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Monitoritzacié del comportament de porcs
amb Visidé per Computador

Bernat Brustenga Garriga
1 de juliol de 2025

Resum- Aguest projecte presenta el desenvolupament d’'un sistema de monitoritzacié intel-ligent
del comportament de porcs mitjangant tecniques avangades de visié per computador i intel-ligéncia
artificial. El sistema integra deteccié d’objectes, segmentacié d’instancies, estimacié de postura
i seguiment multiobjecte per identificar cada animal, mantenir-ne la identitat al llarg del temps i
analitzar-ne el moviment i el comportament alimentari.

El treball inclou la creacié de conjunts de dades, I'entrenament de models basats en YOLOv8
i la implementacié d’'un sistema propi de tracking amb assignaci6é d’'identitats, reforcat amb I'algo-
ritme hongarés. A més, es vincula cada identitat amb la seva pose corporal per detectar si el porc
menja i calcular la distancia que recorre. El sistema desenvolupat representa una base solida per a
futures millores i aplicacions en I'ambit de la ramaderia intel-ligent.

Paraules clau—- Smart Farming, Benestar Animal, Visi6 per Computador, Tracking d’Objectes,
Intel-ligéncia Atrtificial.

Abstract— This project presents the development of an intelligent system for monitoring pig behavior
using advanced techniques in computer vision and artificial intelligence. The system combines object
detection, instance segmentation, pose estimation, and multi-object tracking to individually identify
pigs, maintain their identity over time, and analyze their movement and feeding behavior.

The work includes dataset generation, training of YOLOv8-based models, and the implementa-
tion of a custom identity tracking system enhanced by the Hungarian algorithm. Each pig’s identity
is linked to its estimated posture, enabling the detection of feeding events and the calculation of
traveled distance. Although the system shows promising results, further validation is needed to
ensure robustness under real farm conditions. The developed system represents a solid foundation
for future improvements and applications in the field of smart livestock farming.

Keywords— Smart Farming, Animal Welfare, Computer Vision, Object Tracking, Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCCIO

transformacié significativa gracies a la imple-

mentacié de tecnologies avangades, donant lloc
al concepte de Smart Farming o agricultura intel-ligent.
Aquest enfocament consisteix a administrar I’agricultura
utilitzant tecnologia moderna capa¢ d’augmentar la qualitat
i la quantitat dels productes agricoles. Eines basades en
GPS, escaneig de I’estat del sol, analisi de dades i internet
de les coses ajuden avui a agricultors de tot el mén a obtenir

EL sector agroalimentari esta experimentant una
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el maxim rendiment de les seves terres i els seus cultius.

Pel que fa a la produccié porcina, Catalunya ocupa
una posici6 destacada a Espanya. Segons I’Informe Anual
del Porci de 2022 [[1], Catalunya lidera la produccié de carn
de porc al pais, representant el 41% de la produccié total,
amb una produccié de més de dos millons de tones. Aques-
ta xifra és significativa, tenint en compte que Espanya és el
pais amb més produccid porcina d’Europa.

La implementaci6 de tecnologies com la Visié per
Computador en projectes de vigilancia de porcs permet
detectar si els animals mengen, beuen, es mouen i estan
saludables, contribuint aixi a millorar el benestar animal i
optimitzar la produccié. Aquesta monitoritzacié continua
facilita la deteccid precog¢ de problemes de salut, permetent
una intervencié rapida.

Marg de 2025, Escola d’Enginyeria (UAB)



2 OBJECTIUS

L’objectiu principal d’aquest projecte és la monitoritzacié
del comportament dels porcs en temps real mitjancant
tecniques de visié per computador i intel-ligéncia artificial,
amb I’objectiu final de millorar la seva salut i benestar.

Per assolir aquest objectiu general, es plantegen els
segiients objectius especifics:

* Desenvolupar un sistema capag¢ d’identificar i detectar
porcs de manera automatica en videos mitjan¢ant mo-
dels d’aprenentatge profund.

* Implementar tecniques de segmentacié d’instancies
per obtenir una delimitacié precisa de cada individu
dins I’escena.

* Estimar la postura corporal dels porcs per analitzar-ne
I’ orientacid i identificar accions com menjar o beure.

* Desenvolupar un sistema de tracking robust per fer el
seguiment continu i individualitzat de cada porc, man-
tenint la seva identitat al llarg del temps.

* Detectar anomalies en el comportament alimentari i
patrons de moviment que puguin indicar problemes de
salut, com ara la immobilitat o inactivitat prolongada.

* Integrar tots els models en un sistema tnic capag d’o-
ferir informacié detallada sobre el comportament dels
porcs.

* Contribuir a una gestié més eficient i proactiva de les
granges, millorant tant el benestar animal com la ren-
dibilitat del sistema productiu.

Aquest conjunt d’objectius constitueix la base per al desen-
volupament d’un sistema intel-ligent de monitoritzacié que
aprofiti el potencial de la visié per computador per donar
suport a la produccié ramadera moderna.

3 PLANIFICACIO

El desenvolupament del sistema s’ha estructurat en diverses
fases, que comprenen des del tractament inicial de les imat-
ges fins a la integraci6 dels models i la validaci6 del sistema
final.

Estudi inicial del sistema (3 setmanes)

En aquesta fase inicial es realitzara un estudi preliminar per
entendre el sistema actual i les seves limitacions. S’identifi-
caran les necessitats especifiques del projecte i s’exploraran
les tecnologies adequades per a la solucié proposada.

Entrenament del model de deteccié amb bounding boxes
(2 setmanes)

Es desenvolupara i entrenara un model especific per a
la deteccié d’objectes utilitzant bounding boxes, aplicant
técniques avancades d’aprenentatge profund amb YOLO.
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Entrenament del model de Instance Segmentation (3 set-
manes)

A continuacid, es desenvolupara un model avancgat de seg-
mentaci6é d’instancies utilitzant YOLO per identificar i de-
limitar clarament cada porc present a les imatges, facilitant
una analisi més precisa i detallada.

