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Resumo

A necessidade de tornar mais eficiente o processo de monitorizacdo da fauna nas infra-
estruturas da Ascendi motivou o desenvolvimento do presente trabalho, que consistiu na
implementagdo de uma solugao para a detegdo automatica de fauna nas imagens re-
colhidas pelas camaras de disparo automatico espalhadas ao longo das concessdes da
Ascendi.

Inicialmente, foi realizado um trabalho manual de sele¢ao e anotagdo das imagens ob-
tidas ao longo dos ultimos dois anos, provenientes destas camaras. Com esta base de
dados anotada, a abordagem adotada foi implementada com recurso ao modelo de de-
tecdo YOLOV8, da empresa Ultralytics. Adicionalmente, foi desenvolvida uma interface
grafica com o objetivo de facilitar a utilizagdo da ferramenta pelos técnicos da Ascendi.
Os resultados obtidos evidenciaram a utilidade da solugéo proposta, contribuindo con-
sideravelmente para a redugdo do tempo despendido na verificagdo manual das ima-
gens obtidas pelas cAdmaras, promovendo a automagao do processo de monitorizagéo

da fauna.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Deep Learning, Rede Neuronal, Rede Neuronal

Convolucional, Dete¢cao de Animais, YOLO
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Abstract

The need to improve the efficiency of wildlife monitoring in Ascendi’s infrastructures mo-
tivated the development of this work, which consisted in implementing a solution for the
automatic detection of fauna in images captured by motion-activated cameras installed
across Ascendi’s concessions.

Initially, a manual process was carried out to select and annotate images collected over
the past two years from these cameras. With this annotated dataset, the adopted appro-
ach was implemented using the YOLOvV8 detection model, created by Ultralytics. Additio-
nally, a graphical user interface was developed to facilitate the use of the tool by Ascendi’'s
technical employees.

The results demonstrated the usefulness of the proposed solution, contributing to the
reduction of time spent on manual verification of the images captured by the cameras by

promoting the automation of the wildlife monitoring process.

Keywords: Atrtificial Inteligence, Deep Learning, Neural Network, Convolutional Neural
Network, Animal Detection, YOLO
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1. Introducao

A fragmentacgéo do habitat, causada pela construgdo de autoestradas e outras infraes-
truturas lineares, € amplamente reconhecida como uma das principais causas de perda
de biodiversidade, com graves impactos nos recursos naturais € nos servicos dos ecos-
sistemas, como a disponibilidade de agua potavel e a protegcdo dos solos [1].

A perda de conectividade decorrente desta fragmentagao nao limita apenas a area
de habitat disponivel, como também impede o fluxo genético e a dispersdo de muitas
espécies. A barreira imposta pelas infraestruturas, aliada as alteracdes ecoldgicas nas
margens dos habitats (efeito de orla), pode dificultar a mobilidade das espécies, tornando-
as vulneraveis ao isolamento.

Espécies com ciclos de vida segmentados, que necessitam de diferentes habitats para
completar o seu desenvolvimento, tornam-se particularmente vulneraveis. Durante as
suas migragdes sazonais, estas espécies frequentemente atravessam infraestruturas ro-
doviarias, tornando-se suscetiveis a mortalidade por atropelamento. A longo prazo, este
isolamento podera, de facto, aumentar o risco de extingbes locais.

A Ascendi é uma empresa portuguesa especializada na gestao de infraestruturas rodo-
viarias, incluindo a operagéo, manutencéo e cobrancga de portagens. Com participagdes
em sete concessdes em Portugal (descritas na Tabela 1.1 e representadas geografica-
mente na Figura 1.1), cobrindo atualmente uma extens&o de 707 km, a Ascendi também

esta presente em mercados internacionais, nomeadamente em Franga e Espanha.

Concessao Distritos Abrangidos Extensao (km)
Norte Braga, Vila Real, Porto 179
Grande Porto Porto 80
Douro Litoral Porto, Aveiro 55
Costa de Prata Porto, Aveiro 105
Beiras Litoral e Alta Aveiro, Viseu, Guarda 172
Pinhal Interior Coimbra, Leiria, Santarém 93
Grande Lisboa Lisboa 23

Tabela 1.1: Concessodes da Ascendi

1
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Figura 1.1: Localizagdo das concessoes da rede Ascendi

1.1. Monitorizagao da Biodiversidade da Ascendi

Ciente dos impactos ecolégicos resultantes da fragmentagcédo do habitat, a Ascendi de-
senvolveu um plano de agdo com o objetivo de mitigar esses efeitos. Para garantir a
implementagao de medidas eficazes, a Ascendi estabeleceu uma rede de monitorizagao
abrangente ao longo das infraestruturas sobre a sua gestao.

Como parte desta estratégia, a equipa de Biodiversidade da Ascendi tem analisado o
atravessamento da fauna através das diversas passagens existentes (passagens agri-
colas, viadutos, pontes, passagens hidraulicas, etc.), identificando os principais corre-
dores ecoldgicos (areas que conectam habitats fragmentados, permitindo que espécies
de fauna se desloquem entre eles). Para a concretizacdo deste estudo, foram instala-
das camaras de disparo automatico, como é exemplo a da Figura 1.2. Uma metodologia
amplamente utilizada em estudos ecolégicos para monitorizar a fauna de forma nao in-

vasiva.

As camaras adquiridas possuem uma velocidade de disparo de aproximadamente 0.2
segundos, um tempo de recuperagao de 0.8 segundos e um alcance de detegao de apro-
ximadamente 34 metros. ApOs instaladas, estas camaras sédo deixadas ativas no local

durante um periodo de 15 dias por estacao do ano. De forma a atrair os animais para

2
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Figura 1.2: Exemplo de uma camara de monitorizagao da Ascendi instalada na
Concesséao Norte e exemplos de duas imagens capturadas por esta camara

0 campo de visao da camara, é colocado no local, aquando da sua instalagdo, um com-
posto atrativo, como a tintura de Valeriana.

Esta tecnologia possibilita entdo a obtencédo de indices de abundéancia com base no
numero de passagens registadas, bem como a recolha de informagdes adicionais, como
a idade, o sexo e o comportamento dos individuos ao aproximarem-se e utilizarem cada
passagem especifica.

Outra vantagem desta metodologia é a possibilidade de manutengao minima no campo,
sendo apenas necessaria a deslocagao para a instalagao e recolha das maquinas para
obtengao das imagens capturadas, nao estando a sua utilizagdo dependente de condi-
¢Bes meteoroldgicas.

No entanto, apesar das suas inUmeras vantagens, a utilizacdo destas camaras apre-
senta alguns desafios. Um dos principais constrangimentos deste método € o risco de
roubo ou vandalismo dos equipamentos. Além da perda de dados, o furto ou destrui-
¢ao das camaras representa um custo financeiro significativo, pelo que a necessidade
de minimizar esse risco pode limitar a disposi¢ao dos dispositivos em campo.

As camaras sao ativadas assim que € detetado movimento. No entanto, em areas com
densa vegetagao, grande parte do movimento detetado € causado pelo proprio desloca-
mento das plantas, seja devido ao vento ou ao seu crescimento. Consequentemente,
muitas imagens sao capturadas sem a presenga de um animal. Nesse sentido, o proces-
samento posterior destas imagens implica um esforgo e tempo consideraveis para sele-

cionar todos os registos relevantes, pelo que, a automatizagdo desse processo revela-se

3
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uma solucao ideal. E é precisamente este o objetivo do meu estagio na Ascendi: automa-
tizar a detecao, incluindo a identificagdo dos animais presentes nas imagens recolhidas
por esta tecnologia.

Neste estagio, fui integrada no departamento de Gestao da Conservagao da Ascendi,
especificamente na equipa de Ambiente e Biodiversidade. E de nota ainda referir que
durante estes meses na Ascendi tive a oportunidade de realizar uma visita de campo
e auxiliar na montagem destas maquinas, observando de perto os desafios referidos
associados a sua instalagao, especialmente no que toca a garantir uma posicao discreta

e eficiente.

1.2. Breve resumo e Estrutura do documento

O objetivo deste estagio consistiu, portanto, na criagdo de uma ferramenta capaz de
detetar automaticamente a presenga de fauna nas imagens recolhidas pelas camaras
de disparo automatico instaladas nas diversas passagens das concessdes da Ascendi,
localizando o animal e classificando-o com o nome da espécie correspondente.

Os procedimentos para o concretizar passaram pela selecdo e organizagédo das ima-
gens capturadas pelas cAmaras mencionadas, fazendo a triagem entre as que continham
pelo menos um animal das restantes. Em seguida, procedeu-se a respetiva anotagéo:
para cadaimagem, com recurso a uma ferramenta apropriada, delimitou-se manualmente
o objeto ou objetos de interesse; um ficheiro contendo as informacdes especificas da ima-
gem e as coordenadas delimitadoras do objeto, assim como a classe atribuida, foi guar-
dado. Preparando-se assim o conjunto de dados para o processo de treino do modelo
de detecgao.

Dividiu-se o conjunto de dados num conjunto de treino, validacéo e teste. Treinou-se
o0 modelo de detegao no conjunto de treino, tendo o conjunto de teste sido utilizado para
testar a capacidade de generalizagao do modelo. Para avaliar se a capacidade preditiva
do modelo poderia ser melhorada foram aplicadas técnicas de aumento de dados, tendo
sido criadas novas imagens a partir das imagens das classes minoritarias existentes no
conjunto de treino.

Com o intuito de facilitar a utilizagao futura desta ferramenta pela Ascendi foi desenvol-
vida uma interface grafica de utilizador. Para testar a capacidade de previsao do modelo
num novo conjunto de teste, independente do considerado inicialmente, recolheram-se
novas imagens de camaras instaladas na concessao BLA.

A linguagem de programagéo utilizada para estas tarefas foi o Python (verséao 3.12.3).

Recorreu-se a bibliotecas como o NumPy no contexto de operagdes matriciais. Para a

4
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implementagdo do modelo de detegao escolhido recorreu-se ao PyTorch e a biblioteca
Ultralytics. A biblioteca Pillow foi utilizada para a importagdo, manipulagéo e processa-
mento de imagens, enquanto o Matplotlib permitiu a visualizagdo dos dados, nomeada-

mente a exibicdo de imagens e graficos relevantes.

