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RESUMO

O monitoramento de animais errantes em areas urbanas ¢ um componente estratégico
para a Saude Unica, visando o controle de zoonoses e a mitigacdo de impactos sobre a
biodiversidade nativa. No entanto, a andlise manual de grandes volumes de dados
provenientes de armadilhas fotograficas constitui um gargalo metodologico. Este estudo teve
como objetivo desenvolver e avaliar o desempenho de um protodtipo de Deep Learning,
baseado na arquitetura ResNet-50, para a classificacdo automatizada de fauna no campus
Marco Zero da Universidade Federal do Amap4a, comparando-o aos modelos consolidados
DeepFaune e AddaxAl. Foram coletadas 19.190 imagens em um ambiente urbano amazonico.
O prototipo foi implementado via ecossistema Torch for R com técnica de fine-tuning. Os
resultados revelaram uma acuricia global de 29,99% e um indice Kappa de 0,0981 para o
prototipo, enquanto os modelos DeepFaune e AddaxAl atingiram patamares de ~65% de
acuracia. A analise evidenciou que o baixo desempenho decorre do desvio de dominio e do
efeito Terra Incognita, agravados pela densidade da vegetacdo e pela perda de descritores
cromaticos em registros noturnos. Além do viés tecnologico, o estudo identificou uma pressao
antropica significativa, com 16,68% de registros de caes (Canis lupus familiaris) e gatos
(Felis catus) domésticos. Conclui-se que, no cendrio atual, a automagao plena da vigilancia
ambiental na UNIFAP ¢ invidvel, sendo a classificagdo manual por especialistas uma etapa
obrigatoria e indispensavel para garantir a fidedignidade dos dados, posicionando a

inteligéncia artificial como uma ferramenta de triagem preliminar.

Palavras-chave: Monitoramento de animais; Redes neurais convolucionais; Saude Unica.



ABSTRACT

The monitoring of stray animals in urban areas is a strategic component of One Health,
aiming at zoonosis control and the mitigation of impacts on native biodiversity. However,
manual analysis of large volumes of data from camera traps constitutes a methodological
bottleneck. This study aimed to develop and evaluate the performance of a Deep Learning
prototype, based on the ResNet-50 architecture, for the automated classification of fauna at
the Marco Zero campus of the Federal University of Amapa (UNIFAP), comparing it to the
established DeepFaune and AddaxAl models. A total of 19,190 images were collected in an
Amazonian urban environment. The prototype was implemented via the Torch for R
ecosystem using fine-tuning techniques. Results revealed a global accuracy of 29.99% and a
Kappa index of 0.0981 for the prototype, while the DeepFaune and AddaxAl models reached
accuracy levels of ~65%. The analysis evidenced that the low performance stems from
domain shift and the Terra Incognita eftect, exacerbated by vegetation density and the loss of
chromatic descriptors in nocturnal (infrared) records. In addition to the technological bias, the
study identified significant anthropogenic pressure, with 16.68% of records consisting of
domestic dogs (Canis lupus familiaris) and cats (Felis catus). It is concluded that, in the
current scenario, the full automation of environmental surveillance at UNIFAP is unfeasible,
and manual classification by specialists remains a mandatory and indispensable step to ensure

data reliability, positioning artificial intelligence as a preliminary screening tool.

Keywords: animal monitoring; convolutional neural networks; One Health.
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1 INTRODUCAO

Fatores socioambientais contemporaneos t€ém promovido um aumento na interagao
entre seres humanos e animais em situagdo de rua. Entre esses animais, os caes (Canis lupus
familiaris) e os gatos (Felis catus) sdo 0s mais vistos em areas urbanas. Essa interacdo com os
animais errantes manifesta-se em um complexo espectro de comportamentos que variam
desde a aproximagao até a dependéncia direta de recursos fornecidos por humanos, como
oferta de alimentos e abrigo. Contudo, tais interagdes podem resultar em problemas de satide
publica, como as zoonoses.

As zoonoses sdo doengas infecciosas transmitidas naturalmente entre os animais € 0s
seres humanos (OMS, 2020). Essas doengas ocorrem mais facilmente em areas urbanas, onde
o contato ser humano, animal e meio ambiente ocorre intimamente. Dessa maneira, a moderna
abordagem da Satide Unica (SU), cujo principio se baseia na qualidade de vida entre os
ecossistemas ¢ indissociavel e interdependente (BRASIL, 2025a).

Tradicionalmente, o planejamento urbano tem foco no desenvolvimento de espacos
para as necessidades humanas que s3o frequentemente ignoradas pela gestio da fauna ou
tratando-a como uma externalidade a ser controlada (Baima, 2024). Dessa forma, os animais
em situagdo de rua ao atuarem como reservatorios de patdgenos e contaminantes do solo
urbano, exemplificam a triade da SU, onde se demonstra a necessidade da vigilancia e manejo
do planejamento urbano (Maia et al., 2025).

Sob essa otica, um planejamento urbano depende da coexisténcia equilibrada entre
todas as espécies que o habitam para que haja a coexisténcia saudavel. Para que isso ocorra, o
monitoramento preciso das populacdes de animais errantes deixa de ser uma ferramenta
reativa de controle e se torna um componente estratégico de um planejamento urbano
inteligente (Von Essen; Allen, 2016).

A efetivagdo desse monitoramento estratégico esbarra na limitagdo do método
tradicional de identifica¢do visual, que sdo, em geral, de baixa escalabilidade, intensivos em
mao de obra e suscetiveis a vieses do observador (Choo et al., 2020). A superagdo desse
gargalo metodologico €, portanto, um passo crucial para transformar o planejamento urbano
em uma pratica verdadeiramente informada por dados. E neste cenario que a Inteligéncia
Artificial (IA) emerge como forga para o avango tecnoldgico do monitoramento de animais.

Atualmente, a convolucao de imagem esta cada vez mais avangada e diversos modelos

de identificacdo de imagem foram criados para realizar essas analises, tais como o DeepFaune
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(DF), que utiliza o Deep Learning (DL) para convolucionar imagens e extrair informagdes
dela para identificar o que esta presente na paisagem pelo classificador de imagem
MegaDetector (MD).

