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Resumo

O Rastreamento de Multiplos Animais (MAT), um subcampo do Rastreamento de Mul-
tiplos Objetos (MOT), é uma ferramenta essencial em visdo computacional para aplicacoes
como monitoramento comportamental e bem-estar animal. No entanto, rastrear multiplos
caes em baias utilizando uma visao superior (top-down) apresenta desafios significativos de-
vido a oclusoes frequentes e alta similaridade visual entre animais. Este trabalho teve como
objetivo desenvolver e avaliar uma metodologia completa de detec¢do e rastreamento para
este cendrio especifico. A metodologia envolveu a criacao de datasets anotados, o ajuste
fino (fine-tuning) de um detector de objetos YOLO11x sobre dados préprios, e uma avalia-
¢do comparativa de quatro algoritmos de rastreamento estado da arte (ByteTrack, BoT-SORT,
HybridSORT, Deep OC-SORT). O detector YOLO11x ajustado alcancou um desempenho ro-
busto no conjunto de teste (MAP@50-95 = 86.9%). Na avaliacdo do rastreamento, BoT-SORT
apresentou a maior acurécia geral (MOTA = 87.4%), enquanto HybridSORT demonstrou a
melhor consisténcia na manutencao da identidade (IDF1 = 67.3%, menor IDSW), revelando
um trade-off entre essas métricas. Conclui-se que a combinac¢do do detector YOLO11x com
BoT-SORT ou HybridSORT oferece solucoes eficazes para o problema, sendo a escolha de-
pendente da prioridade da aplicacdo final (Recall vs. fidelidade de ID). Este trabalho con-
tribui com uma andlise comparativa detalhada e uma metodologia validada para o rastrea-

mento MOT de caes em visdo superior.

Palavras-chave: Rastreamento de Multiplos Animais; MAT; Rastreamento de Multiplos
Objetos; MOT; BoT-SORT; HybridSORT; Deteccdo de Objetos; YOLOv11; YOLO11x; Deep Le-

arning; Visao Computacional; Caes; Visao Superior;



Abstract

Multiple Animal Tracking (MAT), a subfield of Multiple Object Tracking (MOT), is an es-
sential computer vision tool for applications such as behavioral monitoring and animal wel-
fare. However, tracking multiple dogs in kennels using a top-down view presents significant
challenges due to frequent occlusions and high visual similarity between individuals. This
work aimed to develop and evaluate a complete detection and tracking methodology for
this specific scenario. The methodology involved creating annotated datasets, fine-tuning
a YOLO11x object detector on custom data, and a comparative evaluation of four state-of-
the-art tracking algorithms (ByteTrack, BoT-SORT, HybridSORT, Deep OC-SORT). The fine-
tuned YOLO11x detector achieved robust performance on the test set (mMAP@50-95 = 86.9%).
In the tracking evaluation, BoT-SORT yielded the highest overall accuracy (MOTA = 87.4%),
while HybridSORT demonstrated the best identity consistency (IDF1 = 67.3%, lowest IDSW),
revealing a trade-off between these metrics. It is concluded that combining the YOLO11x de-
tector with either BoT-SORT or HybridSORT offers effective solutions for the problem, with
the choice depending on the final application’s priority (overall tracking coverage vs. identity
fidelity). This work contributes a detailed comparative analysis and a validated methodology
for top-down MOT of dogs.

Keywords: Multiple Animal Tracking, MAT, Multiple Object Tracking, MOT, BoT-SORT,
HybridSORT, Object Detection, YOLOv11, YOLO11x, Deep Learning, Computer Vision, Dogs,

Top-Down View.
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Introducao

1.1 Motivacao

Nas ultimas décadas, os algoritmos de Aprendizado Profundo (Deep Learning) tornaram-
se ferramentas essenciais para resolver problemas complexos, sendo amplamente aplicados
na area de Visao Computacional. Dentro desse campo, o rastreamento de objetos é uma ta-
refa fundamental, que ocorre ap6s a deteccao inicial, atribuindo um identificador tinico a
cada objeto para acompanhar suas trajetdrias ao longo dos quadros de um video. Quando
multiplos objetos precisam ser rastreados simultaneamente, a tarefa € denominada Rastrea-
mento de Multiplos Objetos (MOT - Multiple Object Tracking), um problema com crescente
aplicabilidade hoje em dia, abrangendo desde o monitoramento de pedestres e veiculos até

o complexo rastreamento de animais (BASHAR et al., 2022) (Figura 1.1).

Figura 1.1: Exemplo de MOT. Observa-se que, visualmente, os animais (c) sdo mais dificeis
de distinguir do que os carros (a) e os pedestres (b).

ey, B i,) "":‘
7__1" : |

(a) Vehicle targets (partial) (b) Pedestrian targets (partial) (c) Animal (e.g., penguin) targets (partial)

Fonte: Libo Zhang et al. (2022).

O Rastreamento de Multiplos Animais (MAT - Multiple Animal Tracking), um subcampo
do MOT, foca especificamente em atribuir identificadores tinicos a cada animal ao longo

10
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dos quadros de um video, fornecendo insights valiosos sobre o comportamento individual
e do grupo. Suas aplicagdes estendem-se por dreas como agricultura, pecudria e pesquisa
ecoldgica (LIU et al., 2024). Essa tecnologia possibilita o0 monitoramento da saide e bem-
estar animal (detectando reacO0es anormais para prevenir doencas), a preservacao de espé-
cies ameacadas (acompanhando rotas de migracao e fatores que as influenciam) e a iden-
tificacdo automatica de padroes comportamentais (como interagdes sociais, competicdo,
cooperacdo e hdbitos alimentares). Um beneficio transversal importante é a redugdo signi-
ficativa da necessidade de trabalho manual e de recursos em tarefas como: monitoramento
continuo, busca por animais ou medi¢des (como tamanho e massa em aquicultura), subs-
tituindo métodos tradicionais, que sdo frequentemente laboriosos, demorados e limitados
em escala (LIU et al., 2024).

O rastreamento de multiplos cdes em baias tem uma importancia prética direta com
grande potencial de mercado, especialmente para a satide e bem-estar animal. Um sistema
automatizado pode, por exemplo, auxiliar na detec¢ao precoce de doencas em canis ou clini-
cas, ao identificar mudancas sutis em padroes comportamentais que poderiam passar des-
percebidas pela observacao humana. Ele também pode ajudar na pesquisa farmaceéutica,
realizando testes de novos medicamentos ou tratamentos, permitindo quantificar objetiva-
mente os efeitos de novos medicamentos ou tratamentos — como um aumento na frequéncia
de coceira decorrente de alguma medicacao, por exemplo — fornecendo dados que sao difi-
ceis de obter de maneira consistente através da observacdao manual.

Segundo Liu et al. (2024), o rastreamento de multiplos animais apresenta desafios tinicos
em comparacdo ao rastreamento de humanos, principalmente por causa das variacdes na
aparéncia e nos padroes de movimento dos animais, conforme ilustrado na Figura 1.1. Den-
tre os principais desafios, destacam-se: (1) a necessidade de algoritmos robustos que con-
sigam distinguir animais de fundos complexos e diferenciar individuos visualmente muito
semelhantes; (2) lidar com movimentos frequentemente erraticos e rapidos, que intensifi-
cam problemas de oclusao (parcial ou total), deformacdes e aumentam o risco de trocas
de identidade (ID switches), e (3) a diferenca visual minima entre individuos da mesma es-
pécie, que frequentemente confunde os algoritmos e leva a perda do alvo ou trocas de ID.
Adicionalmente, cendrios especificos como a visdo superior (fop-down), comum em moni-
toramentos controlados como o deste trabalho (Figura 1.2), podem anular caracteristicas
distintivas visiveis em outras perspectivas, tornando modelos pré-treinados em conjuntos
de dados (datasets) genéricos, como o COCO (LIN et al., 2014), frequentemente inadequa-
dos e exigindo abordagens adaptadas ou com ajuste fino.

Felizmente, com o avang¢o continuo das tecnologias de hardware e de algoritmos, a pes-
quisa em MAT tem se expandido rapidamente. O uso de métodos baseados em imagem, sem
marcadores, permite 0 acompanhamento de um maior nimero de individuos com maior re-
solucao espaco-temporal, em comparacdao com métodos baseados em sensores, além de ser

menos invasivo. Isso abre portas para aplicacdes que podem reduzir custos operacionais
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Figura 1.2: Exemplo de imagem captada com visdo superior.

Camaras

101872024 12:48:29

Fonte: dados da pesquisa.

na criagdo de animais, auxiliar na protecdo de espécies ameacadas e promover o bem-estar
animal através de monitoramento ndo invasivo e automatizado, substituindo tarefas ma-
nuais extenuantes (LIU et al., 2024). Diante desse cendrio promissor e da rdpida evolucao
dos algoritmos, torna-se crucial a avaliacao comparativa das metodologias de rastreamento
mais recentes em contextos especificos e desafiadores, como o monitoramento de cdes em
baias com visdo superior, o que justifica a investigacdo realizada no presente trabalho. Com
este proposito, serd investigado também se a YOLOv11l (KHANAM; HUSSAIN, 2024), uma
arquitetura de deteccdo de objetos no nivel do estado da arte, é capaz de ser treinada para

detectar cdaes em baias com visao superior, com alta acurdcia.
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1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver e avaliar uma metodologia para
deteccdo e rastreamento de caes, contendo uma andlise comparativa de diferentes técni-
cas de rastreamento, em videos gravados em ambiente controlado com cameras em visao
superior. Inicialmente, treina-se um modelo YOLO11x da Ultralytics JOCHER; QIU; CHAU-
RASIA, 2023) com ajuste fino (fine-tuning) para realizar a detec¢dao de caes em ambientes
com visdo superior. A partir dessas detec¢des iniciais, compara-se o desempenho de mul-
tiplos algoritmos de MOT para o rastreamento dos animais. Especificamente, esta pesquisa

busca:

* Construir e anotar bases de dados de imagens e videos de cdes em baias, utilizando
a ferramenta Computer Vision Annotation Tool (CVAT) ! e empregando auxilio semi-

automatico do modelo SAM2 (RAVI et al., 2025) para a anotac¢do dos videos;

* Realizar o fine-tuning de um modelo detector de objetos YOLO11x para a tarefa espe-

cifica de deteccao de cdes nas condi¢oes da base de videos;

* Avaliar o desempenho do detector de objetos ajustado (fine-tuned) de forma isolada
(standalone), utilizando métricas padrdao como mean Average Precision (mAP), Preci-

sdo e Recall,

* Avaliar e comparar o desempenho de multiplos algoritmos de rastreamento estado da
arte, incluindo ByteTrack (ZHANG, Y. et al., 2022), BoT-SORT (AHARON; ORFAIG; BO-
BROVSKY, 2022), HybridSort (YANG et al., 2024) e Deep OC-SORT (MAGGIOLINO et
al., 2023), quando alimentados pelas deteccoes do modelo YOLO11x ajustado, utili-
zando métricas padrao de MOT (MOTA, IDF1, IDSW, Frag, Precisao, Recall);

e Identificar as solucdes de rastreamento mais adequadas para o contexto especifico do

trabalho, analisando os trade-offs entre diferentes métricas de desempenho;

e Analisar criticamente as dificuldades e limitacoes encontradas durante o desenvolvi-

mento e avaliacdo da solucao.

1.3 Solucao Proposta

A solucdo proposta neste trabalho segue um pipeline bem definido para abordar o desa-

fio do rastreamento de caes em visdo superior:

1. Aquisicao e Preparacao de Dados: Utilizacdo de videos gravados por cameras fixas no

teto das baias. Criagdo de dois datasets distintos: um de imagens para detec¢ao (com

Ihttps://docs.cvat.ai/docs/manual/advanced/formats/format-mot/
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divisao Treino/Validacdo/Teste baseada em cameras para garantir generalizacao) e um
de videos para avaliacdao do rastreamento. A anotacao foi realizada via CVAT, com au-

xilio do SAM2 para pré-anotac¢do dos videos;

2. Deteccao de Objetos: Emprego de um detector baseado na arquitetura YOLOv11, com

ajuste fino sobre o dataset de treinamento especifico para cdes neste contexto;

3. Rastreamento Multiplo de Objetos: Adoc¢do do paradigma tracking-by-detection,
onde as deteccoes do YOLO11x alimentam diferentes algoritmos de rastreamento mo-
dernos para comparacgdo, incluindo ByteTrack, BoT-SORT, HybridSort e Deep OC-
SORT;

4. Avaliacdo: Avaliacdo quantitativa tanto do detector (usando métricas como mAP, Pre-
cisdo, Recall) quanto dos algoritmos de rastreamento (usando métricas MOTA, IDF1,

IDSW, Frag, Precision, Recall), complementada por andlise qualitativa.