Este relatorio de estagio esta organizado do seguinte modo:

No Capitulo 2 sao descritos os métodos utilizados no desenvolvimento do projeto. Sao
abordados conceitos fundamentais como Redes Neuronais Atrtificiais e Redes Neuronais
Convolucionais. Além disso, é explorado o modelo YOLO, incluindo a sua arquitetura
e implementacdo. O capitulo termina com uma explicagao sobre as métricas utilizadas
para avaliar o desempenho do modelo.

No Capitulo 3 é apresentado o conjunto de dados utilizado no estudo, incluindo a sua
descrigao e o pré-processamento realizado. Sao discutidos aspetos como a anotacao
das imagens e as técnicas de Data Augmentation aplicadas.

No Capitulo 4 sdo analisados os resultados obtidos, nomeadamente o desempenho do
modelo treinado. Adicionalmente, é descrita a interface grafica desenvolvida para a uti-
lizagado do modelo e os resultados obtidos num conjunto novo de imagens recolhidas da
concessédo BLA.

Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas algumas consideragdes sobre o trabalho rea-

lizado, sendo apontadas possiveis melhorias ou trabalhos futuros.

5



FCUP

Detecéo e Reconhecimento de espécies de fauna silvestre e doméstica por monitorizagao de camaras de disparo automatico

2. Métodos

2.1. Inteligéncia Artificial e Dete¢cdo de Objetos

Em 1939, o matematico inglés Alan Turing desenvolveu uma maquina de decifragéo de
codigos chamada The Bombe para o governo britdnico, com o objetivo de decifrar o
cédigo Enigma utilizado pelo exército aleméao durante a Segunda Guerra Mundial. Ter
sido capaz de decifrar o cédigo Enigma, uma tarefa anteriormente impossivel até para
os melhores matematicos, fez com que Turing se questionasse sobre a inteligéncia de
tais maquinas.

Em 1950, publicou o artigo "Computing Machinery and Intelligence”, onde conjeturava
sobre a criacdo de maquinas inteligentes e sobre como testar a sua inteligéncia. Este
Teste de Turing é ainda hoje considerado um referencial para identificar a inteligéncia
de um sistema artificial: se um ser humano interagir com outro ser humano e com uma
maquina e se este ndo conseguir distinguir a resposta dada pela maquina da dada pelo
ser humano, entao considerar-se-a a maquina inteligente [2] [3].

Turing concebia a criagdo de uma maquina inteligente como uma simulagado da mente
de uma crianga que, ao ser submetida a um curso adequado de ’educacgao’, maturar-se-ia
até alcancar um 'cérebro adulto’. Como o cérebro infantil possui muito pouco mecanismo
e muitas ’paginas em branco’, Turing supunha que algo semelhante poderia ser facil-
mente programado [2].

A expressao Inteligéncia Artificial (IA) foi oficialmente empregue cerca de seis anos de-
pois, em 1956, no Dartmouth Summer Research Project on Atrtificial Intelligence (DSR-
PAl), na Dartmouth College, em New Hampshire, que teve por objetivo reunir investi-
gadores de varias areas para a criagdo de uma nova area de pesquisa voltada para a
construgdo de maquinas capazes de simular a inteligéncia humana. Os participantes in-
cluiam o cientista de computacido Nathaniel Rochester, que mais tarde desenhou o IBM
701, o primeiro computador cientifico comercial [4].

Nos primeiros tempos da IA, o progresso foi rapido na resolugcado de problemas que,
embora intelectualmente exigentes para os humanos, eram relativamente simples para
os computadores — desafios que podiam ser expressos através de regras matematicas
bem definidas, como foi exemplo o programa de xadrez Deep Blue da IBM, capaz de
processar 200 milhdes de jogadas por segundo e que em 1997 conseguiu derrotar o

campedo mundial de xadrez, Garry Kasparov. No entanto, a grande dificuldade da IA
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revelou-se na resolugao de tarefas que sao faceis para os seres humanos, mas dificeis
de descrever formalmente — problemas que resolvemos de forma intuitiva e automatica,
como o reconhecimento de objetos em imagens [3].

A solugdo passaria por permitir que os computadores aprendessem com a experién-
cia e compreendessem o mundo através de uma hierarquia. Ao adquirir conhecimento
a partir da experiéncia, esta abordagem evita que tenhamos de especificar formalmente
todas as informacbes de que a maquina necessita. Esta hierarquia de representacao
dos dados permite que o computador construa nogdes mais complexas a partir de ele-
mentos mais basicos. Se representarmos graficamente a forma como esta hierarquia se
constroi, obtemos um modelo 'profundo’, isto &, com varias camadas. Por este motivo,
esta abordagem a inteligéncia artificial € conhecida por aprendizagem profunda (deep
learning).

Deep Learning é tido como um subconjunto de Machine Learning que, como ilustrado
na Figura 2.1, automatiza grande parte do processo de extragdo de caracteristicas dos
dados, reduzindo substancialmente a necessidade de intervengcdo humana. Esta area
tem sofrido um crescimento exponencial desde a ultima década, sobretudo devido ao
crescente poder computacional conseguido e ao acesso a grandes quantidades de da-

dos.

2.1.1 Redes Neuronais Artificiais

Os algoritmos de deep learning tém por base o que se designa por Redes Neuronais
Artificiais (Artificial Neural Network (ANN)). Este conceito precede o de deep learning e
teve a sua origem em 1943 no artigo "A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity”, por Warren McCulloch e Walter Pitts ([5]). Nele, os autores estabeleceram o
primeiro modelo matematico de um neurénio, concebendo-o como um dispositivo l6gico
binario [6].

O principio do 'tudo ou nada’ inerente a transmissdo do impulso nervoso, ou seja, 0
facto de um impulso sé ser gerado se o estimulo associado atingir uma determinada
intensidade, motivou McCulloch e Pitts a recorrer a l6gica simbdlica para descrever a
atividade neuronal, considerando este principio suficiente para demonstrar que o com-
portamento neuronal era essencialmente proposicional [7].

Comoilustrado naimagem da Figura 2.2, o neurénio de McCulloch-Pitts recebe um con-
junto de m inputs binarios, com determinados pesos binarios associados, w;,i € {1,...m},

realiza a soma ponderada deles e gera um valor de saida com base na seguinte fungao
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Figura 2.1: Diagramas representativos de como as diferentes partes de um sistema de
IA se relacionam entre si. As caixas a cinzento indicam as componentes que sdo
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capazes de aprendizagem. Inspirado por [3].

de ativacdo: se a soma dos inputs ponderados exceder o valor de um determinado limiar

(threshold), t, o neurdnio é ’ativado’ e o sinal de saida é 1. Caso contrario, 0 neurdnio

ndo é ativado e o sinal de saida é 0.

Input

Deep Learning

Figura 2.2: Representagéo do neurénio de McCulloch e Pitts [8]
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Atualmente, no campo da neurobiologia, esta nogao do sistema nervoso enquanto dis-
positivo exclusivamente proposicional ja ndo é considerada uma representacao fidedigna
[9]. No entanto, foi a partir deste propdsito que as redes neuronais artificiais se fundaram
e passaram a desempenhar um papel fundamental na teoria da computacgao.

Um unico neurodnio artificial pode realizar apenas uma decisdo muito simples; muitos
neuronios conectados entre si podem desempenhar decisdes mais complexas. Assim,
uma rede neuronal artificial € composta por multiplas camadas de nés/neurénios, organi-
zadas em trés tipos principais: uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas
e uma camada de saida, como ilustrado na Figura 2.3. E calculada a soma ponderada
dos inputs, sendo o valor obtido sujeito a uma fungao de ativagdo. No modelo classico
do neurénio de McCulloch-Pitts, esta fun¢ao corresponde a uma fung¢ao degrau unitario.
No entanto, existem varias outras fun¢des de ativagdo amplamente utilizadas em redes

1

neuronais modernas, tais como a fungéo sigmoide (f(z) = e Z € RR), a fungdo tan-

gente hiperbolica (tanh, f(z) = 7%, z € R) e a fungdo Rectified Linear Unit (ReLU)
(f(z) = max(0,z), z € R), cada uma com caracteristicas especificas que influenciam
o desempenho da rede. Estas fungoes de ativagao introduzem nao-linearidade aos da-
dos, o que possibilita a aprendizagem de padrées mais complexos. O valor resultante da

fungao de ativagao é entao transmitido como input a camada seguinte.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figura 2.3: Representagao grafica de um Rede Neuronal

Um algoritmo de deep learning é na sua esséncia uma rede neuronal com mais do que

trés camadas, isto €, com multiplas camadas ocultas.
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Para que arede seja capaz de tomar decisdes autonomamente, € necessario submete-
la a um processo de aprendizagem primeiro. Este processo é realizado com recurso a um
conjunto de dados de treino, consistindo em observagdes devidamente anotadas com a
categoria pretendida. Durante a fase de aprendizagem da rede, a maquina recebe cada
uma destas observagdes como entrada e gera para cada uma delas uma previsdo. O
objetivo é que estas previsdes se aproximem o melhor possivel da solugao real. Para
tal, determina-se uma fungao objetivo (ou fungéo perda) que representa o quao distantes
estdo as previsdes do modelo em relagao aos valores reais. Com base nesse erro, a ma-
quina ajusta os seus parametros internos no sentido de o minimizar. Num modelo tipico
de deep learning, podem existir centenas de milhdes de parametros/pesos ajustaveis.

O gradiente descendente é um algoritmo de otimizagao iterativo usado para minimizar a
funcao de perda. A regra de atualizagado do gradiente descendente tradicional é baseada
no calculo do gradiente da fungao de perda em relagao aos parametros do modelo (pesos,
viés, etc.), ajustando-os na dire¢ao oposta ao gradiente, com um determinado passo (taxa

de aprendizagem). A expressao que traduz isto é dada por 2.1.

0ir1 = 0; —aVL(0), (2.1)

onde « representa a taxa de aprendizagem, 6 o conjunto de parametros e VL(6) o res-
petivo gradiente.

No gradiente descendente tradicional, os gradientes sao calculados com base em todo
o conjunto de dados, o que pode ser muito exigente do ponto de vista computacional,
especialmente em conjuntos de dados muito grandes.

E aqui que entra o Gradiente Descendente Estocastico (Stochastic Gradient Descent
(SGD)). Em vez de usar todos os dados para calcular o gradiente em cada iteragao, o
SGD utiliza apenas um pequeno conjunto por iteragdo, designado por mini-batch. Isto
torna o processo muito mais rapido e eficiente.