O MD ¢ um modelo de DL especializado na detec¢ao de objetos em imagens de vida
selvagem. Sua principal fun¢do ¢ atuar como um filtro inicial, identificando e localizando a
presenga de animais e objetos, o que permite descartar automaticamente imagens vazias que
costumam sobrecarregar os bancos de dados (Leorna; Brinkman, 2022). No ecossistema de
ferramentas atuais, o MD serve de base para o DF, um software desenvolvido por
pesquisadores franceses do Centre National de la Recherche Scientifigue (CNRS) (Rigoudy et
al., 2023). Enquanto o MD localiza o objeto na paisagem, o DF utiliza Redes Neurais
Convolucionais (RNC) para classificar qual espécie esta presente, otimizando drasticamente o
tempo de analise do pesquisador.

Além dessas ferramentas, a literatura aponta o surgimento de diversos outros modelos
que auxiliam na supervisdo de animais em areas urbanas como: as arquiteturas de detecg¢ao
em tempo real YOLO (You Only Look Once), e modelos de classificagdo de alto desempenho,
como as familias ResNet e EfficientNet; esses modelos podem ser adaptados para o
monitoramento de fauna sinantrépica em areas urbanas (Jiang ef al., 2022; Tan; Le, 2020).

Diante do exposto, este trabalho tem como propdsito a busca de um modelo de
convolu¢do de imagem que utiliza do atual estado da arte da identificacdo por DL, para que
auxilie no monitoramento das espécies presente nas areas urbanas e melhore a satude do
ecossistema. Ja& que, por sua vez, a saude humana, animal e ambiental estdo intrinsecamente
conectadas e sdo interdependentes (Soares, 2020). Um exemplo classico ocorre quando a
saude da populagdo animal negligenciada impacta diretamente a contaminag¢ao do ambiente e
oferece risco de doengas para a populagcao humana (Miranda, 2018).

No Brasil, enfrenta-se um significativo desafio da saude publica relacionado as
zoonoses, com uma média de 27.811 casos notificados anualmente entre 2007 e 2023
(BRASIL, 2025b). Nesse cenario, estudos apontam que a regido norte do pais se destaca
negativamente, registrando a maior taxa de incidéncia, com 53,84 casos por 100 mil
habitantes. O estado do Amapa figura como uma das areas mais criticas, possuindo a segunda
maior taxa de incidéncia do Brasil, com 76,86 casos por 100 mil habitantes (BRASIL, 2025b).
Dessa forma, essa alta incidéncia pode ser atribuida a uma complexa interagdo de fatores
socioeconOmicos, ambientais e estruturais. Dentro desse meio, condi¢des como

vulnerabilidade social, as barreiras geograficas de acesso a satde e transformacdes como
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desmatamento, favorecem a proliferagdo de vetores. Essa andlise ¢ corroborada por pesquisas
que apontam que a pobreza, a precariedade no saneamento basico e o contato constante com
animais silvestres sdo os fatores que potencializam a disseminagdo dessas doengas (Soares;
Aragdo; Silva, 2024).

Diante da ineficicia do monitoramento manual, este estudo teve como objetivo
investigar a eficacia das arquiteturas de redes neurais convolucionais na predicdo de animais
de fauna sinantropica em ambientes de transi¢ao urbano-florestal amazonico.

Para tanto, parte-se da hipotese de que o modelo desenvolvido apresentard uma taxa
de acerto de forte em relagdo a classificagdo manual e um desempenho de acuricia proxima
ou equivalente aos modelos consolidados na literatura, como o DeepFaune e o AddaxAl ao

ser aplicado as particularidades ambientais do contexto amazonico.

12


https://www.zotero.org/google-docs/?eWtWO8
https://www.zotero.org/google-docs/?eWtWO8

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 SAUDE PUBLICA E MEIO AMBIENTE

A conexdo entre os animais de rua e a saude publica ¢ demonstrada ao se analisar os
helmintos zoondticos como o Ancylostoma spp. € o Toxocara canis no ser humano como um
hospedeiro acidental. As larvas desses parasitas no hospedeiro acidental ndo conseguem
completar seu ciclo de vida e migram pelo corpo causando sindromes conhecidas como Larva
Migrans (Santarém; Giuffrida; Zanin, 2004). Em outro caso, quando as larvas de Ancylostoma
spp., ao penetrarem na pele humana a partir do solo contaminado, causam a larva migrans
cutdnea, popularmente conhecida como “bicho geografico” (Rodrigues; Ferreira; Souza,
2023). Esta condicdo ¢ caracterizada por lesdes serpiginosas na pele que geram coceira
intensa, representando a zoonose parasitaria de maior ocorréncia em diversas regides do
Brasil (Galvao; Maciel; Assis, 2021).

Adicionalmente, de uma forma ainda mais grave, a ingestdo acidental de ovos de
Toxocara canis presentes no ambiente leva a toxocariase humana. As larvas deste parasita
podem migrar para os Orgdos internos, causando a larva migrans visceral, um quadro
sistémico com sintomas como febre e hepatomegalia. Quando uma larva atinge o olho, pode
causar a larva migrans ocular, um quadro clinico severo com risco de estrabismo, uveite e até
mesmo cegueira (Felix, 2020).

Dessa forma, o elo entre o animal portador e o ser humano ¢ quase sempre
estabelecido pelo ambiente, que atua como uma ponte de transmissdo e reservatorio para os
agentes parasitarios. O ciclo se inicia quando as larvas dos animais infectados sdo eliminadas
por meio das fezes, onde milhares de ovos microscopicos de helmintos sdo depositados no
solo. Contudo, esses ovos ndo sdo imediatamente infectantes; eles necessitam de um periodo
de maturacao no solo, que funciona como uma incubadora sob condi¢des adequadas de
umidade, temperatura e sombreamento. A notavel resisténcia desses ovos, especialmente os
de Toxocara spp., permite que permane¢am viaveis no ambiente por meses ou até anos, assim
transformando pragas, parques e caixas de areia em reservatorios de contaminagdo de longo
prazo (Leite, 2013).

