados manualmente. Este
trabalho de anotagdo, embora trabalhoso, é etapa
essencial para treinar o modelo a reconhecer o que
constitui um "ovo" nas imagens de bandejas.

O treinamento do YOLO foi realizado por 47
épocas?, utilizando a plataforma Google Colab com
acesso gratuito a Graphics Processing Unit (GPUs)?,
sendo interrompido automaticamente no momento
em que o modelo parou de melhorar seu desem-
penho através de técnica conhecida como early
stopping (o melhor modelo foi salvo na época 27).
O modelo final alcangou performance excepcional
na tarefa de detecgao: precisdo de 99,9%, recall

8 CVAT (Computer Vision Annotation Tool): ferramenta open-
-source para anotagédo de imagens e videos, amplamente utili-
zada para preparar datasets de treinamento.

7 Bounding Box: caixa delimitadora retangular que envolve um
objeto de interesse em uma imagem, definida por coordenadas
(x, y, largura, altura).

©

Epocas (Epochs): nimero de vezes que o algoritmo de treina-
mento percorre o dataset completo durante o aprendizado.

©

GPU (Graphics Processing Unit): unidade de processamen-
to grafico; hardware especializado que acelera significativa-
mente treinamento e inferéncia de modelos de IA.
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Figura 4. Anotacéo de ovos na bandeja utilizando CVAT para treinamento do detec-

tor YOLO.

de 100%, e mAP50 (mean Average Precision)'® de
99,5%. Em termos praticos, isto significa que o mo-
delo identifica corretamente praticamente todos os
ovos nas bandejas, com minima taxa de falsos po-
sitivos (detectar algo que nao é ovo) ou falsos nega-
tivos (ndo detectar um ovo presente). A arquitetura
final possui aproximadamente trés milhdes de para-
metros e é capaz de processar uma imagem em me-
nos de um segundo, viabilizando uso em tempo real.

Para o desenvolvimento do classificador, ja na
etapa de anotacao do YOLO foi realizada selegao
intencional e balanceada: das 70 bandejas dispo-
niveis, escolheram-se 34 que continham represen-
tantes equilibrados das trés categorias de fertilidade
identificadas no ground ftruth (abertura no dia 20).
As aproximadamente 510 imagens de ovos detecta-
dos pelo YOLO nessas bandejas foram processadas
para remocao de fundo e isolamento, resultando em
dataset balanceado: 170 imagens de cada categoria
(infértil, fértil vivo e fértil sem desenvolvimento). Este
balanceamento intencional entre as classes é im-
portante para evitar que o modelo desenvolva viés
em favor da categoria mais numerosa. Uma vez que
cada ovo foi fotografado multiplas vezes ao longo
dos dez dias, o dataset naturalmente contém exem-
plos da mesma categoria em diferentes estagios
visuais, 0 que enriquece a capacidade do modelo
de generalizar para novos casos. Adicionalmente,
foram aplicadas técnicas padrdo de aumento de

© mAP (mean Average Precision): métrica de avaliagdo de
modelos de detecgéo de objetos que considera tanto precisao
quanto recall em diferentes limiares de confiancga.
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dados (data augmentation)"
disponiveis nos frameworks
de deep learning: o algoritmo
cria automaticamente varia-
¢bes de cada imagem atra-
vés de rotagdes, ajustes de
brilho e contraste e espelha-
mentos. Esta pratica, comum
T ey em aprendizado de maquina,
funciona como uma forma
- de multiplicar artificialmente
. 0s exemplos de treino sem
e precisar coletar novas fo-
tos, tornando o modelo mais
robusto a variagbes natu-
rais de iluminagéo, angulo e
posicionamento.

A area de Inteligéncia
Artificial oferece multiplas abordagens para clas-
sificagdo de imagens, cada uma com vantagens e
desvantagens em termos de precisdo, velocidade,
necessidade de dados e custo computacional. Para
este experimento, optou-se por uma arquitetura de
rede neural siamesa baseada em aprendizado mé-
trico (Koch et al., 2015), particularmente adequada
para contextos com quantidade limitada de dados.
Ao contrario de classificadores convencionais que
exigem milhares de exemplos por categoria, redes
siamesas aprendem por comparagao entre pares de
imagens, reconhecendo relagdes de similaridade e
diferenga entre exemplos. Neste tipo de modelo, a
rede neural aprende a transformar cada imagem em
uma representacdo numeérica de forma que imagens
da mesma categoria sejam posicionadas préximas
umas das outras em um espago matematico. Du-
rante o treinamento calcula-se o ponto médio (cen-
troide) das representacdes de cada categoria. Para
classificar um novo ovo, o modelo gera sua repre-
sentacao e calcula qual centroide esta mais préoximo,
atribuindo a categoria correspondente. Esta esco-
Iha técnica apresenta vantagens importantes para o
contexto da Embrapa: possibilita treinar um modelo
eficaz com apenas 170 exemplos de cada categoria,
requer menos poder computacional durante o uso
do que arquiteturas mais complexas, viabilizando
treinamento e uso em equipamentos convencio-
nais, e permite interpretabilidade através das dis-
tancias calculadas facilitando identificagdo de casos
ambiguos.

" Aumento de Dados (Data Augmentation): técnica de criar
variagdes artificiais de imagens de treinamento (rotacéo, es-
pelhamento, mudancgas de brilho) para aumentar robustez do
modelo.
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A divisdo dos dados respeitou a independéncia
entre ovos, com 70% destinados ao treinamento,
15% a validacéo e 15% ao teste. Aspecto fundamen-
tal da metodologia: quando um ovo era selecionado
para compor determinado conjunto (treinamento,
validagado ou teste), todas as suas dez fotografias
correspondentes eram incluidas no mesmo conjun-
to, garantindo que ndo houvesse vazamento de in-
formacao entre as etapas. Esta abordagem permite
que o modelo aprenda os padrdes visuais carac-
teristicos de cada categoria sem "ver" antecipada-
mente ovos que serdo usados para validar ou testar
sua performance, assegurando avaliagdo justa de
sua capacidade de generalizagdo. O treinamento
foi realizado utilizando TensorFlow'? (Abadi et al.,
2015), um framework de codigo aberto amplamente
utilizado na comunidade cientifica, com otimizador
Adam. Toda a implementagéo foi desenvolvida em
Python (Van Rossum; Drake, 2009), linguagem de
cbédigo aberto amplamente utilizada em ciéncia de
dados e aprendizado de maquina. A escolha de fer-
ramentas gratuitas e cddigo aberto foi intencional,
garantindo que a metodologia possa ser replicada
por outros grupos de pesquisa sem necessidade de
licengas comerciais de software.

Para tornar o sistema imediatamente acessivel
a usuarios sem conhecimento técnico em programa-
¢ao, foi desenvolvida uma interface web interativa
hospedada no Google Colab. A interface & disponi-
bilizada como notebook publico, compartilhavel via
link direto. O usuario abre o link no navegador, clica
em "Executar todas" para inicializar o sistema (pro-
cesso que leva aproximadamente 30 segundos) e
a interface grafica é apresentada automaticamente.
O usuario entao carrega uma foto de uma bandeja
completa de ovos, o YOLO detecta e numera auto-
maticamente cada ovo em ordem logica (organiza-
dos por linha e coluna, da esquerda para direita, de
cima para baixo), cada ovo detectado é recortado e
processado individualmente pelo classificador e os
resultados sédo apresentados visualmente com cai-
xas coloridas ao redor de cada ovo indicando sua
categoria: verde para fértil vivo; laranja para fértil
indeterminado; e vermelho para infértil. A interface
mantém contadores em tempo real do total de ovos
detectados, distribuicdo por categoria de fertilidade
e calcula automaticamente a taxa de fertilidade do
lote. Esta implementagédo no Google Colab oferece
vantagens praticas importantes como acesso via
navegador de qualquer dispositivo sem necessi-
dade de instalacdo de software, disponibilidade de

2 TensorFlow / PyTorch: bibliotecas de software populares
para desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo.

GPU gratuita para processamento rapido das ima-
gens e facilidade para demonstragdes e testes pilo-
to em diferentes contextos (Figura 5).

No conjunto de teste original, o modelo alcangou
acuracia de aproximadamente 90%, precisao proxi-
ma a 100%, recall de 90% e F1-score de 90% quan-
do utilizado o limiar de decisao otimizado. A pre-
cisdo de 100% é particularmente relevante, pois
indica que quando o modelo classifica um ovo como
pertencente a determinada categoria essa predicao
€ altamente confiavel, minimizando falsos positivos.

Para validar a capacidade de generalizagao do
modelo em condigbes rigorosas, foi realizada ava-
liagéo final com 90 ovos (30 de cada categoria): 60
ovos que fizeram parte do experimento, mas nao
participaram do treinamento (conjuntos de validagao
e teste), e 30 ovos também de casca marrom, com-
pletamente novos que ndo participaram de nenhu-
ma etapa do experimento original. O classificador

Classificador Automatico de Ovas em Bandeja + Andlise de Tamanho

Classificador Automitico de Gves em Bandeja + Andlise de Tamanho
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Figura 5. Capturas de telas (screenshots) da interface
mostrando bandeja processada com ovos numerados e
classificados.

Fotos: Joseane Padilha da Silva
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alcancou acuracia de 100% neste conjunto, classifi-
cando corretamente todos os 90 ovos sem nenhum
erro. Esta performance perfeita demonstra que o
modelo n&o apenas memorizou os exemplos de trei-
namento, mas genuinamente aprendeu os padrdes
visuais caracteristicos de cada categoria, sendo ca-
paz de reconhecé-los tanto em ovos do experimento
original quanto em ovos completamente novos de
forma robusta e confiavel. Este resultado valida a
metodologia desenvolvida e reforga o potencial de
aplicagao pratica do sistema.

A detecgédo automatica de ovos pelo YOLO eli-
minou a necessidade de fotografar ovos isolada-
mente, permitindo analise de lotes completos em
questdo de segundos. A integracéo entre detector
e classificador mostrou-se eficiente e robusta, ofe-
recendo ndo apenas a categoria prevista, mas tam-
bém as distancias calculadas aos centroides de
cada classe, o que fornece uma medida de confian-
¢a da predicdo. Esta informacao de confianca é par-
ticularmente util para identificar casos limitrofes que
podem beneficiar-se de inspe¢do humana adicional.