Entrenament del model de Pose Estimation (2 setmanes)

A continuacid, s’integrara un model de deteccié de la po-
sici6 del cos a través d’algoritmes de Pose Estimation, que
permetran analitzar la postura i els moviments dels porcs.
L’objectiu €s identificar patrons de comportament relacio-
nats amb activitats com menjar o beure. Aix0 també per-
metra veure la orientaci6 de ’animal i veure si aquest esta
menjant o no.

Desenvolupament del sistema de tracking (3 setmanes)

Per al seguiment dels porcs al llarg del temps es preveu
utilitzar algoritmes com SORT o DeepSORT, aixi com
realitzar proves especifiques amb 1’algorisme hongares
aplicat de forma independent. Aquest enfocament permetra
comparar el rendiment de cada metode per associar detec-
cions i gestionar trajectories individuals.

Aquests metodes permetran implementar un sistema
de tracking eficient per a 1’analisi del comportament dels
animals.

Integracio dels models per a I’analisi del comportament
(2 setmanes)

En aquesta etapa s’integraran tots els models desenvolupats
(deteccid, segmentacid, pose i tracking) per realitzar una
analisi conjunta i detallada del comportament dels porcs.
Aix0 permetra una interpretacié més robusta i precisa dels
resultats.

Millora conjunta dels models integrats (2 setmanes)

Finalment, es realitzaran ajustos i optimitzacions conjuntes
dels models integrats per millorar-ne la precisié global i I’e-
ficiencia operativa, assegurant que el sistema sigui robust i
efectiu en condicions reals.

Elaboracio de I’informe i preparacio de la presentacio
(2 setmanes)

Finalment, es redactara l’informe técnic, es preparara
la presentacié del projecte, i es realitzara una revisié
exhaustiva del contingut per garantir-ne la coheréncia i
qualitat. També es practicara la defensa oral per assegurar
una comunicacio efectiva davant del tribunal.

Aquest enfocament estructurat i escalonat garanteix
que cada fase es desenvolupi, provi i optimitzi de manera
efectiva abans de la seva integraci6 final. La distribuci6
temporal d’aquestes fases es pot visualitzar al diagrama de
Gantt que es mostra a la Figura[[3]
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4 METODOLOGIA

Per a la gesti6 del treball, he escollit la metodologia Scrum,
ja que em permet definir dates de finalitzaci6 de les tasques
amb antelacid. Aquest aspecte és clau per poder establir
una planificaci6 clara i tenir una previsié detallada de quan
s’acabara cada fase del projecte.

Tot i que Scrum esta dissenyat principalment per a
equips, en aquest cas l’aplicaré en un entorn individual
adaptant-ne alguns elements. La divisié del treball en
Sprints i la definici6 de tasques concretes amb terminis
establerts em permetran tenir un millor control del progrés
i garantir que el projecte avanci de manera estructurada.

Una de les raons per les quals he optat per aquesta
metodologia és que ja I’he utilitzat en altres projectes i
sempre m’ha funcionat bé. A més, proporciona una gran
flexibilitat a I’hora de fer ajustos si sorgeixen imprevistos.

Per a la gesti6 i seguiment de les tasques, utilitzaré
Jira, una eina que facilita 1’organitzacié dels Sprints i la
visualitzacié de I’estat de cada tasca. Amb Jira podré esta-
blir histories d’usuari, definir prioritats i fer un seguiment
detallat del progrés del projecte.

5 ESTAT DE L'ART

En aquest apartat s’exposen els principals models, algoris-
mes i eines actuals en visié per computador aplicables a la
monitoritzacié del comportament animal. Tot i que no tots
han estat utilitzats en el desenvolupament, s’han analitzat
i valorat per determinar-ne la viabilitat dins del projecte.
Les tecnologies seleccionades s’han detallat en els apartats
segiients.

5.1 YOLO (You Only Look Once)

YOLO [3]] és un model de detecci6 d’objectes en temps real
que es destaca per la seva rapidesa i eficiencia. La seva ar-
quitectura permet identificar miltiples objectes en una sola
passada per la imatge, oferint una gran velocitat de proces-
sament. En el context d’aquest projecte, s’utilitzaran diver-
ses variants de YOLO:

* El model de detecci6 d’objectes basat en bounding bo-
xes, que permet localitzar i classificar els porcs en la
imatge.

* El model de segmentacié d’instancies, que proporcio-
na una segmentacié més precisa per a cada porc, iden-
tificant els limits exactes dins 1’entorn.

* YOLO també s’utilitzara per a tasques de Pose Estima-
tion, aprofitant les seves udltimes variants com YOLO-
Pose [6], que permeten estimar les posicions clau del
cos dels animals en moviment.

La seva capacitat de processar imatges de forma rapida i efi-
cient fa de YOLO una opci6 idonia per a la monitoritzacié
de videos del comportament dels animals en una granja.

5.2 Mask R-CNN

Mask R-CNN [7]] és una extensi6 de Faster R-CNN que afe-
geix una capa de segmentacié enmascarada als objectes de-
tectats. A més de classificar i localitzar els objectes en la
imatge, Mask R-CNN genera una mascara pixel-per-pixel
per a cada objecte detectat, permetent una segmentacié pre-
cisa. Aquest model és qtil per a tasques on es necessita
una segmentacié detallada i precisa de cada objecte, com
la identificacid de les parts del cos dels animals. Tot i que
és més costés computacionalment que YOLO, és una opcid
valuosa quan la segmentacié detallada és necessaria per ob-
tenir una millor analisi del comportament, especialment en
entorns on la precisio és fonamental.

5.3 DensePose

DensePose [8] és un model avangat de segmentacié huma-
na que permet mapar els pixels d’una imatge 2D a una su-
perficie 3D del cos huma. Tot i que esta dissenyat per a
humans, la seva arquitectura podria adaptar-se a altres apli-
cacions, com 1’analisi de la postura i moviment d’animals.
No obstant aixo, la seva adaptacié per als porcs podria re-
sultar dificil, ja que requeriria entrenar un model especific
per a aquesta especie. A més, la complexitat d’adaptar la re-
presentacié 3D del cos huma als porcs faria que aquest mo-
del no fos el més adequat per al projecte. En canvi, models
com YOLO amb segmentacié d’instancies podrien propor-
cionar una solucié més efectiva i eficient per a la deteccid i
seguiment dels animals.