De forma geral, essa contaminacdo ocorre pela geofagia, que ¢ a pratica de comer
substancias terrestres. Comumente, essa pratica ocorre em criangas assim, representando um
dos principais padroes de comportamento que trazem risco a saide; agdes como essa facilitam

a ingestao acidental dos ovos de helmintos (Peruca; Langoni; Lucheis, 2009). Continuamente,
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o contato da pele com o solo permite a penetragdo ativa de larvas, como as da larva migrans
cutanea. Este ciclo de transmissdo ilustra perfeitamente a triade da SU, onde a saude do
animal determina a contaminagdo do ambiente, que, por sua vez, se torna o veiculo de
infecgdo para o ser humano.

A alta frequéncia desses agentes em populacdes de animais errantes ¢ amplamente
documentada na literatura. Em caes, estudos demonstram elevada prevaléncia de Toxocara
canis e Ancylostoma caninum, além de protozoarios como a Giardia spp. (Dias et al., 2023;
Khan et al., 2020; Ugalde et al., 2023). De forma similar, outra perspectiva mostra que
parasitas como Ancylostoma spp., Toxocara spp. e Giardia spp. sdao frequentemente

detectados em gatos errantes. (Rodrigues; Ferreira; Souza, 2023; Silva et al., 2023).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL COMO FERRAMENTA DE MONITORAMENTO

Contextualmente, a jornada da IA iniciou-se formalmente em meados do século XX,
através de marcos tedricos como o Teste de Turing e a conferéncia de Dartmouth em 1956,
onde o termo IA foi criado (Barbosa; Bezerra, 2021). A trajetdria da area foi caracterizada por
periodos de grande otimismo, seguido pelos invernos da IA, onde o progresso desacelerou
devido a limitagdes computacionais e tedricas (Cozman; Neri, 2021).

No século XXI, testemunha-se um crescimento exponencial impulsionado pelo
aumento massivo no volume de dados, pelo desenvolvimento de hardware e processamento
paralelo, como as Unidades de Processamento Grafico (GPU), que trouxeram diversos
avangos algoritmicos por ter milhdes de unidades de processamento, diferente da Unidade
Central de Processamento (CPU) que foi projetada para tarefas complexas sequenciais (Silva
Neto; Bonacelli; Pacheco, 2020). Foi essa convergéncia de fatores que tornou vidveis as
aplicagdes praticas de reconhecimento de padrdoes em imagens em larga escala com
capacidade para o monitoramento de fauna por meio de visao computacional.

Através desse novo estilo de processamento utilizando as GPUs, a IA consolidou-se
como uma das mais transformadoras areas da ciéncia da computagdo contemporanea,
redefinindo as fronteiras da tecnologia e suas aplicacdes em multiplos dominios, desde a
industria 4.0 até a pesquisa académica. Sua capacidade de processar vastas quantidades de
dados e identificar padrdes complexos permitiu avancos que antes eram considerados
inatingiveis. No campo das ciéncias ambientais, a IA emerge como uma ferramenta de

potencial imensurdvel, oferecendo novas metodologias para o monitoramento da
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biodiversidade, andlise de ecossistemas e gestdo de recursos naturais (Castro; Vetorazo, 2025;
Oliveira; Santos; Ferreira, 2024).

Dessa forma, entende-se como IA um campo da ciéncia da computagao dedicado a
criagdo de agentes inteligentes, que sdo sistemas capazes de perceber seu ambiente e executar
acdes para maximizar suas chances de sucesso em um determinado objetivo. A funcdo dela é
de executar processos de um dispositivo eletronico que funcione e mimetize a complexidade
da capacidade do pensamento humano (Barbosa; Portes, 2023).

A TA pode ser categorizada em duas vertentes: a A Geral (Artificial General
Intelligence), que busca replicar a totalidade da inteligéncia humana, e a IA Restrita (Narrow
Al), que se concentra na execucdo de tarefas especificas com alta performance (Zohuri,
Rahmani, 2023). O sistema de identificagao de fauna ¢ um exemplo de IA restrita, projetado
com o proposito especifico de classificar imagens de animais, demonstrando expertise em um
dominio limitado, mas com alta precisdo e eficiéncia.

Em seu cerne, estdo os conceitos de algoritmo e modelo. Um algoritmo pode ser
entendido como o procedimento ou a receita, um conjunto de regras € processos matematicos
utilizados para aprender a partir dos dados (Ludermir, 2021). Por sua vez, o modelo ¢ o
resultado desse processo de aprendizagem; ¢ a estrutura de dados e pardmetros que encapsula
o conhecimento adquirido e replicado a qualquer momento.

Por exemplo, em uma tarefa de classificacdo de imagens, o algoritmo de treinamento
analisa milhares de fotos de caes e gatos para aprender a distingui-los, € 0 modelo resultante ¢
o artefato computacional que pode, efetivamente, receber uma nova imagem e classifica-la
como "cdo" ou "gato" (Bezerra, 2016). A escolha do algoritmo correto ¢ fundamental para a
constru¢do de um modelo robusto e preciso.

A TA abrange diversas abordagens, sendo o Machine learning (ML), uma das mais
proeminentes. Em vez de ser explicitamente programado, um sistema de ML utiliza
algoritmos para analisar dados, aprender com eles e, entdo, fazer uma determinagdo ou
predicao sobre algo (Bezerra, 2016).

Dentro do ML, surgiu o deep learning (DL), uma subarea inspirada na estrutura e
funcdo do cérebro humano através de redes neurais artificiais com multiplas camadas,
conhecidas como redes neurais profundas. A principal vantagem do DL, especialmente para
tarefas de visao computacional, ¢ sua capacidade de aprender automaticamente representacoes

hierarquicas de dados (Hosaki; Ribeiro, 2021).
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Em uma tarefa de identificacdo de animais, as primeiras camadas da rede podem
aprender a reconhecer caracteristicas simples, como bordas e cores, enquanto camadas mais
profundas aprendem a compor essas caracteristicas para identificar partes complexas, como
olhos, orelhas e, finalmente, o animal inteiro (Norouzzadeh et al., 2018). Esta capacidade
torna o Deep Learning a abordagem estado da arte para o desenvolvimento de identificadores
de fauna baseados em imagens.