Adicionalmente, ao classificador de fertilida-
de, foi desenvolvido um modulo experimental para
classificagdo de tamanho dos ovos (pequeno, mé-
dio, grande) baseado em medidas morfométricas
extraidas automaticamente das imagens: eixo maior
(comprimento), eixo menor (largura) e contorno.
O volume aproximado de cada ovo foi estimado uti-
lizando a férmula matematica de um elipsoide e os
ovos foram entao categorizados em trés faixas de
tamanho dividindo o dataset em tergos. O modelo
treinado para esta tarefa alcangou acuracia de 72%,
performance consideravelmente inferior a obtida na
classificagdo de fertilidade. Esta diferenca se ex-
plica pelo fato de que os 105 ovos do experimento
apresentavam tamanhos muito homogéneos - com
coeficiente de variagdo de apenas 12,1%, caracte-
ristica comum em lotes experimentais de aves da
mesma idade e linhagem - fazendo com que a dis-
tingcdo entre as categorias pequeno, médio e grande
fosse sutiimente pequena para permitir aprendizado
robusto pelo modelo. Esta limitagcao é especifica do
dataset utilizado e ndo da abordagem metodolégica:
em contextos industriais onde ha maior heteroge-
neidade natural de tamanhos de ovos provenientes
de multiplas origens, matrizes de diferentes idades
e linhagens variadas, espera-se que 0 mesmo mé-
todo apresente performance satisfatéria quando
treinado com dataset mais representativo dessa
variabilidade. Para aplicagbes futuras envolvendo
classificagdo de tamanho, recomenda-se coleta in-
tencional de ovos com maior amplitude de variagao
dimensional.
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No contexto de pesquisa, a automagao da ovos-
copia traz beneficios diretos para experimentos con-
duzidos na Embrapa. A padronizagdo metodoldgica
elimina variabilidade entre avaliadores humanos,
permitindo comparagdes mais confiaveis entre ex-
perimentos realizados em momentos diferentes ou
por equipes distintas. A documentagdo automatica
de todas as imagens, as coordenadas de deteccao
e as classificagdes facilitam auditorias e possibilitam
reandlises futuras com modelos aprimorados. A nu-
meragao automatica e ordenagao logica dos ovos
nas bandejas simplifica o rastreamento e a correla-
¢ao com outras medidas experimentais. Estas capa-
cidades abrem possibilidades para estudos de ferti-
lidade em diferentes linhagens, avaliagao de efeitos
de dieta das matrizes sobre desenvolvimento em-
brionario, impacto de condigbes de armazenamento
de ovos e otimizagao de protocolos de incubacgao.

O potencial de transferéncia desta tecnologia
para o setor produtivo varia conforme o porte e
contexto da operagao. Para pequenos produtores e
granjas de reproducao, a simplicidade da infraestru-
tura necessaria (smartphone e caixa com lampada
LED) torna a tecnologia tecnicamente viavel, embo-
ra o beneficio pratico para operacdes de pequena
escala familiar - onde volumes sao reduzidos - pos-
sa ser limitado, dado que o esforgo de ovoscopia
individual de poucas dezenas de ovos nem sempre
justifica a economia marginal nos dias restantes de
incubacao.

Para incubatorios comerciais, a tecnologia apre-
senta potencial substancial como alternativa ou
complemento aos sistemas de ovoscopia ja utiliza-
dos atualmente. Incubatérios de escala industrial
rotineiramente realizam ovoscopia para remogao
de ovos inférteis, tipicamente entre o 5° e 7° dia de
incubacéo, utilizando métodos manuais com ovos-
copios tradicionais ou sistemas semi-automatiza-
dos. Quanto mais precoce a identificagdo, maior o
retorno econdmico. Cada dia adicional que um ovo
infértil permanece na incubadora representa des-
perdicio de espago, energia elétrica e mao de obra.
Este experimento iniciou a captura de imagens no
10° dia de incubacao devido a limitagcdes praticas de
infraestrutura durante o desenvolvimento inicial, de-
monstrando que o modelo atinge acuracia robusta
neste ponto. No entanto, o objetivo de longo prazo é
substancialmente mais ambicioso: investigar se vi-
sao computacional por deep learning pode detectar
infertilidade em estagios ainda mais precoces que
0s cinco ou sete dias atualmente praticados na in-
dustria. Se viavel tecnicamente, deteccédo aos trés
ou quatro dias de incubagado - ou potencialmente
ainda antes - representaria avanco significativo com
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impacto econémico direto, permitindo descarte mais
precoce e maximizando eficiéncia de uso de incuba-
doras. Trabalhos futuros expandirdo a metodologia
capturando imagens diariamente desde os primeiros
dias de incubagéo, investigando sistematicamente o
ponto temporal 6timo onde diferengas visuais entre
ovos férteis e inférteis tornam-se detectaveis por re-
des neurais com confiabilidade suficiente para apli-
cacao comercial.

A implementagdo em ambiente industrial en-
volveria estagdo de processamento onde ovos sao
temporariamente retirados da incubadora no dia
determinado como 6timo, fotografados individual-
mente sob iluminagdo padronizada, classificados
automaticamente, com ovos férteis retornando a in-
cubadora e inférteis sendo descartados. Dada a di-
ferenca entre condigbes experimentais e ambientes
industriais de alta velocidade, recomenda-se ajuste
fino do modelo utilizando entre 50 a 100 ovos do
ambiente de produgédo com ground truth conhecido
- processo significativamente mais rapido que treina-
mento completo do zero. Este experimento demons-
trou que é possivel desenvolver solugbes tecnolo-
gicamente avancgadas sem infraestrutura complexa,
principio que norteou o trabalho e viabilizou esta
primeira aplicagao de |IA na Unidade.

Analise automatizada de
palatabilidade em leitoes

Métodos convencionais para avaliar palatabi-
lidade em suinos apresentam limitagdes criticas
que restringem a profundidade das
analises possiveis. A pesagem de
comedouros, técnica mais utilizada
na pratica, fornece apenas dados de
consumo total ao final de periodos
experimentais, sem informagbes so-
bre dindmica temporal, padrbées com-
portamentais ou variagdes individuais
(Lawrence; Appleby, 1996; Forbes,
2007). A observacao manual de vide-
0s, embora permita captura de infor-
magbes comportamentais mais deta-
lhadas, demanda centenas de horas
de trabalho, esta sujeita a fadiga do
observador e inconsisténcias na in-
terpretagédo e inevitavelmente perde
eventos em situagdes de movimento

rapido ou sobreposigéo de animais (Martin; Bateson,
2007).

Mais importante que as limitagdes operacionais,
0s métodos convencionais desperdigam oportunida-
des cientificas. A pesagem descarta completamente
a possibilidade de analise comportamental. A ano-
tagcdo manual limita-se ao objetivo especifico do es-
tudo - o mesmo video que levou horas para anotar
preferéncias nao pode ser facilmente observado
novamente para avaliar interagbes sociais, brigas,
padrdes de descanso ou mudangas fisicas dos ani-
mais. Esta aplicagdo demonstra como Inteligéncia
Artificial ndo apenas supera essas limitagdes, mas
multiplica exponencialmente o valor dos dados co-
letados e mostra como experimentos convencionais
podem ser aperfeicoados com visdo computacional.

Vinte cameras no topo das gaiolas, sob ilumi-
nagao controlada (Figura 6), capturaram 14 dias de
comportamento continuo. Para este trabalho, o sis-
tema processou automaticamente mais de 500 mil
eventos de escolha alimentar, revelando ranking de
preferéncias (r=0,92 com pesagem fisica), padrdes
circadianos, dinamica hierarquica, equilibrio nas es-
colhas e estabilidade temporal. Mas 0 mesmo con-
junto de videos permanece disponivel para analises
futuras: deteccdo de comportamentos agonisticos,
avaliacdo de bem-estar, monitoramento de cresci-
mento, identificacdo de claudicacao, analise de inte-
ragdes sociais - cada nova pergunta cientifica pode
ser respondida sem coletar novos dados, simples-
mente retreinando modelos de Inteligéncia Atrtificial
sobre o material ja existente. Um Unico experimen-
to filmado se transforma em dezenas de estudos
potenciais.

-
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Figura 6. Configuracédo do sistema de video para monitoramento continuo
das gaiolas experimentais com leitdes.

Fotos: Joseane Padilha da Silva
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O experimento gerou um total de 9.921 videos
distribuidos ao longo dos 14 dias, com gravacgdes
programadas a cada 30 minutos durante 24 horas
por dia. Este volume de material bruto seria imprati-
cavel de processar manualmente, mas serviu como
base para treinamento de um modelo de visdo com-
putacional capaz de automatizar completamente a
analise.

Para treinar o modelo, aproximadamente mil
frames™ foram selecionados aleatoriamente do
conjunto total de videos, garantindo diversidade de
horarios, condi¢cbes de iluminagdo (dia, noite, tran-
sicoes) e comportamentos. O critério de selecao foi
especifico: apenas frames onde o animal tinha a ca-
beca completamente inserida dentro do comedou-
ro, garantindo que o modelo aprendesse a identifi-
car alimentagao ativa, ndo apenas proximidade no
comedouro.

Cada frame selecionado foi manualmente ano-
tado utilizando a plataforma CVAT (Computer Vision
Annotation Tool) (Sekachev et al., 2020), onde cai-
xas delimitadoras foram desenhadas ao redor de
cada animal detectado. O sistema de classes captu-
ra simultaneamente identidade do animal (I, O ou X,
conforme marcacao fisica) e localizagdo do come-
douro (s=superior, m=médio, i=inferior), resultando
em nove classes combinadas: Xs, Xm, Xi, Is, Im, i,
Os, Om, Oi. Por exemplo, "Xs" iden-
tifica o animal X alimentando-se no
comedouro superior. Esta estratégia
permitiu rastrear preferéncias indivi-
duais e espaciais ao mesmo tempo.

A Figura 7 apresenta uma analise
do conjunto de anotagbes do dataset
de treinamento. O grafico de barras
(superior esquerdo) mostra a distri-
buicdo das aproximadamente 1.190
anotagdes entre as nove classes de
identificacdo dos leitbes, com cada
classe apresentando entre 102 e 173
instancias, indicando balanceamento
adequado. O icone a direita ilustra o
formato padrao dos bounding boxes
utilizados nas anotagbes. Os grafi-
cos de dispersao inferiores revelam,
respectivamente, a distribuicdo es-
pacial das detec¢des no frame (posi-
¢ao normalizada X, Y) — com maior

instances
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concentracédo na regidao do comedouro — e a distri-
buicdo das dimensdes dos bounding boxes (altura
x largura), evidenciando que os leitdes apresentam
tamanho relativamente uniforme nas imagens captu-
radas. O dataset contemplou imagens em diferentes
condi¢gdes — luz natural diurna, iluminagao artificial
noturna, multiplos animais simultdneos e diversos
angulos de aproximagédo ao comedouro —, diversi-
dade essencial para a generalizagdo do modelo.

Utilizou-se a arquitetura YOLOV8 (You Only
Look Once, versao 8) (Jocher et al., 2023), refe-
réncia atual em deteccao de objetos em tempo real,
conhecida por equilibrar precisdo e velocidade de
processamento. O dataset anotado foi dividido em
conjuntos de treinamento (80%), validacao (10%) e
teste (10%), seguindo boas praticas de aprendiza-
do de maquina. O treinamento foi conduzido por 80
épocas com técnicas de data augmentation (rota-
cOes, ajustes de brilho, variacbes de escala) para
aumentar a robustez.