5.4 Models de seguiment d’objectes

Per tal de fer el seguiment dels porcs al llarg del temps en
els videos, s’utilitzaran models de *tracking-by-detection*.
Els més destacats sén:

e Filtre de Kalman: Algorisme de prediccio-
recuperacié que permet estimar l’estat (posicié i
velocitat) d’un objecte mitjancant un model lineal
amb soroll gaussia. En seguiment d’objectes, el filtre
de Kalman s’utilitza per predir la posicié futura d’un
objecte, fins i tot quan no ha estat detectat en un
fotograma concret.

* Algorisme Hongares: Metode d’assignacié Optima
que resol el problema de correspondeéncia entre de-
teccions noves i trajectories existents, minimitzant una
matriu de costos basada, habitualment, en la distancia
entre bounding boxes o centroides. Es una peca clau
en sistemes com SORT o DeepSORT.

* SORT (Simple Online and Realtime Tracking)[3],
un algorisme lleuger que utilitza un filtre de Kalman i
associaci6 de deteccions mitjancant 1’algorisme d’as-
signacié Hongares.

* DeepSORT [9], una extensié de SORT que incorpora
caracteristiques visuals obtingudes mitjancant xarxes
neuronals profundes per millorar I’associaci6 d’identi-
tats entre fotogrames.

* ByteTrack [13]]: Algorisme de tracking que millora
sistemes anteriors tenint en compte també deteccions



amb baixa confianca. Aquesta estrategia permet man-
tenir trajectories més estables i continues, fins i tot
quan la detecci6 és parcial o incerta.

Aquestes técniques de seguiment permeten identificar i
analitzar el comportament individual de cada porc, fins i tot
quan es mouen o es solapen parcialment dins de 1’escena.

5.5 Segment Anything Model (SAM2)

El Segment Anything Model (SAM2) [4] és un model
de segmentacié desenvolupat per Meta Al que permet
generar mascares d’objectes de forma automatica a partir
d’entrades simples com punts, caixes o regions de la
imatge. SAM2 es basa en una arquitectura de tipus Vision
Transformer (ViT), que processa la imatge en forma de
seqiiencia i aplica mecanismes d’atencié espacial per
identificar les arees rellevants.

Una de les caracteristiques més destacades del model
és la seva capacitat de generalitzacié, ja que ha estat
entrenat amb onze milions d’imatges i mil milions de
mascares, la qual cosa li permet oferir resultats solids en
escenaris diversos, fins i tot en dominis no especificament
coberts durant 1’entrenament.

Aquest model és especialment Util en aquest projecte
per generar mascares de segmentacié d’instancies a partir
de bounding boxes previament anotades. La seva flexibili-
tat i precisié permet millorar considerablement la qualitat
de les anotacions i reduir el temps requerit per obtenir un
dataset complet i precis.

5.6 Eines d’anotacié

Per a la generaci6 dels conjunts de dades utilitzats en aquest
projecte, s’han considerat diverses plataformes especialitza-
des en anotacio per a visi6é per computador. Les més desta-
cades son:

* Roboflow [10]: Eina basada en el nivol amb una in-
terficie intuitiva i facil d’utilitzar, ideal per a projec-
tes individuals o amb posada en marxa rapida. Permet
augmentacié automatica de dades, control de versions
i exportacié en formats com YOLO o COCO. Ha estat
I’eina principalment utilitzada en aquest projecte.

* Supervisely [11]]: Plataforma avancada enfocada a en-
torns col-laboratius, amb eines potents per a 1’anotacié
manual i assistida. Requereix una corba d’aprenentat-
ge més elevada i una configuracié més complexa.

» CVAT [12]: Eina de codi obert desenvolupada per In-
tel i OpenCYV, orientada a usuaris técnics que busquen
flexibilitat i control total. Tot i ser molt completa, la
seva interficie és menys accessible i I’instal-lacié pot
ser més exigent.

Totes aquestes plataformes permeten fer anotacions per
a deteccid d’objectes, segmentacié d’instancies i estimacid
de pose, i integren models automatics com el Segment Anyt-
hing Model (SAM), que facilita la generacié de mascares
precises a partir de bounding boxes o punts.
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6 DESENVOLUPAMENT

En aquest apartat es descriu detalladament el procés seguit
per construir i entrenar els models utilitzats en el sistema de
monitoritzaci6 del comportament porci. Es presenten les di-
ferents fases de desenvolupament, des de la creaci6 dels da-
tasets fins a I’obtencid de resultats, incloent els experiments
realitzats, les decisions preses i les limitacions trobades.

6.1 Object Detection amb Bounding Boxes

En primer lloc, es va treballar la detecci6 basica dels
porcs mitjancant caixes delimitadores (bounding boxes),
una tecnica fonamental per localitzar els animals dins dels
fotogrames dels videos. Aquesta secci6 descriu com es va
crear el dataset, com es van entrenar els models i quins re-
sultats es van obtenir.

6.1.1 Creacio del dataset

La primera fase va consistir en la creacié d’un conjunt
de dades d’anotacions mitjancant la plataforma Roboflow
[10], on es van marcar manualment les bounding boxes cor-
responents als porcs en les diferents imatges. Per generar
aquestes imatges, es van extreure fotogrames (frames) dels
diferents videos disponibles, agafant-ne un cada segon.
Aquesta estrategia es va escollir amb 1’objectiu d’assegurar
una certa variabilitat entre imatges consecutives i evitar que
els porcs apareguessin exactament en la mateixa posicio.
Aixi, es donava temps als animals per moure’s i s’obtenia
un conjunt de dades més ric i divers.

En total, es van labelejar manualment 336 imatges.
A més, gracies a les opcions de descarrega del dataset
disponibles a Roboflow [10], es van aplicar tecniques
d’augmentaci6 de dades com ara desenfocament (blur), es-
cala de grisos (greyscale), rotaci6 (rotation) i retall (crop).
Aquestes augmentacions van permetre generar un conjunt
final de més de 700 imatges. Aquestes es van dividir en
un 60% per entrenament (train), un 20% per test i un 20%
per validacié. Totes les imatges es van redimensionar a una
resolucié de 640x640 pixels per facilitar un entrenament
més rapid i eficient del model.

