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1. Abstract

11. Objectius

En algun moment de la década del 2010, el consum de carn de po-
llastre va superar el porc, per tant la carn més produida del mon. Des
de llavors, el seu consum no ha deixat de créixer.

Cada any, la industria avicola sacrifica uns 75.000 milions d‘aus ar-
reu del mon per a la produccio de carn, dels quals 9,5 mil milions
nomeés als Estats Units. Dit d’'una altra manera, aixo equival a aproxi-
madament 206 milions d’aus cada 24 hores [1]. Aquestes xifres re-
flecteixen la magnitud d’un sector clau en I'alimentacié global, perd
també posen sobre la taula una questio cada vegada més present:
en quines condicions viuen aquests animals i fins a quin punt es
pot millorar el seu benestar. Davant d’aquesta realitat, es vol cer-
car noves maneres dentendre i millorar les condicions en qué viuen
aquests animals.

Figura 1. Letiqueta de benestar animal a la cantonada superior dreta.
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El projecte pretén aportar una eina que permeti analitzar el compor-
tament de les aus de manera objectiva, amb la finalitat de detectar
patrons que ajudin a identificar si les condicions de vida afavoreixen
o perjudiquen el seu benestar. La millora d’aquestes condicions té
un impacte directe en la salut i dignitat dels animals, repercuteix
en una alimentacio més responsable i de major qualitat, i optimitza
la produccid en gallines ponedores. Actualment, el segell de ben-
estar animal ja s’integra en productes comercials com a factor di-
ferenciador. S'observa, per exemple, en l'etiquetatge de Bon Area
(Figura 1), on es mostra el certificat de benestar animal d’/AENOR. A
partir d'aquesta motivacio, es defineixen uns objectius que orienten
el desenvolupament tecnoldgic cap a una finalitat ética i practica:
entendre millor el comportament animal per avangar cap a una pro-
duccid alimentaria més conscient i sostenible.

1.2. Visio

L'objectiu principal del projecte és el disseny i desenvolupament
d’'un sistema automatitzat de monitoritzacié del comportament
d’aus mitjangant tecniques de Visio per Computador. El sistema ha
de ser capa¢ de captar i analitzar dades de sequéncies de video,
identificar patrons de moviment i extreure métriques quantificables
per a una avaluacio objectiva.

Objectius especifics:

« Revisar l'estat de l'art en Visio per Computador aplicada a la
deteccid d'objectes i definir el conjunt de dades necessari,
incloent criteris d’anotacio i adequacio al projecte.

« Implementar tecniques basiques per detectar i seguir
individues en video (OpenCV i models d’lA) i analitzar-ne els
patrons de moviment (desplagaments, agrupacions i zones
d’activitat).

« Generar metriques i estadistiques per avaluar objectivament el
comportament i el benestar dels animals, i validar els resultats
discutint limitacions i possibles millores del sistema.
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1.3. Resum del problema

La produccio avicola actual es caracteritza per la preséncia d’'un
gran nombre d’animals en espais compartits, fet que dificulta la mo-
nitoritzacid continua i objectiva del seu comportament. Tot i que
el benestar animal és un aspecte cada vegada més rellevant tant
des del punt de vista etic com productiu, els metodes tradicionals
d'observacio sovint depenen de la supervisio humana o de sistemes
limitats que no permeten analitzar de manera sistematica els pa-
trons d‘activitat dels animals. Aquesta situacio fa dificil detectar de
manera precog¢ possibles anomalies en el comportament, com can-
vis en la mobilitat, concentracions excessives d’individus o periodes
prolongats d’inactivitat, que poden ser indicadors de problemes de
salut o de condicions ambientals inadequades (Figura 2).

Figura 2. Exemple d'un fotograma
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En aquest context, I'analisi del comportament animal pot establir-se,
de manera analoga, amb l'estudi del rendiment en un partit de fut-
bol, on es registren de forma sistematica els moviments, les interac-
cions i les accions de cada jugador al llarg del temps. De manera
similar, en una granja avicola és possible interpretar |'activitat dels
individues a partir de patrons com el desplagament, l'accés als re-
cursos o les interaccions socials, incloent-hi conductes agressives
associades a la competéncia o a situacions d'estrés. Aixi com en
I'ambit esportiu I'analisi detallada del comportament permet identi-
ficar desequilibris tactics o fisics, en el context avicola aquests pa-
trons poden actuar com a indicadors clau de l'estat de benestar dels
animals (Figura 3). En aquest sentit s’ha volgut estendre la metafora
que es va utilitzar també al PAl d'exploracio de la deteccio de dades
biométriques en partits de futbol que es va fer

amb HUB23, CVC, EURECAT, Kognia Sports i CIDAI.