Os pesos/parametros sdo entao atualizados, com o objetivo de reduzir o erro progres-
sivamente ao longo do treino.

Apbs o treino, o desempenho do modelo & avaliado num conjunto de dados distintos, o
conjunto de teste. Esta etapa permite verificar a capacidade de generalizagdo do modelo,
isto é, a sua aptidao para gerar respostas coerentes perante novas entradas que nunca

encontrou durante o treino [10].
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2.1.2 Redes Neuronais Convolucionais

As Redes Neuronais Convolucionais (Convolutional Neural Network (CNN)) sdo um tipo
de redes neuronais concebidas para processar dados com uma estrutura em forma de
grelha, como é o caso das imagens, computacionalmente representaveis por uma matriz
bidimensional de pixeis.

O termo ’'Convolucionais’ deriva do facto de empregarem uma operagdo matematica
denominada por convolucdo, que vem substituir a multiplicagdo dos inputs pelos pesos
subjacente as redes neuronais tradicionais.

Como exemplificado na Figura 2.4, estas redes sdo compostas por trés tipos de ca-
madas principais: a camada convolucional, a camada de Pooling e a camada totalmente

conectada (Fully Connected).

Fully
Connected

Convolugéao Pooling
kernel

Input

Figura 2.4: Representacgao simplificada de uma rede neuronal convolucional

Um kernel define um filtro que percorre a imagem de entrada, deslocando-se da es-
querda para a direita e de cima para baixo (geralmente de pequenas dimensodes, muito
inferiores as da imagem, como 3 x 3,5 x 5 0u 7 x 7 pixeis). Em cada posigao, é realizado
um produto de convolugao entre os valores do kernel e a regido correspondente da ima-
gem. O resultado desta operagédo € uma nova imagem, uma imagem filtrada, que realca
certas caracteristicas, como arestas, formas ou texturas, dependendo do filtro utilizado.
O resultado da aplicagao do kernel sobre a imagem é geralmente denominado por mapa
de caracteristicas (feature map).

Na Figura 2.5, encontra-se representado um exemplo desta operagdo. Neste caso,
um kernel de 2 x 2 percorre uma matriz de entrada 4 x 4, deslocando-se um elemento de
cada vez, da esquerda para a direita e de cima para baixo (stride 1 x 1). Em cada posicao,
calcula-se a soma dos produtos entre os valores do kernel e os da regido correspondente

da entrada.
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Figura 2.5: Exemplo de uma convolugéo 2D [3]

A operacao de pooling, por sua vez, tem por funcao reduzir as dimensdes do mapa
de caracteristicas, substituindo cada regido por uma estatistica resumida, como o valor
maximo ou a média das saidas vizinhas, pretendendo tornar a representagéo aproxi-
madamente invariante a pequenas translacdes da entrada e permitindo a diminui¢do da
complexidade computacional do modelo. Na Figura 2.6, encontram-se ilustradas as ope-
ragées mencionadas, Max Pooling e Average Pooling. Na primeira € devolvido o valor

maximo dentro de uma vizinhanga 2 x 2 e na segunda a média respetiva.

Figura 2.6: Exemplificagdo de aplicacdo de Max Pooling e Average Pooling [11]

ApOs a extragao e redugao de caracteristicas através das camadas convolucionais e de
pooling, o mapa de caracteristicas resultante é achatado (flattened), sendo transformado

num vetor coluna que sera transmitido a camada totalmente conectada (fully connected).
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Esta camada, como o préprio nome indica, conecta cada elemento do vetor unidimensi-
onal a todos 0s neurénios da camada seguinte, permitindo que todas as caracteristicas
extraidas contribuam para a decisao final. Essa conectividade total é entdo fundamental
pois permite a rede combinar a informacao local obtida nas etapas anteriores e aprender
relacdes mais complexas e contextos globais, tendo assim um papel crucial na classifi-
cacao final e geragao de previsoes.

As Redes Neuronais Convolucionais oferecem uma abordagem eficiente para a clas-
sificacdo de imagens e reconhecimento de objetos. No entanto, devido a sua elevada
complexidade computacional, o treino destes modelos exige frequentemente unidades

de processamento grafico (GPUs) de grande desempenho.

2.1.3 Modelos de detecao de objetos

Os sistemas de detecao de objetos tradicionais adaptam classificadores para realizarem
a tarefa de detegéo. Para detetarem um objeto, esses métodos utilizam um classificador
especifico e aplicam-no em diferentes localizagdes e escalas da imagem de teste. O
problema desta abordagem é que, como os objetos de interesse podem apresentar dife-
rentes localizagdes espaciais ha imagem e proporgdes variadas, € necessario selecionar
um numero muito elevado de regides, o0 que pode tornar o processo computacionalmente
inviavel.

Abordagens mais recentes, como o Region-based Convolutional Neural Network (R-
CNN), recorrem a métodos de propostas de regides para gerar, inicialmente, possiveis
caixas delimitadoras (bounding boxes) na imagem. Em vez de tentar classificar um nu-
mero muito elevado de regides, o modelo R-CNN utiliza o algoritmo de procura seletiva
(Selective Search) para extrair cerca de 2000 regides por imagem onde ira aplicar um
classificador. Este algoritmo de procura seletiva consiste no seguinte: primeiro € gerada
uma sub-segmentacéo inicial da imagem, criando-se um grande numero de regides can-
didatas; depois aplica-se um algoritmo heuristico de combinagao sequencial para unir,
de forma recursiva, regides semelhantes e formar agrupamentos maiores, utilizando-se
as regides agrupadas para produzir as propostas finais de regides candidatas.

Estas regides propostas sdo, entdo, usadas como base para aplicar um classificador
que identifica os objetos nelas contidos. Apds essa etapa, é necessario um processa-
mento adicional para refinar as bounding boxes geradas, eliminar dete¢des duplicadas e
ajustar os resultados com base na presenga de outros objetos em cena. Na Figura 2.7a

encontra-se uma representacao esquematica deste modelo.
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(a) R-CNN [12]

(b) Fast R-CNN [13]

(c) Faster R-CNN [14]

Figura 2.7: Comparacao das diferentes arquiteturas R-CNN

Este método continua a ser computacionalmente exigente, ja que o classificador tem de
ser aplicado a cada uma das 2000 regides por imagem. Além disso, o Selective Search
€ um algoritmo fixo, sem capacidade de aprendizagem, o que pode resultar na geragcao
de propostas de regides pouco relevantes, comprometendo a eficacia global do modelo.

Uma versao melhorada que resolve algumas das limitagdes do modelo inicial foi pro-
posta, resultando num algoritmo de deteg¢do de objetos mais rapido, denominado Fast
R-CNN. A abordagem é semelhante a do R-CNN, mas com uma diferenga fundamental:

em vez de a rede convolucional ser aplicada individualmente a cada proposta de regiéo,
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o Fast R-CNN aplica-a diretamente a imagem completa, gerando um mapa de caracte-
risticas convolucionais. A partir deste mapa, as regides propostas sao identificadas e
ajustadas para uma forma quadrada, sendo depois redimensionadas para um tamanho
fixo através de uma camada Region of Interest (Rol) Pooling, o que permite o seu pro-
cessamento por uma camada totalmente conectada (fully connected layer). A partir do
vetor de caracteristicas da Rol, a rede utiliza uma camada softmax para prever a classe
do objeto detetado e uma regressao para ajustar as coordenadas da caixa delimitadora.

O Fast R-CNN, representado esquematicamente na Figura 2.7b, € muito mais rapido
do que o R-CNN, pois evita processar separadamente as 2000 propostas de regidao em
cada imagem. A operacgao convolucional é feita apenas uma vez por imagem, tornando
0 processo muito mais eficiente.

Contudo, o Fast R-CNN ainda depende do algoritmo Selective Search para gerar pro-
postas de regides, o0 que continua a ser um processo lento e computacionalmente dis-
pendioso.

Para ultrapassar esta limitagéo, surge o Faster R-CNN (Figura 2.7¢), que elimina com-
pletamente o uso do Selective Search. Em vez disso, a rede aprende automaticamente a
gerar propostas de regides através de uma rede especializada denominada Region Pro-
posal Network (RPN). A semelhanca do Fast R-CNN, a imagem é processada por uma
rede convolucional que gera um mapa de caracteristicas, mas agora as propostas de
regides sao previstas diretamente por esta sub-rede. Estas propostas sdo depois ajus-
tadas com a camada Rol Pooling e classificadas, tal como nas versdes anteriores, com
a previsédo simultanea das classes e da localizagéo precisa das caixas delimitadoras.

Esta inovacédo resultou numa melhoria substancial tanto em termos de precisdo como
de velocidade, tornando o Faster R-CNN num dos modelos amplamente utilizados em
tarefas de detecao de objetos.

No contexto da ecologia, em particular para casos de estudo semelhantes ao presente,
alguns destes métodos foram ja aplicados. Por exemplo, em [15] e [16] os autores utili-
zaram o modelo pré-treinado Faster-RCNN combinado com a arquitetura InceptionRes-
NetV2 como backbone (componente responsavel pela extragdo de caracteristicas das
imagens) para a localizagao e classificacdo de fauna em imagens também elas obtidas
por cAmaras de disparo automatico.

No primeiro caso [15], 0 modelo pré-treinado foi diretamente aplicado a um conjunto de
110 imagens, correspondentes a dez espécies diferentes de mamiferos selvagens euro-

peus, como o javali, 0 cor¢co e a raposa-vermelha. Os resultados obtidos evidenciaram
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uma taxa de detegdo da regiao correta de interesse (area correspondente ao animal) de
94%, e uma preciséo de 71% na identificacado correta do nome da espécie.

No segundo caso [16], recorreu-se ao que se designa por fine-tuning, uma técnica de
transfer learning que consiste na adaptagao das ultimas camadas de um modelo previ-
amente treinado a um novo conjunto de dados, preservando o conhecimento adquirido
na fase inicial. Aplicando esta abordagem a um conjunto de 30832 imagens de treino,
abrangendo 13 classes distintas de mamiferos, alcangou-se uma precisdo de 96.88% na
tarefa de detegéo e 73.92% na tarefa de classificagcao [16].