O otimismo e o rapido avango da IA na ultima década ndao sdo infundados.O
surgimento deles ¢ uma consequéncia direta da unido de trés elementos-chave: o acesso a
vastas quantidades de dados (Big Data), a evolu¢do do hardware de processamento de alto
desempenho, notadamente as GPUs, e os progressos nos algoritmos de Deep
Learning.(Sichman, 2021). Esse processo democratizou o acesso a tecnologias de IA
poderosas, permitindo que pesquisadores e cientistas ambientais desenvolvam solugdes
sofisticadas para problemas complexos.

A viabilidade de criar um identificador de fauna preciso e automatizado, ¢ um reflexo
direto desse momento tecnologico que a sociedade esta passando, transformando uma tarefa
que antes exigiria intensa mao de obra manual em um processo escalavel e eficiente, com

potencial para revolucionar o monitoramento ambiental e o planejamento urbano.

2.3 VISAO COMPUTACIONAL EM ECOLOGIA: O DESAFIO DO DESVIO DE
DOMINIO

A aplicacdo de RNC na identificacdo de fauna enfrenta um obstaculo tedrico critico
conhecido como Desvio de Dominio (Domain Shift). Este fendmeno ocorre quando a
distribuicao estatistica de treino difere significativamente dos dados encontrados no ambiente
real de aplicagdo, resultando numa queda drastica de performance do classificador (Tabak et
al., 2019). Segundo Weinstein (2018), esta lacuna entre aprendizado e aplicacao real ¢ um dos
maiores entraves a autonomia total dos sistemas de monitorizagdo biologica.

A problematica ¢ aprofundada pelo efeito Terra incognita, descrito por Beery; Van
Horn; Perona (2018). Os autores demonstram que as RNCs tendem a memorizar correlagdes
espurias entre o animal e o fundo estatico das imagens. Desta forma, o modelo ndo aprende
apenas a morfologia da espécie, mas sim o cenario onde ela estd inserida. Quando este modelo

¢ levado para um novo local com padrdes de solo e vegetacdes distintas, como o campus da
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UNIFAP, a rede falha em generalizar o conhecimento, pois o fundo ja ndo corresponde ao
padrao aprendido durante o treino.

Além disso, a complexidade estrutural das florestas tropicais impde desafios
adicionais que bases de dados curadas na internet ou em outras paisagens ndo contemplam.
Whytock et al. (2021) salientam que a densidade de vegetacdo, as variagcdes de luminosidade
sob o dossel e a frequente oclusdo parcial dos espécimes dificulta a extragdo de caracteristicas
essenciais pela arquitetura ResNet. Enquanto modelos treinados em ambientes controlados
priorizam imagens de animais centralizados em destaque, os dados de armadilhas fotograficas
reais frequentemente registram apenas fragmentos do animal em movimento, exacerbando a
taxa de falsos negativos (Schneider ef al., 2018).

Desta forma, a literatura indica que a baixa acurdcia em novos dominios nao ¢
necessariamente um erro de execucdo técnica, mas uma evidéncia da sensibilidade dos
algoritmos a mudanga de contexto ambiental. Como apontado por Torney et al. (2019), a
transicado de modelos de TA para ecossistemas complexos exige um processo de adaptacao de
dominio ou um volume massivo de dados locais, sem os quais a promessa de IA esbarra na

realidade da variabilidade biologica e geografica.

2.4 PARADIGMAS ANALOGO E DIGITAL NO MONITORAMENTO DE FAUNA

O monitoramento de populagdes faunisticas ¢ uma pedra angular para a pesquisa em
ecologia e para a formulagdo de estratégias de conservacdo. Tradicionalmente, esse
monitoramento dependia de métodos diretos, muitas vezes invasivos e de alto custo (Silveira;
Jacomo; Diniz-Filho, 2003). Contudo, o avango de tecnologias de sensoriamento remoto,
como as armadilhas fotograficas, revolucionou a coleta de dados em campo, gerando um
volume de informacao sem precedentes (Burton et al., 2015).

As armadilhas fotograficas consolidaram-se como um dos principais métodos nao
invasivos para o estudo da fauna silvestre e urbana. Estes dispositivos, equipados com
sensores de movimento e infravermelho, permitem o registro continuo de animais em seus
habitats com minima perturbacdo (Wearn; Paul, 2017). A aplicacdo dessa tecnologia
possibilitou avangos significativos no conhecimento sobre a distribuicdo de espécies, padrdes
de atividade nictemeral, comportamento e interacdes ecoldgicas.

Os dados obtidos por essa ferramenta sao fundamentais para a aplicacdo de modelos

de ocupagdo, estimativas de densidade populacional e estudos sobre a ecologia de paisagens
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(Burton et al., 2015). O sucesso e a popularizacdo do método, contudo, resultaram em um
desafio analitico: o processamento de bancos de dados que frequentemente contém milhdes de
registros fotograficos, exigindo uma capacidade de andlise que ultrapassa a viabilidade do
processamento manual (Norouzzadeh et al., 2018).

O método de classificagdo analdgico, ou manual, consiste na inspecao visual de cada
imagem por um pesquisador, que realiza a triagem e a identificacdo das espécies registradas.
Embora permita uma analise detalhada para interpretar comportamentos complexos ou
identificar individuos com marcas naturais, sua aplicagdo em larga escala ¢ limitada por ser
um processo extremamente intensivo em tempo e recursos humanos, representando o
principal gargalo em projetos de monitoramento (Norouzzadeh et al., 2018). Além da baixa
escalabilidade, a classificagdo humana estd sujeita a vieses e fadiga acumulada, o que pode
introduzir erros sistematicos € comprometer a robustez das analises estatisticas ¢ a
subsequente tomada de decisdo em manejo (Johansson et al., 2020).