O modelo final alcangou desempenho excep-
cional com precisao de 99% (o modelo raramente
identifica algo que nao existe) e recall de 100% (o
modelo detecta todos os eventos reais sem perder
nenhum). A métrica mAP@0.5 (mean Average Pre-
cision), padrao internacional para avaliar detectores
de objetos, atingiu 99,4% (Padilla et al., 2020). Para
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Figura 7. Distribuicdo das anotagdes por classe de identificagdo dos lei-
tdes e analise espacial do dataset de treinamento.
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contextualizar, os valores acima de 90% ja s&o con-
siderados excelentes; 99% indica desempenho de
nivel profissional.

A Figura 8 mostra exemplos de predi¢cdes do mo-
delo em videos nunca vistos durante o treinamento.
Observa-se que o modelo identifica corretamente
cada animal (cores diferentes das caixas), localiza
o comedouro correto e atribui confianca superior a
90% mesmo em situagcdes desafiadoras como bai-
xa iluminagao noturna, sobreposi¢des parciais entre
animais e reflexos na superficie. Esta robustez ga-
rantiu confiabilidade nas analises posteriores.

Uma vez treinado e validado, o modelo foi apli-
cado aos 9.921 videos completos, processando
frame por frame e gerando detecc¢des automaticas.
A saida estruturada em formato de planilha contém
identificacdo da gaiola, data e hora, animal detec-
tado (I/0/X), zona do comedouro (correspondendo
aos tratamentos), duracao da detecgéo e confianca
do modelo (0-1).

Este processamento gerou a base inicial de
5.398.829 deteccdes, posteriormente padronizada
e filtrada resultando em 513.299 eventos validos
para analise. Todo o pipeline — do video bruto a
planilha estruturada pronta para analise estatistica
— operou de forma totalmente automatizada, elimi-
nando interven¢do humana e garantindo consistén-
cia, objetividade e replicabilidade impossiveis de al-
cangar por observagdo manual. O que demandaria
milhares de horas de trabalho humano foi concluido

B0od_R_130

001

em algumas horas de processamento computacio-
nal. Abaixo apresentamos alguns dos resultados
explorados.

Ranking de preferéncia

A analise automatizada revelou clara hierarquia
de preferéncias entre as cinco dietas avaliados (Fi-
gura 9). O ranking geral de escolha foi T1 (35,4%) >
T4 (19,9%) > T2 (18,3%) > T3 (14,2%) > T5 (12,2%).
A dieta T1 foi a preferida pelos leitdes, seguido por
T4. A anadlise por grupos experimentais confirmou a
dominancia de T1 nos grupos onde estava presente
(Grupos A, B e C), com preferéncias variando en-
tre 35,3% e 52,2%. Nos grupos sem T1, a dieta T4
emergiu como preferido: no Grupo B, T4 (39,1%)
competiu fortemente com T1 (35,3%), enquanto
no Grupo D, T4 (46,6%) foi claramente dominante
sobre T3 (27,2%) e T5 (26,2%). As dietas T3 e T5
apresentaram consistentemente as menores prefe-
réncias em seus respectivos grupos.

Para validar o método automatizado, os resulta-
dos de preferéncia detectados pela IA foram compa-
rados com o consumo real medido por pesagem ao
final do experimento (Figura 10). A correlagdo en-
tre detecgbes automaticas e consumo fisico foi alta
(r=0,917) e o ranking predito pela IA (T1>T4>T2 >
T3 > T5) correspondeu ao ranking obtido por pesa-
gem fisica - resultado que apoia a validade do méto-
do para discriminar preferéncias entre tratamentos

_13092025_212000_-02mddg

Fotos: Joseane Padilha da Silva

Figura 8. Predicdes do modelo em conjunto de validagdo demonstrando robustez na identificagdo individu-
al dos leitdes sob diferentes condigbes de iluminagéo e posicionamento.
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Figura 10. Validacdo das detecgbes automaticas de preferéncia alimentar: comparagdo com
consumo real por pesagem e analise de correlagéo (r=0,917).

com diferencas de palatabilidade expressivas. E im-
portante, no entanto, contextualizar essa validacao:
a analise foi conduzida no nivel de médias de trata-
mento (n=5), o que restringe os graus de liberdade
e limita a robustez estatistica da estimativa. O con-
sumo real em gramas permanece o indicador mais
direto de palatabilidade; a abordagem por visdo
computacional ndo o substitui, mas oferece uma
alternativa operacionalmente viavel quando a pe-
sagem continua ndo é praticavel. Uma questao em
aberto € se o método seria suficientemente sensi-
vel para discriminar tratamentos com diferencas de

palatabilidade mais sutis, algo que estudos futuros
poderao investigar.

Em vez de substituir métodos tradicionais, a In-
teligéncia Artificial os complementa com uma van-
tagem operacional decisiva: o mesmo conjunto de
dados que validou o ranking de preferéncias permite
responder perguntas adicionais sem custo adicional
de coleta. As seg¢des seguintes apresentam trés
exemplos dessas analises complementares.
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Quando os leitoes preferem comer?

O monitoramento continuo revelou padrao cla-
ro de atividade ao longo do dia (Figura 11, painel
superior). O pico de visitagbes ocorreu as 8h (apro-
ximadamente 70 mil detecgbes), coincidindo com o
horario de reabastecimento dos comedouros pela
equipe (entre 8h e 9h30). A atividade manteve-se
elevada durante o periodo diurno (7h as 16h) e
reduziu drasticamente no periodo noturno, com a
madrugada (Oh as 6h) registrando menos do que
15% da atividade diurna. Embora o pico matinal seja
parcialmente atribuivel a renovagéao da oferta de ra-
¢ao, o padrao geral demonstra preferéncia clara dos
leitdes por alimentagdo diurna, consistente com o
comportamento natural da espécie (Feddes; Fraser,
1994), com atividade concentrada entre 7h e 16h in-
dependentemente do momento de reabastecimento.

A questao mais relevante, entretanto, esta no
heatmap™ inferior: as preferéncias entre tratamen-
tos mudam ao longo do dia? A resposta € ndo. T1
dominou consistentemente em todos os horarios
(23-45%), sem inversGes no ranking. Embora a
intensidade da atividade alimentar varie substan-
cialmente entre periodos diurnos e noturnos, as

* Heatmap (Mapa de Calor): representagéo visual onde cores
indicam intensidade de uma variavel (ex: regidées mais fre-
quentadas em uma arena).
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proporgdes relativas de escolha entre os tratamen-
tos disponiveis permaneceram estaveis ao longo de
24 horas. Em condi¢des de acesso livre e continuo
as dietas (ad libitum), os leitdes mantiveram suas
preferéncias independentemente do momento do
dia, demonstrando que as escolhas refletem genui-
namente a palatabilidade intrinseca de cada trata-
mento. Esta informacgéo valida que testes de palata-
bilidade podem ser conduzidos em qualquer horario
do dia sem comprometer a confiabilidade dos re-
sultados e confirma que os protocolos de manejo
alimentar devem concentrar-se no periodo entre 7h
e 16h para maxima eficiéncia operacional, aprovei-
tando os picos naturais de atividade.

As preferéncias mudam ao
longo do experimento?

A analise temporal permitiu avaliar se as pre-
feréncias se mantém estaveis ou se leitbes "se
acostumam" com sabores inicialmente rejeitados
ou "se cansam" de escolhas inicialmente preferidas
(Figura 7). Com 12 dias de observacao (excluindo
primeiro e ultimo dia parcial), a analise visual suge-
re estabilidade geral nas preferéncias. T1 manteve-
-se consistentemente dominante em todos os dias
(média 29,1%, CV=10,9%), demonstrando baixa
variabilidade e clara superioridade. Os coeficientes

Padréo de Atividade ao Longo do Dia
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Figura 11. Andlise temporal da atividade alimentar, distribuicao horaria do nimero de deteccdes
e variagao das preferéncias por tratamento ao longo do dia.
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de variagdo moderados (14-20%) para as demais
ragdes indicam flutuagdes naturais esperadas em
dados comportamentais, embora o tamanho amos-
tral de 12 pontos temporais limite conclusbes esta-
tisticas definitivas sobre tendéncias.

Na Figura 12, o painel inferior mostra que a ati-
vidade alimentar total aumentou progressivamente
ao longo do periodo experimental (de aproximada-
mente 26 mil detecgdes no segundo dia para picos
de 55 mil detecgbes entre o 10° e 11° dias), padrao
esperado dado o crescimento corporal dos leitdes e
consequente aumento na demanda alimentar diaria
(Close; Cole, 2000). O ponto relevante é que, apesar
de comerem progressivamente mais em termos ab-
solutos conforme crescem, as preferéncias relativas
entre tratamentos permaneceram estaveis. Em ou-
tras palavras, mesmo quando o volume total consu-
mido dobrou entre o inicio e o final do experimento, a
distribuicdo percentual das escolhas entre os cinco
tratamentos manteve-se consistente. Isto confirma
que as escolhas refletem preferéncias genuinas de
palatabilidade, ndo sendo distorcidas pelo aumento
do consumo total associado ao crescimento.
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Animais dominantes impéem
suas preferéncias?

Uma questéo central em estudos de comporta-
mento alimentar é se as escolhas observadas re-
fletem preferéncias genuinas de todos os animais
ou se resultam de imposi¢ao hierarquica, onde ani-
mais dominantes controlam o acesso aos recursos
e subordinados simplesmente seguem (Held et al.,
2000; D'eath; Pickup, 2002). Para avaliar isso, ana-
lisamos o consenso entre os trés animais de cada
gaiola. Para cada leitdo (I, O ou X) calculamos a
proporgao de suas visitas ao comedouro destina-
das a cada dieta disponivel na gaiola. Considera-
mos que um animal tinha "preferéncia definida" por
um tratamento apenas se este representasse mais
de 40% de suas visitas - este limiar garante que a
preferéncia ndo seja marginal ou acidental, mas
sim uma escolha consistente e maijoritaria. Apds
aplicar este critério aos trés animais de cada gaiola,
comparamos suas preferéncias: se os trés animais
tinham preferéncia definida pela mesma dieta, clas-
sificamos como "consenso total"; se dois animais
concordavam, "consenso parcial"; se nao havia
acordo (discordancia, apenas um com opiniao for-
te, ou ninguém acima do limiar) classificamos como
"divergente".