6.1.2 Entrenament del model

Un cop completades les anotacions, es va descarregar
el dataset en format YOLO, un estandard ampliament
utilitzat en visié per computador. Aquest conjunt de dades
es va utilitzar per entrenar diversos models de deteccid
d’objectes basats en YOLOvS. L’entrenament es va dur
a terme inicialment amb els parametres per defecte, amb
I’objectiu de tenir una primera aproximacid dels resultats.

S’han entrenat tres variants del model YOLOVS:

* YOLOV8n (nano): model lleuger i rapid, ideal per dis-
positius amb pocs recursos.

* YOLOV8m (medium): equilibri entre precisio i efi-
ciéncia computacional.

¢ YOLOV8x (extra-large): model gran amb més
parametres i, potencialment, major precisio, pero
també més exigent computacionalment.
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YOLOVS ha estat escollit per la seva eficiencia i bon ren-
diment en temps real, sent una de les arquitectures més mo-
dernes i optimitzades en 1’ambit de la deteccié d’objectes.
Un dels seus principals avantatges és la documentaci6 clara
i completa, aixi com el suport d’una comunitat molt activa,
que facilita enormement la integracio, el desplegament i la
resolucié d’incideéncies durant el desenvolupament.

6.2 Object Detection amb Instance Segmen-
tation

Amb I’objectiu de millorar la precisi6 respecte a la localit-
zacio i contorn dels porcs, es va incorporar la segmentacio
d’instancies. Aquesta técnica permet obtenir mascares es-
pecifiques per a cada individu, essent ttil per a una analisi
més detallada del comportament. A continuaci6 es detallen
les estrategies seguides per generar els datasets, entrenar els
models i analitzar-ne els resultats.

6.2.1 Creaci6 del dataset

En veure aquestes limitacions, vaig decidir explorar altres
opcions 1 aprofitar el conjunt de dades ja anotat amb boun-
ding boxes per generar segmentacions més precises amb el
model SAM?2 (Segment Anything Model) desenvolupat per
Meta Al [4]]. Aquest model utilitza una arquitectura basada
en transformadors i és capag de generar mascares d’objectes
a partir d’entrades com punts, caixes o mascares previes. La
mascara final s’obté mitjangant I’atencié espacial sobre les
caracteristiques visuals de la imatge, responent de manera
eficient a les instruccions d’entrada.

Entrada mitjancant punts centrals

En una primera prova, vaig optar per passar només un
punt central dins de cada bounding box com a entrada
al model SAM, perd els resultats no van ser els esperats.
Les mascares generades sovint no cobrien bé tot el porc
o incloien parts del fons. Aixd em va fer adonar que, tot
i que el punt central indica una ubicacié aproximada, no
proporciona prou informacié perque el model pugui saber
amb claredat quina és la mida i forma de 1’objecte que ha
de segmentar. A la Figura[I]es mostra la posici6 d’aquests
punts centrals (marcats amb una estrella) dins de cada
bounding box, i es pot observar que en alguns casos no
estan ben posicionats dins del cos del porc, fet que ajuda a
explicar la poca precisi6 de les mascares generades.

Fig. 1: Resultats amb punts centrals de la bounding box

Entrada mitjancant bounding boxes

A partir d’aqui, vaig decidir fer una segona prova passant
directament la bounding box com a entrada. Aquesta es-
trategia va resultar molt més efectiva. Al proporcionar una
caixa que delimita tota la regi6 on hi ha I’objecte, el model
té una idea molt més clara d’on es troba i fins on s’estén.
Aixo0 li permet generar una mascara molt més precisa, ajus-
tada als contorns reals de I’animal, fins i tot en imatges com-
plicades on els porcs apareixen girats, parcialment tapats o
en postures poc habituals. A la Figura 2]es pot veure com
els resultats obtinguts amb aquesta estratégia sén molt més
precisos, aconseguint capturar la silueta del porc amb gran
fidelitat en la majoria de casos.

Fig. 2: Resultats pasant la bounding box sencera

Dataset autogenerat amb SAM2

A partir d’aquest procés, es va generar un primer dataset
de segmentacié utilitzant les bounding boxes com a entrada
al model SAM. Per tal de tenir el conjunt de dades en un
format estandard per a entrenament, es va implementar un
bucle que recorria totes les imatges del dataset original amb
bounding boxes i transformava les anotacions en mascares
segmentades, guardant finalment el conjunt de dades en for-
mat COCO.

Dataset manual amb Roboflow

A més, es va crear un segon dataset independent mitjangant
la plataforma Roboflow [10]. Aquest dataset constava ini-
cialment de 150 imatges 1’etiquetades manualment amb
mascares de segmentacié. Posteriorment, es van aplicar
tecniques d’augmentacié de dades com la modificaci6é de
la saturacid, la brillantor i I’exposicid. Després d’aquest
procés, es va arribar a tenir un total de 359 imatges per a
entrenament, 15 per a validacié i 15 per a test.

6.2.2 Entrenament del model

Un cop generats els dos datasets, es va procedir a entrenar
un model de deteccié amb segmentacié d’instancies utilit-
zant YOLOV8x. Per tal de poder entrenar amb YOLO, el
primer dataset generat amb SAM es va convertir del format
COCO al format YOLO. En canvi, el segon dataset, creat
manualment a Roboflow [10], ja es va descarregar directa-
ment en el format adequat per a YOLOVS.

Conversié de formats: COCO a YOLO

El format COCO (Common Objects in Context) utilitza un
unic fitxer . json que conté totes les anotacions per a totes
les imatges del dataset. Aquest fitxer inclou informaci6



detallada com les categories, les coordenades de les
mascares (en forma de poligons), les caixes delimitadores
i la relacié amb les imatges corresponents. Aix0d permet
gestionar grans conjunts de dades de manera centralitzada.