Em [17], os autores realizaram um estudo comparativo entre diferentes arquiteturas de
detecao de objetos aplicadas a imagens capturadas por camaras de disparo automatico
no Parque Nacional do Tigre e Leopardo do Nordeste da China. Para tal, recolheram
um conjunto de dados, composto por mais de 25000 imagens de 17 espécies distintas.
As arquiteturas analisadas incluiram o modelo YOLOV5 (versdo 5 do modelo YOLO -
modelo escolhido para o desenvolvimento deste trabalho e que sera explorado adiante),
o modelo Fully Convolutional One-Stage (FCOS), um detetor que elimina a necessidade
de caixas (ou ancoras, de tamanho fixo) pré-definidas para localizar objetos, prevendo
diretamente as localiza¢des e dimensdes dos objetos numa imagem, utilizando uma rede
totalmente convolucional; e 0 modelo Cascade R-CNN que constitui uma evolucéo face
aos modelos da familia R-CNN, tendo sido concebido para melhorar o desempenho da
detecdo de objetos dificeis de delimitar com precisdo. Os resultados demonstraram um

desempenho superior do modelo YOLOV5 face as restantes arquiteturas [17].
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214 YOLO

Os modelos referidos anteriormente (a exce¢ao do modelo YOLOvS e FCOS), por serem
compostos por etapas independentes, tém um grau de complexidade elevado, sendo
lentos e dificeis de otimizar, uma vez que cada componente precisa de ser treinada se-
paradamente.

O modelo You Only Look Once (YOLO) introduzido em 2015 [18], reformula o problema
da detecao de objetos como uma tarefa unica de regressao. Uma unica rede convoluci-
onal prevé as bounding boxes e probabilidades de classe respetivas. O YOLO analisa a
imagem apenas uma vez, dai a sua designagéo, prevendo o que esta presente e onde.

Comparativamente aos seus predecessores, o YOLO é mais simples: prevé, em simul-
tdneo, multiplas caixas delimitadoras e as respetivas probabilidades de classe. O modelo
é treinado com imagens completas e otimizado diretamente para a tarefa de detecao, o
que traz varias vantagens, incluindo maior velocidade, simplicidade e eficacia [18].

Existem ja varias versdes deste modelo. Aquela que utilizei ao longo deste trabalho
foi a versao 8 (YOLOVS8), langcada pela empresa de software Ultralytics em 2023. Esta
versao encontra-se disponivel em acesso livre e distingue-se das versdes anteriores da
arquitetura pelas melhorias em termos de desempenho, precisao e facilidade de integra-
¢ao [19].

2.1.4.1 Descrigdo do modelo YOLOv8

Na Figura 2.8 é apresentado um diagrama representativo da arquitetura do modelo YO-

LOv8, disponibilizado no GitHub por um utilizador em colaboragdo com a Ultralytics.

De uma forma geral, o esqueleto (Backbone) é responsavel pela extragado de carac-
teristicas da imagem de entrada, como a textura, os contornos, a cor, etc., enquanto
a cabega (Head) é responsavel por processar os mapas de caracteristicas gerados,
transformando-os no output final do modelo sob a forma de bounding boxes ('Bbox’) e
classes dos objetos ('Cls’).

Relativamente a legenda do diagrama da Figura 2.8, os diversos retangulos represen-
tam as camadas da rede, com rétulos que descrevem o tipo de camada (Conv, C2f, Up-
sample, Concat, SPPF, etc.) e os respetivos parametros relevantes. No caso da camada
Conv, parametros como o tamanho do kernel (k), o stride (s, que determina o nimero
de pixéis que o kernel se desloca a cada passo, sendo que valores maiores reduzem

a resolugdo do mapa de caracteristicas resultante), o padding (p, corresponde a adigéo
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Figura 2.8: Arquitetura do modelo YOLOv8 [20]

de pixéis extra na margem da imagem para evitar redugao excessiva do tamanho apds
a convolugdo. Se p = 0 ndo é aplicado padding, se p = 1 é adicionada uma margem
de zeros em todos os lados do mapa de caracteristicas de entrada); entre camadas, é
representado o tamanho da imagem/mapa de caracteristicas resultante e o niumero de
canais de cor respetivo.

No canto superior direito de cada retangulo é indicada a numeracéo da camada e no
canto inferior direito a identificacdo do bloco onde esta a atuar. As setas indicam o fluxo
de dados entre as camadas, representando a passagem da informacédo de uma camada

para a seguinte.
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A seccao Details, detalha os médulos Conv, C2f, Bottleneck, SPPF e Detect e apre-
senta uma tabela com as diferentes variantes do modelo (n, s, m, I, x), por ordem cres-
cente de grau de complexidade, sendo a variante 'n’ a mais simples e a ’x’ a mais com-
plexa. O parametro depth_multiple determina o nimero de camadas na rede, controlando
a repeticao do bloco Boftleneck no moédulo C2f. Valores préximos de 1 deste parametro
tornam o modelo mais ’profundo’, aumentando porventura a sua capacidade de apren-
dizagem, mas também o custo computacional associado. O parametro width_multiple
ajusta o numero de canais em cada camada. Um valor inferior a 1 torna a rede mais
estreita, e um valor superior a 1 alarga-a, exigindo mais memoaria e poder de processa-
mento. O parametro ratio esta relacionado com o fator de escala das imagens, sendo que
modelos maiores processam imagens em resolu¢des mais altas, resultando em maior
precisao na detecido de objetos, porém, novamente, tornando o modelo mais pesado
computacionalmente.

Os retangulos azuis claro que representam a camada Conv consistem numa operagao
composta por trés etapas: uma convolugado (Conv2d), seguida de Batch Normalization
(BatchNorm2d) e da fungao de ativagao Sigmoid Linear Unit (SiLU).

A camada Conv2d diz respeito a operacao de convolugao propriamente dita. Esta fun-
¢do toma como input o tuplo (N, C;,,, H, W), onde N corresponde ao tamanho do batch,
C;, a0 numero de canais de entrada e H e W a altura e largura, respetivamente, do input.
O output desta camada pode ser descrito pela expressao 2.2.

Ciu—1
out(Nj, Coutj) = bias(Coutj) + Y weight(Coutj, k) * input(Nj, k), (2.2)
k=0

onde * simboliza a operacao de convolucdo entre o kernel e o canal de entrada.

Por exemplo, se quisermos aplicar 4 filtros diferentes do mesmo tamanho a um uUnico
canal de entrada, obtemos 4 canais de saida. Cada um destes canais corresponde ao
resultado da aplicagdo de um dos filtros. O mesmo principio aplica-se quando temos
varios canais de entrada. Por exemplo, uma imagem codificada em RGB possui 3 canais:
vermelho, verde e azul. Como ilustrado na Figura 2.9, se aplicarmos 4 filtros diferentes,
obtemos 4 novos mapas de caracteristicas (ou canais de saida). Cada canal de saida é
entao construido somando os resultados da aplicagao de um filtro a todos os canais de
entrada. Ou seja, para gerar um determinado canal de saida (out(N;, Caut/-)), aplicamos
um filtro (weight(C,utj, k)) a cada canal de entrada (input(N;, k)) e somamos os resultados,

adicionando geralmente um viés treinavel (bias(Coutj)).
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Figura 2.9: Exemplificagdo grafica de uma convolugao para trés canais de entrada [21]

A dimens&o do output (H,yt, W,,:) dos canais de saida, isto €, o nimero de colunas e

linhas de cada canal de saida, pode ser calculado a partir das expressdes 2.3 e 2.4.

H;, + 2Py — DH(KH - 1) -1

Hout = SH

+1 (2.3)

H;, +2Pw — Dy (Kw — 1) — 1

Wout = SW

+1 (2.4)

Py e Py correspondem, respetivamente, ao valor do padding nas duas dimensdes, altura
e largura. Da mesma forma, Sy e Sy indicam as dimensdes do stride, Ky e Ky as
dimensbes do kernel, e Dy e Dy o fator de dilatagdo (por defeito, o seu valor é 1 e
representa o intervalo entre cada pixel do kernel ao percorrer o canal de entrada durante
a convolugao).

Durante o treino, a distribuicdo das entradas de cada camada muda constantemente
devido a atualizagcdo dos pesos nas camadas anteriores, um fendmeno conhecido por
desvio covariante interno [22]. Essa variagao pode tornar o treino mais lento, exigir uma
inicializagdo cuidadosa dos pesos e dificultar a escolha de taxas de aprendizagem ade-
quadas, ja que a rede tem de estar constantemente a readaptar os seus pesos para lidar
com novas entradas, tornando a aprendizagem instavel. O parametro BatchNorm resolve
este problema ao normalizar as entradas de cada camada, forgcando-as a terem média
zero e desvio padrao unitario, estabilizando o fluxo de informacgao através da rede. Ideal-
mente, esta normalizagao seria feita considerando todo o conjunto de dados, no entanto,
isso é muitas vezes impraticavel devido a grande dimenséo dos dados. Por isso, opta-se

por realizar a normalizagédo em batches, isto €, em subconjuntos do conjunto de dados.

20



FCUP

Detecéo e Reconhecimento de espécies de fauna silvestre e doméstica por monitorizagao de camaras de disparo automatico

E importante notar que se o batch for demasiado pequeno, a média e o desvio padrao
tornam-se muito sensiveis a outliers. Com batches suficientemente grandes, as médias
e desvios padrao tendem a ser mais estaveis e representativos.

A operacao Batch Normalization aqui considerada € dada pela expresséo 2.5.

y— xv—[xE][fe -+ (2.5)

A média (E[x]) e o desvio padréo (1/V[x]) s&o calculados para cada batch e para cada
dimens&o ou canal. Os pardmetros o e 5 sdo parametros aprendiveis que permitem
escalar e deslocar os valores normalizados, possibilitando assim algum controlo dos da-
dos que entram na proxima camada (por exemplo, a percentagem de valores positivos e
negativos que entram numa funcéo de ativagao como a SiLU). O € € uma constante adici-
onada a variancia do batch para estabilidade numérica. Esta normalizagao permite entao
a utilizagao de taxas de aprendizagem mais altas, reduz a sensibilidade a inicializagéo e
atua também como uma forma de regularizacao [22].

Apoés a aplicagao da operagao Bafch Normalization, é utilizada a fungéo de ativagao

SiLU. Esta fungao, representada graficamente na Figura 2.10, é definida como o pro-

1

duto da fungao sigmoide pelo seu input, ou seja, f(z) = z x TFe=

z € R. Esta funcao
permite ao modelo aprender padrées mais complexos, através da introdugdo de néo-
linearidade. Para valores positivos da entrada, o seu comportamento aproxima-se de
uma funcéo linear. No entanto, para valores negativos, o output tende para 0, sem ser
anulado abruptamente como no caso da funcéo de ativagdo RelLU (f(z) = max(0,z),

z € R).