Evolugao das Preferéncias ao Longo do Tempo (Normalizado por Gaiola)
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Figura 12. Evolugdo temporal das preferéncias por tratamento e da atividade alimentar total ao longo do

periodo experimental.
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A Figura 13 apresenta a analise por grupo ex-
perimental, revelando padrdes distintos. No Grupo
A (T1-T2-T3), quatro das cinco gaiolas convergi-
ram para T1, sendo duas com consenso total (os
trés animais visitaram T1 em >40% das ocasides)
e duas divergentes (preferéncias individuais fracas
ou em desacordo). T2 nao foi escolhido por nenhu-
ma gaiola e T3 apareceu apenas em uma gaiola
sem consenso. No Grupo B (T1-T2-T4), observou-
-se competicao entre T1 e T4, em que duas gaiolas
convergiram para T1 (um parcial, um divergente)
enquanto trés gaiolas escolheram T4 (um parcial,
dois divergentes). T2 novamente nao foi escolhido.
No Grupo C (T1-T2-T5), T1 dominou em quatro das
cinco gaiolas (um total, dois parciais, um divergen-
te), com T2 aparecendo em apenas uma gaiola com
consenso parcial. TS nao foi escolhido por nenhuma
gaiola.

O resultado mais revelador esta no Grupo D
(T3-T4-T5), Unico sem acesso a T1, no qual todas
as cinco gaiolas convergiram para T4 (um total,
dois parciais, dois divergentes), enquanto T3 e T5
nao receberam nenhuma escolha consensual. Este
resultado confirma que T4 é genuinamente a se-
gunda dieta mais palatavel, assumindo protagonis-
mo total na auséncia de T1. Ja T2, T3 e T5 foram
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consistentemente evitados em todos os grupos
onde estavam disponiveis.

A presenca consistente de gaiolas classificadas
como "divergentes" (barras vermelhas) em todos os
grupos - variando de 20% a 60% das gaiolas por
tratamento - é crucial para interpretar esses resulta-
dos. Se houvesse dominancia social forte impondo
escolhas, esperariamos consenso total em todas ou
quase todas as gaiolas. A variabilidade observada
indica que as preferéncias refletem escolhas indi-
viduais genuinas, ndo coercdo. Quando uma dieta
€ verdadeiramente palatavel (T1 e T4), multiplos
animais na mesma gaiola convergem independen-
temente para ele; quando nao ¢ palatavel (T2, T3,
T5), nem mesmo presséo social potencial consegue
gerar consenso.

O potencial inexplorado:
muitas analises possiveis

As cinco anadlises apresentadas - ranking de
preferéncias, validagdo com consumo real, padrdes
circadianos, estabilidade temporal e consenso so-
cial - representam apenas uma fragao do potencial
analitico contido nos mesmos videos coletados.

Consenso nas Preferéncias por Grupo Experimental {(Limiar: >40%)

Grupo A: T1-T2-T3

6 Grupo B: T1-T2-T4

I Consensa Total
3 Consensa Parcial
B Divergente
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w
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T2
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Figura 13. Distribuicao das gaiolas por nivel de consenso entre leitdes (total, parcial ou divergente) quanto
a preferéncia por tratamento nos quatro grupos experimentais (limiar de preferéncia definida: >40% das

visitas ao comedouro).
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Cada nova pergunta cientifica pode ser respondida
retreinando modelos de Inteligéncia Artificial sobre
o0 material ja existente, sem necessidade de novos
experimentos, novos animais ou trabalho de campo
adicional.

Os mesmos 14 dias de gravagado permitem in-
vestigar dinamicas de dominancia (quais animais
controlam acesso aos comedouros e em que hora-
rios?), padrées de descanso (quanto tempo passam
deitados vs. ativos?), comportamentos agonisticos
(frequéncia e intensidade de brigas, mordidas, em-
purrdes), movimentacao espacial (animais mais ati-
vos exploram mais o0 ambiente?), interagdes sociais
(quais pares de animais interagem mais? ha forma-
¢ao de "duplas"?), resposta a estressores (como
reagem a barulhos externos, entrada de pessoas,
mudangas no ambiente?), sequéncia de escolhas
alimentares (ap6s visitar T1, qual a probabilidade de
ir para T2 vs. T47?), duracdo de episddios (T1 gera
visitas mais longas que T57?), velocidade de aproxi-
magcao (animais correm para T1 mas caminham para
T57?), postura corporal (diferencas na linguagem cor-
poral entre tratamentos preferidos e rejeitados?),
uso do espago (preferem comedouros préoximos as
paredes ou centralizados?), mudancas de peso es-
timadas visualmente (crescimento diferencial entre
animais?), claudicagéo ou problemas de locomocgéao
e até mesmo sinais precoces de doengas através de
mudangas subitas no comportamento.

Dependendo da qualidade das cameras e do an-
gulo de filmagem, analises ainda mais sofisticadas
sao viaveis como estimativa de peso corporal por
visdo computacional (eliminando necessidade de
pesagens manuais estressantes) (Pezzuolo et al.,
2018), deteccao de lesdes cutaneas, avaliagdo de
escore corporal, monitoramento de crescimento de
cauda ou orelhas e identificacdo automatica de ani-
mais doentes antes mesmo de sintomas 6bvios apa-
recerem (Matthews et al., 2016).

Cada uma dessas analises, por métodos tra-
dicionais, exigiria um experimento separado, com
protocolos especificos, observadores dedicados e
custos independentes. Com Inteligéncia Artificial
aplicada a videos, todas essas perguntas podem ser
respondidas a partir do mesmo conjunto de dados,
transformando radicalmente a relagdo custo-bene-
ficio da pesquisa em produc&o animal. Este traba-
Iho interrompe a exploragao aqui ndo por limitagéo
técnica, mas para ilustrar o ponto central: Inteligén-
cia Artificial ndo substitui experimentos, ela multipli-
ca o conhecimento extraivel de cada experimento
realizado.
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Rastreamento
automatizado de
mobilidade em frangos

A mobilidade em frangos de corte é um indicador
importante de saude, bem-estar e mortalidade, po-
dendo revelar precocemente problemas locomoto-
res, doengas metabdlicas ou respostas a diferentes
condigdes de criagdo. Tradicionalmente, a avalia-
¢ao de movimento depende da observagdo humana
através de escores subjetivos de marcha ou regis-
tros pontuais de atividade - métodos trabalhosos,
sujeitos a variabilidade entre observadores, e im-
praticaveis para monitoramento continuo em larga
escala. O avango recente em Visao Computacio-
nal e Inteligéncia Atrtificial, particularmente através
de algoritmos de deep learning como YOLO (You
Only Look Once), transformou radicalmente as pos-
sibilidades de quantificacdo comportamental. Estes
sistemas conseguem detectar, rastrear e analisar
movimento de multiplos animais simultaneamente a
partir de videos, extraindo métricas objetivas e con-
tinuas que eram anteriormente inviaveis de obter.

Sistemas de monitoramento automatizado de
movimento tém potencial para revolucionar mul-
tiplas dimensdes da cadeia avicola. Na produgao
comercial, aplicagdes praticas incluem identificacao
de lotes com alteragbes comportamentais antes da
manifestacao clinica de doencas, detecgdo de pro-
blemas ambientais como temperatura inadequada
ou falhas de ventilagdo, e monitoramento quantita-
tivo de bem-estar animal e mortalidade no lote. Sis-
temas de alerta automatico podem sinalizar quando
padrées de movimento desviam significativamente
do esperado para idade ou linhagem, permitindo
intervengdes precoces. A otimizagao de densidade
populacional também se beneficia desta tecnologia
em uma perspectiva de longo prazo. Embora a den-
sidade seja definida antes do alojamento e nao pos-
sa ser ajustada mid-lote na produgédo convencional,
o0 monitoramento continuo por IA pode gerar dados
histéricos que informem decisdes de alojamento em
lotes futuros. No horizonte de sistemas de producéao
mais integrados, a detecgédo precoce de sinais de
estresse locomotor poderia ainda acionar respos-
tas automaticas de manejo ambiental - ventilagao,
temperatura, iluminagao - mesmo sem alteragéo da
densidade.

Na pesquisa experimental, as possibilidades
sao igualmente vastas. A quantificagcdo objetiva de
efeitos de grupos sobre vigor locomotor, a compa-
racao de linhagens genéticas quanto a capacidade
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de movimento e resisténcia a problemas de pernas,
e a validagédo de intervengbes de manejo (progra-
mas de luz, enriqguecimento ambiental, estratégias
de alimentagéo) tornam-se mais precisas e menos
dependentes da subjetividade humana. Estudos de
interacdo entre gendtipo e ambiente podem avaliar
como diferentes linhagens respondem a condicdes
variadas através de métricas comportamentais con-
tinuas. O estabelecimento de curvas de referéncia
de atividade normal para diferentes idades, sexos
e sistemas de criagdo cria baseline essencial para
detectar desvios anormais.

Em programas de melhoramento genético a mo-
bilidade pode servir como fenétipo comportamental
para selegdo, complementando critérios tradicionais
como ganho de peso e conversao alimentar. A pos-
sibilidade de fenotipar automaticamente milhares
de aves sem escores manuais trabalhosos pode
acelerar ganhos genéticos para robustez locomo-
tora, caracteristica historicamente dificil de selecio-
nar em larga escala. Correlagdes entre padrboes de
movimento e desempenho produtivo podem revelar
relagdes genéticas nao evidentes através de
métodos convencionais.

No contexto de certificacdo e rastreabili-
dade, sistemas automatizados oferecem do-
cumentagédo objetiva e auditavel de condi¢des
de bem-estar ao longo do ciclo produtivo, aten-
dendo demandas crescentes de consumido-
res e reguladores por transparéncia. Geragao
de "assinaturas comportamentais" de lotes
- perfis quantitativos de atividade locomoto-
ra - pode ser correlacionada com qualidade
de produto final, potencialmente identificando
praticas de manejo que otimizam simultanea-
mente bem-estar animal e caracteristicas de
carcaga desejaveis pelo mercado.

Existem varios estudos que apresentam a
viabilidade técnica de sistemas baseados em
visdo computacional para fracking de aves.
Aydin (2013) desenvolveu algoritmos para
detectar velocidade, frequéncia de passos
e oscilagao lateral em frangos, encontrando

correlagdes significativas com escores de marcha.
Dawkins et al. (2009) utilizaram técnicas de optical
flow para quantificar movimento em massa de fran-
gos, demonstrando correlagéo entre fluxo optico e
taxa de passos. Mais recentemente, Van der Sluis
et al. (2023) aplicaram combinagcao de segmenta-
¢ao de aves e optical flow para predizer distribuigcdo
de escores de marcha em ambientes comerciais,
obtendo forte correlagdo (R? = 0,97) entre escores
preditos e observados.

Para demonstrar essas possibilidades e fo-
mentar novas aplicagdes, esta segdo documenta
experimento de comparagao de dois grupos experi-
mentais em frangos de corte utilizando cameras de
vigilancia comerciais para quantificar o movimento.
Dois estudos piloto complementares foram desen-
volvidos: monitoramento continuo com filmagem su-
perior (Figura 14) para quantificar padrées naturais
de atividade ao longo de multiplos dias, e teste de
provocagao controlada com filmagem frontal (Figu-
ras 15 A,B) para avaliar capacidade de resposta lo-
comotora a estimulo externo.