En aquest sentit, sorgeix la necessitat de desenvolupar eines tecno-
logiques capaces d‘analitzar el comportament de les aus de manera
automatitzada i objectiva. L'us de técniques de Visio per Compu-
tador permet aprofitar les dades de video capturades en les ins-
tal-lacions per identificar els animals, seguir-ne el moviment al llarg
del temps i extreure meétriques quantitatives sobre la seva activitat.
Aquest tipus de sistemes pot facilitar una millor comprensidé dels pa-
trons de comportament i contribuir al desenvolupament de meto-
dologies més eficients per avaluar i millorar el benestar animal dins
de les explotacions avicoles.
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Figura 3. La metafora del futbol.
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Detecta les agressions

1.4. Solucio

Aquest treball proposa el desenvolupament d’'un sistema automatit-
zat de monitoritzacio del comportament d’aus basat en técniques
de Visid per Computador. La proposta se centra en la construccio
d’un pipeline de processament de video capac d‘identificar indivi-
dus, seguir-ne el moviment al llarg del temps i extreure métriques
quantitatives que permetin analitzar patrons de comportament rela-
cionats amb el benestar animal.

El sistema plantejat parteix de la captura de video mitjangant came-
res fixes instal-lades a l'interior de la granja. Aquestes cameres pro-
porcionen una seqliiéncia continua d'imatges que reflecteixen l'ac-
tivitat dels animals dins de l'espai de cria. Técniques classiques de
processament d’imatge com el Background Subtraction es poden
utilitzar com a mecanisme preliminar per detectar zones en movi-
ment i obtenir una primera estimacio de l'activitat global del grup.

Tanmateix per millorar la deteccid d'objectes es proposen models
basats en Deep Learning amb la finalitat d’identificar la posicio dels
individues dins de la imatge. Models de deteccié en temps real,
com els basats en l'arquitectura YOLO, permeten obtenir de manera
eficient les regions que corresponen als animals presents en cada
instant. Aquesta etapa proporciona informacio espacial sobre la lo-
calitzacio dels individus, perdo de manera estrictament instantania,
ja que cada deteccio és independent de les anteriors.

Per incorporar la dimensio temporal necessaria per analitzar el com-
portament, el sistema integra posteriorment un méetode de Mul-
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ti-Object Tracking. Aquesta capa de seguiment té com a objectiu
associar les deteccions corresponents a un mateix individu al llarg
de diferents fotogrames, permetent aixi reconstruir trajectories de
moviment. La proposta contempla I'iUs de models de llibreries de
seguiment com Norfair, que basen el procés d‘associacié principal-
ment en criteris de proximitat espacial entre deteccions consecu-
tives. Aquest tipus de metodologia resulta especialment adequat
en escenaris amb recursos computacionals limitats, ja que permet
implementar sistemes de seguiment robustos sense necessitat de
models d’aparenca complexos.

Malgrat aixo, en entorns on diversos individus estan molt propers
o entorns amb oclusions parcials, la informacio purament espaci-
al sovint és insuficient per mantenir correctament les identitats.
Per aquest motiu, s’ha proposat la incorporacio descriptors visuals
d‘aparenca (embeddings). En particular, descriptors com el Histo-
gram of Oriented Gradients permeten capturar informacio sobre la
forma i la textura dels objectes detectats, proporcionant una repre-
sentacidé compacta que pot utilitzar-se per comparar deteccions en-
tre fotogrames consecutius. La combinacio d’'informacié espacial i
visual permet reforcar el procés d‘associacié i millorar la robustesa
del seguiment en situacions amb ambigduitat.

Un cop reconstruides les trajectories individuals, el sistema permet
obtenir diverses meétriques quantitatives relacionades amb el com-
portament dels animals. A partir de la posicié i el moviment dels in-
dividus al llarg del temps es poden estimar indicadors com el nivell
d‘activitat global del grup, la velocitat mitjana de desplagcament o
la distribucié espacial dins de la instal-lacio. De la mateixa manera,
I'analisi temporal de les trajectories pot facilitar la deteccidé de si-
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tuacions potencialment problematiques, com periodes prolongats
d’immobilitat o concentracions excessives d’animals en determina-
des zones.