En canvi, el format utilitzat per YOLO és diferent.
Cada imatge del dataset té associat un fitxer . txt amb el
mateix nom, on es troba la informacié de les anotacions
de segmentacié (mascares). Cada linia d’aquest fitxer
representa una mascara i conté 1’identificador de la classe i
les coordenades normalitzades dels punts que defineixen el
contorn de la mascara. A més, el conjunt de dades inclou
un fitxer data.yaml, on s’especifica:

* Les rutes a les carpetes d’entrenament, validacid i test.
* El nombre de classes.
¢ Els noms de les classes.

Per tant, per poder entrenar el model YOLOv8 amb el pri-
mer dataset generat amb SAM, es va haver de fer una con-
versio completa de totes les anotacions del format COCO al
format YOLO, generant els fitxers .t xt corresponents per
a cada imatge i creant el fitxer data.yaml amb la infor-
maci6 general del dataset.

6.3 Pose Estimation

Per tal de comprendre millor el comportament dels porcs,
és fonamental saber on es troba el cap i on la part posterior
del seu cos en les imatges capturades. Aquesta distincié ens
permetra determinar si el porc estd menjant o bevent segons
la seva orientaci6, evitant aixi confondre aquestes accions
amb altres postures o moviments que no indiquen ingestié
d’aliments o liquids. Per aconseguir-ho, es va optar per im-
plementar un model de Pose Estimation que identifiqui de
forma precisa les parts clau del cos del porc, especialment
el capila cua.

6.3.1 Creacio del dataset

Per abordar la problematica d’identificar la postura i
orientacié dels porcs, es va decidir implementar un model
de Pose Estimation. Inicialment, es va crear manualment
un dataset especific a la plataforma Roboflow [10]]. Per
definir el que s’ha de detectar, es va construir una estructura
esqueletal simplificada que reflectis les parts clau del
porc visibles en les imatges. Donat que les imatges, majo-
ritariament, mostraven la part superior dels porcs i rarament
es veien les potes, es va optar per definir només 5 keypoints
representatius: la cua, les dues orelles, el nas i el coll,
aquest dltim com a punt de connexi6 central per altres parts.

Amb aquesta estructura, es van etiquetar manualment
150 imatges, extretes de tres videos diferents mitjancant la
captura d’un fotograma cada 12 segons per garantir diver-
sitat temporal i evitar redundancies. Posteriorment, es va
aplicar augmentacié de dades, incloent modificacions d’es-
cala de grisos, brillantor, exposicié i desenfocament (blur),
assolint un total final de 339 imatges per a entrenament, 22
per a validacié i 15 per a test.

EE/UAB TFG INFORMATICA: TITOL (ABREUJAT SI ES MOLT LLARG)

6.3.2 Entrenament del model

Per a I’entrenament del model d’estimacié de posicid, es
va utilitzar la variant YOLOv8n-pose, que combina 1’efi-
ciencia de YOLOVS amb una arquitectura especifica per a
detectar i localitzar keypoints en les imatges. Aquest mo-
del lleuger és adequat per entorns amb recursos limitats i
permet obtenir resultats rapids i efectius.

6.4 Tracking i Assignacio d’Identitats

Un cop entrenats els models de deteccid, es va abordar el
problema del tracking, amb I’objectiu de mantenir la iden-
titat de cada porc al llarg del temps.

Postprocessat de les Bounding Boxes

Abans de passar al sistema de tracking, es va implemen-
tar un postprocessat sobre les deteccions amb I’objectiu de
filtrar i estabilitzar les bounding boxes obtingudes. Aquest
postprocessat incloia dues etapes:

1. Filtrat per regié espacial: només es consideraven les
bounding boxes situades a la part dreta de la imatge,
concretament a partir del 68 % de I’amplada, ja que la
part esquerra no formava part del recinte on es troba-
ven els porcs.

2. Selecciéo optima de bounding boxes: per evitar de-
teccions duplicades o molt properes, es va aplicar 1’al-
gorisme Non-Maximum Suppression amb distancia
minima modificat. Aquest algorisme selecciona les
10 deteccions amb més confianca i descarta aquelles
que estiguin a una distancia inferior a un llindar definit,
assegurant aixi una cobertura uniforme i sense solapa-
ments entre les deteccions seleccionades.

Aquest postprocessat no només millora 1’estabilitat del
tracking, sin6 que també permet visualitzar clarament 1’e-
fecte del filtratge aplicat. A la Figura[T4] es pot observar de
manera comparativa el resultat d’aquest procés en tres eta-
pes diferenciades: a I’esquerra, totes les deteccions inicials
generades pel model YOLO abans de qualsevol filtratge; al
centre, les deteccions que s’han mantingut després d’apli-
car el postprocessat (filtrat per zona i Non-Maximum Sup-
pression); i ala dreta, les deteccions que han estat descarta-
des durant aquest procés per no complir els criteris definits.
Aquesta visualitzacié ajuda a entendre com el sistema eli-
mina deteccions esptiries o duplicades, retenint inicament
les més fiables per tal de garantir un seguiment més robust
i coherent al llarg del temps.

Caixes descartades

"

Fig. 3: Comparativa visual del postprocessat de les boun-
ding boxes: a I’esquerra, deteccions inicials de YOLO; al
centre, deteccions conservades; a la dreta, deteccions des-
cartades pel filtratge.
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Aquest filtratge previament al tracking va resultar clau
per millorar I’estabilitat i fiabilitat de les identitats assigna-
des, especialment en escenes on hi havia miltiples porcs en
moviment.

Prova amb DeepSORT

Inicialment es va provar d’utilitzar el sistema DeepSORT,
aprofitant les bounding boxes generades pel model YO-
LOvVS8 entrenat previament. Aquest enfocament, tot i ser
conegut per combinar un filtre de Kalman i un sistema
d’aparenca visual per a cada objecte, no va oferir bons resul-
tats en aquest cas: les identitats (ID) dels porcs canviaven
constantment, especialment quan es creuaven entre ells o
desapareixien breument de ’escena. Aquest fet dificultava
I’analisi de comportament i invalidava part de la informacié
temporal recollida.