Figura 14. Configuracéo experimental do monitoramento continuo
com filmagem superior. Camera instalada no teto do galpao captu-
ra toda a area de movimentacéo dos animais.
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Figura 15. Teste de provocagao com filmagem frontal. (A) Vista frontal durante teste de resposta locomotora. (B) Barreira

removivel utilizada no protocolo de estimulo.

Foto:Joseane Padilha da Silva

Fotos: Joseane Padilha da Silva
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O objetivo central ndo esta nas conclusdes es-
pecificas sobre os grupos G1 e G2 comparados,
mas sim em estabelecer se sistemas baseados
em cameras convencionais conseguem quantificar
movimento com precisao suficiente, quais métricas
podem ser extraidas e que tipos de analises sao
viaveis. A documentacdo detalhada dos métodos
e resultados serve como referéncia metodoldgica
para pesquisadores e produtores interessados em
implementacdes futuras.

Monitoramento continuo
de atividade locomotora
(vista superior)

Delineamento experimental
e coleta de dados

O experimento comparou dois grupos (G1 e G2)
com trés repeticdes cada, totalizando seis boxes ex-
perimentais sobre cama de maravalha, com 27 fran-
gos por boxe. Uma camera de seguranga de alta
resolucao foi instalada dois metros acima de cada
boxe (total de seis cameras), com gravagdo em DVR
(Digital Video Recorder), capturando imagens zeni-
tais de toda a area disponivel aos animais durante
periodo de sete dias consecutivos. Os videos foram
gravados a cada hora no periodo diurno (6h as 17h),
sob iluminagcédo LED comercial padrao para criagéao
de frangos de corte, gerando um total de 366
videos de 60 minutos que totalizaram aproxi-
madamente 300 GB. Dos 27 frangos, 12 foram
marcados individualmente com tintas atéxicas
Raidex em trés cores (vermelho, azul e verde)
aplicadas em quatro regides corporais (cauda,
dorso, laterais das asas e cabega), resultando
em combinagdes Unicas de cor e localizagao
para identificagao visual.

Desenvolvimento do sistema
de deteccéo e tracking

O sistema de detecgédo foi desenvolvido
utilizando arquitetura YOLO (You Only Look
Once) de deep learning para reconhecimento e
localizagdo automatica de frangos nas imagens.
Para treinamento do modelo, foram extraidos
500 frames aleatérios dos videos coletados,
nos quais cada frango foi manualmente anotado
com bounding boxes delimitando sua posic¢ao,
conforme mostra a Figura 16, totalizando 2.599
instancias anotadas. O modelo foi treinado por
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50 épocas até convergéncia, alcangando métricas
de desempenho excepcionais no conjunto de vali-
dacgao: precisao de 98,2%, recall de 99,3%, mAP50
(mean Average Precision ao threshold de loU 0,5)
de 98,8% e mAP50-95 de 80,4%. Estas métricas
indicam que o modelo detecta corretamente pratica-
mente todos os frangos presentes nas imagens (re-
call >99%) com altissima confianga nas detecgbes
realizadas (precisdo >98%), mesmo sob varia¢des
de iluminagéo natural ao longo do dia e diferentes
niveis de agrupamento dos animais.

Apds a deteccdo (Figura 17A), foi implemen-
tado algoritmo de tracking para rastreamento indi-
vidual dos animais ao longo do tempo, permitindo
reconstruir trajetérias de movimento de cada frango
dentro de periodos continuos de gravagéo (Figura
17B). A identificacdo individual permanente através
de marcacao com tinta atdxica Raidex nas cores
azul, verde e vermelho marcadas na cabeca, dorso,
lateral das asas e cauda, inicialmente testada, nao
apresentou resultado satisfatério devido ao rapido
apagamento das marcas e dificuldade de visualiza-
¢ao na filmagem superior.

Consequentemente, adotou-se estratégia de
tracking por associagao temporal baseada em pro-
ximidade espacial entre frames consecutivos, onde
cada deteccéo é vinculada a detecgdo mais proxima
no frame seguinte, mantendo assim a identidade do
animal ao longo de sua trajetéria dentro de um mes-
mo video. Esta abordagem permite rastreamento
individual eficaz durante cada sessao de gravacgao,

Figura 16. Anotacdo manual dos frangos com bounding boxes
(retdngulos verdes) na plataforma CVAT para treinamento do mo-
delo de detecgao da ave.

Foto: Joseane Padilha da Silva
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Foto: Joseane Padilha da Silva

Figura 17. Rastreamento individual de frangos. (A) Identificacdo automatica com IDs unicos por video. (b) Exemplo de
trajetorias acumuladas nos primeiros 141 segundos de gravacgao, mostrando padrdes individuais de deslocamento.

gerando identificadores Unicos (ID:1, ID:2, etc) e re- 3. Dispersao espacial: mensurada através do
construindo trajetérias completas de cada frango ao desvio padrao das posicbes ocupadas pelo
longo do periodo filmado, conforme visto na Figura animal ao longo do video, quantificando o
17B. Entretanto, os identificadores s&o reiniciados quanto cada frango explorou o espaco dispo-
a cada novo video, impossibilitando reconhecer o nivel no galpao.

mesmo individuo entre diferentes sessdes de gra-
vacao ou ao longo de multiplos dias. Apesar desta
limitagdo, o método é suficiente para quantificar pa-

tectar variagdes comportamentais ao nivel de grupo. significativas entre os grupos para todas as métricas
avaliadas (Tabela 1). O movimento mediano apre-

sentou efeito trivial (p = 0,404; Cohen's d = 0,089),
assim como a porcentagem de tempo parado (p =

Resultados do monitoramento continuo

Métricas comportamentais extraidas

Para cada ave, em cada video, foram calcula- 0,151; d =-0,154) e a dispersao espacial (p = 0,510;

das trés métricas comportamentais: d = 0,070). A analise considerou 205 trajetérias in-

1. Movimento mediano: definido como a me- dividuais para G1 e 161 para G2, totalizando 366

diana das distancias percorridas (em pixels) animais rastreados ao longo de multiplos videos.

entre frames consecutivos, refletindo a inten- A auséncia de diferencas sugere que, nas condi-

sidade geral de atividade locomotora. ¢bes avaliadas, os grupos nao impactaram signifi-

2. Porcentagem de tempo parado: calculada cativamente os padrbes naturais de movimento e

como a proporgao de frames onde o desloca- exploragéo espacial dos frangos durante o periodo
mento foi inferior ao threshold minimo, indi- monitorado.

cando comportamento de repouso.

Tabela 1. Estatisticas descritivas das métricas comportamentais de movimento por grupo.

Métrica G1 (n=205) G2 (n=161) p Cohen's d
Movimento mediano 2954 +£929 303,1+82,3 0,404 0,089
% Tempo parado 20,4 £21,1 17,5+£17,0 0,151 -0,154

Dispersao espacial 175,9 + 65,0 180,2 + 56,0 0,510 0,070
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Analises possiveis com as trajetérias

O rastreamento individual dos frangos ao longo
do tempo gera dados ricos que vao muito além das
métricas basicas de movimento. Cada trajetéria re-
construida é, essencialmente, um registro completo
da histéria espacial do animal - onde esteve, quando
esteve, por quanto tempo, e como se moveu de um
ponto a outro. Este tipo de informacao era simples-
mente inviavel de se obter por observagdo humana.
Imaginar um pesquisador tentando anotar posi¢des
de 27 frangos a cada segundo durante 60 minutos
ilustra a impossibilidade pratica. A tecnologia auto-
matizada torna isso trivial.

Para ilustrar o potencial analitico, processamos
seis videos (trés de cada grupo) e extraimos dois
tipos de analises que exemplificam possibilidades
metodoldgicas: mapas de ocupagao espacial e
quantificacao de tortuosidade das trajetorias. Impor-
tante ressaltar que esta demonstragao se baseia em
amostra reduzida com objetivo didatico - ndo para
estabelecer conclusdes sobre os grupos, mas para
mostrar concretamente que tipos de perguntas cien-
tificas se tornam respondiveis quando se tem aces-
so a trajetdrias completas.

Onde os frangos passam seu tempo?

A Figura 18 apresenta mapas de calor mos-
trando onde os frangos de cada grupo concentra-
ram sua atividade. Regides mais claras (amarelo/
branco) indicam zonas intensamente utilizadas, en-
quanto areas escuras representam espacos evita-
dos ou raramente visitados. O padrdo que emerge
€ biologicamente coerente: forte concentragdo na
regido periférica ao comedouro central, com a area
do proprio comedouro aparecendo escura (animais
nao ficam em cima dele, obviamente). Este tipo de
visualizacdo permite responder questdes praticas:

01 - Mapa de Ocupacao Espacial
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ha zonas do galpao sistematicamente subutiliza-
das? Animais se distribuem uniformemente ou for-
mam agregacgbes? Grupos diferentes resultam em
padrées distintos de uso do espago?

Embora nesta amostra exploratéria os padrées
tenham sido similares entre G1 e G2, o método
esta demonstrado. Aplicagbes futuras sdo eviden-
tes: comparar linhagens quanto a comportamento
espacial (algumas preferem proximidade ao come-
douro, outras exploram mais?); detectar problemas
ambientais localizados (se uma area do galpao é
evitada, pode haver problema de ventilagdo, umi-
dade ou cama naquela regido); avaliar efeitos de
enriquecimento ambiental (poleiros, brinquedos); ou
quantificar impactos de densidade populacional (em
lotag&o alta, animais conseguem acessar todas as
areas ou ha zonas de exclusao?)

Como os frangos se movem?
Tortuosidade das trajetérias

A Figura 19 analisa ndo apenas o quanto os
frangos se movem, mas a forma como se movem.
Tortuosidade quantifica sinuosidade do caminho:
valores proximos a 1,0 indicam deslocamentos em
linha reta (animal vai diretamente de A para B), en-
quanto valores altos revelam trajetérias erraticas
com multiplas mudancgas de direcdo. Retornando a
Figura 17B, é possivel visualizar este conceito: al-
gumas ftrajetorias sado linhas relativamente suaves,
outras formam zigue-zagues complexos.

O resultado surpreendente foi que, mesmo
numa pequena amostra aleatoria, valores de tortu-
osidade foram consistentemente elevados (médias
acima de dez, com muitos casos acima de 20 a
40), em ambos os grupos. Isto revela padrdao com-
portamental fundamental: frangos ndo "caminham"
no sentido de deslocamento direcionado tipico de

G2 - Mapa de Ocupacao Espacial
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Figura 18. Mapas de ocupacao espacial (amostra exploratéria) do box com comedouro central? Regites

claras indicam maior frequéncia de ocupagao.
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Figura 19. Andlise de tortuosidade. (a) Comparacao entre grupos segundo teste de Mann-Whitney U (p =
0,056). (b) Distribuicao de frequéncias.

animais explorando ativamente, eles "perambulam".
Este comportamento erratico levanta questbes cien-
tificas fascinantes e relevancia pratica.