Para superar esses desafios, a comunidade cientifica tem consolidado o uso de métodos
automaticos baseados em DL, notadamente nas RNCs. Conforme demonstrado por
Norouzzadeh et al. (2018) e Tabak et al. (2019), esses sistemas processam fluxos massivos de
imagens de forma autonoma e padronizada, aprendendo a extrair caracteristicas visuais que
distinguem uma espécie da outra com alta precisdo (Krizhevsky; Sutskever; Hinton, 2017).
Na prética, o identificador automatizado atua como um sistema que recebe imagens brutas e

retorna classificagdes precisas (ex: "cao", "gato" ou "vazio"), acelerando drasticamente a

triagem e garantindo um nivel de objetividade inalcangéavel pela analise humana.
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3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e avaliar o desempenho de um modelo de aprendizagem profundo,
baseado na arquitetura ResNet-50 para a classificacdo automatizada de cdes e gatos errantes,
utilizando registros de armadilhas fotograficas coletadas no Campus Marco Zero da

Universidade Federal do Amapa.
3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Estruturar um banco de dados diversificado composto por imagens de repositorios
publicos e registros locais, padronizando-os para o treinamento de um classificador de
8 classes.

e Implementar o ajuste fino (fine-tuning) na arquitetura ResNet-50 por meio do
ecossistema Torch for R, otimizando os parametros do modelo para a realidade
ambiental do Campus Marco Zero da UNIFAP.

e Comparar o desempenho do prototipo desenvolvido em relagdo aos modelos
consolidados DeepFaune ¢ AddaxAl, utilizando métricas de acuracia, indice kappa,
FI-Score, além da aplicagdo do Teste de McNemar para comparacdo estatistica entre
os modelos.

e Analisar a aplicabilidade do monitoramento automatizado como ferramenta de
vigilancia em Satude Unica, com foco na dindmica populacional de cdes e gatos em

arcas de transi¢ao urbano-rural.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 AREA DE ESTUDO

O estudo foi conduzido no campus Marco Zero da Universidade Federal do Amapa
(UNIFAP), localizado na zona sul do municipio de Macapa, AP (Mapa 1). A area de estudo
situa-se em uma zona urbana, caracterizando-se por uma matriz de paisagem heterogénea que
integra fragmentos de floresta tropical, areas de solo exposto e estruturas urbanas. Devido a
essa composicdo, o campus universitario atua como um espelho da transicdo urbana da
cidade, favorecendo a interacdo entre fauna silvestre e doméstica.

Mapa 1. Delimitagdo da area de estudo com a localizagdo de armadilhas no Campus Marco
Zero da UNIFAP com pontos de instalacdo, andlise e intercorréncias.

Legenda:

== Area de estudo

] Unidades Federativas
I Amapa e seus municipios
@ Pontos de andlise

() Pontos de instalagio
@ pontos de intercorréncias

Titulo: Delimitagdo da érea de estudo;
Autor: Antonio Carvalho;
Data: 18/02/2026;
Fonte: Google Satelite e IBGE;
Datum: Sirgas 2000

-51°5,400" - ] " -51°4,800°

Fonte: O autor (2026).

4.2  COLETA DE DADOS

A amostragem foi realizada por meio de 14 armadilhas fotograficas, cujos pontos

foram distribuidos de forma uniforme pela area de estudo. Essa estratégia visou garantir que
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as capturas fossem espacialmente homogéneas, permitindo a normalizacdo dos dados e
assegurando que a amostragem fosse representativa de todo o territorio. Esses pontos
integram o esfor¢o amostral completo durante o cronograma de 60 dias de monitoramento
continuo por ponto, totalizando 840 armadilhas-dia de captura. Contudo, durante a execucao
do projeto, intercorréncias em campo resultaram na perda de seis armadilhas: 3 unidades
foram danificadas por incéndios na vegetacao local no periodo de estiagem, 2 unidades foram
subtraidas por furto e 1 apresentou arquivos corrompidos. Consequentemente, o esforco
amostral efetivo foi reajustado para as andlises subsequentes (480 armadilhas-dia).

Os dispositivos utilizados foram das marcas Bushnell Aggressor e Mini 301,
configurados para operar ininterruptamente e acionados por sensores passivos de movimento
e calor (PIR). A cada detecgdo, as cameras foram programadas para registrar uma sequéncia
de trés imagens, com um intervalo de 15 segundos entre disparos sucessivos. Durante o
periodo de amostragem, os equipamentos passaram por manutengdes periddicas semanais,
que incluiram limpeza, troca de baterias e substitui¢do dos cartdes de memoria, conforme a
necessidade.

Por se tratar de um método de amostragem ndo invasivo, sem contato direto com os
animais ¢ sem a identificacdo de seres humanos nas imagens, este estudo ndo exigiu
submissao ao comité de ética. O protocolo de captura priorizou a preservacao da anonimidade

dos transeuntes ¢ a observac¢ao indireta da fauna.

43  CLASSIFICACAO MANUAL

A classificagdo manual das imagens foi realizada através do software Timelapse (v.
2.5.0.1). Para a estruturacdo do banco de dados, definiu-se um conjunto de varidveis
categodricas (booleanas) e quantitativas. As varidveis booleanas registraram a presenga ou
auséncia de: (a) Fauna / presenca geral; (b) cao doméstico; (c¢) gato doméstico; (d) humano; e
(e) veiculos. para a andlise quantitativa e de qualidade, foram adotadas as seguintes métricas:
abundancia: Contagem individual de cdes e gatos por registro. Qualidade da imagem: com
escala de valores de 1 a 5, sendo 1 para imagens com severa perda de foco ou ruido, e 5 para
alta definicdo. Qualidade do objeto: com escala de valores de 1 a 5, avaliando a visibilidade
da espécie, sendo 1 para animais cortados ou com desfoque de movimento e 5 para animais

inteiramente visiveis e nitidos.
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44  DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE CLASSIFICACAO

O modelo de classificacao foi implementado na linguagem R (v. 4.5.2), utilizando o
ambiente de desenvolvimento integral RStudio (v. 2025.09.2, Posit Software, PBC). A
arquitetura computacional baseou-se no ecossistema Torch for R, com o auxilio dos pacotes
Torch, Torch Vision para processamento de visdo computacional e Magick para manipulagao
avangada de imagens.