Implementaci6 propia amb 1’ Algoritme Hongares

Per millorar els resultats, es va implementar un sistema de
tracking propi basat en I’algoritme hongares (Hungarian
Algorithm)[[14]], que permet fer 1’assignacié Optima entre
les deteccions actuals i les identitats anteriors mitjangant
una matriu de costos basada en la distancia euclidiana entre
centroides.

Aquest sistema de tracking inclou:
* Control de distancia maxima per a associar deteccions.

* Un mecanisme per a considerar pistes perdudes i inten-
tar la seva reassociacio si reapareixen proximament.

¢ Limitacié del nombre maxim d’identitats actives (en
aquest cas, 10).

Tot i que aquest enfocament va millorar substancialment
la persisteéncia de les identitats, encara es detectaven pro-
blemes en les zones de menjar, on els porcs deixaven de
ser detectats temporalment. Aquests errors estaven causats
pel fet que les bounding boxes generades per YOLO sovint
fallaven quan el porc estava en postures menys habituals o
parcialment ocult.

Millora amb el model de Instance Segmentation

Per tal de solucionar-ho, es va substituir el model de
deteccié per bounding boxes pel model de segmentacié
d’instancies, també entrenat amb YOLOvVS.  Aquest
model genera mascares precises per a cada porc, les quals
posteriorment es convertien en bounding boxes mitjancant
una funcié propia, permetent aixi la integracié amb el
sistema de tracking.

Amb aquest canvi, es van obtenir resultats molt més
estables: els porcs mantenien la seva identitat de forma
continua i la deteccié en situacions complexes era més
robusta.

6.5 Integracié: Analisi de Comportament i
Vinculacié de Pose al Tracking

Un cop obtingut un sistema estable de tracking mitjancant
segmentacié d’instancies, es va procedir a integrar-lo amb

el model d’estimacié de pose per tal d’obtenir una analisi
més completa del comportament dels porcs.

L’objectiu principal d’aquesta integracié era identifi-
car si un porc estava menjant, i alhora calcular la distancia
recorreguda per cada individu al llarg del video. Per
assolir-ho, es van seguir els passos segiients:

1. Per cada fotograma, s’aplica el model de segmenta-
ci6 per obtenir les mascares dels porcs, les quals es
transformen en bounding boxes i s’utilitzen per fer el
tracking com descrit a la secci6 anterior.

2. Paral-lelament, s’aplica el model de Pose Estimation
per detectar els punts clau (keypoints) del cos dels
porcs, especialment el nas, ja que és 1’indicador prin-
cipal per saber si el porc esta dins la zona de menjar.

3. Un cop obtinguts els keypoints, es calcula el centroi-
de del cap de cada porc i es filtra per eliminar poses
duplicades o erronies mitjangant una distancia minima
entre ells.

4. Es calcula una matriu de distancies entre els centroi-
des dels tracks (bounding boxes) i els centroides del
cap detectats, i s’aplica I’algoritme hongares per fer la
millor assignaci6 entre cada identitat i la seva pose.

5. Si la posicié del cap del porc (assignada a un ID con-
cret) es troba dins d’una caixa virtual predefinida que
representa la zona de menjar, es considera que el porc
esta menjant, i es comptabilitza el temps que hi passa.

6. Addicionalment, es guarda el desplacament de cada
porc en pixels a partir de la seqiiencia de centroides
dels bounding boxes, per tal de calcular la distancia
total recorreguda.

Aquesta integracié va permetre passar d’un sistema de
deteccié per separat a un sistema cohesionat, on cada
ID manté la seva identitat, s’hi vincula una estimacid de
postura, i es pot fer un seguiment detallat tant de la seva
activitat com del seu comportament alimentari.

Aquest sistema integrat és capac de proporcionar:
» Laidentitat de cada porc al llarg del video.
* El temps acumulat que cada porc passa menjant.
* La distancia total que cada porc recorre.

* Una visualitzaci6é enriquida amb mascares, bounding
boxes, ID i trajectoria.

La integraci6 de la Pose Estimation dins del sistema de
tracking permet un control molt més precis del compor-
tament 1 facilita la identificacié d’anomalies alimentaries,
com per exemple porcs que no mengen o que tenen una ac-
tivitat reduida durant periodes prolongats.



7 RESULTATS | EXPERIMENTS

En aquesta secci6 es presenten els resultats obtinguts a par-
tir de ’entrenament i la validacié dels diferents models uti-
litzats en aquest estudi. S’hi analitzen tant els resultats
parcials (deteccié amb bounding boxes, segmentacié per
instancies i estimacié de posicions) com els resultats del sis-
tema integrat de tracking i analisi de comportament. L’ ob-
jectiu és avaluar el rendiment global de cada enfocament,
identificar possibles limitacions i establir linies de millora
per a futures iteracions del projecte.

7.1 Resultats de deteccio amb Bounding Bo-
xes

Tot i la poteéncia del model YOLOVS, els resultats obtinguts
van presentar algunes limitacions depenent de la variant uti-
litzada:

¢ Els models YOLOv8n i YOLOv8m oferien bones de-
teccions generals, perd sovint mostraven comporta-
ments erratics, com ara:

— Deteccions falses (bounding boxes on no hi havia
porcs).

— Duplicacié de deteccions sobre el mateix porc.

— Invenci6 de bounding boxes amb confiances bai-
Xes.

Per mitigar aquests errors, es va aplicar un filtratge que
seleccionava tnicament les 10 bounding boxes amb
major confianca, tenint en compte que en cap video
de mostra hi havia més de 10 porcs visibles alhora.

* El model YOLOVS8x, en canvi, tendia a ser molt més
estricte amb les seves prediccions: les deteccions que
feia eren molt precises i amb alta confianga, pero dei-
xava de detectar alguns porcs visibles, probablement
per voler assegurar-se massa abans de considerar una
detecci6 com valida.

En general, es pot concloure que els models n i m
ofereixen un millor balang entre deteccio i cobertura, tot i
requerir un post-processat per eliminar deteccions espuries.
El model x, si bé pot ser ttil en contextos on es prioritza la
precisié sobre la cobertura, no resulta Optim en aquest cas
on és essencial detectar tots els porcs presents a la imatge.

