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Abstract. Automated livestock monitoring is an essential strategy for modern
livestock farming, as it allows optimizing resources, reducing human errors and
improving decision-making in the field. This work aims to compare different
convolutional neural network architectures applied to animal detection in natu-
ral environments, aiming to identify the most efficient solution. Four models wi-
dely used in the literature were evaluated: YOLOv8, SSD, RetinaNet and Faster
R-CNN. Performance was measured using standardized metrics, such as preci-
sion, recall, mAP and inference time. The results demonstrated that YOLOv8
obtained the best overall performance, standing out for its high accuracy and
processing speed. It is concluded that YOLOv8 is the most suitable approach
for precision livestock applications focusing on real-time visual detection.

Resumo. O monitoramento automatizado de rebanhos é uma estratégia essen-
cial para a pecuária moderna, pois permite otimizar recursos, reduzir falhas hu-
manas e melhorar a tomada de decisão no campo. Este trabalho tem como ob-
jetivo comparar diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais aplica-
das à detecção de animais em ambientes naturais, visando identificar a solução
mais eficiente. Foram avaliados quatro modelos amplamente utilizados na lite-
ratura: YOLOv8, SSD, RetinaNet e Faster R-CNN. O desempenho foi medido
por meio de métricas padronizadas, como precisão, recall, mAP e tempo de in-
ferência. Os resultados demonstraram que o YOLOv8 obteve o melhor desem-
penho geral, destacando-se pela alta acurácia e velocidade de processamento.
Conclui-se que o YOLOv8 é a abordagem mais adequada para aplicações em
pecuária de precisão com foco em detecção visual em tempo real.

1. Introdução
A identificação e o monitoramento de animais em ambientes naturais têm se tornado
cada vez mais relevantes, tanto para pesquisas cientı́ficas quanto para aplicações práticas
na agricultura e conservação ambiental [SILVA et al. 2021]. Nesse sentido, a detecção
precisa desses animais em cenários naturais pode contribuir para a gestão eficiente de
rebanhos, o monitoramento da saúde animal, a prevenção de perdas e a otimização de
práticas de pastoreio [Nguyen et al. 2017].

Nos últimos anos, avanços em técnicas de visão computacional e aprendizado de
máquina, especialmente com o uso de Deep Learning (DL) e modelos de Redes Neu-
rais Convolucionais (CNNs), têm revolucionado a capacidade de detectar e identificar



objetos em imagens e vı́deos [LeCun et al. 2015]. Esses modelos vêm sendo aplicados
com sucesso em diversas áreas, incluindo a detecção de animais em ambientes naturais
[Bjerge et al. 2023].

No entanto, a complexidade dos ambientes naturais, marcada por variações de
iluminação, vegetação, topografia e interações entre os animais, representa um desa-
fio significativo para o desenvolvimento de sistemas de detecção robustos e confiáveis
[Neupane et al. 2022]. Além disso, a seleção do modelo mais adequado para essa tarefa
exige uma análise criteriosa de fatores como precisão, velocidade de processamento, re-
sistência a variações ambientais e custo computacional [Park and Sacchi 2020]. Diante da
diversidade de abordagens disponı́veis, uma avaliação comparativa torna-se fundamental
para identificar as soluções com melhor desempenho nesse contexto.

Neste cenário, este trabalho propõe uma análise comparativa de diferentes abor-
dagens de detecção aplicadas à identificação de ovelhas em ambientes naturais. Serão
avaliados quatro modelos de detecção de objetos: You Only Look Once (YOLO), Single
Shot MultiBox(SSD), RetinaNet e Faster R-CNN. O comparativo considera o desempenho
dos modelos em tarefas de detecção, com base na avaliação de métricas como precisão,
capacidade de generalização e eficiência computacional.