Ao integrar essas etapas, busca-se uma solugdo robusta, cuja eficdcia é validada por meio
de uma andlise comparativa detalhada, para o monitoramento de caes no ambiente pro-

posto.

1.4 Contribuicoes

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes para a drea de Visao Computacional

aplicada ao monitoramento animal:

1. Identificacao e Andlise Comparativa de Rastreadores: A principal contribuicdo re-
side na identificacdo e andlise comparativa do desempenho dos algoritmos de ras-
treamento de multiplos objetos (MOT) mais adequados para o cenério especifico de
monitoramento de caes em baias com visdo superior, destacando os frade-offs entre
diferentes métricas. Destaca-se que, para tal, foi necessdrio realizar o treinamento, via

fine-tuning, e avaliagao de um detector YOLO11x adequado para o cendrio proposto;

2. Metodologia de Avaliacdao: Contribui-se também com a descricdo detalhada de uma
metodologia de avaliacao robusta, incluindo uma estratégia de divisdao de dados ba-
seada em cameras para garantir a generalizacdo e um processo de selecao de detector

orientado ao desempenho da tarefa final de rastreamento;

3. Aplicacdo de Anotacao Semi-Automatica: Embora o dataset em si ndo seja publico
devido a origem dos dados, demonstra-se o ganho de eficiéncia no processo de anota-
¢do de videos para rastreamento ao empregar uma ferramenta estado da arte como o
SAM2. O relato pratico desta abordagem serve como um indicativo ttil para trabalhos

futuros que enfrentem desafios de anotacdo em larga escala.
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1.5 Estrutura do texto
Esta pesquisa estd organizada em 5 capitulos:

* O Capitulo 1 (Introdugdo), este capitulo, apresenta a motivacao, os objetivos, a solu-

¢do proposta, as contribuicgdes e a estrutura geral do texto;

¢ O Capitulo 2 (Fundamentacao Tedrica) introduz os conceitos essenciais de Aprendi-
zado de Maquina e Aprendizado Profundo, detalha as técnicas de Deteccao de Objetos
com foco na arquitetura YOLO e aborda os principios do Rastreamento de Muiltiplos

Objetos (MOT), incluindo paradigmas, algoritmos relevantes e métricas de avaliacdo;

* O Capitulo 3 (Metodologia) descreve o pipeline metodolégico adotado, abrangendo a
aquisicdo de imagens, a compilagdo e anotacao dos dados, a abordagem para deteccao
de objetos e a estratégia para rastreamento, bem como as métricas selecionadas para

avaliacao;

* O Capitulo 4 (Experimentos e Resultados) detalha a configuracdo experimental com-
pleta, desde a caracterizacdo dos datasets e o processo de treinamento, avaliacdo e
selecdo do detector YOLO11x, até a configuracao da avaliacdo comparativa dos algo-
ritmos de rastreamento. Em seguida, este mesmo capitulo apresenta, analisa e discute
os resultados quantitativos e qualitativos obtidos, abordando os principais achados da
avaliacdo do detector e da comparacao entre os rastreadores, bem como as limitagoes

identificadas no estudo;

¢ O Capitulo 5 (Conclusoes e Trabalhos Futuros) sintetiza as principais conclusées do

trabalho, recapitulando as contribuicoes e apontando direcoes para trabalhos futuros.



Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, apresentamos a fundamentacao tedrica necessdria para a compreensao
do trabalho proposto. Através do método da revisao bibliografica, exploramos conceitos-
chave, teorias e metodologias relevantes nos campos de estudo de Visdao Computacional e

Deep Learning.

2.1 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

Mitchell (1997) apresenta uma definicao ampla de Aprendizado de Maquina em seu tra-
balho. Segundo o autor, trata-se de uma subdrea da Inteligéncia Artificial que abrange o
desenvolvimento de programas de computador projetados para melhorar seu desempenho
em tarefas especificas por meio de aprendizagem baseada em dados, fornecidos pela ex-
periéncia adquirida. Diversos métodos e técnicas compdem a subérea do Aprendizado de
Madquina, dentre os quais destacam-se os tipos de aprendizados, sdo eles: aprendizado nao
supervisionado, aprendizado por reforco e aprendizado supervisionado.

O aprendizado nao supervisionado consiste na aprendizagem de padrdes ou estruturas
ocultas em dados nao rotulados, a tarefa usual desse tipo de aprendizado é a clusterizacao,
ou seja: "detectar agrupamentos potencialmente uteis de exemplos de entrada"(RUSSELL;
NORVIG, 2009). J4 o aprendizado por reforco implica em um algoritmo baseado em uma
série de reforcos, recompensas ou penalizacoes, sendo assim um processo de aprendizagem
fundamentado em tentativa e erro (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Por ultimo, tem-se o tipo de aprendizado prevalente neste trabalho, o supervisionado.
Nele, treina-se um agente a partir de um conjunto de dados rotulados, compostos de pares
de entrada e seu rétulo (indicando a saida esperada). A principal tarefa atribuida ao sis-
tema no aprendizado supervisionado é a previsdo ou classificacdo, baseada nesse conjunto

de dados, através do aprendizado de uma funcdo que mapeia uma entrada a saida esperada.

16
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Neste contexto, o conjunto de rétulos, geralmente obtido por anotacdo manual por especia-
listas, € denominado ground truth, servindo como referéncia absoluta para treinar o modelo
e avaliar seu desempenho.

A érea de aplicacao do aprendizado de maquina supervisionado € vasta e diversificada,
abrangendo desde a detec¢do de fraudes em transacoes financeiras, onde sdo analisados
padrodes de gastos para sinalizar atividades suspeitas, até o campo de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN). Na édrea de Visao Computacional, o aprendizado de mdquina super-
visionado estd presente em sistemas que identificam e classificam objetos em imagens e
videos. Isso possibilita uma variedade de aplicacoes, incluindo o reconhecimento facial em
smartphones, sistemas avancados de vigilancia, diagnosticos médicos por imagem e reiden-
tificagdo de animais para estudos de dinamicas populacionais, ecologia comportamental e

comunitaria.

2.2 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Abordagens tradicionais de aprendizado de maquina, as chamadas Shallow Learning ou
Aprendizado Raso, geralmente se concentram na aprendizagem de uma ou duas camadas de
representacoes dos dados (CHOLLET, 2021). Em contraste, Chollet (2021) aponta que o Deep
Learning, ou Aprendizado Profundo, constitui uma subdrea do Aprendizado de Mdquina que
se concentra no estudo e implementacao de algoritmos capazes de aprender representacoes
complexas e significativas dos dados, por meio de camadas sucessivas de transformacoes. A
quantidade de camadas que um modelo possui é chamada de profundidade de um modelo.
Assim, o termo "profundo" no conceito Aprendizado Profundo se refere ao empilhamento
dessas camadas, portanto, ao poder de representacao do mesmo.

No contexto do Deep Learning moderno, é comum o uso de dezenas ou até mesmo cen-
tenas de camadas sucessivas, tais representacdes sdo aprendidas automaticamente a par-
tir dos dados de treinamento. Chollet (2021) apresenta ainda uma metafora que auxilia na
compreensao do conceito, ao afirmar que se pode pensar em uma rede profunda como um
processo de destilacdo da informacao em multiplas etapas. Nessa metafora, a informacao
passa por filtros sucessivos, saindo cada vez mais "purificada", ou seja, mais ttil para reali-

zar determinada tarefa.

2.2.1 Redes Neurais (Neural Networks)

Em Deep Learning, as representacoes em camadas sdo aprendidas por meio de mode-
los denominados Redes Neurais (Neural Networks), as quais sdo estruturadas em camadas
empilhadas umas sobre as outras. Essas camadas formam modelos complexos capazes de

aprender representacdes dos dados, progressivamente mais abstratas.
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O termo Rede Neural tem origem na neurobiologia e pode ser definido como um con-
junto interconectado de unidades, ou nés, cuja funcionalidade é vagamente baseada no
neuroénio animal, essas unidades sao chamadas de neurénios (GURNEY, 1997). Cada neur6-
nio processa sinais de entrada por meio de conexdes com pesos associados e aplica uma
func¢do de ativacao nao-linear ao resultado para gerar sua saida. Os pesos representam a
forca de conexdao do neurénio com outros neurdnios na camada anterior da rede (GURNEY,
1997), e é justamente neles que o aprendizado da rede fica armazenado.

O empilhamento dessas camadas permite aprender relacoes ndo-lineares complexas
presentes nos dados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). E é por meio da exposicao darede a
multiplos exemplos desses dados rotulados, no processo chamado de treinamento da rede,
que ela modifica iterativamente seus pesos, aprendendo assim as caracteristicas discrimi-
nantes necessdrias para realizar a tarefa proposta (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNNSs)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representam uma arquitetura de rede neural
projetada especialmente para o processamento de dados que seguem uma topologia de
grade, como é o caso de imagens bidimensionais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). A caracteristica distintiva das CNNs € a aplicacao da operagdo matemadtica de con-
volucdo - um tipo especializado de operacao linear - em pelo menos uma de suas camadas,
ao invés da multiplicacdo de matrizes genérica utilizada em redes totalmente conectadas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Essas redes utilizam camadas de convolugao para extrair caracteristicas cruciais das ima-
gens, tais como bordas, texturas e formas, tornando-as particularmente eficazes para a ex-
tracdo de representacdes significativas de uma imagem. Uma representacao visual das ca-

madas pode ser observada na Figura 2.1.

Operacao de Convolucao 2D

A operacdo central da CNN é a convolucdo discreta bidimensional. Conceitualmente,
um filtro (kernel), que é uma pequena matriz de pesos aprendidos, desliza sobre a imagem
de entrada. Em cada posicao, calcula-se a soma ponderada dos pixels da imagem cobertos
pelo filtro, gerando um valor de saida que compde o mapa de caracteristicas (feature map).
Esse mapa representa a ativacao de um determinado padrao (definido pelos pesos do filtro)
naquela regido da imagem. A Figura 2.2 ilustra este processo. Matematicamente, para uma
imagem de entrada I e um kernel K, a convolucao discreta 2D (cross-correlation na pratica

de Deep Learning) que gera o mapa de saida S é frequentemente definida como:

S(L,j) = (K«D(L,j) =) > Ii+m,j+n)K(mmn). 2.1)
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Figura 2.1: Exemplo de uma rede neural profunda (arquitetura VGG16), pode-se notar a es-
trutura de empilhamento de camadas.

224 x 224 % 3 224 % 224 x 64

112 x 112 x 128
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7x7x512
14 x 14 x 512

28 x 28 x 512
1x1x4096 1x1x1000
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[] Max pooling

[ Fully connected+RelLU
[ Softmax

Fonte: Chollet (2021).

onde (1,j) sdo as coordenadas no mapa de caracteristicas de saida e (m,n) iteram sobre
os elementos do kernel K. Parametros importantes incluem o tamanho do kernel, o stride

(passo do deslizamento) e o padding (adicao de bordas a imagem de entrada) (CHOLLET,
2021).

Funcao de Ativacao Nao-Linear

Ap6s a operacdo de convolucdo, que € uma transformacao linear, aplica-se tipicamente
uma funcdo de ativacdo ndo-linear a cada elemento do mapa de caracteristicas resultante.
Esta etapa de ndo-linearidade é essencial, pois permite que a rede neural aprenda padroes
e relacoes complexas nos dados. Embora existam diversas funcoes de ativagdo (como sig-
moide, softmax ou tangente hiperbélica), a Unidade Linear Retificada (ReLU - Rectified Li-
near Unit) é uma escolha comum e excelente para camadas intermedidrias da rede (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Sua definicao matemaética é simples:

g(z) = max(0,z). (2.2)

E importante notar que existem diversas generalizacoes e variantes da ReLU (como Le-
aky ReLU, PReLU). A maioria dessas alternativas apresenta desempenho compardvel ao da

ReLU padrdao em muitas tarefas e, ocasionalmente, pode oferecer vantagens ou um desem-
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Figura 2.2: Ilustracdo esquemadtica de uma operagao de convolucao 2D vélida, mostrando

um kernel deslizando sobre a imagem de entrada para gerar um mapa de caracteristicas.
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Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

penho ligeiramente superior em contextos especificos (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). No entanto, a ReLU basica (Equacao 2.2) continua sendo um ponto de partida

robusto e amplamente utilizado.

Camadas de Pooling

Outro componente fundamental das CNNs sdo as camadas de pooling (agrupamento).