Tot i aquestes limitacions, en moltes imatges el rendi-
ment va ser notable, com es mostra a la Figura F_fl Amb
futurs ajustos i refinaments, es preveu que els resultats
puguin millorar encara més.

Fig. 4: Resultats model YOLOVS
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7.2 Resultats de detecci6 amb Instance Seg-
mentation

Model entrenat amb el dataset autogenerat amb SAM?2

El primer model entrenat amb el dataset generat au-
tomaticament mitjancant SAM solia obtenir resultats incon-
sistents. Sovint, el model agrupava més d’un porc dins de
la mateixa mascara o bé generava diverses mascares per un
sol porc, cosa que dificultava una segmentacié precisa per
instancies. A la Figura[5]es poden observar aquests errors,
on les mascares no corresponen adequadament als animals
individuals.

Fig. 5: Exemple de resultats erronis del primer model amb
dataset generat amb SAM: mascara que agrupa més d’un
porc

Model entrenat amb el dataset manual de Roboflow

En canvi, el segon model, entrenat amb el dataset creat ma-
nualment a Roboflow [10]], acostuma a oferir resultats més
precisos i coherents. Tot i aix0, de tant en tant es detecten
errors en la segmentacié. A la Figura [6] es mostren exem-
ples de segmentacions encertades, mentre que a la Figura
20| es poden veure algunes de les ocasions en que el model
falla.

Fig. 6: Resultats correctes del segon model entrenat amb
dataset manual de Roboflow [10]

7.2.1 Prova amb Detectron2

Per intentar millorar els resultats, es va provar d’entrenar
un model amb Detectron2. Tot i aix0, després de 1’entre-
nament, el model no retornava cap mascara durant la in-
ferencia. Aquest problema es treballara en el futur per de-
terminar si es pot resoldre i si Detectron2 pot oferir millors
resultats que YOLOVS.

7.3 Resultats del model de Pose Estimation

Els resultats van superar les expectatives inicials, amb
un model capa¢ de localitzar amb precisié els keypoints
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escollits en la majoria de les imatges de test. Aquesta
capacitat és molt 1til per determinar cap a on esta mirant el
porc, ja que la posici6 relativa dels punts clau com el nas,
les orelles i el coll permet inferir 1’orientaci6 de 1’animal.

Tot i aix0, es van observar alguns errors puntuals, es-
pecialment duplicats en la deteccié de poses quan un
mateix porc era detectat més d’una vegada, fet que pot
complicar I’analisi posterior. Per evitar problemes futurs
derivats d’aquest fenomen, es preveu integrar aquest model
d’estimacié de posicié amb els models de segmentacid
d’instancies anteriors, de manera que dins d’una mateixa
mascara d’instancia només aparegui una tnica pose,
assegurant una correspondencia univoca entre segmentacié
iesquelet.

Com a linia de futur, s’esta planificant entrenar també
amb versions més grans de YOLOv8-pose, com les variants
YOLOv8m-pose i YOLOv8x-pose, per comprovar si un
model més complex pot aportar encara millors resultats,
sobretot en situacions on la postura és més dificil d’identi-
ficar o quan la qualitat de la imatge no és Optima.

A la Figura []] es mostra un exemple representatiu dels
resultats obtinguts pel model de Pose Estimation, on es
visualitzen clarament els cinc keypoints sobreposats a la
imatge original del porc.

Fig. 7: Resultats del model de Pose Estimation

7.4 Analisi conjunta de les metriques dels
models

A continuacid, es presenta una explicacié conjunta de les
principals metriques avaluades durant I’entrenament dels
diferents models. Aquestes metriques sén fonamentals per
comprendre el rendiment dels models desenvolupats:

* Loss (perdua): Indica I’error comes pel model durant
I’entrenament. Una grafica ideal de loss mostra una
reducci6 rapida al principi i una estabilitzaci6 posterior
en un valor baix.

* Recall: Mesura la capacitat del model per identifi-
car correctament tots els objectes rellevants (porcs).
La grafica ideal hauria d’augmentar rapidament i
estabilitzar-se en valors propers a 1.

* mAP50 (Mean Average Precision a IoU=(0.5): Ava-
lua la precisié mitjana de les deteccions considerant
una Interseccié sobre Unié (IoU) minima de 0,5. La
grafica hauria de mostrar un creixement sostingut fins
a estabilitzar-se en valors elevats.

* mAPS50-95 (Mean Average Precision entre IoU=0.5
i IoU=0.95): Calcula la precisié mitjana considerant
diverses llindars d’IoU (des de 0.5 fins a 0.95). Aques-
ta metrica, sent més estricta, normalment presenta va-
lors inferiors als del mAP50.

Resultats especifics per model

Bounding boxes

valicls loss 95(8)

% 100 6 % 100

Fig. 8: Grafiques d’entrenament del model amb bounding
boxes

Class Images Instances Box(P R mMAP5@ mMAP5@-95):
all 61 675 @.98 @.475 @.487 0.42
person 1 2 1 2] 2] 2]
pig 61 673 @.96 ©.949 @.975 9.839

Fig. 9: Taula de resultats de 1’entrenament del model amb
bounding boxes.

La Figura [§] mostra una estabilitzacié rapida de la perdua,
amb valors finals moderats. El recall i el mAP50 s’estabi-
litzen al voltant de 0,50, pero cal remarcar que aquest valor
global esta afectat per I’tinica imatge amb una persona, que
es detecta incorrectament. Aixo fa baixar la mitjana ge-
neral, tot i que les deteccions sobre els porcs, que soén la
prioritat del sistema, presenten uns resultats molt més satis-
factoris. Per tant, el comportament global no és tan negatiu
com podria semblar inicialment, siné que reflecteix la pe-
nalitzaci6 d’una unica deteccid erronia de persona.