¢ Terceiro, indicador de bem-estar: embora
valores elevados possam simplesmente re-
fletir comportamento exploratério normal, ex-

e Primeiro,

implicagdes energéticas: ani-
mais que ficam mais tempo em pé movendo-
-se continuamente (mesmo que sem direcao
clara) presumivelmente gastam mais energia
que aqueles que permanecem deitados. Esta
diferenca no custo energético da postura e lo-
comogao poderia impactar eficiéncia alimen-
tar e desempenho produtivo - aspecto ainda
pouco quantificado na literatura avicola. Sis-
temas automatizados de tracking permitem
pela primeira vez correlacionar objetivamente
tempo em movimento com ganho de peso ou
conversao alimentar ao nivel individual, viabi-
lizando estudos sobre o custo energético real
da atividade locomotora.

Segundo, heterogeneidade individual: a
variagdo observada foi relativamente grande
(tortuosidade de ~5 até >40). O que expli-
ca que alguns frangos fiquem significativa-
mente mais ativos e em pé do que outros?
Peso corporal (aves mais pesadas tendo
maior dificuldade locomotora), conformacgéo
anatdmica das pernas, predisposicao genéti-
ca ou variagao temperamental? A capacidade
de estratificar automaticamente a populagéao
por perfis comportamentais abre caminho
para estudos que correlacionem tortuosidade
com caracteristicas morfométricas, genéticas
e de desempenho produtivo. Ha potencial
até para selegdo genética se a tortuosidade
for um traco herdavel associado a robustez
locomotora.

tremos muito altos poderiam sinalizar dificul-
dade locomotora, claudicagéo ou problemas
posturais que levam a corregdes constantes
de trajetoria. Inversamente, uma tortuosida-
de muito baixa (animal quase ndo se move,
e quando se move é apenas em linha reta)
poderia indicar letargia ou evitar de movi-
mento por desconforto. Estabelecer faixas de
referéncia do que € "normal" para diferentes
idades, linhagens e sistemas de criagdo € um
passo essencial para transformar esta métri-
ca em ferramenta de monitoramento de bem-
-estar aplicavel em escala comercial.

Os exemplos aqui apresentados - ocupagao es-
pacial e tortuosidade - representam apenas duas
entre muitas analises possiveis quando se tem tra-
jetérias completas. Outras incluem:

Velocidade instantédnea ao longo do dia (fran-
gos sdo mais ativos em que horarios?).
Analise de proximidade social (quanto tempo
passam perto de congéneres?).

Padrdes de visita ao comedouro/bebedouro.
Sincronizacao de atividade entre individuos.
Identificagdo automatica de comportamentos
especificos (descanso, alimentagéo, explo-
ragdo) através de machine learning treinado
nas trajetérias.

A limitagdo nao é técnica, é de imaginacéo dos
pesquisadores em formular perguntas respondiveis
com estes dados.
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Teste de resposta
comportamental com provocacao
controlada (Vista Frontal)

Protocolo de provocagao padronizado

A mesma populacdo experimental (G1 e G2,
27 frangos cada) foi testada ao longo de trés dias
consecutivos. O protocolo consistiu em posicionar
grupos de frangos em area delimitada por barreira
frontal enquanto a filmagem era iniciada, capturan-
do o campo de visdao completo da area de teste.
Apés trés segundos de gravacgao inicial (baseline
pré-estimulo), a barreira era removida rapidamente,
permitindo movimentagao livre dos animais. O mo-
vimento resultante foi registrado durante dezessete
segundos subsequentes, totalizando videos de vin-
te segundos por sessdo. Os trés segundos iniciais
foram posteriormente excluidos da analise para
evitar contabilizacdo de movimento anterior ao esti-
mulo propriamente dito, garantindo que as métricas
refletissem exclusivamente a resposta a remocao
da barreira.

Foram gerados trés videos por dia para cada
grupo, totalizando 18 videos ao longo dos trés dias
de teste (2 grupos x 3 dias x 3 videos/dia = 18 vide-
os de 20 segundos cada, equivalente a seis minu-
tos de gravacéo total). A filmagem foi realizada com
camera iPhone 11 em resolugao 4K em relagao ao
solo e a area de teste para garantir con-
sisténcia na perspectiva entre todas as
sessdes. Devido a curta duracdo dos
videos, o armazenamento demandou
espago minimo (aproximadamente
200-300 MB para o conjunto completo),
demonstrando viabilidade operacional
mesmo com recursos limitados.

O horario de cada teste foi sistema-
ticamente registrado para permitir con-
trole de possiveis efeitos circadianos
sobre reatividade, aspecto relevante
dado que ritmos bioldgicos podem in-
fluenciar substancialmente respostas
comportamentais e locomotoras em
aves. Esta padronizacéo temporal tam-
bém facilita replicagédo futura do proto-
colo em outros contextos experimentais.

Predicted

broller

background -
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Sistema de deteccgao para vista frontal

Um novo modelo YOLO foi treinado especifica-
mente para detecgdo de frangos em vista frontal,
utilizando imagens anotadas capturadas nesta pers-
pectiva. A filmagem frontal, diferentemente da vista
zenital utilizada no monitoramento continuo, facilita
a visualizagdo de movimentos direcionais, além de
capturar comportamentos adicionais como hesita-
cao ou orientagdo preferencial que nao seriam evi-
dentes em vista superior. Entretanto, a vista frontal
apresenta maior desafio para o fracking devido a
oclusdes quando multiplos animais se sobrepdem
na perspectiva da camera. O modelo alcangou
desempenho robusto: 690 detecgdes corretas de
frangos, apenas 29 falsos positivos (classificagao
incorreta de background como frango) e 18 falsos
negativos (frangos ndo detectados), resultando em
precisdo superior a 95% conforme demonstrado
pela matriz de confusao (Figura 20).

Tracking e calculo de métricas
de movimento induzido

Apos deteccao, foi implementado algoritmo BoT-
-SORT (Byte-On-Track with Simple Online Realtime
Tracking) para rastreamento individual dos animais
ao longo dos videos, escolhido por sua robustez em
cenarios com oclusdes frequentes. Somente traje-
térias com duragdo minima de dez segundos foram

Confision Matrix
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Figura 20. Desempenho do modelo YOLO para predi¢édo de frangos com
vista frontal demonstrado por matriz de confusao.
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consideradas na analise final, eliminando deteccdes
espurias ou tracking incompleto. Para cada frango
rastreado foram calculadas:

1. Velocidade média: obtida através da distan-
cia percorrida entre frames consecutivos mul-
tiplicada pela taxa de aquisicdo em frames
por segundo.

2. Distancia total percorrida: soma acumulada
de todos os deslocamentos durante o periodo
de teste.

3. Tempo em movimento vs parado: determi-
nado por threshold de velocidade minima (15
px/s) abaixo do qual o animal foi considerado
parado.

4. Porcentagem de tempo parado: proporgéo
do tempo total em que a velocidade foi inferior
ao threshold.

Adicionalmente, com base na distribuicdo de
velocidades médias, os frangos foram classificados
em trés categorias de atividade utilizando percentis
da prépria amostra:

* Menos ativo: (velocidade < 128 px/s, corres-

pondente ao 33° percentil),

* Moderado: (velocidade entre 128-191 px/s,
entre 33° e 66° percentis) e

Digtribuiche di Veladidades
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e Muito ativo: (velocidade > 191 px/s, acima do
66° percentil). Esta classificagdo baseada em
percentis (em vez de thresholds absolutos)
tem vantagem de ser adaptavel a diferentes
contextos experimentais, idades dos animais
ou condigbes ambientais, sempre identifican-
do os tercos superior, médio e inferior da dis-
tribuicéo de reatividade.

Resultados do teste de provocacao

AFigura 21 apresenta analise integrada da varia-
bilidade individual em resposta locomotora ao teste
de provocacgao. O painel superior esquerdo mostra
a distribuicdo de velocidades médias, evidenciando
um espectro continuo de aproximadamente 75 a
250 px/s sem grupos discretos aparentes, sugerindo
que a reatividade representa caracteristica gradua-
da da populagdo. As linhas tracejadas indicam os
limites utilizados para classificagao em tergos: P33 =
128 px/s (menos ativos vs moderados) e P66 = 191
px/s (moderados vs muito ativos).

O painel superior direito apresenta a proporgéo
de animais em cada categoria de atividade: 35,3%
muito ativos, 29,4% moderados e 35,3% menos ati-
vos. A distribuicdo relativamente equilibrada entre
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Figura 21. Variabilidade individual em reatividade locomotora. (a) Distribuicdo de velocidades e crité-
rios de classificagéo. (b) Proporgéo por categoria. (c) Top 10 mais reativos. (d) Correlagéo velocidade x

distancia.
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as trés categorias indica auséncia de concentragao
extrema em um Unico perfil comportamental, su-
gerindo heterogeneidade individual na reatividade
locomotora da populagao estudada. Afirmagdes so-
bre normalidade da distribuicdo subjacente reque-
rem analise complementar - histograma com curva
ajustada e testes formais como Shapiro-Wilk - e ndo
podem ser inferidas diretamente da propor¢gao em
tercis.

O painel inferior esquerdo destaca os dez indi-
viduos mais reativos, com velocidades entre 180-
250 px/s. A coloragao distingue animais muito ativos
(verde) de moderados (amarelo), ilustrando que os
animais mais rapidos excedem substancialmente os
thresholds de classificagdo. Os menos ativos (ndo
mostrados) apresentaram velocidades inferiores a
100 px/s - diferenga de magnitude superior a 2,5 ve-
zes em relagado aos mais reativos.

O painel inferior direito demonstra correlagéo
positiva entre a velocidade média e a distancia total
percorrida, validando consisténcia interna das métri-
cas: animais mais rapidos efetivamente exploraram
maior area espacial, ndo apenas se moveram mais
intensamente em distancias curtas. A estratificacao
por cores confirma que as trés categorias ocupam
regides distintas do espaco velocidade-distancia.

Esta heterogeneidade natural é biologicamente
relevante, podendo refletir diferengas temperamen-
tais intrinsecas, capacidade fisica ou vigor individual.
Do ponto de vista pratico, conhecer esta distribuicao
baseline permite identificar outliers anormalmente
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lentos que poderiam sinalizar problemas locomoto-
res ou sanitarios individuais em sistemas automati-
zados de monitoramento.