Sua funcao principal é reduzir progressivamente a resolucao espacial dos mapas de carac-

teristicas, tornando a representacao mais robusta a pequenas translacoes e distorcoes na

entrada, além de diminuir o nimero de parametros e a carga computacional. A operacdo de

pooling mais utilizada é o Max Pooling, que extrai o valor maximo de uma pequena janela

(2x2, por exemplo) que desliza sobre o mapa de caracteristicas, com um certo passo (stride)
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Estrutura Tipica e Camadas Totalmente Conectadas

Uma arquitetura CNN tipica consiste no empilhamento de multiplos blocos, onde cada
bloco geralmente contém uma ou mais camadas convolucionais, seguidas por uma funcao
de ativacdo (como a ReLU) e, opcionalmente, uma camada de pooling. As camadas iniciais
tendem a aprender caracteristicas de baixo nivel (bordas e texturas, por exemplo), enquanto
camadas mais profundas aprendem padrdes mais complexos e abstratos (CHOLLET, 2021).
Ap06s as camadas convolucionais e de pooling, que atuam como extratores de caracteristicas,
é comum adicionar uma ou mais camadas totalmente conectadas (FC - Fully Connected) na
parte final da rede. Essas camadas recebem o vetor de caracteristicas achatado (flattened) e
realizam a tarefa final, como classificacdo de objetos ou regressdao de coordenadas de boun-

ding boxes (no caso de alguns detectores).

Arquiteturas Notaveis

O sucesso das CNNs levou ao desenvolvimento de diversas arquiteturas que se tornaram
marcos na area, cada uma com inovacoes especificas em termos de profundidade, blocos de
construcao ou eficiéncia. Exemplos notédveis incluem a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2017), VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), GoogLeNet/Inception (SZEGEDY et
al., 2015) e ResNet (Residual Networks) (HE et al., 2016).

2.2.3 Treinamento de Redes Profundas

O processo pelo qual uma rede neural "aprende" é conhecido como treinamento. O ob-
jetivo central é ajustar iterativamente os pesos da rede para que ela consiga mapear correta-
mente as entradas (por exemplo, imagens) para as saidas desejadas (localizacao e classe de
objetos, por exemplo), minimizando uma funcao de perda (loss function) que quantifica a
discrepancia entre as predi¢oes do modelo e os rotulos verdadeiros. O algoritmo fundamen-
tal para calcular como os pesos devem ser ajustados é o backpropagation (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986), que utiliza o gradiente da funcao de perda em relacao a cada
peso para propagar o sinal de erro de volta através das camadas, guiando assim a atualiza-
¢ao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Os gradientes calculados sao entdo utilizados por um algoritmo de otimizacao para re-
alizar a atualizacdo efetiva dos pesos. Embora diversas opc¢des existam, otimizadores com
taxa de aprendizado adaptativa, como o AdamW (LOSHCHILOV; HUTTER, 2019) (empre-
gado neste trabalho), sdo frequentemente escolhidos devido a sua eficiéncia. Eles adaptam
a taxa de aprendizado para diferentes parametros e incorporam o conceito de Momentum
(POLYAK, 1964) para ajudar a acelerar e estabilizar a convergéncia do treinamento (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O treinamento tipicamente ocorre ao longo de mul-

tiplas épocas, onde cada época representa uma passagem completa por todo o conjunto de
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dados de treinamento.

Dado seu grande ntimero de parametros, as redes neurais profundas sao particularmente
suscetiveis ao overfitting (superajuste). Este fendmeno descreve a situacao em que o modelo
se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, incluindo ruidos e particularidades,
perdendo assim sua capacidade de generalizar para dados novos e ndo vistos. Para com-
bater o overfitting, técnicas de regularizacao sao cruciais. O Dropout (SRIVASTAVA et al.,
2014) é uma abordagem eficaz e amplamente utilizada nesse sentido.

O mecanismo do Dropout, aplicado durante a fase de treinamento, consiste em desati-
var (zerar), aleatoriamente a cada iteracdo, a saida de uma fracdo pré-definida das unida-
des (neurdnios) de uma camada. A légica por trds dessa abordagem, como explica Chollet
(2021), é que introduzir esse ruido forca a rede a aprender representacoes mais distribuidas
e robustas, evitando a dependéncia excessiva de neurdnios especificos e a memorizacao de
padrdes nao significativos dos dados de treinamento.

Como o objetivo é desenvolver modelos que possam generalizar com sucesso para novos
dados, é essencial medir confiavelmente essa capacidade. A pratica padrdo envolve dividir
os dados em conjuntos de treinamento, validacado e teste. Treina-se o modelo nos dados
de treino e avalia-se seu desempenho no conjunto de validacdo para guiar ajustes de hi-
perparametros ou outras decisoes de modelagem. No entanto, o ajuste continuo baseado
no desempenho de validacao pode levar ao overfitting nesse proprio conjunto de validagdo,
mesmo que ele ndo seja usado diretamente para o calculo dos gradientes (CHOLLET, 2021).
Por isso, uma vez que o modelo é considerado pronto (apds ajuste e selecao), ele é avaliado
uma Unica vez no conjunto de teste, que deve ser mantido intocado até entdo e ser o mais
representativo possivel dos dados reais da aplicacdo, para obter uma estimativa imparcial da
sua capacidade de generalizacgao.

Para determinar o ponto 6timo de interrupcado do treinamento, evitando que o modelo
comece a superajustar ao conjunto de treino ao mesmo tempo que se busca o melhor de-
sempenho no conjunto de validacao, utiliza-se comumente a técnica de early stopping (pa-
rada antecipada). Nela, monitora-se uma métrica de interesse (perda ou acurdcia, por exem-
plo) e o treinamento € interrompido se essa métrica nao melhorar por um nimero definido
de épocas consecutivas, parametro conhecido por patience (paciéncia) (CHOLLET, 2021).

Durante o treinamento, salva-se periodicamente o estado da rede (pesos e, as vezes, es-
tado do otimizador) em arquivos chamados checkpoints. Tipicamente, o checkpoint cor-
respondente ao melhor desempenho alcangado no conjunto de validagdo (antes da parada
antecipada, se utilizada) é guardado e selecionado como o "melhor checkpoint" para a ava-
liacao final no conjunto de teste e para uso posterior (CHOLLET, 2021).

Por fim, Chollet (2021) aponta que uma abordagem comum e muito eficaz para apren-
dizado profundo em conjuntos de dados de imagens relativamente pequenos é usar um
modelo pré-treinado, também conhecida por Transferéncia de Aprendizado (Transfer Le-

arning). Um modelo pré-treinado é um modelo que j4 foi treinado em um dataset mas-
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sivo, como COCO (LIN et al., 2014). A ideia é aproveitar o conhecimento sobre caracteristi-
cas visuais genéricas (como bordas, texturas e formas) aprendido por este modelo e conti-
nuar o treinamento no dataset alvo com uma taxa de aprendizado geralmente menor. Isso
permite transferir o conhecimento de caracteristicas visuais genéricas aprendidas no pré-
treinamento, acelerando a convergéncia e frequentemente resultando em maior desempe-
nho final.

Uma das maneiras mais comuns de realizar o Transfer Learning € através do fine-tuning
(ajuste fino). Segundo Chollet (2021), o fine-tuning consiste em "descongelar" (permitir a
atualizacdo dos pesos), durante o treinamento, algumas das camadas superiores da base
do modelo pré-treinado. Isso é chamado de ajuste fino porque modifica ligeiramente as
representacdes mais abstratas do modelo reutilizado para torné-las mais relevantes para o

problema especifico em maos.

2.3 Deteccao de Objetos via Deep Learning

A deteccdo de objetos é uma tarefa fundamental em visdo computacional que visa nao
apenas classificar os objetos presentes em uma imagem, mas também localizar sua posi¢cao
espacial exata. Isso é tipicamente realizado através da predicao de uma bounding box (caixa
delimitadora) — geralmente um retangulo — que envolve o objeto de interesse, associada aum
rétulo de classe ("cao", "pessoa”, "carro", por exemplo) e um score de confiangca (CHOLLET,
2021). A Figura 2.3 ilustra o conceito. Abordagens modernas utilizam predominantemente

redes neurais profundas para realizar esta tarefa.

2.3.1 YOLO (You Only Look Once)

A familia de detectores YOLO (You Only Look Once) representa uma abordagem influ-
ente e popular para a detecgdo de objetos em tempo real. Proposta originalmente por Red-
mon et al. (2016), sua filosofia central é tratar a deteccdo como um problema de regressao,
utilizando uma tnica rede neural convolucional (CNN) para predizer simultaneamente as
localizagdes das bounding boxes e as probabilidades de classe diretamente a partir da ima-
gem inteira em uma tnica passagem (single pass). Essa abordagem unificada permite que
a YOLO seja extremamente rdpida comparada a abordagens anteriores (como as fwo-stage)
que dependem de multiplos estdgios (proposta de regiao, classificacdo, refinamento) (RED-
MON et al., 2016).

No framework original, a imagem de entrada é dividida em uma grade (grid) S x S, con-
forme ilustrado na Figura 2.4. Se o centro de um objeto recai sobre uma célula da grade,
essa célula torna-se responsdvel por detectar aquele objeto. Cada célula da grade prediz B
bounding boxes e um score de confianc¢a para cada uma delas. A confianca reflete a probabi-

lidade de que a caixa contenha um objeto Pr(Object) e quio precisa é a predicdo da caixa
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Figura 2.3: Illustracao de bounding boxes delimitando os objetos de interesse (cdes) em uma
imagem.

18 9/2823112 2759

Fonte: elaborado pelo autor.

IOU;‘)?e‘Eh, definida formalmente como Pr(Object) x IOU;‘;LeLgL (REDMON et al., 2016). IOU
serd detalhado na Secdo 2.5.1. Cada predicao de bounding box consiste em 5 valores: as
coordenadas do centro (x,y) relativas aos limites da célula da grade, a largura w e altura
h relativas a imagem inteira e o score de confianca. Adicionalmente, cada célula da grade
prediz C probabilidades condicionais de classe, Pr(Class;|Object), que indicam a proba-
bilidade de um objeto pertencer a uma classe especifica, dado que um objeto esta presente
naquela célula (REDMON et al., 2016).

A arquitetura de rede YOLO original (Figura 2.5) foi inspirada no GoogLeNet (SZEGEDY
etal., 2015), consistindo em 24 camadas convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente
conectadas. As camadas convolucionais iniciais extraem caracteristicas da imagem, en-
quanto as camadas totalmente conectadas preveem as probabilidades de classe e as coorde-
nadas das caixas (REDMON et al., 2016). A rede utiliza camadas de reducao 1 x 1 seguidas
por convolugdes 3 x 3, além de uma func¢ao de ativacdao Leaky ReLU nas camadas ocultas e
uma ativacao linear na camada final.

E crucial notar, entretanto, que a familia YOLO evoluiu significativamente desde sua con-
cepcao original. A YOLOv11, versao utilizada neste trabalho, representa um avango conside-
ravel sobre seus predecessores. Conforme descrito por Khanam e Hussain (2024), a YOLOv11

introduz aprimoramentos arquiteturais chave, que visam otimizar o balango entre acurdcia
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Figura 2.5: Arquitetura da YOLO original.
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(mAP) e velocidade, tornando a YOLOv11 uma ferramenta poderosa e versatil para diversas
tarefas de visdo computacional em tempo real, incluindo ndo apenas detec¢do, mas tam-
bém segmentacao de instancia e estimativa de pose, como ilustra o benchmark na Figura 2.6,
onde podemos ver o melhor desempenho da YOLOv11 em compara¢ao aos modelos anteri-
ores.

E importante distinguir a nomenclatura utilizada para referenciar a arquitetura concei-
tual, YOLOvV11, cujos avancos foram descritos por Khanam e Hussain (2024), da implementa-
cao especifica utilizada neste trabalho, disponibilizada pela biblioteca Ultralytics JOCHER;
QIU; CHAURASIA, 2023) e referenciada por essa fonte como YOLO11x. Para os experimen-
tos, empregou-se a variante extra-large ("x") desta arquitetura, buscando maior acurécia ge-
ral. Esta nomenclatura (YOLO11x) serd utilizada doravante ao se referir ao modelo detector

especifico empregado nas etapas experimentais deste TCC.

Figura 2.6: Benchmark comparando a YOLOv11 com os modelos antigos.
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Fonte: Khanam e Hussain (2024).