Finalment, les dades generades pel sistema poden ser agregades i
representades mitjangant eines de visualitzacidé que permetin inter-
pretar els patrons d’activitat observats. Aquest tipus de represen-
tacions, com ara mapes de calor de moviment o grafiques d’evolu-
cio temporal de l'activitat, faciliten la comprensio dels resultats per
part d’'investigadors, veterinaris o gestors d’explotacions. D’aquesta
manera, la informacio obtinguda mitjancant tecniques de visio per
computador pot transformar-se en coneixement util per a la presa
de decisions relacionades amb la gestio i el benestar dels animals.
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2. Descripcio del problema que resol

El seguiment i I'analisi del comportament animal son dues eines
importants per avaluar el benestar dels animals en entorns de pro-
duccié ramadera. En el cas de la produccio avicola, la deteccio
preco¢ de canvis en els patrons d‘activitat, la distribucio espacial
o la mobilitat dels individus pot proporcionar informacioé rellevant
sobre possibles problemes de salut, estrés ambiental o condicions
inadequades dins de la instal:-lacio. Tradicionalment, aquesta tasca
s’ha dut a terme mitjancant observacio directa per part de perso-
nal especialitzat. Tanmateix, aquests metodes presenten diverses
limitacions, ja que sovint requereixen una elevada dedicacid de
temps, poden introduir biaixos subjectius i resulten dificils d'esca-
lar en explotacions de gran dimensio.

En els darrers anys, les técniques de Visido per Computador han
emergit com una alternativa per automatitzar aquest tipus d’anali-
si. L'Us de cameres permet capturar de manera continua l'activitat
dels animals sense interferir en el seu comportament natural, men-
tre que els algoritmes d’analisi d’imatge poden processar aquestes
dades de manera automatica. Tot i aix0, la simple deteccid d’animals
en una imatge no és suficient per obtenir una comprensié completa
del seu comportament. Molts sistemes existents es limiten a iden-
tificar la preséncia d’individus en fotogrames aillats, proporcionant
informacid essencialment instantania que no permet estudiar l'evo-
lucié del moviment ni els patrons temporals d’activitat.

Una altra dificultat rellevant son les caracteristiques propies dels
entorns avicoles. En aquest tipus d'escenaris és habitual trobar
un gran nombre d’individus visualment molt similars que es mo-
uen dins d’'un espai compartit. Aquesta situacié genera problemes
d’oclusions, proximitat entre animals i canvis constants en la confi-
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guracio espacial del grup. Com a conseqliéncia, mantenir la identi-
tat dels individus al llarg del temps resulta ser una tasca complexa
per als sistemes automatics de seguiment.

En aquest context, el problema que aborda aquest treball consis-
teix a desenvolupar un sistema capac d’identificar i seguir automa-
ticament els animals dins d’un entorn de granja a partir de dades
de video, amb l'objectiu d'obtenir informacid temporal sobre el seu
comportament. Aquest sistema ha de ser prou robust per operar
en escenaris amb multiples individus visualment similars, mante-
nint una identificacio coherent al llarg del temps i permetent la
reconstruccio de trajectories de moviment.
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2.1. Visio per Computador Classica

En una fase inicial del projecte es van explorar técniques classi-

ques de Visid per Computador amb l'objectiu d'obtenir una prime-
ra aproximacio a la deteccio dels animals. En primer lloc, es va in-
tentar extreure el fons dels videos mitjancant métodes estadistics,
com la mitjana i la mediana de frames consecutius. No obstant
aixo, els resultats no van ser satisfactoris a causa de la curta dura-
da dels videos i del moviment limitat dels animals, que provocava
que part de les aus quedessin incorporats en el fons estimat. Com
a alternativa, es va generar un fons aproximat utilitzant técniques
d’intel-ligéncia artificial generativa, que van permetre obtenir una
representacidé més neta de I'escena (Figura 4).