AFigura 22 apresenta analise comparativa entre
grupos no teste de provocagéo. Consistente com os
resultados do monitoramento continuo (vista supe-
rior), os grupos G2 e G1 nao diferiram substancial-
mente em resposta locomotora: as distribuicoes de
velocidade médias apresentaram ampla sobreposi-
¢ao (painel superior esquerdo), com G2 ligeiramen-
te mais rapido (~205 px/s) que G1 (~195 px/s), mas
com variabilidade individual dominando sobre pos-
siveis diferencas entre grupos.

Um resultado n&o antecipado foi a aparente re-
ducéo de velocidade ao longo dos trés dias conse-
cutivos de teste (painel superior central): de ~215
px/s no primeiro dia para ~195 px/s no terceiro. Em-
bora este padrdo possa sugerir habituagéo ao proto-
colo - animais inicialmente mais reativos ao estimulo
novo, tornando-se progressivamente menos res-
ponsivos - a natureza piloto deste experimento com
amostragem limitada impede conclusées definitivas.
Alternativamente, esta variagdo pode refletir efeitos
acumulativos de manuseio, variagcbes ambientais
nao controladas entre dias, ou simplesmente ruido
amostral. A andlise de interacéo (painel superior di-
reito) revela que este padrao temporal foi similar em
ambos os grupos, descartando que a redugéo seja
especifica de um grupo.

A visualizagéo em violino (painel inferior esquer-
do) evidencia uma caracteristica importante: mesmo
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Figura 22. Comparagéo entre grupos G1 e G2. (a) Velocidade por grupo. (b) Velocidade por dia. (c)
Interacéo grupo x dia. (d) Distribuicdo de velocidades. (e) NUmero de animais rastreados. (f) Velocidade

por bloco experimental.
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dentro de grupos homogéneos, existe consideravel
variagao individual, onde alguns frangos movem-se
de duas a trés vezes mais rapido que outros. Esta
heterogeneidade natural representa tanto um de-
safio metodoldgico (requer amostras maiores para
detectar efeitos de grupo) quanto uma oportunidade
pratica (sistemas automatizados poderiam estratifi-
car individuos por perfil de reatividade).

O painel inferior direito revela que a variabilida-
de entre galpdes (blocos) é substancial: alguns blo-
cos apresentam velocidades consistentemente ele-
vadas enquanto outros permanecem mais baixos,
independente de grupo. Como os blocos foram for-
mados por animais com peso corporal inicial similar,
essa heterogeneidade néo € atribuivel a diferengas
de peso entre grupos e pode refletir microambien-
tes distintos (temperatura, qualidade de cama, den-
sidade efetiva), diferengas genéticas entre lotes ou
variagdes sutis no timing/execugao do protocolo. Do
ponto de vista experimental, este resultado ressalta
a importancia de estruturas hierarquicas na analise
estatistica, onde efeitos de bloco devem ser mode-
lados adequadamente.

O equilibrio no numero de animais rastreados
(painel inferior central, aproximadamente 24 por
grupo dos 27 presentes) demonstra robustez do
sistema de fracking mesmo em testes curtos e di-
namicos. A auséncia de rastreamento de alguns in-
dividuos decorreu de limitagdo no campo de visao
da camera: animais posicionados em zonas periféri-
cas fora do enquadramento ou ocultos por elemen-
tos estruturais ndao puderam ser detectados. Este
aspecto técnico ressalta importancia do posiciona-
mento criterioso de cameras em implementagdes
futuras - idealmente com angulo e altura que maxi-
mizem cobertura da area de interesse ou sistemas
multicamera para eliminar pontos cegos.

Licoes metodolégicas e recomendacoes

Como estudos piloto, estas aplicacbes ge-
raram aprendizados metodoldgicos importantes
para pesquisadores interessados em implementar
sistemas semelhantes. A detecgdo automatizada
via YOLO mostrou-se robusta em ambas as pers-
pectivas de filmagem (zenital e frontal), mantendo
alta precisdo mesmo sob variagdes de iluminagao
natural e diferentes densidades ou configuragdes
espaciais dos animais. O fracking de curto prazo
funcionou adequadamente para periodos continu-
os, permitindo reconstruir trajetorias individuais su-
ficientes para calcular métricas de movimento em
ambas as abordagens.

As aplicagdes piloto demonstraram viabilidade
técnica de quantificagdo automatizada de mobilida-
de em frangos de corte sob condigbes praticas de
criagdo. Um aspecto crucial merece destaque: os
sistemas desenvolvidos utilizaram cameras conven-
cionais de segurancga, equipamentos de baixo custo
ja amplamente disponiveis em instalagdes avicolas
para fins de vigilancia patrimonial. Este fato desmis-
tifica a implementacdo de inteligéncia artificial em
granjas comerciais - ndo se trata de tecnologia ina-
cessivel ou que demanda investimentos proibitivos,
mas sim de aproveitar infraestrutura existente atra-
vés de software adequado.

Os sistemas mostraram-se capazes de proces-
sar tanto videos longos quanto curtos, detectar ani-
mais com alta precisdo em diferentes perspectivas e
extrair métricas comportamentais objetivas que se-
riam impraticaveis de obter por observagdo humana.
A detecgdo automatizada via YOLO manteve robus-
tez em ambas as perspectivas de filmagem, mes-
mo sob variagdes de iluminagao natural e diferentes
densidades ou configuragdes espaciais dos animais.
O tracking de curto prazo funcionou adequadamen-
te para periodos continuos, permitindo reconstruir
trajetorias individuais suficientes para calcular mé-
tricas de movimento em ambas as abordagens.

Naturalmente, produtores ou pesquisadores
com maior capacidade de investimento podem ex-
plorar tecnologias mais avangadas que ampliam as
possibilidades analiticas. Cameras termograficas,
por exemplo, permitiiam monitoramento simultdneo
de temperatura corporal e movimento, integrando
indicadores fisiolégicos e comportamentais para de-
teccao ainda mais precoce de problemas sanitarios.
Cameras inteligentes equipadas com algoritmos de
pose estimation (estimagao de postura esquelética)
possibilitariam analises biomecanicas sofisticadas,
detectando alteragbes sutis em postura e marcha
que precedem claudicacao visivel. Sistemas multi-
camera com visao estereoscépica viabilizariam re-
construgéo tridimensional de movimentos, quantifi-
cando parametros como altura de passos, oscilagao
lateral ou assimetria de marcha. Sensores de pro-
fundidade (como RealSense ou LiDAR) agregariam
informagdo volumétrica, permitindo estimativas de
peso e conformagéo corporal integradas ao moni-
toramento comportamental. A convergéncia destas
tecnologias com inteligéncia artificial representa
fronteira promissora, mas a mensagem central des-
tas aplicacdes € que resultados uteis ja sdo alcanga-
veis com tecnologia acessivel.

Uma preocupagéao pratica frequente envolve o
armazenamento de dados. Videos brutos de alta re-
solugcdo ocupam espago consideravel - no presente
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estudo, os 366 videos de 60 minutos totalizaram
aproximadamente 300 GB para o experimento de
visédo superior. Entretanto, esta demanda pode ser
gerenciada através de estratégias flexiveis confor-
me objetivos e recursos disponiveis.

A abordagem mais leve consiste em processar
videos imediatamente apds captura e armazenar
apenas as métricas extraidas em formato tabular
(CSV ou banco de dados), descartando os videos
originais. Um experimento inteiro com milhares de
trajetorias e dezenas de métricas comportamentais
pode ser armazenado em poucos megabytes, re-
presentando reducao de mais de mil vezes no es-
paco necessario. Esta estratégia é especialmente
adequada para o monitoramento comercial continuo
onde o interesse reside nas tendéncias e alertas e
nao na revisao visual dos videos.

Para contextos de pesquisa que demandam re-
visdo posterior ou validagdo, solugdes intermedia-
rias mostram-se viaveis. Armazenar apenas frames-
-chave (por exemplo, um frame por minuto) ao invés
de videos completos reduz espago em 95 a 98%
mantendo capacidade de verificagdo visual. Alter-
nativamente, guardar as coordenadas das trajeto-
rias permite reconstruir animagdes dos movimentos
sem necessidade dos videos originais, ocupando
espaco minimo enquanto preserva informagao es-
paciotemporal completa. Snapshots de momentos
especificos (como exemplos de comportamentos
andémalos detectados automaticamente) podem ser
salvos para documentagdo sem comprometer todo
0 arquivo de video.

Do ponto de vista de infraestrutura, o custo de
armazenamento caiu dramaticamente nas ultimas
décadas. Discos rigidos de um a dois terabytes
custam hoje centenas de reais, suficientes para ar-
mazenar dezenas de milhares de videos processa-
dos ou centenas de milhares de horas de métricas
comportamentais. Para operagdes de maior escala,
solugdes em nuvem com armazenamento elastico
(paga-se apenas pelo que se usa) oferecem flexibi-
lidade sem investimento inicial em hardware. Servi-
dores locais Network Attached Storage (NAS) repre-
sentam meio-termo, com controle total dos dados e
custos previsiveis.

Em implementagcdes mais sofisticadas, o pro-
cessamento pode ocorrer em tempo real confor-
me video é capturado, com métricas sendo envia-
das diretamente para dashboards ou sistemas de
alerta sem necessidade de armazenar video em
nenhum momento. Este modelo "edge computing"
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(computagdo na borda)'® é particularmente atrativo
para granjas comerciais onde apenas alertas e ten-
déncias sao relevantes. A decisdo sobre estratégia
de armazenamento deve considerar objetivos espe-
cificos, recursos disponiveis e requisitos regulaté-
rios ou de auditoria, mas, em todos os casos, solu-
¢coes viaveis existem dentro de orgamentos realistas.
A identificag&o individual permanente permane-
ce como desafio técnico relevante, especialmente
para monitoramento longitudinal. A marcagdo com
tinta atoxica, estratégia bem-sucedida em estudos
com suinos e bovinos, ndo se mostrou viavel para
frangos devido a combinagao de tamanho reduzido
dos animais (resultando em marcagdes visualmente
pequenas de um a dois centimetros), alta densida-
de populacional levando a frequente sobreposi¢cao
visual, crescimento rapido da plumagem cobrindo e
apagando as marcagdes e, em vista zenital, mar-
cagbes dorsais ficando frequentemente ocultas.
Em contraste, bovinos e suinos permitem marca-
¢bes maiores (dez a 30 centimetros), apresentam
menor densidade por area e séo frequentemente
filmados lateralmente onde numeros permanecem
visiveis. Alternativas como microchips RFID apre-
sentam custo ainda proibitivo para aplicagao experi-
mental em larga escala, especialmente em estudos
envolvendo centenas ou milhares de aves.
Pesquisas que requerem monitoramento lon-
gitudinal individual devem considerar abordagens
emergentes como reidentificagdao por padrbes de
plumagem via deep learning (ainda em desenvol-
vimento), sistemas multicAmera que reduzam oclu-
sbes através de triangulacdo ou aguardar tecnolo-
gias de identificacdo que se tornem comercialmente
viaveis a baixo custo. Entretanto, para muitas aplica-
¢Oes praticas, a analise ao nivel de grupo (médias
ou distribuicbes de lote) pode ser suficiente e mais
viavel economicamente do que tracking individual
continuo. Sistemas de alerta baseados em desvios
do padréao esperado de movimento do lote podem
identificar problemas sanitarios ou ambientais pre-
cocemente sem a necessidade de identificagédo in-
dividual, atendendo demandas da produgéo comer-
cial por solugdes escalaveis e de baixa manutencgao.
A escolha entre monitoramento continuo com
vista superior versus testes de provocagdo com
vista frontal depende fundamentalmente do objeti-
vo de estudo ou monitoramento. O monitoramento
continuo é particularmente adequado para compa-
ragdo de padrbes de atividade natural entre grupos

5 Edge Computing: processamento de dados realizado local-
mente (no "edge", ou ponta da rede), proximo a fonte dos da-
dos, em vez de enviar para servidores remotos (nuvem).
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ou grupos ao longo de dias, detecgéo de alteragdes
temporais em mobilidade (circadianas, progressao
de doengas), analise de uso de espago e distribui-
¢ao espacial, e quantificagdo de comportamento
esponténeo sem interferéncia humana. Esta abor-
dagem captura o repertério comportamental natu-
ral dos animais em seu ambiente de criagdo habi-
tual, sendo especialmente valiosa para estudos de
bem-estar ou quando intervencdes frequentes sao
indesejaveis.