Neste estudo optou-se pela arquitetura ResNet-50 (Residual Network), selecionada por
sua eficiéncia em mitigar o problema do gradiente evanescente através de conexdes residuais,
permitindo um aprendizado profundo com 50 camadas neurais. O método empregado foi o
ajuste fino, onde pesos pré-treinados no conjunto de dados imageNet foram adaptados para a
realidade deste estudo.

Adicionalmente, utilizou-se a inteligéncia artificial generativa Gemini (Google) como
ferramenta de suporte a programacao, auxiliando na otimizagdo de scripts € na automagao de

rotinas de pré-processamento de dados.

4.4.1 Banco de dados

Para o processamento dos dados para o treinamento, foram extraidas de repositorios
da comunidade Kaggle, sendo elas: (a) 200 bird species with 11,788 images (Ailurophile,
2020); (b) Cat and Dog (Schubert, 2018); (¢) Car and Bike (DeepNets, 2023); (d) Human
Detection Dataset (Konstantin Verner, 2022); (e) Rodents (Itunu, 2025); (f) Human dataset
(Elmenshawii, 2024). Optou-se pelo uso de bancos de dados exogenos (Kaggle) para o
treinamento devido a escassez inicial de dados rotulados locais, assumindo-se o risco de
enviesamento por divergéncia de dominio visual. Foi utilizado um banco de dados proprio de
imagens da paisagem da UNIFAP com as imagens das armadilhas de camera para construir a
classe fundo.

Todas as imagens foram padronizadas com a resolucao de 224x224 pixels, com trés
canais de cor (Vermelho, verde e azul). O modelo foi treinado para a distingdo de oito classes:
(a) cdo; (b) gato; (c) humano; (d) carro; (e) moto ; (f) passaro; (g) roedores; e (h) fundo.

No desenho experimental para cada classe, utilizou-se um conjunto de 4.000 imagens,

totalizando 32.000 amostras. A base de dados foi dividida aleatoriamente em duas fragdes:
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80% para treinamento e 20% para validagdo, permitindo o monitoramento de acurécia e a

prevengdo de sobreajuste (overfitting) durante o processo.

4.42 Configuracdo e treinamento do classificador

Para assegurar a reprodutibilidade rigorosa do experimento, estabeleceu-se a semente
aleatoria (seed) 19, aplicada de forma consistente tanto ao ambiente global do software R
quanto as operacdes internas do pacote torch (Falbel; Luraschi, 2025). Antes do inicio do
treinamento, as imagens foram submetidas a um pré-processamento robusto por meio de uma
sequéncia de transformagdes que garantiu a conversdo para o espago de cores RGB e o
redimensionamento obrigatorio para a dimensao de 224x224 pixels, padrdao exigido pela
arquitetura ResNet-50 (He et al., 2016). Adicionalmente, aplicou-se a normaliza¢ao dos
tensores utilizando a média [0.485, 0.456, 0.406] e o desvio padrdo [0.229, 0.224, 0.225],
alinhando os dados de entrada com os parametros da base /mageNet (Russakovsky et al.,
2015). O conjunto de treinamento foi submetido a um embaralhamento (shuffling) sistematico
a cada época para mitigar o viés de ordem e prevenir o overfitting, enquanto o conjunto de

validagdo permaneceu estatico para servir como gabarito de desempenho e generalizagdo.

O processo de otimizagdo foi conduzido através do algoritmo Adam (Adaptive
Moment Estimation), configurado com uma taxa de aprendizado fixa de 0,001. O treinamento
utilizou um tamanho de lote de 16 imagens, valor selecionado para equilibrar a estabilidade
do gradiente com os limites de memoria computacional do ambiente de execug¢do. Como
funcdo de custo, aplicou-se a Entropia Cruzada, métrica fundamental para problemas de
classificagdo multi classe que quantifica a discrepancia entre as probabilidades previstas e os
rotulos reais. A estratégia baseou-se em ajuste fino, onde os pesos originais da ResNet-50
foram congelados, permitindo que apenas a nova camada linear de saida, ajustada para as 8
classes do estudo, fosse submetida ao ajuste fino. O modelo foi executado ao longo de 10
épocas de treinamento, permitindo o ajuste iterativo dos pesos sinapticos € a estabilizacao da

perda.

45 COMPARACAO COM MODELOS DE REFERENCIA

Para fins de validagdo, as imagens obtidas foram submetidas a dois modelos

consolidados na literatura: o DeepFaune e o AddaxAl. O DeepFaune, integrado ao
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MegaDetector (v5), foi utilizado com um limiar de confianca (threshold) de 0,8. As predigdes
foram compatibilizadas com o prototipo proposto agrupando "carro" e "motocicleta" como a
classe veiculos, e "micromammal" como equivalente a classe roedores. Complementarmente,

utilizou-se o AddaxAl, que implementa o modelo SpeciesNet (Google), também sob um
threshold de 0.,8.

46  AVALIACAO DE DESEMPENHO E ANALISE ESTATISTICA

Para a validagdo do desempenho dos modelos e comparagdo entre as predicdes
automaticas e a classificagdo manual, foram aplicadas métricas de performance e testes
estatisticos de concordancia e significancia. Para isso, foi calculada a Acuracia Global para
determinar a taxa geral de acerto das predi¢des. Em seguida, utilizou-se o Indice Kappa de
Cohen visando mensurar o nivel de concordancia entre os modelos automadticos e o
classificador humano, corrigindo a probabilidade de acertos ao acaso. Para uma analise
detalhada do equilibrio entre precisdo e sensibilidade, utilizou-se o F1-Score (Ponderado);
esta métrica permite obter a média harmdnica entre os dois indicadores, ajustando o calculo
conforme a proporcionalidade de amostras em cada classe, garantindo equidade na avaliagao
de classes desbalanceadas.