A partir d’aquest fons de referéncia, es va aplicar Background Sub-
traction per obtenir les siluetes de les aus. Posteriorment, es va ex-
perimentar amb la segmentacio Watershed, utilitzant previament

el Distance Transform per identificar els centres dels objectes i
definir marcadors interns. Tot i que aquesta aproximacio permetia
separar parcialment els individus, els resultats es veien limitats per
les freqlients aglomeracions entre animals. Aquesta exploracié va
servir com a prova de concepte i va permetre identificar les limita-
cions dels metodes classics en escenaris amb alta densitat d’ani-
mals, fet que va motivar I'adopcio posterior de técniques basades
en aprenentatge profund.
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Figura 4. Background.
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2.2. Deteccio de les aus amb Deep Learning

A partir de les limitacions observades en els enfocaments de visio
classica, es va iniciar una nova fase del projecte centrada en la
preparacio de dades i I'entrenament d'un model de Deep Learning
per a la deteccid i segmentacio d’aus. Per entrenar el model, es van
extreure frames individuals dels videos enregistrats, seleccionats
de manera que quedessin distribuits de forma equitativa al llarg
de la durada dels videos amb l'objectiu d'obtenir imatges el més
diverses possible.

Les imatges resultants es van etiquetar manualment mitjangant el
programari web CVAT (Computer Vision Annotation Tool). En lloc
d'utilitzar Unicament caixes delimitadores (bounding boxes), es
van definir contorns o mascares de segmentacio per representar
amb més precisio la forma dels animals. Aquest procés d’anotacio

es va dur a terme manualment per garantir la qualitat del conjunt
de dades. Finalment, es van crear dos subconjunts diferenciats:
un destinat a I'entrenament del model i un altre reservat per a la
validacio.

1"
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Figura 5. Deteccio d'objectes

Un cop preparades les dades, es va procedir a I'entrenament d’un
model de deteccid utilitzant YOLOvV8 (You Only Look Once [3]), una
arquitectura ampliament utilitzada en tasques de deteccid d'objec-
tes en temps real. En concret, es va partir del model pre-entrenat
yolov8n-seg.pt amb l'objectiu daprofitar el coneixement previ del
model i millorar la convergéncia del procés d’entrenament, especi-
alment tenint en compte la mida limitada del conjunt de dades dis-
ponible. Després de diverses iteracions d’entrenament i ajust dels
hiper-parametres, es va obtenir un model capa¢ de detectar els
animals amb un nivell de precisio satisfactori en el conjunt de va-
lidacio. Les deteccions produides per aquest model constitueixen
la base per a l'etapa posterior de seguiment (tracking) dels animals
al llarg del temps (Figura 5).
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2.3. Conceptes basics de tracking i
correspondéncia dobjectes

Abans d’integrar métodes de tracking més avancats, es va dur a
terme una prova previa basada en descriptors classics i méetodes
d’assignacio optima. L'objectiu era validar si era possible establir
correspondeéncies robustes entre deteccions d‘aus en frames con-
secutius combinant informacid espacial i visual.

Tot i que alguns models de deteccid proporcionaven resultats fia-
bles, no sempre incorporaven un sistema intern de Re-ldentifica-
tion. Aixo feia que, en situacions d‘alta densitat o quan els animals
s‘ocultaven parcialment, dues deteccions consecutives poguessin
intercanviar la seva identitat o detectar-se com un nou individu.
Per mitigar aquest problema, es va experimentar amb descriptors
HOG (Histogram of Oriented Gradients) per capturar informacio
visual de les aus, i amb l'algoritme hongarés (Hungarian Algorit-
hm) per resoldre l'assignacio optima entre deteccions de frames
consecutius. Aquests dos criteris es combinaven en una matriu de
costos ponderada que integrava la distancia espacial i la similitud
visual (Figura 6).
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Figura 6. Explicar la necessitat del Reld.

L

Aquesta prova va permetre validar el potencial del sistema d‘as-
sociacid i va servir com a base conceptual per a versions hibrides
de tracking desenvolupades posteriorment. Tot i que el métode no
era prou robust per utilitzar-lo directament en produccio, va resul-
tar clau per comprendre la importancia de combinar informacio
espacial i visual en el seguiment d’animals en escenaris amb alta
densitat.

index



2.4. Algorismes de seguiment d'objectes

Un cop es disposa d'un model de segmentacio yolov8-seg entre-
nat i validat, aquesta fase del projecte se centra en |'avaluacié del
seu rendiment sobre imatges i videos reals, aixi com en la integra-
cio de diferents métodes de tracking per al seguiment temporal de
les aus.