Figura 2.10: Representagao grafica da fungéo de ativagédo SiLU [23]

Os retangulos a amarelo representam a camada C2f (CSP Bottleneck com 2 convo-

lugbes). Esta camada integra caracteristicas de alto nivel com informagao contextual,
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contribuindo para uma deteg¢do mais precisa. Consiste num bloco convolucional, cujos
mapas de caracteristicas/canais de saida resultantes s&o divididos, pela fungao Split.
Uma parte € encaminhada para o bloco Bottleneck, enquanto a outra segue diretamente
para o bloco Concat. Como referido anteriormente, o nimero de blocos Bottleneck uti-
lizados é definido pelo parametro depth_multiple do modelo. No final, 0 mapa de ca-
racteristicas proveniente do bloco Bottleneck é concatenado com o0 mapa anteriormente
dividido, sendo esse resultado introduzido num bloco convolucional final.

Em cada bloco Botftleneck, o pardmetro shortcut, também conhecido por ligagao resi-
dual, € uma ligagcédo que permite contornar uma ou mais camadas da rede, facilitando a
propagagao do gradiente durante o treino, prevenindo o que se designa por problema
de desvanecimento do gradiente. Este é um problema que surge durante o treino de re-
des neuronais profundas, especialmente em arquiteturas com muitas camadas. Ocorre
quando os gradientes da fungao objetivo, em relagao aos parametros (pesos) da rede,
se tornam extremamente pequenos, dificultando a atualizagao eficaz dos pesos e, con-
sequentemente, a aprendizagem da rede. Caso shortcut=False, a entrada & processada
sequencialmente por dois blocos convolucionais.

A camada Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF), a azul escuro, foi concebida para ace-
lerar o processamento da rede ao agrupar caracteristicas de diferentes escalas, obtidas
pelas operagbes MaxPool2d, num mapa de caracteristicas de tamanho fixo. Como o
nome indica, a operagao MaxPool2d consiste na aplicagdo de Max pooling sobre um
mapa de caracteristicas bidimensional, processo este descrito anteriormente na secgao
2.1.2. O propésito do SPPF é entao fornecer uma representacdo em multiplas escalas
dos mapas de caracteristicas de entrada. Ao aplicar pooling em diferentes escalas, o
SPPF permite que o modelo capte caracteristicas em varios niveis de abstragao.

Na Head, sao utilizadas as operacdes Concat e Upsample. A operagdo Concat tem
como fungcdo combinar mapas de caracteristicas provenientes de diferentes camadas.
Por exemplo, a camada 11 concatena os mapas gerados pela camada Upsample 10
com os da camada C2f 6. A operagdo Upsample, por sua vez, € utilizada para combinar
caracteristicas de diferentes escalas e aumentar a resolugdo espacial dos mapas de
caracteristicas

Na camada final, Detect, a fungdo de ativacdo sigmoide é utilizada para calcular a
probabilidade de uma caixa delimitadora conter um objeto. Para as probabilidades de

classe, é utilizada a fungéo softmax (2.6).
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softmax(x); = M, (2.6)
Yj=1 exp(x))
onde N representa o numero de classes.

O modelo YOLOVS utiliza trés funcdes de perda distintas para otimizar o seu desempe-
nho: a fungdo Complete Intersection over Union (CloU), a fungao Distribution Focal Loss
(DFL) e a funcao Cross-Entropy.

A fungao perda CloU é aplicada na regressao das bounding boxes e tem por objetivo
melhorar a precisao da localizagdo dos objetos. Esta fungao mede a sobreposig¢édo entre
as bounding boxes previstas e as referéncia (ground truth), tendo em conta a proporgéo
e a distancia entre os centros das caixas. Esta fung¢ao é dada pela expresséao 2.7.

2 gt
Lo =1 — Tol + p(bc’zb) +av, 2.7)

t . .
ev = i(arctan% — arctan ¥)2. A Intersection over Union (loU)

onde ¢« = 0 —

corresponde a razao entre a area de interse¢ao das bounding boxes referéncia e prevista
sobre a uni&o delas (Figura 2.14); gt refere-se a bounding box referéncia (ground truth), w
alargura e h a altura da bounding box prevista e ws' a largura e h$! a altura da bounding
box referéncia; b e b8 representam os pontos centrais das bounding boxes prevista e
referéncia, respetivamente; p(-) corresponde a distancia Euclidiana; e c ao comprimento
da diagonal da menor bounding box que cobre ambas as caixas [24].

A funcao perda DFL tem por objetivo melhorar a previsao da localizagao das bounding
boxes em condi¢cdes em que o limite de um objeto detetado pode ser ambiguo ou dificil
de distinguir, atribuindo mais peso as instancias mais desafiantes. Em vez de prever uma
caixa delimitadora fixa, a DFL estima uma distribuicdo de probabilidade para a localizag&o
das bounding boxes, representando as incertezas na previsao do limite do objeto.

A fungao perda Cross Entropy é aplicada na tarefa de classificagdo, quantificando a
diferenga entre as classes reais e as probabilidades previstas geradas pelo modelo.

O otimizador considerado pelo modelo é o AdamW. Este otimizador € um método de
descida do gradiente estocastico baseado na estimativa adaptativa dos momentos de pri-
meira e segunda ordem, com um mecanismo adicional de decaimento dos pesos (weight

decay). O respetivo algoritmo encontra-se representado na Figura 2.11.

Como input sdo dados ao algoritmo os seguintes parametros: a taxa de aprendizagem

(7) (por omisséo: 0.001); B1 e B2, coeficientes usados para calcular as médias moveis do
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Figura 2.11: Algoritmo do otimizador AdamW [25]

gradiente e do seu quadrado (por omiss&o: (B1,B2) = (0.9, 0.999)); o vetor de parame-
tros iniciais (6g); a fungao perda; um épsilon (e) para estabilidade numérica (por omissao:
10~8); o termo de regularizagéo weight decay (\) (por omiss&do: 0.01); os termos ams-
grad e maximize indicam, respetivamente, se deve ser utilizada a variante AMSGrad
deste algoritmo (cuja principal diferenca é a de manter o maximo de todos os valores v;
calculados até ao instante atual, ¢, e utilizar esse valor maximo para normalizar a média
movel dos gradientes, ao contrario do AdamW, que utiliza diretamente o valor no instante
atual) e se a fungao perda deve ser maximizada em relagado aos parametros, em vez de
minimizada (em ambos 0s casos é assumido por omissao: False).

Os momentos de primeira e segunda ordem (m( e vy) e a estimativa maxima do se-
gundo momento (¢y"**) sédo inicializados. Para cada iteragdo ¢t > 0, calcula-se o gradi-
ente da fungao objetivo no instante imediatamente anterior. No caso presente, o obje-
tivo € minimizar a fungao objetivo, como tal calcula-se o gradiente normal. Em seguida,
aplica-se o termo de regularizacdo diretamente aos paradmetros (6; < 6; 1 — YA6;_1),
penalizando-se assim mais 0s pesos que apresentaram amplitudes elevadas no pas-
sado nos parametros associados. Os momentos m; e v; sao atualizados com base nas
médias moéveis dos gradientes e dos quadrados dos gradientes, respetivamente. Depois,
corrigem-se esses momentos para o viés (1i; e 7;), permitindo uma convergéncia mais
precisa. Por fim, os parametros sdo atualizados com base na média mével corrigida,

normalizada pela soma da raiz do segundo momento corrigido e €. O algoritmo termina
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com o retorno dos parametros 6timos, 6;.

21.4.2 Implementacao

Relativamente a aplicacdo do modelo propriamente dita, inicialmente é importado o mo-
delo YOLO da Ultralytics, pré-treinado no conjunto de dados Common Objects in Context
(COCO) que contém cerca de 330 mil imagens de 80 categorias de objetos comuns dis-
tintos, como veiculos, acessorios, animais, etc.

Para treinar o modelo no novo conjunto de imagens de treino pretendido, criou-se um
ficheiro .yaml, especificando os caminhos para os conjuntos de dados de treino, valida-
¢ao e teste, bem como o nimero de classes e os respetivos nomes. Definiu-se ainda
0 numero de épocas, ou seja, 0 numero de vezes que o modelo vé todo o conjunto de
treino. Ao longo do treino, foi possivel observar que, por volta das 40 a 50 épocas, o
desempenho no conjunto de validagao estabilizava, o que indica que um numero supe-
rior de épocas néo traria melhorias significativas. Foi também definido o batch size e
o tamanho da imagem de entrada pretendido (todas as imagens sao redimensionadas
para esta dimensdo antes do processo de treino). Os valores escolhidos para estes dois
parametros foram definidos de forma a equilibrar a capacidade computacional disponivel

com a qualidade do treino.

Na Tabela 2.1, encontram-se algumas das especificagdes do modelo consideradas.

Variante do modelo YOLOvS8s
Tamanho da imagem 640 x 640 pixéis
Numero de épocas 50
Batch size 16
Learning rate 0.000526
Weight decay 0.0005

Tabela 2.1: Especificagdes do modelo YOLOv8

O learning rate considerado pelo modelo é obtido pela expressao 0.002 * 5 / (4 +
nc), onde nc corresponde ao numero de classes.

A variante do modelo escolhida foi a variante ’s’, que permite um equilibrio razoavel
entre complexidade e custo computacional. De notar ainda que o GPU da maquina em
que o projeto foi desenvolvido foi o NVIDIA GeForce RTX 4060.

Durante o treino do modelo, os pesos do modelo pré-treinado sao entado ajustados para

melhorar a dete¢ao dos novos objetos-alvo. Durante o treino, em cada época, o conjunto
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de validacgédo vai avaliando o desempenho do modelo, sem o usar diretamente para apren-
der, verificando apenas se 0 modelo esta a aprender de forma eficaz. Apds o treino, os
pesos obtidos sdo guardados e posteriormente utilizados para realizar previsdes sobre o

conjunto de teste.

2.2. Meétricas de avaliacao

A avaliagao dos modelos de detegao é essencial para garantir o seu desempenho e fia-
bilidade. Sem uma avaliagao adequada, € impossivel verificar a capacidade do modelo
de identificar e localizar objetos corretamente, o que pode conduzir a conclusdes poten-
cialmente erradas.