A comparagdo pareada entre o classificador proposto e os modelos de referéncia
(DeepFaune e AddaxAl) foi realizada por meio do Teste de McNemar, com o objetivo de
determinar se as diferengas de performance sdo estatisticamente significativas (p < 0,05),
focando especificamente nas divergéncias de erro entre os algoritmos. Por fim, os resultados
foram compilados em Matrizes de Confusao, permitindo a identificagdo visual e diagnostica

das classes com maior indice de erro ou sobreposi¢ao taxondmica.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Das 14 armadilhas fotograficas inicialmente instaladas no campus Marco Zero da
UNIFAP, oito unidades operaram plenamente durante o periodo amostral, totalizando, assim,
480 armadilhas-dia. No total, foram obtidas 19.190 imagens. A classificagdo manual revelou
que a presenga de cdes e gatos domésticos soma um total de 16,68% da presenca total das
imagens (13,56% de caes e 3,12% de gatos), 16,08% de outras espécies, 4,30% de veiculos,
21,45% das imagens sdo vazias. Por fim, 41,49% das imagens sdo compostas por humanos
(Tabela 1) .

Tabela 1 - Comparacao entre classificagdo manual e predi¢ao por A

Classe Classificacao protétipo DeepFaune AddaxAl
manual proposto (D)
Caes 2.603 439 2.719 965
Gatos 598 41 3.912 719
Humanos 7.962 1.544 6.503 11.215
Outros 3.085 429 558 6.709
Vazio 4.116 16.723 4.942 1.582
Veiculo 826 14 556 642
Total 19.190 19.190 19.190 21.832

Fonte: O autor (2026).
Nota especifica 1: A identificacdo realizada pelo software AddaxAl identifica diversas classes em uma Unica
imagem, assim, aumentando a totalizacdo dos dados em seus dados.
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A acuracia global de 29,99% obtida pelo protdtipo evidencia os desafios criticos de
generalizacdo do modelo frente a heterogeneidade da paisagem amazonica. Embora este valor
supere o patamar do acaso estatistico que, em um cenario de classificagdo balanceada para
oito classes, seria de 12,5%, o desempenho demonstra que o aprendizado de caracteristicas foi
insuficiente para uma aplicacdo autdnoma robusta. Esse cenario ¢ ratificado pelo indice
Kappa de Cohen de 0,0981, que, segundo a escala de Landis e Koch (1977), classifica a

concordancia entre o modelo e o gabarito real como minima ou discreta (Figura 1)

Figura 1. Demonstra¢do de imagens de treinamento do banco de imagens do banco de dados
da comunidade Kaggle (A, B e C) e da realidade do campo no Campus Universitario UNIFAP
(DeE).

Fonte: Schubert (2018); O autor.

Este resultado confirma experimentalmente o efeito Terra Incognita: o modelo
identifica elementos do cendrio como se fossem parte da classe, perdendo sua capacidade
preditiva ao ser confrontado com a vegetacao densa e a iluminacao variavel do campus da
UNIFAP (Beery; Van Horn; Perona, 2018). Portanto, o indice de ~30% ndo deve ser

interpretado como uma falha de execugdo técnica, mas sim como a comprovacdo de que
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modelos treinados em dominios genéricos sofrem um desvio de compreensdo severo ao serem
aplicados em ecossistemas tropicais de interface urbana.

Enquanto os grandes banco de dados convencionais priorizam imagens curadas com
espécies estaticas, centralizadas e em angulos favordveis, os registros obtidos pelas
armadilhas fotograficas apresentam animais em movimento, frequentemente fragmentados ou
sob angulacdes atipicas. Essas variagdes morfoldgicas e de perspectiva, somadas ao ruido
visual da vegetacdo densa, dificultam a extracdo de padrdes essenciais pela rede neural,
impactando o desempenho do classificador. Esse fendmeno ¢ comum em implementagdes de
redes residuais para fauna, onde a diversidade de poses no mundo real supera a variabilidade
contida nos bancos de dados de treinamento (Norouzzadeh et al., 2018).

Ao analisar a matriz de confusdo do prototipo proposto, observa-se que o principal
gargalo reside na alta taxa de falsos negativos (Figura 4). Por exemplo, 82% dos registros de

humanos e 77% de caes foram incorretamente classificados como vazias (Figura 2).

Figura 2. Matriz de confusao do desempenho do prototipo na classificacao das oito categorias
de fauna e controle no campus Marco Zero.

Matriz de Confusao: Protétipo Proposto

Humano . 150 8 15 12 69

Cdo 48 382 34 0 1 17
E I—

3 cato 2 13 20 0 7 1
o
@

8 Veiculo 2 0 0 12 0 0
O

Outro 79 33 29 29 179 93

(o) 20 o O O Xe]

& o & vo& 3¢ &

Q\o@ © © © ~
Classe Real

Fonte: O autor (2026)

Em contraste, o DeepFaune demonstrou alta sensibilidade para a fauna (Rigoudy et
al., 2023), embora tenha apresentado uma sobreposi¢ao diagnostica entre as classes humano e

gato (Figura 3).
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Figura 3. Matriz de confusdo do desempenho do software DeepFaune na classificagdo das
categorias de fauna e controle no campus Marco Zero

Matriz de Confusao: DeepFaune

Humano

Gato

Veiculo

Classe Predita

QOutro

Vazio

Classe Real

Fonte: O autor (2026)

Ja o AddaxAl destacou-se pela consisténcia, apresentando a melhor distribuicdo de
acertos entre as classes, o que justifica sua acuracia superior (Figura 4). Essas discrepancias
reforcam que, para o ambiente especifico da UNIFAP, modelos genéricos pré-treinados com
volumes massivos de dados (AddaxAl e DeepFaune) ainda superam o protdtipo local na
tarefa de separagdo entre objeto e plano de fundo por necessidade de banco de dados maior de

imagens que representem a realidade da regido.