Amb l'objectiu de donar continuitat temporal a les deteccions i po-
der seguir cada individu al llarg del temps, es van integrar diversos
algorismes de tracking-by-detection. Aquests meétodes permeten
associar deteccions entre frames consecutius a partir de la sortida
del model YOLO. Concretament, s’han avaluat quatre enfocaments
recents: Norfair, DeepSORT, BoT-SORT i ByteTrack. Aquests sistemes
permeten identificar i mantenir la identitat de cada au dins del video,
generant trajectories individuals que poden ser utilitzades posterior-
ment per a |'analisi de comportament, moviment o interaccions.

A continuacio es descriuen breument les caracteristiques principals
de cada meétode:

1. Norfair

- Basat en l'associacio per distancia (principalment distancia
Euclidiana) entre deteccions.

- Pot integrar informacio de moviment mitjancant Optical Flow.

- Destaca per la seva simplicitat i eficiencia computacional, fet
que el fa adequat per a prototipatge rapid.

- Tanmateix, pot presentar limitacions en escenaris amb
oclusions prolongades o alta densitat d'objectes.
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2. DeepSORT [5]

+ Extensié de SORT que incorpora embeddings d’aparenca (Re-
Identification o RelD).

« Permet recuperar la identitat d'objectes després d'oclusions
parcials o totals.

« Ofereix trajectories més consistents en entorns complexos.

+ Com ainconvenient, incrementa el cost computacional i
depén de la qualitat del model de RelD.

3. BoT-SORT [6]

+ Millora de DeepSORT que incorpora estratégies més robustes
d’associacio.

« Utilitza un filtre de Kalman refinat i mecanismes de
compensacié de moviment de camera.

+ Mostra un millor rendiment en escenaris amb oclusions
frequents i moviment complex.

+ Proporciona trajectories més estables i consistents.

4. ByteTrack [7]

« Algorisme recent que introdueix I'Us de deteccions de baixa
confianca en el procés d’associacio.

+ Permet recuperar objectes que podrien perdre’s en métodes
tradicionals.

+ Destaca especialment en entorns amb deteccions sorolloses o
inconsistents.

« Ofereix un bon equilibri entre rendiment i eficiéncia
computacional.
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3. Implementacio de la solucio

3.1. Arquitectura, tecnologia i dades utilitzades

Algorisme 1: Millora del sequiment basada en Norfair, HOG i
Algoritme Hongareés

Tot i els bons resultats obtinguts amb els métodes de tracking es-
tandard, es va desenvolupar una versié millorada del sistema de
seguiment basada en Norfair, incorporant un mecanisme propi de
Re-ldentification (RelD) basat en descriptors Histogram of Orien-
ted Gradients (HOG) i redefinint el procés d’associacié mitjancant
I’Algoritme Hongareés.

Aquest enfocament hibrid combina dos criteris principals per a
I'associacié d'objectes entre frames consecutius:

Proximitat espacial, basada en la distancia entre posicions
(centres de les deteccions).
Similitud visual, mitjancant la comparacié de descriptors HOG.

La combinacio daquests dos factors permet reduir els canvis
d’identitat (ID switches) i millorar la coheréncia temporal de les
trajectories, especialment en situacions complexes com oclusions
parcials o interaccions entre multiples aus. En la practica, aquest
meétode ha estat el que ha proporcionat els millors resultats glo-
bals, aconseguint un bon equilibri entre eficiencia computacional
i estabilitat del seguiment. Els errors observats es deuen principal-
ment a fallades puntuals en el model de deteccio (per exemple,
mascares incorrectes o absents en alguns frames), més que no pas
a la logica del sistema de tracking.
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Algorisme 2: Millora del seqguiment basada en Norfair i Auto-Encoder

Com a alternativa als descriptors manuals, es va implementar un
segon metode de seguiment que combina Norfair amb un sistema
de Re-ldentification basat en Deep Learning, utilitzant un Auto-En-
coder convolucional entrenat especificament amb retalls d’'imat-
ges d’aus.

Per a l'entrenament del model, es van extreure automaticament
regions d’interés a partir de les deteccions generades per YOLO-
v8-seg. LAuto-Encoder aprén una representacio latent compacta
(embedding) que captura les caracteristiques visuals més relle-
vants dels animals de manera no supervisada.