2.4 Rastreamento de Multiplos Objetos (MOT) via Deep Lear-
ning

O Rastreamento de Objetos (Tracking) é a tarefa de localizar e seguir um ou mais objetos
de interesse ao longo dos quadros (frames) de uma sequéncia de video. Quando o obje-
tivo é rastrear multiplos objetos simultaneamente, mantendo uma identidade unica para
cada um, a tarefa é denominada Rastreamento de Multiplos Objetos (MOT). Formalmente,
o MOT visa estimar as trajetérias dos objetos ao longo do tempo, geralmente representadas
por uma sequéncia de bounding boxes associadas a um identificador (ID) tinico para cada
objeto (ZHANG, Y. et al., 2022). Esta é uma tecnologia essencial para diversas aplicagoes,

desde vigilancia e carros autdbnomos até a andlise comportamental de animais. A Figura 2.7
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ilustra trajetorias estimadas, a partir da qual se pode inferir o deslocamento dos individuos;
por exemplo, que o cdo a esquerda permaneceu parado enquanto o da direita se moveu

vindo da esquerda, perto do outro cdo, para perto do comedouro a direita.

Figura 2.7: Tlustracao de trajetorias estimadas para multiplos objetos (cdes) ao longo de um
eo.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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2.4.1 Paradigmas Principais (Foco em Tracking-by-Detection)

A abordagem predominante, e utilizada neste trabalho, para MOT é conhecida como
Tracking-by-Detection (TBD). Nela, segundo Bochinski, Eiselein e Sikora (2017), um detector
de objetos - como o YOLO11x, detalhado na Sec¢do 2.3.1 - é aplicado a cada frame do video
de forma independente para gerar um conjunto de deteccoes (geralmente bounding boxes)
para os objetos de interesse. Em um segundo passo, um algoritmo de associacao de dados é
entdo executado para conectar essas deteccoes através dos quadros, formando e estendendo
as trajetorias individuais e atribuindo/mantendo as identidades dos objetos. A qualidade da
performance do detector de objetos é, portanto, crucial para o sucesso da abordagem TBD
(BEWLEY et al., 2016).

2.4.2 Técnicas Comuns de Associacdao de Dados em TBD

A etapa de associacdo de dados é o componente central dos algoritmos de rastreamento
TBD, responsdvel por decidir quais detec¢des no quadro atual correspondem a quais traje-
torias ja existentes. Para tomar essa decisdo, diversas fontes de informacao e técnicas sao

comumente combinadas:

Predicao de Movimento

Modelos de movimento sao usados para estimar a posi¢cdo provavel de um objeto no qua-
dro atual com base em seu histérico. O Filtro de Kalman (KF) (KALMAN, 1960) é amplamente
adotado para essa finalidade, especialmente para modelar movimentos relativamente line-
ares e prever o estado futuro (posicao, velocidade) de uma trajetoria e a incerteza associada,
permitindo comparar detec¢oes com as posicoes preditas.

O Filtro de Kalman é um algoritmo recursivo computacionalmente eficiente para esti-
mar o estado de um sistema dinamico a partir de uma série de medicoes incompletas ou
ruidosas. No contexto do rastreamento de objetos, seu objetivo € prever a localizacao de um
objeto no quadro atual com base em seu histérico de movimento. O funcionamento do filtro

é baseado em um ciclo de duas etapas: predicao e atualizacg3o.

1. Etapa de Predicao: Nesta fase, o filtro utiliza o estado estimado do objeto no instante
anterior (por exemplo, sua posi¢ao x,y e velocidade vy, Vy) para prever seu estado no
instante atual. Essa predicdo é feita com base em um modelo de movimento, que ge-
ralmente assume uma dinamica linear (como movimento com velocidade constante).
O resultado ndo é uma tinica posi¢do, mas sim uma estimativa acompanhada de uma
matriz de covariancia, que quantifica a incerteza associada a essa predicao. Em outras
palavras, o filtro prevé onde o objeto provavelmente estard e o qudo confiante ele esta

sobre essa previsao.



2.4. RASTREAMENTO DE MULTIPLOS OBJETOS (MOT) VIA DEEP LEARNING 29

2. Etapa de Atualizacao (ou Correcdo): Apés a predicdo, uma nova medigdo se torna
disponivel — no caso do rastreamento, a deteccao do objeto (a bounding box fornecida
pelo YOLO) no quadro atual. O filtro entdo compara sua predi¢do com a medicao real.
A etapa de atualizacdo combina a predicdo e a medicao, ponderando-as de acordo
com suas respectivas incertezas. Se a incerteza da predicao for alta e a da medicao
for baixa, o filtro confiard mais na nova medicao, e vice-versa. O resultado é um novo
estado estimado, mais preciso e com uma incerteza reduzida, que servird como base

para o proéximo ciclo de predicao.

A grande vantagem do Filtro de Kalman no rastreamento é sua capacidade de lidar com
oclusodes curtas e imprecisoes na deteccdo. Ao prever a localizacdo esperada de um obijeto,
ele define uma regido de busca, facilitando a associa¢cdo correta da identidade do objeto
entre quadros consecutivos, mesmo que o detector falhe momentaneamente ou a aparéncia
do objeto mude. No entanto, é importante notar que sua suposicao de linearidade pode ser

uma limitacao em cendrios com movimentos altamente erraticos e nao lineares.

Proximidade Espacial (Sobreposicao de Bounding Boxes)

A proximidade espacial entre uma deteccao atual e a posicdo predita de uma trajetoria
é um forte indicativo de correspondéncia, especialmente em curtos intervalos de tempo. A
métrica de Interse¢do sobre Unido (IoU), que serd detalhada posteriormente na Secao 2.5.1,

é a medida mais comum para quantificar essa similaridade espacial na etapa de associacao.

Similaridade de Aparéncia

Quando o movimento ou a sobreposi¢do ndo sdo suficientes para desambiguar associ-
acoes (por exemplo, durante oclusées), a aparéncia visual do objeto se torna crucial. Téc-
nicas de Re-Identificacdo (Re-ID), frequentemente baseadas em deep learning, sao usadas
para extrair um vetor de caracteristicas (embedding) que descreve a aparéncia Unica de cada
deteccdo. A similaridade entre os embeddings de uma deteccao e de uma trajetoria existente
pode entdo ser usada para reforcar a associagdo correta e manter a identidade, mesmo apds
longas oclusdes (WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017).

Os algoritmos de rastreamento modernos tipicamente calculam um custo ou uma afini-
dade combinando essas diferentes pistas (movimento, sobreposicao, aparéncia) e utilizam
algoritmos de otimizacdo, como o Algoritmo Hungaro (KUHN, 1955), para encontrar a me-

lhor correspondéncia global entre deteccoes e trajetorias a cada quadro.

2.4.3 Algoritmos de Rastreamento Relevantes

Nesta secdo, descreve-se brevemente os principios dos algoritmos de rastreamento sele-

cionados para comparacao experimental neste trabalho, todos operando sob o paradigma
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Tracking-by-Detection e utilizando combinacdes das técnicas de associacdo discutidas na
Secao 2.4.2.

ByteTrack

O ByteTrack introduz uma abordagem inovadora para o MOT, diferenciando-se pela sua
estratégia de integrar deteccoes de baixa confianca ao processo de associacao de trajetorias.
Enquanto métodos tradicionais tendem a ignorar essas deteccoes de menor confiancga, o By-
teTrack as utiliza, partindo da premissa de que elas frequentemente correspondem a objetos
que estao temporariamente oclusos ou em condicoes dificeis de deteccao. (ZHANG, Y. et al.,
2022)

O principio de funcionamento do ByteTrack baseia-se em uma associacao realizada em
duas fases consecutivas. Na primeira fase, apenas as bounding boxes que possuem alta pon-
tuacao (score) de detecgdo sao consideradas para associagdo com as trajetorias ativas (trac-
klets). Para realizar essa correspondéncia inicial, podem ser aplicadas técnicas padrao, como
a previsdo da localizacao futura da trajetoria, utilizando um Filtro de Kalman, e a posterior
associacao baseada na métrica de Intersecao sobre Unido (IoU) ou na similaridade de apa-
réncia entre a deteccao e a trajetdria prevista (ZHANG, Y. et al., 2022).

O passo distintivo do ByteTrack acontece na segunda fase. As trajetdrias que permane-
ceram sem correspondéncia apds a primeira etapa (frequentemente representando objetos
que sofreram oclusao) sdo, entao, comparadas com o conjunto de bounding boxes de baixa
confianca, que haviam sido descartadas anteriormente. Essa segunda tentativa de associ-
acdo busca conectar essas trajetorias "perdidas" as deteccdes de baixa confianca que apre-
sentem maior sobreposicao espacial, geralmente utilizando a métrica IoU como critério de
correspondéncia (ZHANG, Y. et al., 2022).

BoT-SORT

O algoritmo BoT-SORT foi proposto visando aprimorar a robustez e a precisao do rastre-
amento MOT, especialmente em cendrios desafiadores que incluem movimento da camera
(AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY, 2022). Ele parte dos fundamentos de rastreadores ante-
riores como SORT (BEWLEY et al., 2016) e DeepSORT (WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017),
combinando modelagem de movimento e caracteristicas de aparéncia, mas introduzindo
refinamentos importantes.

Assim como seus predecessores, 0 BoOT-SORT emprega um Filtro de Kalman para estimar
o estado (posicdo e velocidade) de cada objeto e prever sua localizacdao no quadro seguinte.
Adicionalmente, ele integra o uso de caracteristicas de aparéncia (Re-1D), extraidas por uma
rede neural profunda, para calcular a similaridade visual entre deteccoes e trajetorias, au-
xiliando na re-identificacdao ap6s oclusdes ou interacoes (AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY,
2022).
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A etapa de associacao de dados no BoT-SORT utiliza, portanto, uma combinacao ponde-
rada dessas informacdes de movimento (predi¢do do KF) e aparéncia (similaridade Re-1D),
frequentemente utilizando a métrica IoU para avaliar a proximidade espacial. O algoritmo
também incorpora explicitamente mecanismos para Compensacdao de Movimento da Ca-
mera (CMC) (AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY, 2022), um recurso importante para videos
com camera nao estdtica, embora menos impactante em cendrios de cameras fixas, como o
deste trabalho. Essa fusao de muiltiplas pistas visa alcancar um rastreamento mais estavel e

confidvel na manutenc¢do das identidades.

HybridSORT

O HybridSORT introduz uma estratégia distinta para o MOT, caracterizada por um fra-
mework que propde o rastreamento sem uma fase de associacao de dados explicita entre
deteccoes e trajetorias. Diferentemente da maioria dos métodos de rastreamento por detec-
¢ao (como SORT, DeepSORT e ByteTrack), que utilizam mo6dulos especificos para calcular
similaridades e executar a correspondéncia, o HybridSORT visa a simplificacdao do processo.
A ideia é delegar parte da tarefa de manutencao da identidade ao préprio modelo detector
de objetos (YANG et al., 2024)

Para isso, a metodologia do HybridSORT aproveita funcionalidades intrinsecas de detec-
tores de objetos recentes, especialmente arquiteturas que utilizam queries ou que ja incor-
poram capacidades de segmentacao de instancia ou rastreamento end-to-end. A premissa
central é que a identificacdo de um objeto detectado pode ser mantida ou transmitida entre
frames adjacentes através das representacdes internas do detector (como a estabilidade das
queries ou embeddings de instancia associados a um objeto), evitando assim a necessidade
de um complexo componente externo de associacao de dados (YANG et al., 2024)

Embora nao realize associacao explicita quadro a quadro, o HybridSORT ainda precisa
enfrentar desafios como oclusoes e falhas de detec¢do. Nestas situacoes, a estratégia pre-
dominante baseia-se na capacidade do detector de identificar novamente o objeto quando
ele se torna visivel. Caracteristicas de aparéncia (Re-ID) podem ter um papel neste contexto,
mas sua funcdo é geralmente auxiliar: ajudar a reconectar trajetérias que foram interrompi-
das, servindo para confirmar se uma nova deteccdo pertence a uma identidade perdida, em
vez de atuar como mecanismo primario de associacdo (YANG et al., 2024).

A vantagem principal do HybridSORT reside na sua potencial simplificacdo e no ganho
de eficiéncia para o processo de rastreamento. Ao diminuir a dependéncia de heuristicas e
algoritmos complexos de associacdo, ele busca tirar proveito direto dos avancos continuos

nas capacidades dos proprios detectores de objetos modernos (YANG et al., 2024)
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Deep OC-SORT

O algoritmo Deep OC-SORT representa uma evolu¢do do rastreador OC-SORT (CAO et
al., 2023), introduzindo o uso de caracteristicas de aparéncia profundas para aumentar a
robustez do rastreamento de multiplos objetos (MAGGIOLINO et al., 2023). Este método
adota o principio Observation-Centric (centrado na observagdo), uma estratégia que busca
mitigar a deriva do Filtro de Kalman e corrigir inconsisténcias, especialmente em situacoes
de oclusdao ou movimentos nao lineares (CAO et al., 2023). Ao priorizar as detecc¢des (obser-
vagOes) mais recentes para ajustar o estado das trajetorias, reduz-se a dependéncia exclusiva
das predicoes do KE que podem acumular erros e se tornar imprecisas ao longo do tempo
(MAGGIOLINO et al., 2023).