Instance Segmentation

metrics/mAPSO(M)  metrics/mAPS0-95(M

08
06
04 04 04 o4
02 02 02 02
00 00 00 00
o 20 40 ¢ 2 4 6 20 40 ¢ 2 4

Fig. 10: Grafiques del entrenament de Instance Segmentati-
on

vallseg_loss

Aquest model mostra grafiques amb valors elevats en recall
1 mAPS50, propers a 1, indicant deteccions robustes i preci-
ses. El mAP50-95 també presenta valors molt alts (apro-
ximadament 0.90), demostrant que les segmentacions sén
efectives fins i tot en condicions més exigents.

Pose Estimation

Fig. 11: Grafiques del entrenament de Pose Estimation
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La Figura [TT] mostra un excel-lent comportament del
model, amb valors molt baixos de perdua i resultats solids
en recall i mAPS50, propers a 1. El mAP50-95 també és
molt satisfactori, amb valors al voltant de 0.90, indicant que
el model gestiona bé fins i tot les prediccions més precises.

En general, les grafiques confirmen la qualitat satis-
factoria dels entrenaments realitzats, amb un rendiment
especialment destacat en els models de segmentacio i pose,
tot i que el model basat en bounding boxes té marge de
millora en precisi6 i robustesa.

7.5 Resultats del Tracking integrat amb Pose
Estimation

Els resultats obtinguts pel sistema complet integrant
tracking, segmentacié d’instancies i estimacié de postura
han demostrat una notable robustesa i precisid. La Figura
23] mostra clarament com cada porc manté consistentment
la seva identitat (ID) al llarg del video, aixi com la correcta
detecci6 de la postura corporal i el calcul precis del temps
que cada individu passa dins del menjador.

Fig. 12: Resultats del tracking dels porcs integrant deteccio,
segmentaci6 d’instancies, estimaci6 de postura, i calcul del
temps (en segons) dins del menjador.

D’altra banda, la Figura [26] presenta un exemple repre-
sentatiu del recorregut complet fet per un dels porcs durant
el periode d’observacié. Aquest tipus de visualitzacié
permet identificar patrons de moviment especifics, arees de
prefereéncia i comportaments potencialment rellevants per a
una analisi més profunda del benestar animal.

Aquestes visualitzacions integrades confirmen la capacitat
del sistema per a oferir informacié detallada i fiable sobre
el comportament individual dels porcs, facilitant aixi una
millor gestio i presa de decisions en entorns ramaders.

8 CONCLUSIONS

En general, els models de deteccié i segmentacié en-
trenats han permes obtenir resultats prometedors en la
identificacid, localitzacié i seguiment de porcs. Tot i
algunes limitacions detectades durant les proves amb
models especifics, les estrategies implementades, com
I’ds de segmentaci6é d’instancies i I’assignacié mitjancant
I’algoritme hongares, han millorat notablement 1’estabilitat
i precisi6 del sistema.

La integraci6 amb estimacié de pose ha proporcionat
una eina potent per identificar comportaments especifics,
com menjar, i ha obert noves possibilitats d’analisi més
detallades sobre la conducta animal. Futurs ajustos, aixi
com proves amb altres models i conjunts de dades més
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amplis i variats, podrien millorar encara més el rendiment i
ampliar les capacitats d’aquest sistema.
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APENDIX: FIGURES DEL PROJECTE

4 Estudi inicial del sistema
Revisid i seleccid de videos / imatges
Identificacié de situacions i comportaments d'interés
Investigacid de téeniques i models de visio per computador
Avaluacio de datasets publics similars

4 Entrenament del medel de deteccié amb bounding boxes (YOLO)
Creacio del dataset amb Roboflow
Configuracio de I'entorn i entrenament inicial del model
Avaluacid i ajust dels resultats

4 Entrenament del model de Instance Segmentation
Creacid automatica del dataset amb SAM (Segment Anything Model)
Creacit manual amb Roboflow + SAM
Configuracid de I'entorn i entrenament inicial del model
Avaluacio i ajust dels resultats
Comparacio dels resultats de cada dataset

-« Entrenament del model de Pose Estimation
Estudi dels punts clau a detectar
Creacid del dataset amb Roboflow
Configuracié de I'entorn | entrenament inicial del model
Avaluacit i ajust dels resultats

4 Desenvolupament del sistema de tracking
Prova amb el model de bounding boxes | DeepSORT
Avaluacio del rendiment i simplificacia
Implementacio del tracking amb Hungarian Algorithm
Prova amb bounding boxes extretes de Instance Segmentation
Avaluacio i ajust dels resultats

4 Integracié dels models per a I'analisi del comportament
Vinculacio entre 1D del porc (tracking) 1 la seva posicid corporal (pose)
Deteccid d'accions de menjar o beure segons ubicacid i orientacid
Analisi del desplagament i generacid de mapes de recorregut
Avaluacio i ajust dels resultats

4 Millora conjunta dels models integrats
Reanalisi d’errors comuns o inconsisténcies entre models
Ajust de parametres i millora dels models individuals
Validacio final del sistema complet després dels ajustos

4 Redaccié de I'informe final i preparacic de la presentacié
Estructura i redaccid de I'informe técnic final
Revisid, correccid | formatat del document
Preparacid de la presentacid visual (diapositives, grafics, videos)
Assaig i millora de I'exposicié oral per a la defensa del projecte

Fig. 13: Diagrama de Gantt del projecte
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Caixes descartades

e =

Fig. 14: Comparativa visual del postprocessat de les boun-
ding boxes: a I’esquerra, deteccions inicials de YOLO; al
centre, deteccions conservades; a la dreta, deteccions des-

cartades pel filtratge.
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Fig. 15: Grafiques d’entrenament del model amb bounding Fig. 17: Grafiques del entrenament de Pose Estimation
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Fig. 16: Grafiques del entrenament de Instance Segmentati-
on
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Fig. 20: Resultats model YOLOv8

Fig. 23: Errors puntuals en la segmentacié
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Fig. 25: Resultats del tracking dels porcs integrant deteccid,
segmentacié d’instancies, estimaci6 de postura, i calcul del
temps (en segons) dins del menjador.

Fig. 26: Trajectoria completa d’un dels porcs dins del corral
durant el periode monitoritzat.