Durant el tracking, cada deteccio es descriu mitjancant la seva po-
sicio espacial centre de la bounding box) i un embedding visual
obtingut amb I'’Auto-Encoder. Lestructura del qual es pot obser-
var a la Figura 7. Els resultats experimentals indiquen que aquest
metode obté un rendiment molt similar al sistema basat en HOG
i Algoritme Hongareés. Tot i no superar-lo clarament, valida I'Us de
descriptors apresos automaticament com una alternativa viable
als descriptors manuals, especialment en escenaris on es disposa
de grans volums de dades.
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Figura 7. AutoEncoder
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3.2. Reptes resolts i resultats obtinguts

En aquesta seccid es presenten els resultats obtinguts a partir del
sistema de deteccio i seguiment desenvolupat. En particular, s’ha
dut a terme una comparacié quantitativa dels diferents métodes
de tracking utilitzats al llarg del projecte: Norfair combinat amb
HOG i Algoritme Hongarées, DeepSORT, BoT-SORT, ByteTrack i Nor-
fair combinat amb Auto-Encoder.

La comparacio s’ha realitzat utilitzant métriques estandard en pro-
blemes de Multi-Object Tracking (MOT):

«  MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy): avalua la precisio
global del sistema, tenint en compte els falsos positius (FP),
els falsos negatius (FN) i els canvis d’identitat (ID Switch).

«  MOTP (Multiple Object Tracking Precision): mesura la precisio
espacial del seguiment, indicant com d’ajustades sén les
deteccions respecte a la veritat de referéncia (Ground Truth).

- IDF1: avalua la consistencia en 'assignacio d’identitats al llarg
del temps.

Els falsos positius (FP) corresponen a deteccions incorrectes dob-
jectes inexistents, mentre que els falsos negatius (FN) representen
objectes reals que no han estat detectats o correctament seguits
pel sistema en comparacio amb el Ground Truth.

Els resultats quantitatius obtinguts es mostren a la Taula 1, on es

pot observar el comportament de cada metode en termes de pre-
cisio i consistencia del seguiment.
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Taula 1. Resultats Figura 8. Seguiment d’un individu

Métode MOTA | MOTP | IDF1| Switches| FP| FN
Norfair (HoG) 94,6% 0,015 96,1% 5 130 309
Norfair (AutoEncoder) | 94,6% | 0,015 9,61% 5 129 308
BoT-Sort 99,7% | 0,020 | 96,8% 1 0O 13
ByteTrack 99,7% | 0,036 | 97,3% 10 2 15
DeepSort 93,4%| 0117 92,6% 1| 439 87

Més enlla de I'analisi global, el sistema desenvolupat permet obtenir
metriques detallades a nivell individual per a cada individui seguit.
Entre aquestes destaquen el moviment total, el moviment mitja per
frame i la velocitat maxima associada a cada identificador.

La Figura 8 mostra, a mode d’exemple, la trajectoria seguida per
I'au amb ID ndmero 22. S'observa com, després d’'un periode de
repos, I'animal es desplaca per alimentar-se i posteriorment torna
a una posicio de descans diferent. La forma de la trajectoria reflec-
teix el patré de moviment caracteristic de les aus, amb desplaca-
ments irregulars i pauses frequents. Aquest tipus d’analisi individu-
al resulta especialment rellevant en el context del benestar animal,
ja que permet identificar patrons anomals de comportament, com
ara reduccions significatives de mobilitat o canvis sobtats en l'acti-
vitat d’un individu concret.
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3.3. Limitacions actuals de la tecnologia

Una de les principals limitacions del sistema desenvolupat és la
forta dependéncia de la qualitat de la deteccio visual. Tot i la inte-
gracio de metodes avancats de tracking i mecanismes de Re-lden-
tification (RelD), un sistema basat exclusivament en visio per com-
putador no és suficient per garantir un seguiment robust en totes
les situacions. En particular, la gran similitud visual entre les aus
dificulta significativament la tasca de diferenciacio entre individus.
Malgrat I'Us de descriptors com HOG o embeddings generats amb
Deep Learning, aquests no sempre son capacos de capturar ca-
racteristiques prou discriminatives, fet que pot derivar en canvis
d’identitat (ID switches), especialment en escenaris amb oclusions
o alta densitat d’animals.