A principal inovacdo, refletida no termo "Deep", é a incorporagdo de descritores visuais
gerados por redes de Re-Identificacdo (Re-ID). Estas caracteristicas de aparéncia adicionam
uma fonte complementar de informacao ao processo de associacao de dados. Elas sao parti-
cularmente Uteis para restabelecer corretamente a identidade de objetos ap6s longos perio-
dos de oclusdao, momentos em que a comparacao visual pode ser mais eficaz para distinguir
individuos do que apenas a proximidade espacial prevista (MAGGIOLINO et al., 2023).

Assim, o Deep OC-SORT integra duas abordagens de associacao: a logica de correspon-
déncia centrada na observacao, herdada e aprimorada do OC-SORT (incluindo mecanismos
para lidar com incertezas de movimento), e a correspondéncia baseada na similaridade das
caracteristicas Re-ID. Espera-se que esta combinacao se beneficie da robustez do OC-SORT
contra erros na estimacdo de movimento e, ao mesmo tempo, utilize as caracteristicas pro-
fundas (deep features) para resolver ambiguidades visuais, tornando o rastreador mais efe-
tivo em cendrios complexos (MAGGIOLINO et al., 2023).

2.5 Meétricas de Avaliacao

A avaliagdo quantitativa do desempenho € crucial para comparar objetivamente algorit-
mos de deteccao e rastreamento de objetos e para compreender suas respectivas forcas e
limitacoes. Nesta secdo, sdo apresentadas as métricas padrdao consolidadas na literatura e
utilizadas neste trabalho para avaliar separadamente a etapa de detecc¢do e a etapa de ras-
treamento MOT.

2.5.1 Métricas para Deteccao de Objetos

As métricas de deteccao quantificam a capacidade de um modelo em localizar e classifi-

car corretamente os objetos de interesse em imagens ou frames de video.
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Intersecdo sobre Uniao (IoU)

Antes de definir as métricas principais, é essencial introduzir a Intersecdo sobre Uniao
(IoU - Intersection over Union). A IoU mede o grau de sobreposicao entre duas caixas deli-
mitadoras (bounding boxes): a caixa predita pelo detector (Bp) e a caixa verdadeira anotada
no ground truth (B g). E calculada como a razdo entre a drea da intersecdo e a drea da unido
das duas caixas (EVERINGHAM et al., 2010):

(2.3)

O valor da IoU varia entre 0 (sem sobreposicao) e 1 (sobreposicao total). Um limiar (th-
reshold) de IoU é usado para determinar se uma deteccao é considerada correta espacial-
mente (Everingham et al. (2010) utiliza um threshold de 0.5), classificando-a como Verda-

deiro Positivo ou Falso Positivo.

Precisao e Recall

Para calcular a Precisdo e o Recall no contexto da deteccdo de objetos, as predi¢oes do
modelo sdo primeiro comparadas com as anotag¢oes verdadeiras (ground truth). Utilizando
um limiar de Intersecao sobre Unido (IoU) para avaliar a qualidade da localizacdo, cada de-

teccgdo é classificada como:

e Verdadeiro Positivo (TP - True Positive): Uma deteccdo que corresponde correta-
mente a um objeto real presente no ground truth. Isso ocorre quando a bounding box
predita tem IoU com a caixa verdadeira acima do limiar estabelecido e a classe predita

coincide com a classe verdadeira;

* Falso Positivo (FP - False Positive): Uma detecc¢do incorreta. Isso pode ser uma detec-
¢do onde ndo existe objeto (background), uma deteccdao de um objeto real mas com

IoU abaixo do limiar ou uma deteccao com a classe incorreta;

 Falso Negativo (FN - False Negative): Refere-se a um objeto real presente no ground

truth que o detector falhou em detectar.

A avaliagdo do detector frequentemente se baseia na contagem de Verdadeiros Positivos
(TP), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) para cada classe de objeto. Com base
nessas contagens, calculam-se a Precisdo e o Recall (EVERINGHAM et al., 2010):

e Precisao: Mede a fracao de deteccoes feitas pelo modelo que sao verdadeiramente cor-
retas (TP) em relacdo ao total de deteccoes realizadas (TP + FP). Indica a capacidade
do modelo de evitar deteccoes erradas (falsos positivos)

TP

Precision = —. 2.4
recision PP (2.4)
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* Recall: Mede a fracdo de objetos reais presentes no ground truth que foram correta-
mente detectados pelo modelo (TP) em relacdo ao total de objetos reais (TP + FN).
Indica a capacidade do modelo de encontrar todos os objetos relevantes, evitando fal-

S0s negativos

Recall — — ¥ 2.5)
M RSN '

Tipicamente, existe um frade-off entre Precisdo e Recall: ajustar o limiar de confianca do
detector para aumentar uma geralmente resulta na diminuicao da outra. Para visualizar essa
relacdo para diferentes limiares de confianca, tipicamente utiliza-se a Curva Precision-Recall
(Curva PR).

Mean Average Precision (mAP)

O Mean Average Precision (mAP) é a métrica padrao consolidada para sumarizar o de-
sempenho global de um detector de objetos em multiplas classes, sendo amplamente utili-
zada em desafios como PASCAL VOC (EVERINGHAM et al., 2010) e COCO (LIN et al., 2014).
O célculo do mAP baseia-se na curva Precision-Recall (PR). Para cada classe, calcula-se a
Average Precision (AP), que representa a drea sob a curva PR (ou uma interpolacao dela),
fornecendo uma medida tinica que considera ambos Precision e Recall em diferentes niveis
de confianca. O mAP é, entdo, a média dos valores de AP calculados para todas as classes
de interesse. Em geral, um mAP mais elevado indica um detector de objetos com melhor
desempenho geral.

O célculo exato do AP estd atrelado aos critérios de classificacao de TP/FP (notavelmente
o limiar de IoU), os quais podem diferir conforme o protocolo de avaliacao adotado. Os mais

utilizados sdo:

* mAP@0.5 (ou mAPj5(): Utiliza um limiar de IoU fixo de 0.5 para considerar uma detec-
¢do como Verdadeiro Positivo (TP). E a métrica principal do desafio PASCAL VOC. Um
valor alto indica que o detector é bom em encontrar os objetos, mesmo que a localiza-

¢do da caixa ndo seja perfeitamente precisa;

* mAP@0.5:0.95 (ou mAPcoco): E a métrica principal do desafio COCO e considerada
mais rigorosa. Ela calcula o AP para dez limiares de IoU diferentes (de 0.5 a 0.95, com
passo de 0.05) e faz a média desses valores. Um valor alto nesta métrica indica que o
detector é bom nao apenas em encontrar os objetos, mas também em localizar suas

bounding boxes com alta precisao espacial.

2.5.2 Métricas para Rastreamento de Miiltiplos Objetos (MOT)

As métricas de rastreamento MOT avaliam a capacidade de um algoritmo em manter

corretamente as identidades e trajetérias dos objetos ao longo de uma sequéncia de video.
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Essas métricas vao além da simples deteccao por quadro, focando na consisténcia temporal.
Métricas padronizadas sdo essenciais para a comparagao justa entre diferentes algoritmos,
sendo o MOTChallenge (MILAN et al., 2016; DENDORFER et al., 2021) um dos principais

benchmarks, que estabelece e utiliza muitas das métricas aqui descritas.

Multiple Object Tracking Accuracy (MOTA)

A métrica MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) é uma das mais utilizadas e con-
solidadas para avaliagdo de MOT. Proposta originalmente no contexto das métricas CLEAR
(STIEFELHAGEN et al., 2006), ela agrega trés fontes principais de erro em um tnico score,
calculado sobre todos os quadros de um video, sdo elas: Falsos Positivos, Falsos Negativos e

Trocas de Identidade. A férmula é dada por:

> ((FN¢{+FP +IDSW;)
> «GT ’

onde t é o indice do quadro, FN sao os falsos negativos no quadro t, FP; sdo os falsos po-

MOTA=1—

(2.6)

sitivos no quadro t, IDSW; sdo as trocas de identidade no quadro t, e GT; é o niimero de
objetos verdadeiros (ground truth) no quadro t.

O MOTA varia de —oo a 1 (ou 100%), com valores mais altos indicando melhor desem-
penho. Ele penaliza tanto erros de deteccdo (FP, FN) quanto erros de manutencdo de identi-
dade (IDSW).

Identity F1 Score (IDF1)

Enquanto o MOTA oferece uma visdo geral da precisao do rastreamento quadro a quadro,
o IDF1 (Identity F1 Score) (RISTANI et al., 2016) concentra-se especificamente na avaliacdao
da consisténcia da identidade ao longo das trajetérias completas. Ele avalia quao bem as
trajetorias preditas (hypotheses) correspondem aos ground truth em termos de manutencgao
correta dos IDs. O IDF1 é a média harmonica da Precisiao de Identidade (IDP) e do Recall de
Identidade (IDR):

IDP = & 2.7)
IDTP +IDFP’
IDR = IDTP (2.8)
IDTP+IDFN’
2xIDTP _2><IDP><IDR

IDF1 =

- 2.9
2 x IDTP+IDFP+ IDFN IDP+IDR ’ 2.9)

onde IDTP, IDFP e IDFN representam respectivamente os Verdadeiros Positivos, Falsos
Positivos e Falsos Negativos, calculados ao nivel das associacoes de identidade corretas ao

longo de toda a sequéncia. O IDF1 varia de 0 a 1 (ou 100%) e é particularmente relevante
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para aplica¢des onde € crucial manter o ID correto de cada individuo.

Identity Switches (IDSW)

A métrica IDSW (Identity Switches), que também parte das métricas CLEAR MOT (BER-
NARDIN; STIEFELHAGEN, 2008), quantifica o nimero total de vezes, ao longo do video, que
a identidade associada a uma trajetoria rastreada é incorretamente trocada para a identi-
dade de outra trajetéria existente ou para uma nova identidade, que nao € legitima. Essa
métrica penaliza diretamente falhas na manutencao da consisténcia da identidade. Um nu-
mero menor de IDSW indica um rastreador mais confidvel na identificacao individual, sendo

este um dos componentes que impactam negativamente o cdlculo do MOTA.

Fragmentations (Frag)

Similarmente ao IDSW, a métrica de Fragmentacoes (Frag) (BERNARDIN; STIEFELHA-
GEN, 2008) contabiliza o namero total de vezes que uma trajetéria do ground truth é inter-
rompida pelo rastreador (i.e., o objeto é perdido temporariamente) e depois retomada com
a mesma identidade correta. Cada interrupcao conta como uma fragmentacdo. Embora a
identidade possa ser recuperada, um namero elevado de fragmentag¢des indica um rastrea-

mento descontinuo ou instavel. Portanto, um menor nimero de fragmentacoes é ideal.

Precisao e Recall em Rastreamento

Os conceitos de Precisdo e Recall, fundamentais na avaliacao de deteccao, também sao
aplicados no contexto de rastreamento, embora suas definicoes exatas possam variar ou se-
rem parcialmente capturadas por outras métricas como MOTA e IDF1. Geralmente, no con-
texto de MOT:

* Tracking Precision relaciona-se a fracao de trajetérias (ou segmentos) preditas que

sdo corretas, minimizando Falsos Positivos.

* Tracking Recall relaciona-se a fracdo de trajetérias verdadeiras que foram efetiva-

mente rastreadas (pelo menos em parte), minimizando Falsos Negativos.



Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho utiliza um pipelinelogico e estruturado, iniciando
com a aquisicdo de dados, passando pela selecdo e anotacao de imagens e videos, seguindo
para o treinamento e validacao do modelo de deteccao de objetos, sua aplicagdo, o subse-
quente rastreamento dos objetos detectados e, finalmente, a avaliacdo, tanto quantitativa
quanto qualitativa, dos resultados obtidos. A Figura 3.1 apresenta esquematicamente este

fluxo metodolégico.

Figura 3.1: Visdo geral da nossa abordagem.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Selecao de Trechos de Video

Anotacao de Videos

37



3.1. AQUISICAO E CARACTERISTICAS DAS IMAGENS 38

3.1 Aquisicao e caracteristicas das imagens

O ponto de partida deste estudo considera imagens geradas por cameras fixas, estrategi-
camente posicionadas no centro do teto de cada baia de caes monitorada, conforme Figura
1.2. Este posicionamento é considerado vantajoso por oferecer uma perspectiva constante
(vista superior ou fop-view), maximizar a area de cobertura visual do ambiente e contribuir
para a reducao significativa de oclusodes entre os animais. As cameras utilizadas produzem
imagens coloridas no padrao RGB. Pressupde-se que a resolucdo das imagens seja suficiente
para a detecc¢do confidvel dos objetos, influenciando a capacidade de discernir detalhes im-
portantes. Adicionalmente, como requisito para a etapa de rastreamento, assume-se que a
taxa de quadros (frame rate) das gravacgoes seja suficientemente alta para capturar a dina-

mica dos animais com continuidade e precisao entre quadros consecutivos.