O restante do trabalho está estruturado da seguinte forma. A Seção 2 apresenta
os trabalhos relacionados, nos quais são discutidas as principais contribuições e avanços
na área de detecção de animais em ambientes naturais. Em seguida, a Seção 3 aborda a
metodologia, destacando as etapas de aquisição da base de dados, detecção, experimentos
e avaliação. A Seção 4 apresenta os resultados obtidos a partir da metolodogia proposta,
além de uma comparação com outros trabalhos presentes na literatura. Por fim, a Seção
5 sintetiza os principais achados do estudo e propõe possı́veis direções para pesquisas
futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Com o aumento do uso de técnicas de visão computacional na identificação de animais
em ambientes naturais, diversos estudos têm explorado abordagens baseadas em Deep
Learning para aprimorar a detecção e o monitoramento de diferentes espécies. Assim,
nesta seção, serão apresentados e discutidos estudos relacionados ao tema, destacando as
metodologias empregadas, os desafios enfrentados e as contribuições para o avanço da
detecção de animais em cenários naturais.

O trabalho de [Neupane 2022] explora a aplicação de Deep Learning na
identificação de espécies de animais em ambientes naturais. O estudo avaliou a eficácia de
modelos como SSD, YOLOv4, EfficientNet, Long Short-Term Memory (LSTM), Mask R-
CNN e Faster R-CNN na detecção de bovinos e ovinos em pastagens, contribuindo com
uma abordagem de pré-processamento que melhorou a generalização dos modelos em
diferentes condições climáticas e vegetativas. As limitações identificadas pelos autores
envolvem a qualidade das imagens, a velocidade de processamento dos dados, o tamanho
dos datasets e a movimentação dos animais durante a captura das imagens, fatores que
podem afetar diretamente os resultados.

O estudo de [Schneider et al. 2018] trata da identificação de espécies selvagens
utilizando armadilhas de câmeras ecológicas e redes neurais profundas. O autor avalia



a aplicabilidade de YOLO e Faster R-CNN na detecção automática de animais em ha-
bitats naturais, com enfoque no Faster R-CNN, que apresentou a melhor capacidade de
detecção. Porém, um dos desafios encontrados foi a necessidade de um grande volume de
dados anotados para o treinamento eficaz dos modelos.

Por fim, a pesquisa de [Silva 2021] fornece um sistema de monitoramento de fauna
utilizando YOLOv3 e Faster R-CNN para detecção de animais em imagens coletadas
por drones. O estudo compara a precisão e a velocidade dos modelos, identificando que
o YOLOv3 apresentou melhor desempenho em tempo real, enquanto o Faster R-CNN
obteve maior precisão na segmentação. O principal desafio foi a variação na iluminação
das imagens aéreas, que impactou o desempenho do modelo em cenários noturnos.

Diante das limitações identificadas na literatura, este estudo propõe uma análise
comparativa de redes neurais convolucionais aplicadas à detecção de ovelhas em ambien-
tes naturais, avaliando seu desempenho por meio de métricas amplamente utilizadas, tais
como mAP, precisão e recall [Padilla et al. 2020].

3. Metodologia
Nesta seção, apresenta-se a metodologia adotada para a condução do estudo, abrangendo
desde a aquisição da base de dados até a avaliação de desempenho e a execução dos
experimentos. O processo foi estruturado em cinco etapas principais: Aquisição da Base
de Dados, Experimentos, Detecção e Avaliação. Cada uma dessas etapas foi planejada de
forma criteriosa, visando assegurar a robustez da abordagem e a precisão dos resultados
obtidos. A Figura 1 ilustra o fluxograma que descreve, de maneira clara e objetiva, a
sequência das atividades conduzidas ao longo do estudo.

Figura 1. Fluxograma da metodologia proposta, composta pelas etapas de: (i)
aquisição da base de dados, (ii) realização dos experimentos para análise
comparativa de desempenho, (iii) detecção e seleção das redes neurais
convolucionais (CNNs) e (iv) avaliação dos modelos com base em métricas
padronizadas.

3.1. Aquisição dos dados

O processo de aquisição da base de dados foi realizado por meio de uma estrutura metálica
construı́da com perfis de metalon 20x20, garantindo a estabilidade e eficiência na captação
das imagens. A estrutura é composta por seis módulos idênticos e interconectáveis, que
formam tanto as laterais quanto a cobertura do sistema. Cada módulo apresenta di-
mensões de 65 cm de altura por 36 cm de largura, garantindo um encaixe preciso entre os
componentes. Na parte superior da estrutura, foi acoplada uma câmera Microsoft Kinect