Algumas das métricas mais comuns s&o a Precision, a Recall, a Average Precision
(AP) e a mean Average Precision (mAP).

Para compreender o calculo destas métricas as definigdes que se seguem sao funda-
mentais. Na Figura 2.12, a intersegao entre as referéncias (anotagdes) e as deteg¢des do
modelo, representam os Verdadeiros Positivos (VP), isto €, as detegbes corretas feitas
pelo modelo. Os elementos detetados pelo modelo que n&o correspondem a nenhuma
referéncia sao os Falsos Positivos (FP), ou seja, detegbes incorretas. As referéncias
que nao foram detetadas pelo modelo, correspondem aos Falsos Negativos (FN). Os ca-
sos em que o0 modelo corretamente nao realizou nenhuma detecédo correspondem aos

Verdadeiros Negativos (VN).

VN

Referéncias Detecdes

Figura 2.12: Diagrama ilustrativo das relagdes entre as referéncias (anotagdes) e as
detecdes feitas por um modelo

A Precision, ou Precisao, corresponde a razao entre o numero de deteg¢des corretas (
VP) sobre o numero total de detegdes feitas pelo modelo (2.8), isto €, as dete¢bes cor-
retas e aquelas que o modelo detetou incorretamente (FP). E uma medida do qudo bem

0 modelo é capaz de fazer detegdes que de facto estao corretas. Um valor de preciséo
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elevado, proximo de 1, indica que o modelo é eficaz a evitar falsos positivos e fornece
previsdes positivas fidveis.
vp

Precision = VP EP (2.8)

A Recall, ou Sensibilidade, é o quociente entre o numero de detecbes corretas e a soma
entre o numero de detegcbes corretas e o nimero de objetos que o modelo falhou em
detetar (FN) (2.9). E uma medida da capacidade do modelo de capturar todos os objetos
relevantes numa imagem. Um valor de recall elevada indica que o modelo identifica de

forma eficaz a maioria dos objetos relevantes nos dados.

vp
Recall = VPN (2.9)

A F1-Score é uma média harmdnica da precisao e da recall (2.10). Esta métrica for-
nece uma medida equilibrada do desempenho do modelo, considerando tanto os falsos

positivos como os falsos negativos.

Precision x Recall
F1- -9 2.1
Score % Precision + Recall (2.10)

A Average Precision corresponde a area sob a curva do grafico da Precision-Recall

(2.11), como exemplificado na Figura 2.13.

AP:/lop(r) dr 2.11)

A mean Average Precision (mAP) corresponde a soma da Average Precision de cada
classe dividida pelo numero total de classes (2.12). Esta métrica é calculada mediante um
limiar (threshold) determinado pela Intersection over Union, que consiste, como anterior-
mente referido, no quociente entre a area de intersecao da caixa delimitadora referéncia

e a prevista sobre a area da unido das duas, como ilustrado na Figura 2.14.

1
classes

mAP = Y. AP (2.12)

c€Eclasses

A mAP50 corresponde @ mAP com um threshold maior ou igual a 0.50. E uma medida
da precisao do modelo considerando apenas as detecdes mais "faceis”, isto €, so precisa
de uma sobreposicéo razoavel entre a caixa delimitadora prevista e a real. A mAP50-95

€ a mAP calculada em diferentes thresholds de IoU, variando de 0.50 a 0.95. Da uma
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Figura 2.13: Exemplo de uma curva Precision-Recall [26]

Area de Intersecao
loU =

Area de Unigo

Figura 2.14: Representacao gréafica da interseg¢éo sobre a unido

ideia mais abrangente do desempenho do modelo em diferentes niveis de dificuldade de
detecéo.
Sera entdo com base nestas métricas que se avaliara a performance do modelo YO-

LOv8s no conjunto de teste pretendido.
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3. Conjunto de Dados

3.1. Descricdo

Os dados utilizados neste projeto consistiram em imagens recolhidas por mais de 100
camaras de disparo automatico distribuidas pelas diversas passagens das concessdes
da Ascendi. O periodo de recolha estende-se de janeiro de 2022 a janeiro de 2025,
totalizando a analise em mais de 500.000 imagens.

Inicialmente, foi realizada uma triagem manual das cerca de 500.000 imagens reco-
Ihidas, sendo selecionadas apenas aquelas que exibiam pelo menos um animal, procu-
rando evitar a selecdo de muitas imagens sequenciais. Apés esta triagem, obteve-se
um conjunto de 4933 imagens, com resolu¢des de imagem variando entre os 2688 x 1512
pixeis e 0s 3840 x 2160 pixeis. As imagens utilizadas encontram-se no formato JPG, em
cores RGB com profundidade de 24 bits, ou seja, 8 bits por canal, com valores inteiros
variando entre 0 e 255 para cada componente de cor.

Este conjunto inclui imagens capturadas tanto em condi¢des diurnas quanto notur-
nas, a partir de diferentes perspetivas e distancias, de 15 classes de animais distintos:
‘Ave’, 'Cao’, 'Lebre/Coelho’, ‘Gato’, ‘Micromamifero’, 'Raposa’, ‘'Texugo’, ‘'Fuinha’, 'Saca-
Rabos’, ‘Gineta’, 'Lobo’, "Javali’, ‘Cervideo’, 'Esquilo’, e ‘Lontra’. Na Figura 3.1 é apresen-
tada uma imagem exemplo de cada uma destas classes. As classes ’Ave’, 'Lebre/Coelho’
’Micromamifero’ e ’Cervideo’, ao contrario das restantes, abrangem varias espécies den-
tro do mesmo grupo taxonémico uma vez que as semelhangas morfolégicas entre estas
pode limitar a capacidade discriminativa do modelo. No caso da classe 'Micromamifero’,
incluem-se ratos e ratazanas, enquanto na classe 'Cervideo’ incluem-se veados e cor-
¢os. No Anexo A, encontram-se disponiveis mais exemplos destas imagens. O grafico
de barras da Figura 3.2 representa a frequéncia de cada uma das classes consideradas.

Para proceder a aplicagao do modelo, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente

nos seguintes trés subconjuntos:
e Treino: 3453 imagens (70% do conjunto total de imagens)
e Validagao: 986 imagens (20% do conjunto total de imagens)

e Teste: 494 imagens (10% do conjunto total de imagens)
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Figura 3.1: Exemplos de imagens recolhidas de cada uma das classes do conjunto de
dados pela ordem de leitura: 'Ave’, ‘Cao’, ‘Lebre/Coelho’, ‘Gato’, ‘'Micromamifero’,
'Raposa’, ‘'Texugo’, 'Fuinha’, ‘Saca-Rabos’, ‘Gineta’, ‘Lobo’, "Javali’, ‘Cervideo’,
‘Esquilo’ e "Lontra’

O grafico de barras apresentado na Figura 3.3 representa a frequéncia de cada uma

das classes de animais nestes trés conjuntos.

Como observado no grafico da Figura 3.2, existe uma disparidade grande entre o nu-
mero de ocorréncias das classes ‘Lontra’, ‘Esquilo’, 'Lobo’ e as restantes. Esta discre-
pancia pode comprometer o desempenho do modelo na detegao destas classes minori-
tarias. Serdo entao introduzidas técnicas de aumento de dados (data augmentation) a
estas classes no conjunto de treino, testando-se a frente se de facto houve ou ndo uma

melhoria na capacidade de previsdo do modelo.
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Figura 3.2: Numero de ocorréncias de cada animal no conjunto de dados

Figura 3.3: Divisdo do numero de ocorréncias de cada animal no conjunto de treino,
validacao e teste

3.2. Pré-Processamento dos Dados
3.2.1 Anotacgdes

Para o treino, validagao e teste dos modelos de detegao é imprescindivel a anotacio das
imagens, isto é, a identificacao e delimitagdo dos objetos de interesse presentes em cada

imagem, criando bounding boxes que indicam as respetivas localizagdes e categorias.
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Para tal, recorreu-se a ferramenta labelImg, desenvolvida em Python, que permite pre-
cisamente a criacado de bounding boxes ao redor dos objetos pretendidos, como ilustrado
na Figura 3.4a, e o armazenamento dessas anotagdes em ficheiros XML no formato PAS-
CAL VOC (Visual Object Classes). A Figura 3.4b apresenta um exemplo de um ficheiro
deste tipo. As seguintes informagdes séo incluidas: o nome da imagem, a sua localiza-
¢ao no computador, as suas dimensdes e numero de canais de cor, as coordenadas da

bounding box e a respetiva categoria atribuida (neste caso, um "Gato”).

(a) Delimitagéo do objeto usando a
ferramenta labellImg (b) Ficheiro XML, formato PASCAL VOC

Figura 3.4: Exemplo de identificacdo da regido de interesse (bounding box) e
armazenamento da anotagéo

Adicionalmente, para a implementagdo do modelo YOLO, foi necessario converter es-
tes ficheiros num formato compativel com o modelo. Neste novo formato, cada classe
€ representada por um valor de 0 a 14 (0: 'Ave’, 1: 'Cao’, 2: 'Lebre_Coelho’, 3: 'Gato’,
4: 'Micromamifero’, 5: 'Raposa’, 6: 'Texugo’, 7: 'Fuinha’, 8: 'Saca-Rabos’, 9: 'Gineta’,
10: 'Lobo’, 11: *Javali’, 12: "Cervideo’, 13: 'Esquilo’, 14: ’Lontra’), como exemplificado na
Figura 3.5. As quatro coordenadas limitadoras das bounding boxes séo ajustadas para

o centro normalizado (3.1) e a dimens&o da imagem normalizada (3.2).

Xmin + xmax

X_centro = 2. image_width (3.1)
y_centro — ymin + ymax
- 2 -image_height
| _ Xmax — xmin
argura = image_widj[h (3.2)
altura = ymax — ymin
image_height

13 0.3609182098765432 ©.5835905349794238 0.1886574074074074 0.14866255144032922

Figura 3.5: Exemplo de uma anotagéo no formato YOLO. O primeiro valor numérico
representa a identificagdo da classe, seguido pelas coordenadas normalizadas do
centro da bounding box e respetiva largura e altura
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3.2.2 Data Augmentation

Para contornar o niumero escasso de ocorréncias das classes 'Esquilo’, ‘Lobo’ e ‘Lontra’
que, como ja referido, podem comprometer a performance do modelo, aplicaram-se as
seguintes técnicas de data augmentation a cada uma das imagens destas classes no

conjunto de treino:

¢ Reflexao: Anovaimagem é refletida em relagao ao eixo vertical daimagem original.
As anotagdes associadas as bounding boxes sao ajustadas, sendo invertidas as
coordenadas xmin e xmax da imagem original (xmin_new = image_width - xmax,

xmax_new = image_width - xmin). Figura 3.6b.

e Adicao de ruido gaussiano: A nova imagem é gerada por adi¢gao de ruido aleaté-
rio, com distribuicdo normal, diretamente aos valores dos pixeis da imagem original.
Para os parametros do ruido considerou-se média nula e desvio padrao igual a 100.