3.2 Compilacao dos dados supervisionados

Para viabilizar o treinamento e a avaliacao dos modelos de aprendizado de maquina pro-
postos, a metodologia requer a construcdo de duas bases de dados distintas, ambas super-
visionadas. A primeira base de dados necessdria é uma composta por imagens (frames indi-
viduais de videos), que servird para o treinamento, validacao e teste do detector de objetos
baseado na YOLOv11. J4 a segunda base de dados é composta por videos, também anotados,
destinada especificamente a avaliagdo do desempenho dos algoritmos de rastreamento em
cendrios dinamicos, representativos das condicoes reais de uso.

A criacdo das anotacoes ground truth para ambas as bases de dados envolve um processo
de anotacao manual. Este processo consiste na identificagdo visual dos objetos de interesse
(caes) em cada imagem ou frame de video e na marcacao precisa de suas localizacoes atra-
vés de caixas delimitadoras (bounding boxes). Utilizaram-se ferramentas especializadas em
anotacdo visual, como o Computer Vision Annotation Tool (CVAT), ilustrado pela Figura 3.2,
para facilitar esta tarefa. Cada bounding box é definida como a menor caixa retangular que
engloba toda a porgao visivel do cao. Adotou-se como regra para casos de oclusao parcial a
anotacao somente da parte visivel do animal. O mesmo procedimento de anotacao € apli-
cado aos videos destinados a avaliacao do rastreamento, garantindo a consisténcia entre as

bases.

3.3 Deteccao de Objetos (Caes)

A abordagem de deteccao de objetos empregada neste trabalho baseia-se em modelos de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) pertencentes a familia YOLO (You Only Look Once),
cuja fundamentacao tedrica é detalhada na secao 2.3.1. A escolha por esta familia de mode-

los justifica-se pela sua reconhecida capacidade de combinar alta precisao na localizacao es-
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Figura 3.2: Exemplo de utiliza¢do da ferramenta CVAT para a tarefa de anotacao.
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pacial dos objetos com notével eficiéncia computacional, fatores que viabilizam potenciais
aplicacoes em tempo real. A versdo especifica do modelo YOLO e a estratégia de treinamento
sdo definidas e detalhadas na Secao 4.2.

Para avaliar o desempenho do detector de objetos de forma quantitativa, serao utilizadas
métricas padrao consolidadas na literatura de Visao Computacional. As principais métricas
incluem a mean Average Precision (mAP), calculada em diferentes limiares de Intersecao so-
bre Unido (IoU) como mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95, além da Precisao e Recall. Essas métricas
permitem uma avaliacao objetiva da capacidade do modelo em detectar e localizar correta-

mente os objetos de interesse (caes).

3.4 Rastreamento de Miiltiplos Objetos (MOT)

Para o rastreamento dos animais ao longo do tempo nos videos, adota-se o paradigma
de tracking-by-detection. Nesta abordagem, as trajetdrias individuais dos objetos sdo cons-
truidas sequencialmente, quadro a quadro, a partir das deteccdes fornecidas por um modelo
de deteccao previamente treinado (conforme Secao 3.3). O desafio central desta técnica é a
implementacao de algoritmos capazes de associar corretamente as detec¢des de um mesmo
objeto ao longo dos quadros, mantendo a consisténcia de sua identidade (ID) ao longo do
tempo, mesmo em cendrios complexos, com multiplos individuos e interagoes.

A avaliacdo objetiva do desempenho dos algoritmos de rastreamento é realizada através
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de um conjunto de métricas padrdo da drea de Rastreamento de Multiplos Objetos (MOT),
conforme proposto em desafios como o MOTChallenge. As métricas consideradas neste tra-
balho, e que foram melhor detalhadas na Secao 2.5.2 sdao: MOTA, IDF1, IDSW, Frag, Precisao
e Recall.

A andlise conjunta destas métricas fornece uma visdo detalhada e multifacetada do de-
sempenho dos algoritmos, permitindo avaliar ndo s6 a precisao geral (MOTA), mas tam-
bém a qualidade da associacao de identidades (IDF1, IDSW) e a continuidade das trajetdrias
(Frag), além da capacidade de deteccao ao nivel do rastreador (Precision, Recall). Essas mé-
tricas sdo cruciais para assegurar que a avaliacao reflita o desempenho real dos algoritmos

em condicOes praticas de monitoramento.



Experimentos e Resultados

Neste capitulo, sao detalhados os procedimentos experimentais executados para imple-
mentar a metodologia descrita no Capitulo 3, incluindo a compilac¢do e caracterizagdao das
bases de dados, o treinamento e avaliacao do detector, e a avaliacao comparativa dos algorit-
mos de rastreamento. Na sequéncia, sdo apresentados, analisados e discutidos os resultados

quantitativos e qualitativos obtidos nestes experimentos.

4.1 Compilacao e Caracterizacao dos Datasets

Para a execucao dos experimentos, foram necessédrios conjuntos de dados especificos
para as tarefas de deteccdo e rastreamento. Nesta secdo, detalha-se a construcdo e as carac-
teristicas desses dois conjuntos de dados, cuja criacdo seguiu os procedimentos definidos
na Metodologia (Secdo 3.2).

Os dados brutos (videos) que serviram de base para a construcao dos datasets nesta pes-
quisa foram obtidos através de uma parceria entre o laboratério e uma empresa do setor
privado. Devido a cldusulas contratuais de confidencialidade e direitos de propriedade so-
bre o material original, o conjunto de dados gerado e anotado nao pode ser disponibilizado
publicamente. No entanto, toda a metodologia empregada para a compilagdo, anotacao e
divisdo dos dados é detalhadamente descrita neste capitulo, visando a maxima transparén-

cia e a replicabilidade do processo.

4.1.1 Dataset para Deteccao de Objetos (Imagens)

A criacao dos conjuntos de dados para treinamento, validacao e teste do detector de ob-
jetos partiu de um acervo de gravacgoes origindrias de 13 cameras fixas distintas, localizadas
em 11 baias diferentes, coletadas em 4 periodos entre julho de 2023 e julho de 2024. As cap-
turas ocorreram sob iluminacdo artificial no intervalo entre 11h45 e 17h30. E importante

41
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notar que, embora a iluminacado dentro de uma mesma baia fosse constante, a utilizacao de
baias distintas introduziu variacdes de luminosidade (intensidade, tonalidade) no conjunto
de dados, enriquecendo-o e contribuindo para a robustez do modelo treinado.

Seguindo a metodologia, cada baia foi equipada com uma camera fixa centralizada
no teto (conforme exemplo na Figura 1.2), capturando imagens RGB com resolucao de
960x1072 pixels e a uma taxa fixa de 25 quadros por segundo (FPS). Foi constatada uma leve
distor¢do esférica (tipo "olho de peixe") nas imagens, inerente a lente utilizada. Optou-se
por nao realizar uma etapa de pré-processamento para correcao dessa distor¢ao, confiando-
se na capacidade de arquiteturas como YOLO para aprender a lidar com tais variacdes geo-
meétricas diretamente a partir dos dados.

Para avaliar a generalizacdo do modelo para cameras ndo vistas durante o treino, aplicou-
se uma estratégia de divisdo baseada na camera de origem: 8 cameras foram exclusivamente
alocadas para Treinamento, 3 para Validacao e 2 para Teste. A partir desta divisdo, realizou-se
um processo de selecdo manual dos quadros para compor os conjuntos, buscando assegurar
diversidade de cendrios (contemplando diferentes caes, condicoes de iluminacao e niveis de

ocupacao das baias). Os conjuntos resultantes foram:

* Conjunto de Treinamento: 1133 imagens (aprox. 72%);
¢ Conjunto de Validacdo: 184 imagens (aprox. 12%);

¢ Conjunto de Teste: 265 imagens (aprox. 17%).

Todas as imagens selecionadas foram entdo anotadas manualmente com bounding boxes via

CVAT, seguindo as diretrizes da Secdo 3.2, e as anotacdes exportadas no formato YOLO 1.1 1.

4.1.2 Dataset para Avaliacdo de Rastreamento (Videos)

Para a avaliacdo especifica dos algoritmos de rastreamento, foi construido um dataset
distinto, utilizando gravacoes continuas realizadas em julho de 2023 e setembro de 2024.
Estas gravacoes sdo provenientes de 6 registros especificos de cameras diferentes das utili-
zadas no dataset de imagens, origindrios de 5 baias distintas (identificadas como Baias 5, 6,
7, 8 no periodo de 2023; e Baias 8, 9 no periodo de 2024 - Baia 8 contribuiu em ambos os
periodos). As especificacoes das cameras (posicao, RGB, resolucdo e FPS) foram mantidas
consistentes com as da base de deteccdo. As gravagoes também foram realizadas sob ilumi-
nacao artificial, refletindo as mesmas caracteristicas do dataset de deteccao: constancia de
luz dentro de cada baia, porém com variacdes entre os diferentes ambientes de coleta.

Desse conjunto de gravacoes, foram selecionados criteriosamente 11 trechos de video,

somando uma duracao total de 300 segundos (aproximadamente 7.500 frames). A selecao

Ihttps://docs.cvat.ai/docs/manual/advanced/formats/format-yolo/
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buscou intencionalmente incluir segmentos que representassem desafios comuns e rele-
vantes para o rastreamento multiplo de animais, tais como oclusdes parciais e totais entre
caes, movimentos rapidos e erraticos e interacdes sociais complexas. A duracao total foi di-
vidida equitativamente entre os dois periodos de coleta (150 segundos de julho de 2023 e 150
segundos de setembro de 2024).

Dado o volume consideravel de frames, o processo de anotagdo para este dataset de ras-
treamento foi otimizado utilizando uma abordagem semi-automaética. Empregou-se o mo-
delo Segment Anything Model 2 (SAM2) Ravi et al. (2025) para gerar propostas iniciais de
bounding boxes para os caes em cada frame. Estas pré-anota¢oes foram subsequentemente
importadas para a ferramenta CVAT, onde cada bounding box passou por um processo de
verificacdo e ajuste fino manual, garantindo também a consisténcia dos IDs ao longo do
tempo. As anotacdes finais foram exportadas no formato MOT 1.1 2.

4.2 Treinamento, Avaliacdo e Selecao do Detector

Nesta secao, descreve-se o processo de treinamento e avaliacdo do detector de objetos
YOLO11x, utilizando o dataset de imagens detalhado na Secdo 4.1.1. Sdo apresentadas a
configuracao do treinamento, a avaliacdo quantitativa e qualitativa do desempenho e a me-

todologia de selecao do modelo final utilizado na etapa de rastreamento.

4.2.1 Configuracao do Treinamento

O modelo de deteccao selecionado para este trabalho foi o YOLO11x, disponibilizado
pela biblioteca Ultralytics JOCHER; QIU; CHAURASIA, 2023). Como passo preliminar,
avaliou-se a performance do modelo YOLO11x pré-treinado no dataset COCO ao aplicé-
lo diretamente na base de imagens, sem qualquer treinamento adicional. Empiricamente,
verificou-se que o desempenho foi inadequado para os objetivos da pesquisa. Embora o
modelo identificasse a classe "cdo", a precisdo das bounding boxes era baixa e o nimero de
deteccoes perdidas (Falsos Negativos) era alto, especialmente devido a perspectiva superior
(top-down), que difere substancialmente das imagens do dataset COCO (LIN et al., 2014).

Dado o tamanho do conjunto de treinamento (1133 imagens), considerado relativa-
mente limitado para treinar um modelo desta complexidade a partir do zero, empregou-se
a estratégia de fine-tuning. Esta técnica consistiu em inicializar o modelo com pesos pré-
treinados em um dataset de larga escala, COCO, e prosseguir o treinamento utilizando es-
pecificamente o nosso conjunto de dados. Tal abordagem permite que o modelo aproveite
o conhecimento prévio sobre extracdo de caracteristicas visuais e se adapte mais eficiente-

mente a tarefa de detectar cdes nas condicoes particulares das baias monitoradas.