Por outro lado, os testes de provocagédo sao
recomendados quando o objetivo envolve a avalia-
¢ao de capacidade de resposta e o vigor em teste
funcional padronizado, comparacao de reatividade
a estimulos entre grupos, detecgdo de problemas
locomotores que comprometem resposta rapida ou
estudos onde variagao individual em reatividade é a
variavel de interesse. Estes testes funcionais con-
densam a avaliagédo locomotora em periodos curtos,
facilitando a implementagéo em rotinas de manejo e
permitindo comparagoes diretas sob condi¢des con-
troladas. A combinagdo de ambas as abordagens
oferece avaliagdo complementar particularmente
poderosa: o monitoramento passivo captura o com-
portamento natural ao longo do tempo, enquanto
testes ativos avaliam a capacidade funcional em
resposta a um desafio padronizado.

Perspectivas e aplicagoes futuras

Estes resultados validam as tecnologias como
ferramentas promissoras tanto para pesquisa ex-
perimental quanto para futuras aplicagdbes em mo-
nitoramento de bem-estar e detecgédo precoce de
problemas sanitarios em escala comercial. A me-
dida que os algoritmos de inteligéncia artificial se
tornam mais acessiveis e o hardware computacio-
nal mais barato, a implementagéo de sistemas si-
milares em granjas comerciais torna-se progressi-
vamente viavel. A integragdo com outras fontes de
dados — consumo de racao e agua, temperatura e
umidade ambiental, registros sanitarios — potencia-
liza ainda mais o valor destes sistemas, permitindo
modelos preditivos que antecipam problemas antes
de impactos produtivos mensuraveis. O caminho
esta pavimentado, resta ampliar a adogao e refinar
as aplicagbes conforme demandas especificas de
cada contexto produtivo ou experimental.

Ferramentas e
infraestrutura
computacional

Os trés experimentos utilizaram Python 3.x
como linguagem de programacédo, Ultralytics YO-
LOv8 para deteccdo de objetos, OpenCV para
processamento de imagens e videos e algoritmos
DeepSORT e ByteTrack para rastreamento multi-
-objeto. Anotacdo de dados foi realizada em CVAT
(Computer Vision Annotation Tool). Treinamento de
modelos utilizou Google Colab com acesso gratui-
to a GPUs; processamento de videos foi executa-
do em computadores locais da Embrapa Suinos e
Aves; armazenamento de datasets e quando neces-
sario Google Drive.

Consideracoes finais

A aplicagao sistematica de visdo computacio-
nal e aprendizado de maquina a pesquisa animal
na Embrapa Suinos e Aves, iniciada com os trés
experimentos aqui documentados, representa os
primeiros passos de uma jornada de transformacao
tecnoldgica. Os resultados alcancados - detecgao
automatizada de fertilidade em ovos com 100%
de acuracia, quantificagdo objetiva de preferéncia
alimentar em leitdes processando centenas de mi-
Ihares de eventos comportamentais e rastreamento
continuo de mobilidade em frangos - validam que
com expertise cientifica, criatividade metodoldgica
e disposicdo para experimentar € possivel desen-
volver aplicagcdes de IA que geram conhecimento
valioso e demonstram caminhos replicaveis para
implementacdes futuras de maior escala.

A transicdo de prototipos cientificos para siste-
mas operacionais robustos em ambientes comer-
ciais representa salto que pode ser percorrido pela
prépria Embrapa ou, estrategicamente, através
de parcerias que multipliquem impacto. Enquan-
to instituicdo publica de pesquisa, a Embrapa tem
capacidade de desenvolver e validar metodologias
cientificas rigorosas, treinar modelos com dados
de qualidade e disponibilizar tecnologias que mul-
tiplas empresas podem adaptar aos seus contextos
especificos, potencialmente gerando impacto mais
amplo no setor produtivo do que solugdes proprieta-
rias isoladas. Parcerias estratégicas entre Embrapa,
empresas de tecnologia e setor produtivo aceleram
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a transformacdo de prototipos validados cientifica-
mente em solugbes comerciais acessiveis.

Esta transicdo, entretanto, demanda clareza
sobre desafios praticos e investimentos necessa-
rios. Processamento de grandes volumes de video
demanda infraestrutura computacional adequada;
gestéo eficiente de dados requer conectividade mo-
derna; tracking individual ainda enfrenta limitagbes
técnicas especificas para cada espécie. Entretanto,
mesmo reconhecendo estas limitagbes praticas, os
beneficios potenciais justificam investimentos ne-
cessarios para proximos passos. Detecgéo precoce
de doengas, monitoramento objetivo de bem-estar,
otimizacao de eficiéncia produtiva e rastreabilidade
completa representam vantagens competitivas reais
em mercados cada vez mais exigentes.

Alicao mais valiosa dos experimentos baseados
em video transcende aplicagdes iniciais: conjuntos
de dados coletados para responder uma pergunta
cientifica permanecem disponiveis para mdultiplas
analises futuras completamente diferentes. Os mes-
mos 14 dias de gravagéo do experimento de palata-
bilidade podem responder questbes sobre compor-
tamento agonistico, padrées de descanso, detecgao
precoce de claudicagao ou sinais comportamentais
de doencgas simplesmente retreinando modelos so-
bre material ja existente. Um anico investimento ex-
perimental se transforma em mdltiplos estudos po-
tenciais. A possibilidade de correlacionar dados de
video com outros sensores - comedouros automa-
tizados, balangas continuas, sensores ambientais -
viabiliza compreenséo integrada onde nutricionistas,
geneticistas, especialistas em bem-estar, veterina-
rios e engenheiros podem extrair valor dos mesmos
dados, cada um formulando perguntas especificas
de suas expertises.

Os proximos passos para a Embrapa Suinos e
Aves envolvem simultaneamente consolidagado do
que ja esta realizado e expanséao estratégica. Con-
solidagao através de publicagbes cientificas validan-
do metodologias e resultados, refinamento continuo
dos modelos com datasets expandidos e validagao
em condi¢gdes comerciais através de parcerias. Ex-
pansao através de novas aplicagdes identificadas
como prioritarias, capacitagao progressiva de mem-
bros da equipe e colaboragdes com universidades
e setor produtivo. Mais fundamentalmente, este
documento serve como catalisador para discus-
sao sobre projeto de maior escala que empregue
as tecnologias e competéncias adquiridas de forma
coordenada: quais sao os grandes desafios da sui-
nocultura e avicultura brasileira onde |IA pode fazer
diferenca real? Bem-estar animal monitorado ob-
jetivamente? Deteccgao ultra-precoce de doencgas?

Documentos 268

Rastreabilidade completa para mercados internacio-
nais? Otimizacdo de eficiéncia produtiva reduzindo
impacto ambiental? O CLADIA existe para facilitar
esta articulagdo, garantindo que conhecimento em
IA se difunda transversalmente.

Para pesquisadores da Unidade: IA n&o é territo-
rio exclusivo de cientistas da computacédo. Se vocé
conhece profundamente seu sistema de producao,
identifica o que é importante observar e quantificar e
formula perguntas cientificas claras entao tem a ex-
pertise essencial. A maquina aprende o que se ensi-
na; vocé traz o conhecimento zootécnico, veterina-
rio, nutricional e genético que da sentido aos dados.
Parcerias internas entre areas multiplicam potencial:
seus videos podem servir simultaneamente para es-
tudos de bem-estar, nutricdo, genética e sanidade.

Para empresas do setor produtivo: rastreabili-
dade, bem-estar certificado e produgdo sustenta-
vel tornaram-se requisitos crescentes de mercados
consumidores sofisticados. IA viabiliza documentar
objetivamente praticas que agregam valor comer-
cial. Empresas que dominarem estas tecnologias
primeiro terdo vantagens competitivas significativas.
Parcerias com Embrapa permitem acessar expertise
cientifica e validagao rigorosa que podem acelerar
desenvolvimento e reduzir riscos de investimento.

Para gestores e formuladores de politica cien-
tifica: este trabalho demonstra capacidade da Em-
brapa de entregar inovagao relevante. Investimento
estratégico em infraestrutura especializada - servi-
dores com GPUs dedicadas, cameras de qualida-
de, sistemas de armazenamento robusto e recursos
humanos especializados - multiplicaria a capacida-
de de execucgdo. E importante que nossa pesquisa
agropecuaria, area onde somos globalmente com-
petitivos, acompanhe ou posicione-se tecnologica-
mente a frente de concorrentes que investem massi-
vamente em agricultura e pecuaria de precisao.

Este documento registra ndo uma conclusao,
mas um inicio que valida que o caminho é viavel,
os desafios sédo superaveis e os retornos justificam
os investimentos. As aplicagbes apresentadas re-
presentam apenas pequena fragdo do potencial.
O ritmo e profundidade da transformacao que vira
dependerao do comprometimento coletivo, investi-
mento institucional adequado e capacidade de ar-
ticular parcerias estratégicas. A infraestrutura esta
sendo construida, metodologias foram validadas,
competéncias estdo sendo desenvolvidas. O que se
segue € processo sustentado ao longo de anos que
demanda visao de longo prazo, resiliéncia diante de
obstaculos inevitaveis e convicgdo de que moderni-
zagao tecnologica da pesquisa agropecuaria é im-
perativo estratégico para o Brasil.
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