Figura 3.6c.

e Alteracao da luminosidade: As novas imagens sdo geradas com o objetivo de
simular diferentes condigdes de luminosidade, adicionado-se um valor constante
positivo para simular um aumento da luminosidade (Figura 3.6d) e um negativo

para simular uma diminuicdo da luminosidade (Figura 3.6e),

e Desfocagem: A nova imagem é gerada pela desfocagem da imagem original,
tendo-se recorrido para isso a um filtro gaussiano através da fungcéo GaussianBlur
do pacote OpenCV do Python. Este tipo de filtro recebe como parametros a dimen-
sdo da janela pretendida e um valor para o desvio padrao. Neste caso, escolheu-se
um filtro de dimenséao 25 x 25 e desvio padrao 0, suavizando desta forma os deta-

Ilhes da imagem. Figura 3.6f.

O grafico de barras da Figura 3.7, representa o numero de ocorréncias de cada animal
no conjunto de treino apds aplicagéo destas técnicas de data augmentation as classes
minoritarias. A classe ‘Esquilo’ foram acrescentadas mais 180 imagens, a classe "Lontra’
410 e & classe 'Lobo’ 130. As restantes classes ndo foram aplicadas estas operacdes,
mantendo-se 0 numero de ocorréncias original, resultando assim num total de 4158 ima-

gens de treino.
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(a) Imagem original (b) Imagem refletida (c) Ruido gaussiano
(d) Aumento de (e) Reducgéao de (f) Imagem desfocada
luminosidade luminosidade

Figura 3.6: Exemplo de aplicagéo das técnicas de data augmentation

Figura 3.7: Numero de ocorréncias de cada animal no conjunto de treino, apds
aplicacao das técnicas de data augmentation

3.2.3 Resumo

Neste capitulo, descreveu-se o processo de recolha e preparagao dos dados utilizados
neste projeto.

Com o conjunto de dados preparado e anotado, o proximo passo sera treinar e avaliar o
modelo de detecdo de animais utilizando duas abordagens distintas: uma com o conjunto
de treino original e outra com o conjunto de treino aumentado através das técnicas de

data augmentation referidas.
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Esta comparagao permitira analisar o impacto do aumento de dados na performance do
modelo. Serdo avaliadas métricas como a Precision, a Recall e a mAP para compreender
se as técnicas aplicadas melhoram efetivamente a capacidade preditiva do modelo.

Sera também ainda testado o desempenho do modelo num conjunto de dados inde-
pendente do anteriormente considerado, contendo imagens consideradas irrelevantes,
isto €, sem a presenca dos objetos de interesse e recolhidas num contexto ambiental

distinto, com o objeto de entender de que forma podem os resultados ser afetados.
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4. Resultados

Neste capitulo, apresentam-se os resultados da avaliagdo do desempenho do modelo,
considerando primeiro o conjunto de dados de teste definido inicialmente, sob duas con-
dicdes, com e sem aplicagdo de data augmentation no conjunto de treino, e em segundo
um novo conjunto de dados, recolhido por novas camaras instaladas numa concessao

da Ascendi.

4.1. |Interface Grafica do Utilizador

No entanto, antes de se passar aos resultados, € apresentada a interface grafica que foi
criada para tornar a interagdo com o modelo mais intuitiva e acessivel para utilizagao fu-
tura na Ascendi. Esta inteface foi implementada a partir da biblioteca PySide6 do Python.

A Figura 4.1 mostra a janela inicial que € apresentada ao utilizador.

Figura 4.1: Interface grafica desenvolvida com recurso ao pacote PySide6 do Python

Sempre que os dados de uma camara sao recolhidos e transferidos para o computador,
esta interface permite ao utilizador selecionar a pasta onde as imagens se encontram.
Em seguida, ao clicar no botdo 'Executar Dete¢ao’, o sistema inicia automaticamente o
processo de inferéncia, recorrendo aos pesos 6timos obtidos pelo modelo previamente

treinado. O progresso do processo de inferéncia € apresentado através de uma barra de
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progresso e, no final, &€ exibida uma mensagem indicando ’'Dete¢ao Concluida’. As ima-
gens onde o modelo ndo deteta objetos de interesse s&o automaticamente eliminadas e
aquelas em que deteta sdo guardadas com a respetiva bounding box e classe associada
numa nova pasta.

Adicionalmente, é gerado um ficheiro .csv contendo o nome, a data e a hora em que
cada imagem foi capturada, assim como a respetiva classificacdo do animal/animais de-
tetado(s), como ilustrado na Figura 4.2a. E também criado um ficheiro .txt com a conta-
gem total por classe dos animais detetados (Figura 4.2b). O objetivo é que estes ficheiros
sejam posteriormente incorporados no Sistema de Informacgédo Geografico (SIG) da As-

cendi, permitindo a visualizagdo georreferenciada da distribuicdo das espécies.

Lebre_Coelho: 41
Gato: 53

Raposa: 58
Esquilo: 5
Saca-Rabos: 29
Cio: 76
Micromamifero: 41
Lontra: 15
Texugo: 33

Ave: 66

Fuinha: 27
Gineta: 26

Lobo: 2
Cervideo: 40
Javali: 31

(a) Exemplo do ficheiro .csv criado (b) Exemplo do ficheiro .txt criado

Figura 4.2: Representacdo das detegdes feitas pelo modelo para um conjunto de
dados, em formatos de texto .csv e .txt

4.2. Desempenho do modelo

Efetuou-se uma analise da capacidade de generalizagdo do modelo ao conjunto de teste.
Na Tabela 4.1 sdo apresentados os resultados das métricas descritas no capitulo 2.2 para
o conjunto de teste, obtidas a partir dos dois treinos considerados, sem e com a introdu-
cdo de data augmentation. E de notar que o treino do modelo sem data augmentation
demorou aproximadamente 1h05min a correr enquanto que com data augmentation o

tempo foi aproximadamente 1h20min.
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Precision Recall F1-Score mAP50 mAP50-95

Sem data augmentation ~ 90.79% ~ 88.25% ~ 89.50% ~ 94.29% ~ 77.78%
Com data augmentation ~ 92.05% ~ 85.18% ~ 88.50% ~ 93.43% ~ 78.34%

Tabela 4.1: Resultados obtidos para as métricas de performance do modelo sem e
com a introducéo de data augmentation no conjunto de treino

Os resultados obtidos indicam um bom desempenho do modelo no conjunto de teste
em ambas as abordagens de treino, com e sem a aplicacao de data augmentation, apre-
sentando valores bastante proximos entre si. Nao se verificaram melhorias notaveis nas
métricas com a introducao de data augmentation. Observou-se uma ligeira melhoria na
precision e no mAP50-95, com aumentos de aproximadamente 1.26% e 0.56%, respeti-
vamente. No entanto, nas restantes métricas, recall, F1-Score e mAP50, os resultados
foram ligeiramente inferiores. Estes dados sugerem que o impacto das técnicas utiliza-
das, com base nestas métricas, foi marginal e ndo contribuiu de forma expressiva para o
aumento da performance global do modelo. Como tal, para os resultados que se seguem
considerar-se-a apenas o modelo com o conjunto de treino original, sem introdugao de
data augmentation.

Na Figura 4.11 encontra-se representada a matriz de confusao respetiva. As linhas
correspondem as classes previstas pelo modelo, enquanto as colunas representam as
classes verdadeiras. A diagonal principal indica os casos corretamente classificados

(Verdadeiros Positivos).

A analise da matriz revela que a maioria das classes foi corretamente identificada pelo
modelo. No entanto, observa-se uma frequéncia de falsos positivos associados a classe
background, o que indica que o modelo, por vezes, identifica incorretamente regiées sem
animais como contendo objetos relevantes. Verifica-se igualmente que algumas classes
como a 'Ave’, 'Micromamifero’ e 'Saca-Rabos’ foram pontualmente classificadas como
background, evidenciando a ocorréncia de falsos negativos.

Na Figura 4.4 estao representadas as curvas da Precision-Recall para cada uma das
classes. A partir destas, como referido anteriormente, é possivel obter a AP para cada
classe e consequentemente a mAP, estando estes valores indicados na legenda a direita

do grafico.

Estes resultados demonstram que o modelo apresenta um desempenho global elevado
com curvas que mantém valores de precisédo elevados ao longo de quase todo o intervalo

de recall, o que indica uma boa capacidade do modelo para equilibrar a identificacdo
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Figura 4.3: Matriz de Confusdo obtida para o conjunto de teste sem introdugéo de Data
Augmentation no treino

correta dos objetos, minimizando tanto os falsos negativos como os falsos positivos.

As AP das classes 'Esquilo’ e 'Micromamifero’ registaram os valores mais baixos (0.818
e 0.877, respetivamente), o que no caso do 'Esquilo’ podera estar associado a sua menor
representatividade no conjunto de treino, e no caso do 'Micromamifero’ a caracteristicas
visuais mais ambiguas.