2https://docs.cvat.ai/docs/manual/advanced/formats/format-mot/
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Para otimizar o treinamento, utilizou-se o otimizador AdamW (LOSHCHILOV; HUTTER,
2019), realizando ajustes em hiperparametros chave como a taxa de aprendizado inicial (Ir0)
e o momentum. Foi empregada também a técnica de early stopping baseada em patience,
que monitora o desempenho no conjunto de validacao (184 imagens) para interromper o
treinamento precocemente se ndao houver melhoria, evitando overfitting. Isso resultou na
conclusdo dos treinamentos em menos de 100 épocas, conforme ilustrado pelos gréaficos de
acompanhamento na Figura 4.1, embora o maximo configurado fosse 200. Como parte da
busca pelos melhores hiperparametros, foram treinadas 12 variantes do modelo, ajustando-
se parametros chave como a taxa de aprendizado inicial (Ir0), momentum e a patience para
o mecanismo de early stopping. Cada treinamento gerou no fim um melhor checkpoint para

a configuracao utilizada.

Figura 4.1: Gréficos das métricas de treinamento e valida¢do ao longo das épocas para um
dos treinamentos realizados.
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Fonte: Saida do treinamento do modelo YOLO11x (Ultralytics).

4.2.2 Avaliacao de Desempenho e Selecao do Checkpoint Final

Ap6s o treinamento das variantes do modelo, procedeu-se a avaliacao de desempenho
para selecionar o melhor modelo a ser utilizado na etapa de rastreamento. Esta avaliacao
considerou tanto o desempenho isolado do detector quanto seu impacto na tarefa final.

Primeiramente, avaliou-se a performance standalone dos checkpoints no conjunto de
validacao (184 imagens) e no conjunto de teste (265 imagens). A Tabela 4.1 detalha os hiper-
parametros e o desempenho de deteccao resultante para todas as 12 variantes do modelo.

A andlise da Tabela 4.1 evidencia que multiplos checkpoints, como o trainl1 e trainl6,
também alcangaram alta performance de deteccao. Contudo, como o objetivo final é o ras-
treamento eficaz, e métricas como mAP nem sempre se correlacionam perfeitamente com

o desempenho de rastreamento, realizou-se uma avaliacao adicional focada no impacto no
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Tabela 4.1: Desempenho Standalone dos Detectores no Conjunto de
Teste

Checkpoint Precisao (P) Recall(R) mAP@50 mAP@50-95

train2 0.980 0.975 0.989 0.891
train3 0.823 0.785 0.839 0.599
train4 0.823 0.785 0.839 0.599
train8 0.762 0.935 0.922 0.743
train9 0.925 0.911 0.956 0.772
trainl0 0.936 0.934 0.955 0.795
trainll 0.984 0.977 0.991 0.898
trainl2 0.953 0.955 0.978 0.807
trainl3 0.966 0.966 0.985 0.869
trainl4 0.886 0.925 0.955 0.817
trainl5 0.950 0.964 0.980 0.850
trainl6 0.973 0.955 0.982 0.911

*
Valores em negrito na linha "train13" indicam o checkpoint selecionado como
modelo final. Os valores em negrito nas demais linhas indicam, para cada mé-
trica, os maiores valores globais observado entre as variantes.

rastreamento. Os checkpoints candidatos foram combinados com os quatro algoritmos de
rastreamento considerados (ByteTrack, BoT-SORT, HybridSORT, Deep OC-SORT) e avaliados
no dataset de videos. A Tabela 4.2 apresenta os resultados de MOTA e IDF1.

A andlise da Tabela 4.2 demonstra que, embora o checkpoint trainll tenha alcancado
o maior valor global de IDF1 (74.4% com HybridSORT), o checkpoint trainl3 apresentou
um desempenho geral mais robusto e equilibrado. O train13 ndo s6 atingiu o maior MOTA
global da avaliacado (87.4% com BoT-SORT), como também manteve um desempenho alta-
mente competitivo em IDF1 (67.3% com HybridSORT). Essa combinacao de alta acurécia
geral (MOTA) com uma forte, ainda que ndao méaxima, consisténcia de identidade (IDF1) o
tornou o candidato mais adequado como detector final, garantindo uma base sélida e ver-
satil para a avaliagdo comparativa dos algoritmos de rastreamento.

Complementarmente, realizou-se uma anélise qualitativa das detec¢des no conjunto de
teste. As Figuras 4.2 a 4.5 ilustram exemplos de deteccoes bem-sucedidas em diferentes ce-
ndrios (indicados entre parénteses no titulo da figura em questdo), mostrando a robustez do
detector a variacoes de pose, proximidade, constraste e iluminac¢do. Por outro lado, as Fi-
guras 4.6 e 4.7 exemplificam algumas dificuldades recorrentes. Notou-se maior dificuldade
em localizar precisamente cdes sobre uma estrutura de suporte preta de baixo contraste (Fi-
gura 4.6) e na distin¢gdo/separacdo de caes em contato fisico ou muito préximos (Figura 4.7),
o que pode levar a bounding boxes imprecisas ou sobrepostas.

Portanto, com base na combinacdo de um desempenho standalone satisfatério (Ta-
bela 4.1) e, principalmente, na performance superior na tarefa final de rastreamento (Ta-

bela 4.2), o checkpoint train13 do modelo YOLO11x foi selecionado como o detector final
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Tabela 4.2: Comparagdo do Desempenho de Rastreamento (MOTA / IDF1 em %) utilizando

os Checkpoints Candidatos do Detector YOLO11x.

Checkpoint ByteTrack BoT-SORT HybridSORT Deep OC-SORT
Detector (MOTA/IDF1) (MOTA/IDF1) (MOTA/IDF1) (MOTA/IDF1)
train2 72.7149.6 80.7 / 64.2 78.1/60.5 76.0 / 51.4
train3 329/37.4 53.6 / 50.3 48.5/ 43.5 38.0/39.9
train4 329/37.4 53.6 / 50.3 48.5/43.5 38.0/39.9
train8 33.4/39.9 63.1/53.8 55.6 / 54.5 31.5/44.9
train9 49.4/42.8 60.1/53.9 58.8 /55.3 40.6 / 42.2
trainl0 74.1/58.0 82.5/59.7 79.1/68.5 77.3/60.3
trainll 67.5/54.8 77.5/61.0 76.8/74.4 72.7 1 56.6
trainl2 76.5/50.2 84.2/60.2 83.2/67.8 81.7 / 55.7
trainl3 78.8/53.7 87.4/63.7 85.0/67.3 83.5/53.2
trainl4 50.5/45.0 76.1/62.1 62.5/57.3 50.3/49.3
trainl5 51.9/48.1 59.1/53.8 57.5/58.3 55.5/51.9
trainl6 65.8 / 54.8 73.7159.9 70.5/71.1 69.0 / 59.5

" Valores em negrito na linha "train13" indicam o checkpoint selecionado como modelo final. O
valor em negrito na coluna HybridSORT da linha "train11" indica o maior IDF1 global observado

entre as variantes.

Figura 4.2: Exemplo de deteccdo bem-sucedida (pose, borramento).
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Figura 4.3: Exemplo de detec

¢do bem-sucedida (proximidade).

HBIBT 20244 3-24-56

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 4.4: Exemplo de deteccao bem-sucedida (nitidez, iluminacao).

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 4.5: Exemplo de deteccdo bem-sucedida (contraste, iluminacao).

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 4.6: Exemplo de dificuldade na detecc¢ao (baixo contraste com estrutura preta).
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 4.7: Exemplo de dificuldade na detecc¢ao (cdaes muito préximos, baixo contraste).

Fonte: elaborado pelo autor.

para a avaliacdo comparativa detalhada dos algoritmos de rastreamento discutida a seguir.

4.3 Avaliacao Comparativa dos Algoritmos de Rastreamento

Tendo selecionado o detector final com base na andlise da secao anterior, esta se¢do foca
na avaliacdo comparativa dos algoritmos de rastreamento. Detalha-se a configuracao utili-
zada para esta avaliacdo e, em seguida, apresentam-se e analisam-se os resultados quantita-
tivos e qualitativos obtidos para cada rastreador considerado.

4.3.1 Configuracao da Avaliacao

Na fase experimental de rastreamento, utilizando as deteccoes fornecidas pelo modelo
YOLO11x selecionado, o foco foi avaliar e comparar o desempenho de quatro algoritmos
de tracking-by-detection proeminentes e recentes: ByteTrack (ZHANG, Y. et al., 2022), BoT-
SORT (AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY, 2022), HybridSort (YANG et al., 2024) e Deep-OC-
SORT (MAGGIOLINO et al., 2023). Para assegurar uma comparacao justa e reprodutivel,
todos esses rastreadores foram implementados e executados utilizando estritamente suas
configuracdes padrao. Nenhuma otimizagdo de parametros especifica para o dataset deste
trabalho foi realizada. Cada combinacao detector+rastreador foi aplicada sobre os 11 videos
(aproximadamente 7.500 frames) do dataset de rastreamento.
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4.3.2 Resultados Quantitativos

O desempenho de cada combinacao detector+rastreador foi quantificado utilizando as
métricas de MOT definidas na Fundamentacao Teoérica (Secao 2.5.2), incluindo MOTA, IDF1,
numero de Trocas de Identidade (IDSW), niimero de Fragmentacdes (Frag), Precisdo e Re-
call. Os resultados numéricos consolidados para os quatro algoritmos avaliados sdo apre-

sentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados Quantitativos Finais dos Algoritmos de Rastreamento com De-
tector YOLO11x (train13). Melhor desempenho por métrica em negrito.

Rastreador MOTA (%) IDF1 (%) IDSW Frag Precisao (%) Recall (%)
ByteTrack 78.8 53.7 137 234 93.2 87.1
BoT-SORT 87.4 63.7 107 151 97.7 91.0
HybridSORT 85.0 67.3 59 152 97.5 88.1
Deep OC-SORT 83.5 53.2 114 165 97.2 87.6

" Nota: Valores mais altos sdo melhores para MOTA, IDF1, Precisdo e Recall; valores mais baixos sao
melhores para IDSW e Frag.

4.3.3 Anadlise Quantitativa Detalhada

A Tabela 4.3 permite uma analise comparativa detalhada do desempenho dos rastreado-

res neste cenario.

Acuracia Geral (MOTA)

O BoT-SORT alcangou a maior acurdcia geral (MOTA = 87.4%), seguido de perto pelo
HybridSORT (85.0%) e Deep OC-SORT (83.5%), indicando que estes trés lidam bem com o
balanco de erros. ByteTrack ficou abaixo (78.8%).

Consisténcia de Identidade (IDF1, IDSW)

O HybridSORT demonstrou clara superioridade na manutenc¢do da identidade, com o
maior IDF1 (67.3%) e o menor nimero de trocas de ID (IDSW = 59). BoT-SORT teve um bom
IDF1 (63.7%) mas com consideravelmente mais trocas (107). Deep OC-SORT e ByteTrack
tiveram os menores scores de IDF1 (53.2% e 53.7%, respectivamente) e um nimero elevado
de trocas de ID (114 e 137).

Continuidade das Trajetorias (Frag)

BoT-SORT e HybridSORT foram os melhores em manter trajet6rias continuas, com nu-
meros muito proximos de fragmentacodes (151 e 152). Deep OC-SORT foi ligeiramente pior

(165) e ByteTrack apresentou a maior fragmentacado (234).
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Precisao/Recall do Rastreador

BoT-SORT liderou tanto em Precisdo (97.7%) quanto em Recall (91.0%), indicando alta
confianca nas trajetdrias geradas e poucas trajetorias do ground truth perdidas. HybridSORT
e Deep OC-SORT também tiveram Precisdo muito alta (97.5% e 97.2%, respectivamente),
mas Recall um pouco menor (88.1% e 87.6%). ByteTrack teve a menor Precisdo (93.2%) e
menor Recall (87.1%).

4.3.4 Anadlise Qualitativa

Complementando as métricas, a anélise visual dos videos processados oferece alguns
insights sobre o comportamento dos algoritmos. As Figuras 4.8 e 4.9 ilustram algumas situ-
acoes encontradas durante a realizacdo desta andlise qualitativa.