A més, el rendiment del sistema es veu fortament afectat per les
condicions d’il-luminacio. En entorns nocturns, la qualitat de les
imatges disminueix de manera significativa, comprometent tant la
deteccié com el tracking. Tot i que I'is d’il-luminacié infraroja pot
permetre mantenir un cert nivell de funcionament, aquesta solucio
introdueix noves dificultats, ja que redueix encara més la informa-
cio visual disponible per distingir entre individus. En conjunt, aques-
tes limitacions evidencien que, per assolir un seguiment realment
robust en entorns reals, seria necessari complementar la visié per
computador amb altres fonts d’informacio o sensors addicionals.
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4. Potencial impacte de la solucio

Els resultats obtinguts al llarg d’aquest treball demostren que és
possible desenvolupar un sistema eficac de deteccid i seguiment
del comportament de les aus mitjancant técniques de Visio per
Computador i Deep Learning, fins i tot en escenaris amb alta den-
sitat d’animals i oclusions frequents. Els resultats mostren que
BoT-SORT i By-teTrack obtenen les millors puntuacions globals en
termes de MOTA (99.7%), amb un nombre molt reduit de falsos po-
sitius i falsos negatius. En particular, BoT-SORT presenta una ex-
cel-lent capacitat de filtratge, assolint zero falsos positius i només
13 falsos negatius, mentre que ByteTrack destaca lleugerament en
IDF1 (97.3%), indicant una millor consisténcia en la preservacio de
les identitats al llarg del temps.

En contraposicié, DeepSORT mostra un rendiment inferior en aquest
escenari, amb una MOTA del 93.4% i un nombre elevat de falsos po-
sitius (439), fet que indica una menor capacitat davant deteccions
erronies i oclusions frequents. Aquests resultats posen de manifest
que I'is de Reldentification embeddings no garanteix necessaria-
ment un millor seguiment quan les condicions visuals son adverses
o quan el model de deteccid presenta errors puntuals.

Daltra banda, la combinacio basada en Norfairamb descriptors HOG
i 'Algoritme Hongarés ofereix un equilibri molt competitiu entre pre-
cisio, estabilitat d'identitats i cost computacional. Tot i no assolir les
puntuacions maximes de MOTA, aquest enfocament presenta un
IDF1 elevat (96.1%) amb un nombre reduit de canvis d’identitat, de-
mostrant que la integracié d’informacio visual classica amb criteris
espacials pot millorar significativament la consisténcia del tracking
sense necessitat de models complexos o costosos.

Els resultats obtinguts amb Norfair + Auto-Encoder sén practica-
ment idéntics als del sistema Norfair + HOG + Hungarian Algorit-
hm, tant en MOTA (94.6%) com en IDF1 (96.1%) i nombre de canvis
d’identitat. Aixo indica que, en aquest escenari, I'Us de represen-
tacions latents apreses no aporta una millora clara respecte als
descriptors visuals classics, pero si que valida 'Auto-Encoder com
una alternativa viable i flexible, amb un comporta-ment estable i
un cost computacional similar. Aquest resultat reforca la idea que,
quan el model de deteccid és consistent, la combinacid d’infor-
macio espacial amb descriptors visuals, ja siguin manuals o apre-
sos, pot oferir un seguiment robust sense necessitat de recorrer a
metodes més complexos o exigents en recursos com BoT-SORT o
ByteTrack.

A nivell d'aplicacio, el sistema desenvolupat ha permés no només
seguir individus de manera fiable, sind també extreure métriques
de comportament rellevants, com ara el moviment total, la velo-
citat maxima o la distribucio espacial de l'activitat. El desequilibri
de moviment observat entre el costat esquerre i dret de l'escena
evidencia el potencial del sistema per detectar patrons col-lectius
de comportament que podrien estar relacionats amb factors ambi-
entals, de disseny de I'espai o de benestar animal.

Aquest treball valida que una solucio hibrida, combinant models
de deteccio basats en Deep Learning amb estratégies de tracking
eficients, pot oferir resultats dalta qualitat amb un cost compu-
tacional assumible. Aix0 obre la porta a futures linies de recerca
orientades a l'analisi automatica del benestar animal, la deteccio
primerenca de comportaments anomals i la integracio del sistema
en entorns reals de produccio avicola.
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