A Figura 4.5 apresenta a evolugdo das fungbes de perda, tanto para o conjunto de
treino como para o de validagéo e a Figura 4.6 a evolugao das principais métricas de
desempenho, ao longo das 50 épocas de treino do modelo. E possivel observar-se uma
evolugao consistente das funcdes de perda e das métricas de desempenho ao longo
deste processo. As trés funcdes de perda consideradas pelo modelo demonstram uma
tendéncia decrescente relativamente estavel tanto no conjunto de treino como no de vali-
dagao, o que indica uma aprendizagem progressiva e sem sinais evidentes de oveffitting.
As métricas de desempenho, apresentam uma evolugdo crescente, especialmente nas
primeiras 20 épocas. Estes resultados sugerem que o modelo foi capaz de aprender de
forma eficaz a identificar e classificar os objetos presentes nas imagens, alcangando um

bom equilibrio entre capacidade de generalizagéo e performance.
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Figura 4.4: Curva Precision-Recall para as 15 classes consideradas

Figura 4.5: Graficos representativos da evolugéo das trés fungdes de perda (box loss(
CloU), classification loss (Cross-Entropy) e DFL) ao longo das 50 épocas no conjunto
de treino e validacao
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Figura 4.6: Graficos representativos da evolugdo das métricas de desempenho
(precision, recall, mAP50 e mAP50-95) ao longo das 50 épocas

4.3. Aplicacado a novas imagens recolhidas por camaras na conces-
sdo BLA

As imagens do conjunto de teste anterior resultaram de uma divisao aleatéria do conjunto
de dados original, representando 10% deste. Ora, muitas imagens do conjunto inicial sdo
sequenciais, isto é, foram capturadas em momentos préximos e em condicbes semelhan-
tes, o que podera influenciar favoravelmente os resultados. Além disso, todas as imagens
deste conjunto continham sempre pelo menos um animal, ndo estando o modelo a ser
testado para os casos em que de facto ndo existe qualquer animal na imagem. Como tal,
o modelo foi testado em novos conjuntos de dados de teste, totalmente independentes do
anterior. Estes dados foram recolhidos por nove camaras diferentes, nao utilizadas an-
teriormente, distribuidas pela concesséo Beiras Litoral e Alta. Este conjunto de imagens
nao foi sujeito a qualquer tipo de pré-processamento, procurando assim reproduzir-se a
forma como o modelo se destina a ser utilizado em contexto operacional.

Um dos primeiros problemas identificados foi a detecdo de uma nova espécie de ani-
mais nao contemplada no treino do modelo: a vaca. Como tal, todas as classificacbes

obtidas pelo modelo para este animal falharam. No entanto, a localizagao destes animais
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nas imagens foi quase sempre certeira. As classificagbes que o modelo mais frequen-
temente atribuiu a esta espécie foram as classes 'Cao’, 'Cervideo’, 'Javali’ ou 'Raposa’,
como exemplificado na Figura 4.7. Estes animais poderao de facto assemelhar-se fisio-

nomicamente a vaca em determinadas posi¢gdes ou angulos.

Figura 4.7: Exemplos de dete¢do de uma espécie desconhecida (vaca) pelo modelo

Outros objetos desconhecidos, como veiculos ou pessoas, sdo também detetados e
alvo de tentativas de classificacdo pelo modelo. S&o apresentados alguns exemplo de

imagens com pessoas e veiculos na Figura 4.8.

Figura 4.8: Exemplos de detegao de outros objetos desconhecidos pelo modelo, como
pessoas e veiculos

Uma vez que o modelo foi pré-treinado no conjunto de dados COCO, que contém uma
grande variedade de objetos, como pessoas e veiculos [27], é plausivel que algumas
destas dete¢des observadas se devam ao conhecimento previamente adquirido durante
essa fase de treino. Tal podera explicar a identificacdo ocasional de objetos que, embora
nao estejam presentes no conjunto de dados utilizado neste trabalho, fazem parte das
classes originalmente aprendidas pelo modelo.

Além destes casos, um falso positivo frequente foi a classificagao de folhagem ou deter-
minadas formas de sombra como 'Ave’. Este erro podera ser justificado pela semelhancga
entre a fisionomia das asas das aves e a forma das folhas. Na Figura 4.9 encontram-se

alguns exemplos destas classificagbes erradas.
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Figura 4.9: Exemplos de detecéo de folhagem classificadas erradamente como 'Ave’

Outros falsos positivos de natureza aparentemente mais aleatéria, como os represen-
tados na Figura 4.10, foram também registados. No caso da detecdo de uma garrafa de
agua apresentada no canto inferior direito da Figura 4.10, podera aplicar-se o argumento
do conhecimento prévio adquirido pelo modelo durante o pré-treino no conjunto de da-
dos COCO, que inclui a classe genérica bottle. Nos restantes casos, os falsos positivos
podem justificar-se por semelhangas visuais, como a presenca de ramos com forma e
orientacdo semelhantes as pernas dos cervideos, ou a tonalidade avermelhada de certas

rochas que se assemelha a coloragao tipica da pelagem da raposa.

Figura 4.10: Exemplos de falsos positivos de diversos tipos

Apesar do numero elevado de falsos positivos, verificou-se uma reducao substancial
do numero de imagens sem objetos de interesse a detetar, e como tal, de tempo des-
pendido na verificagcdo manual. No entanto, na tentativa de reduzir alguns destes falsos
positivos detetados, foram criadas duas novas classes: 'Pessoa’ e 'Veiculo’, sendo o
modelo treinado novamente. Este procedimento revelou-se eficaz. Como tal, uma nova
condicao foi integrada na interface desenvolvido: sempre que é detetada uma pessoa
ou um veiculo, as imagens correspondentes sdo automaticamente eliminadas, evitando

assim a sua posterior analise.
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Nas Figuras 4.12 a 4.14, apresentam-se as previsoes feitas pelo modelo para uma de-
terminada camara da concessao BLA. Esta camara capturou 772 imagens no espago de
12 dias. Deste conjunto de imagens, o modelo descartou 700, nao identificando nenhum
animal nelas presente.

Como se pode verificar pela observacdo da matriz de confusdo da Figura 4.11, 23
ocorréncias da classe ’Ave’ e duas da classe ’Javali’ foram rejeitadas pelo modelo como
objetos de interesse. No caso das aves, como referido anteriormente, isto podera ser
justificado pela sua semelhang¢a com o fundo, que neste caso é essencialmente composto
por folhagem. No caso dos javalis, especialmente em condi¢cdes noturnas, eles poderao
surgir com contornos pouco nitidos, confundindo-se também com o ambiente de fundo.

Das 72 previsdes que o modelo detetou como relevantes, classificou corretamente 64
e erradamente 8. Destas 8 classificacbes erradas, 3 foram falsos positivos associados a
classe 'Ave’, uma 'Raposa’ foi classificada como 'Fuinha’, duas 'Fuinhas’ como 'Texugo’,

uma ’Gineta’ como 'Fuinha’ e uma 'Ave’ como 'Esquilo’.

Figura 4.11: Matriz de Confusao para o conjunto novo de imagens recolhidas
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Figura 4.12: Previsdes do modelo para as imagens recolhidas por uma camara
instalada na concessao BLA
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Figura 4.13: Previsdes do modelo (cont.)
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Figura 4.14: Previsdes do modelo (cont.)
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No Anexo B encontram-se previsdes do modelo feitas para uma outra camara desta
concessao, posicionada num ponto de vista mais elevado. Esta camara capturou 1000
imagens durante um periodo de um més. Deste conjunto, o modelo identificou ape-
nas 76 imagens contendo objetos de interesse. A classe mais frequentemente detetada
nesta regido foi o 'Cao’, seguida pela 'Raposa’ e algumas 'Fuinhas’. Neste conjunto, as
confusdes mais recorrentes por parte do modelo verificaram-se entre as classes 'Cao’ e
'Raposa’, dada as semelhancas visuais entre ambas as espécies a distancia a que os
animais se encontram da cadmara. Houve também algumas classificagoes de caes como

‘Gato’.



FCUP

Detecéo e Reconhecimento de espécies de fauna silvestre e doméstica por monitorizagao de camaras de disparo automatico

5. Conclusao

Este trabalho demonstrou o potencial da aplicagdo de modelos de visdo computacional,
nomeadamente o YOLOVS8, na detecao e classificagdo automatica de fauna silvestre e
domeéstica a partir de imagens recolhidas por camaras de disparo automatico. A aborda-
gem seguida revelou resultados encorajadores, mesmo perante desafios consideraveis,
como a variabilidade das condi¢cdes de iluminagéo, a presenca de vegetagdo densa e a
semelhanca morfolégica entre algumas espécies.

Nao obstante o desempenho alcancado, foram identificadas algumas limitagdes, que
apontam para diversas possibilidades de melhoria futura. A ampliagdo do conjunto de
treino, com a incorporagao de um maior niumero de imagens por classe, podera reforgar
a capacidade discriminativa do modelo, particularmente nas classes menos representa-
das. A colocagao das camaras em posicdes mais favoraveis, minimizando ao maximo a
obstrucéo causada pela vegetacao envolvente, podera igualmente contribuir para a me-
Ihoria da qualidade das detecdes. A adigdo de novas classes de animais, mesmo que
pouco relevantes para a monitorizagao da fauna pretendida, como a vaca, a ovelha e
a cabra, permitira uma representagao mais abrangente da fauna observada no terreno,
reduzindo a ocorréncia de falsos positivos associados a auséncia dessas categorias no
treino original. Eventualmente a alteragdo de alguns dos hiperparametros e configura-
¢des do modelo podera contribuir para uma melhoria do seu desempenho.

Em suma, os resultados obtidos confirmam a viabilidade da utilizacdo de modelos de
inteligéncia artificial como ferramenta de apoio a monitorizagao da biodiversidade, ofere-
cendo um contributo relevante para a Ascendi na gestdo ecoldgica das suas infraestru-

turas.
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Apéndice

A. Amostra de imagens recolhidas, por classe

Figura 1: Imagens recolhidas da classe 'Ave’

Figura 2: Imagens recolhidas da classe 'Cao’
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Figura 3: Imagens recolhidas da classe 'Lebre_Coelho’

Figura 4: Imagens recolhidas da classe 'Gato’
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Figura 5: Imagens recolhidas da classe 'Micromamifero’

Figura 6: Imagens recolhidas da classe 'Raposa’
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Figura 7: Imagens recolhidas da classe 'Texugo’

Figura 8: Imagens recolhidas da classe 'Fuinha’
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Figura 9: Imagens recolhidas da classe 'Saca-Rabos’

Figura 10: Imagens recolhidas da classe 'Gineta’
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Figura 11: Imagens recolhidas da classe 'Lobo’

Figura 12: Imagens recolhidas da classe ’Javali’
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Figura 13: Imagens recolhidas da classe 'Cervideo’

Figura 14: Imagens recolhidas da classe 'Esquilo’

Figura 15: Imagens recolhidas da classe ’Lontra’
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B. Previsdes do modelo para um conjunto de imagens recolhidas
numa determinada passagem da concessao BLA
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Figura 19: Previsdes do modelo para as imagens recolhidas por uma camara instalada
na concesséo BLA
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