Na Figura 4.8 é possivel visualizar com clareza o comportamento distinto dos rastrea-
dores. O BoT-SORT foi o tnico rastreador que apresentou as duas tracks ativas nos quatro
instantes de tempo analisados, um reflexo da sua maior acurécia geral (MOTA de 87.4%) e
maior Recall (91.0%), contudo ndo manteve a identidade dos objetos, come¢ando com os
IDs #1 e #4 e terminando a sequéncia com #6 e #7. Ja o HybridSort, embora nao tenha man-
tido as tracks ativas em todos os instantes, como o BoT-SORT, manteve os IDs corretos (#1 e
#2), refletindo sua superioridade na manutencao da identidade, com o maior IDF1 (67.3%)
e 0 menor numero de trocas de ID (IDSW = 59). Também é possivel observar a notéria in-
ferioridade do ByteTrack em relacao aos demais. Sua MOTA inferior (78.8%) reflete-se em
falhas visiveis, como no segundo e quarto frames da sequéncia, onde gera bounding boxes
com tamanhos inadequados; além disso, nota-se a maior troca de IDs (IDSW = 137) e o baixo
IDF1 (53.7%), comecando a sequéncia com os IDs #5 e #6, e terminando com #11 e #14. O
Deep OC-SORT passa um pouco despercebido nesta andlise qualitativa, por ndo alcancar
um desempenho tdo bom quanto o BoT-SORT ou o HybridSORT, nem ter um desempenho
tdo baixo quanto o ByteTrack.

Ja a Figura 4.9 apresenta um exemplo onde falhas na detec¢do (com sobreposicdo de
caes, neste caso) impactam o desempenho do rastreamento de maneira significativa. Nota-
se que nenhum rastreador conseguiu manter a identidade correta nesse exemplo.

De maneira geral, observou-se que tanto o BoT-SORT quanto o HybridSORT produzem
trajetdrias visualmente suaves na maior parte do tempo. O HybridSORT mostrou-se robusto
em manter os IDs, inclusive durante cruzamentos, enquanto BoT-SORT destacou-se pela
cobertura do rastreamento (alto Recall). ByteTrack frequentemente apresentou trajetorias
mais fragmentadas ou bounding boxes menos estdveis. O Deep OC-SORT, apesar de ndo ter
um desempenho tao bom quanto o BoT-SORT e o HybridSORT, apresentou trajetérias mais
estaveis que o ByteTrack. Falhas comuns a todos os rastreadores ocorreram em sobreposi-
coes complexas e proximo a estrutura preta no canto da baia, indicando dreas onde as de-

teccoes de entrada podem falhar, evidenciando que ainda hd muito espago para aprimorar
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Figura 4.8: Comparativo visual do rastreamento de objetos pelos algoritmos BoT-SORT, By-
teTrack, HybridSORT e Deep OC-SORT. Cada linha apresenta quadros extraidos nos mesmos

instantes de tempo (sincronizados) de uma sequéncia de video (Camera 9).
BoTSORT

BYTETracker

HybridSORT

DeepOCSORT

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 4.9: Comparativo visual do rastreamento de objetos pelos algoritmos BoT-SORT, By-
teTrack, HybridSORT e Deep OC-SORT. Cada linha apresenta quadros extraidos nos mesmos

instantes de tempo (sincronizados) de uma sequéncia de video (Camera 7).
BoTSORT

Fonte: elaborado pelo autor.
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tanto os métodos de rastreamento analisados quanto o modelo de detecc¢do selecionado.

4.4 Discussao Geral

Os resultados experimentais apresentados permitem uma discussao consolidada sobre

a metodologia, os desafios e as implica¢des deste trabalho.

4.4.1 Sintese do Desempenho e Validacao da Abordagem

Os experimentos confirmaram que o detector YOLO11x, apés fine tuning, alcangcou um
nivel de desempenho (mAP@50-95 de 0.869) adequado para servir como base para algorit-
mos de rastreamento de multiplos objetos no cendrio de visdo superior de cdes em baias.
Os altos valores de MOTA (>85%) obtidos com os melhores rastreadores (BoT-SORT e Hy-
bridSORT) validam nao apenas a qualidade das detec¢des, mas também a estratégia de se-
lecionar o checkpoint final do detector (train13) com base em sua performance na tarefa de

rastreamento, otimizando o pipeline completo.

4.4.2 Andlise Comparativa e Escolha do Melhor Rastreador

A comparacdo quantitativa e qualitativa entre os rastreadores selecionados revelou per-
formances distintas, com BoT-SORT e HybridSORT destacando-se significativamente dos
demais (ByteTrack e Deep OC-SORT) neste cendrio. A escolha entre os dois melhores de-

pende crucialmente das prioridades da aplicacao final.

* Se o objetivo principal é maximizar a cobertura e a detecgdo geral das trajetorias,
ou seja, garantir que a maioria dos animais seja rastreada na maior parte do tempo,
mesmo que ocorram algumas trocas de identidade ou fragmentagdes, BoT-SORT € a
escolha recomendada. Seu desempenho superior em MOTA (87.4%) e Recall (91.0%) o
torna ideal para tarefas como monitoramento de niveis de atividade geral, contagem
de animais em zonas especificas ou aplicacdes onde a perda completa de um animal

(Falso Negativo) é mais critica que uma troca de ID momentanea;

* Se a aplicacdo exige alta fidelidade na identificacdo individual e trajetérias continuas
e consistentes, minimizando erros de identidade e interrup¢oes, HybridSORT é a op-
¢do ideal. Seu IDF1 mais alto (67.3%), ntimero significativamente menor de trocas
de identidade (IDSW = 59) e baixa fragmentacao (Frag = 152) sdo cruciais para anali-
ses comportamentais detalhadas (e.g. interacoes sociais especificas, padroes de movi-
mento individuais, tempo dedicado a atividades por animal) ou qualquer estudo onde

a manutencao precisa da identidade ao longo do tempo é fundamental.
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Portanto, a decisdo deve ser guiada pela pergunta: "E mais importante saber gue um animal
estd ali e segui-lo (BoT-SORT), ou saber qual animal especifico estd ali e seguir sua trajeto-
ria individual sem erros de identidade (HybridSORT)?". Os rastreadores ByteTrack e Deep
OC-SORT mostraram-se menos competitivos neste cendrio especifico com os parametros
padrao e ndo seriam as escolhas primdrias com base nos resultados obtidos.



Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho abordou o desafio do monitoramento automatico de multiplos cdes em
baias por meio de visdo computacional, utilizando uma perspectiva de camera superior
(top-down). O objetivo principal foi desenvolver e avaliar uma metodologia completa, en-
globando a deteccdo de objetos com um modelo YOLOV11 fine-tuned (ajustado) e o rastre-
amento de multiplos objeto (MOT) através da comparacao de algoritmos estado da arte. A
metodologia empregada fundamentou-se em uma estratégia de divisdo de dados, baseada
em cameras e em um processo de selecdo de detector orientado a tarefa final de rastrea-

mento.

5.1 Sintese dos Resultados e Conclusoes Principais

Os experimentos demonstraram, primeiramente, a eficicia do detector de objetos
YOLO11x ap6s o fine-tuning. O modelo alcancou um desempenho robusto no conjunto de
teste dedicado (mAP@50-95 = 0.869), mostrando boa capacidade de generalizacdo para ca-
meras nao vistas durante o treinamento e fornecendo detec¢des de qualidade para a etapa
subsequente.

A avaliagdo comparativa dos algoritmos de rastreamento, utilizando as detec¢des da
YOLO11x, revelou diferencas significativas de desempenho. Os algoritmos BoT-SORT e Hy-
bridSORT emergiram como as solugdes mais promissoras no cendrio especifico do recorte
da pesquisa. O BoT-SORT se destacou pela maior acuracia geral (MOTA = 87.4%) e pelo maior
Recall, indicando maior capacidade de seguir corretamente a maioria das trajetérias. Por
outro lado, o HybridSORT apresentou a melhor consisténcia na manutencao da identidade
dos individuos, alcan¢cando o maior IDF1 (67.3%) e o menor nimero de trocas de identidade
(IDSW = 59), métricas cruciais para andlises comportamentais individuais. Os algoritmos

ByteTrack e Deep OC-SORT apresentaram desempenho inferior nessas métricas principais.

56
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Conclui-se, portanto, que existe um trade-off entre maximizar a cobertura do rastreamento
(BoT-SORT) e garantir a méxima fidelidade na identidade individual (HybridSORT).

Desta forma, considera-se que os objetivos propostos na Introducdo foram satisfatoria-
mente alcancgados, resultando na implementag¢do da metodologia proposta e na identifica-

cdo das técnicas de rastreamento mais adequadas para o problema em questao.

5.2 Contribuicoes Principais

Este trabalho oferece as seguintes contribuicdes para a 4rea de monitoramento animal

baseado em visdo computacional:

1. Andlise Comparativa de Rastreadores MOT em Contexto Especifico: Fornece uma ava-
liacdo quantitativa e qualitativa, comparando multiplos rastreadores MOT modernos
(ByteTrack, BoT-SORT, HybridSort, Deep OC-SORT) no cendrio particular e desafiador
de rastreamento fop-down de caes em baia, identificando BoT-SORT e HybridSORT
como os mais eficazes e detalhando o trade-off entre acurécia geral (MOTA) e consis-
téncia de identidade (IDF1);

2. Validacdao Metodolégica: Apresenta e valida uma metodologia robusta para avaliacao
de sistemas de deteccdo e rastreamento neste contexto, incluindo uma estratégia de
divisdo de dados por camera para garantir a avaliacdo da generalizacdo e também um
critério de selecao de detector orientado pelo desempenho na tarefa final de rastrea-

mento;

3. Insights sobre Anotac¢do de Videos: Incorpora a otimizacao do processo de anotacao
de videos para datasets de rastreamento através do emprego de ferramentas semi-
automaticas, como o SAM2. A experiéncia relatada nesta aplicagdo pratica pode auxi-

liar trabalhos futuros com tarefas de anotacao em larga escala.

5.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores, este estudo possui limitacoes que abrem caminhos
para pesquisas futuras. A principal limitacdo reside na manutencao da identidade a longo
prazo; mesmo os melhores rastreadores apresentaram scores de IDF1 abaixo de 70% e um
numero consideravel de trocas de identidade (IDSW > 50), indicando que a distincdo entre
caes visualmente similares na perspectiva top-down e oclusdes/sobreposi¢oes frequentes,
como observado na andlise qualitativa, ainda sdo desafios significativos. As fragmentacgdes,
embora reduzidas por BoT-SORT e HybridSORT (cerca de 150 em aproximadamente 7500
frames), indicam que interrup¢des no rastreamento ainda ocorrem, possivelmente ligadas a

falhas momentaneas do detector (baixo contraste, proximidade entre os caes e contato com
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a estrutura preta de baixo contraste, como visto nas Figuras 4.6 e 4.7). Outras limitagdes
incluem: o escopo do dataset, que, embora variado, poderia ser expandido em duracao e
diversidade de ambientes para testar a robustez em condicdes ainda mais amplas, a nao
otimizacao dos parametros dos algoritmos de rastreamento, que foram utilizados em suas
configuracoes padrdo e a auséncia de uma anélise de eficiéncia computacional (velocidade
de processamento), que seria relevante para aplicagdes em tempo real.

Com base nisso, sugerem-se as seguintes direcoes para trabalhos futuros:

* Investigar a integracdo de mddulos de Re-Identificagdo (Re-ID) especificos para caes
ou adaptados a visao fop-down aos algoritmos de rastreamento, visando melhorar

drasticamente as métricas IDF1 e IDSW;

e Realizar uma otimizacdo de hiperparametros dedicada para os algoritmos BoT-SORT
e HybridSORT no contexto deste dataset, potencialmente elevando ainda mais seu de-

sempenho;

* Expandir o dataset de rastreamento com videos mais longos, maior nimero de ani-

mais simultaneos e, se possivel, diferentes layouts de baias;

* Avaliar o custo computacional das melhores combinac¢des detector+tracker em hard-

ware relevante para determinar a viabilidade de implementacdo em tempo real;

* Aplicar a metodologia desenvolvida para extrair e analisar métricas comportamentais

dos caes, validando o potencial pratico do sistema;

e Reduzir as fragmentacoes de trajetdria, possivelmente melhorando a interpolacao du-

rante oclusoes ou a robustez a falhas momentaneas do detector;

* Avaliar o impacto de datasets de treinamento maiores e mais diversos para o detector,
visando potencialmente melhorar ainda mais o mAP e, consequentemente, o rastrea-

mento.

5.4 Consideracoes Finais

Em suma, este trabalho demonstrou a viabilidade e a eficdcia da combinacdo de detec-
tores de objetos modernos como o YOLO11x com algoritmos de rastreamento MOT estado
da arte, validando uma solucao de grande aplicabilidade prética e comercial para o mo-
nitoramento automatico de cdes em baias com visdo superior. Os resultados comparativos
fornecem um guia pratico para a selecdo do rastreador mais adequado, dependendo das pri-
oridades da aplica¢do, ao mesmo tempo que as limita¢coes identificadas apontam caminhos

claros para a evolucdo e o aprimoramento dessas tecnologias, com grande potencial para
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auxiliar na pesquisa comportamental e na promoc¢ao do bem-estar animal em ambientes

controlados.
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