Figura 4. Matriz de confusdo do desempenho do software AddaxAl na classificacdo das
categorias de fauna e controle no campus Marco Zero..
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Matriz de Confusao: AddaxAl

Humano

Gato

Veiculo

Classe Predita

QOutro

Vazio

Classe Real

Fonte: O autor (2026)

Dessa forma, analisando a concordancia entre o classificador automatico e o
classificador humano, descontando o acerto que ocorreria puramente ao acaso. O prototipo
proposto obteve um Kappa de 0,0981. Segundo os critérios de Landis e Koch (1977), este
valor representa uma concordancia quase inexistente, o que indica que a baixa acuracia do
prototipo ¢ fruto de uma dificuldade sistematica em distinguir o objeto do fundo, e ndo de
erros aleatérios. Em contrapartida, o DeepFaune (0,5302) e o AddaxAlI (0,5289) apresentaram
concordancia moderada.

Essa disparidade indica que a baixa acuracia do prototipo decorre de uma dificuldade
sistemdtica em distinguir o objeto do fundo, problema este que ¢ severamente agravado pelas
variagdes de luminosidade entre os periodos diurnos e noturnos. Enquanto as imagens diurnas
oferecem descritores de cor e contraste nitidos, os registros noturnos, capturados via sensores
infravermelhos em tons de cinza, eliminam informagdes cromadticas essenciais para a rede
neural. Como o prototipo foi baseado em uma arquitetura ResNet-50 pré-treinada em bases de
dados predominantemente diurnas e curadas, a auséncia de cor e a alteragdo nas texturas
durante a noite dificultam a extra¢do de padrdes morfoldgicos da fauna, aumentando a taxa de
falsos negativos.

Portanto, a superioridade do DeepFaune e do AddaxAl sugere que esses modelos
possuem maior familiaridade com a aparéncia noturna dos animais em infravermelho,

enquanto o protdtipo local ainda sofre com o desvio de expertise causado pelo ciclo
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nictemeral. Essa limitacdo refor¢a que, para o monitoramento continuo na UNIFAP, ¢
indispensavel o treinamento do algoritmo com volumes equilibrados de amostras diurnas e
noturnas, permitindo que a IA aprenda a identificar silhuetas e padrdes térmicos
independentemente da iluminacdo disponivel

O Fl-score indica que o prototipo desenvolvido apresentou baixa capacidade de
discriminar as classes morfolégicas em relacdo ao fundo das imagens (0,2453). Em contraste,
os modelos AddaxAl (0,65) e DeepFaune (0,64) demonstraram maior robustez na
identificagdo das espécies. A elevada propor¢ao de registros de animais domésticos (16,68%)
sugere uma presenca significativa de pressdo antropica no campus, potencialmente associada
a impactos negativos sobre a biodiversidade local (Loss; Will; Marra, 2013).

A comparagao estatistica via Teste de McNemar revelou diferengas significativas entre
todos os pares de modelos (p < 0.00001). A significancia neste teste sugere que as
superioridades observadas ndo decorrem de oscilagdes da amostra, mas de capacidades
distintas de interpretacdo (Dietterich, 1998). Mesmo entre os modelos performaticos, a
divergéncia em 7.514 imagens demonstra que os algoritmos utilizam extracdo de
caracteristicas distintas para interpretar a fauna da UNIFAP, sugerindo que a complexidade do
ambiente amazonico impde limites mesmo a tecnologias globais.

A presenga expressiva de cles e gatos domésticos no campus (16,68% dos registros)
reflete uma problematica socioambiental cronica em instituicdes de ensino brasileiras. Como
discutido por Serrano e Almeida (2019), a vasta extensao territorial e o fluxo constante de
pessoas transformam os campi universitarios em pontos criticos de descarte e abandono de
animais. Além do viés tecnologico, essa predominancia evidencia um cendrio de desequilibrio
ecologico no campus Marco Zero, onde a constante presenca de animais domésticos impoe
um risco direto a fauna nativa identificadas neste estudo sob a classe “outros” (16,08%).
Segundo Campos (2004), a circulagdo dessas espécies exoticas em areas de interface urbana ¢é
um dos principais fatores de pressdo sobre a biodiversidade local.

Nesse cenario, observa-se que esses animais frequentemente encontram-se camuflados
pela matriz de solo exposto e vegetagdao rasteira da universidade. Portanto, o gargalo de
acuracia de 29,99% do prototipo ndo representa apenas um limite computacional, mas um
reflexo da propria complexidade bioldgica de uma zona de interface urbana. A forma como a
fauna exotica se integra a paisagem amazonica desafia tanto a deteccdo por sensores
infravermelhos quanto a classificagdo por redes neurais residuais, justificando a alta taxa de

falsos negativos observada no modelo proposto.
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Entretanto, a eficdcia desta tecnologia como ferramenta de gestdo ¢ validada pelo
desempenho superior dos modelos DeepFaune (64,12%) e AddaxAl (65,28%). A disparidade
de resultados demonstra que, embora modelos globais ja tenham consolidado que a IA pode
monitorar ambientes urbanos, a automagao plena na regido depende da superagao dos desafios
de camuflagem e regionalizagdo de dados. A integracdo dessas ferramentas permite que a
gestdo ambiental da UNIFAP converta o monitoramento passivo das armadilhas fotograficas
em dados estruturados, otimizando programas de controle populacional e estratégias de

conservagao para mitigar os impactos sobre a fauna nativa em tempo real.
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6 CONCLUSAO

Esta pesquisa permitiu concluir que, no estagio atual de desenvolvimento tecnoldgico,
a implementacdo de sistemas totalmente automatizados para o monitoramento de fauna no
campus Marco Zero da UNIFAP ¢ inviavel, permanecendo a curadoria manual por
especialistas como etapa fundamental para a validagdo dos dados. Os resultados demonstram
que, embora o prototipo local tenha atingido uma acurécia de 29,99% e modelos consolidados
como AddaxAl e DeepFaune tenham chegado a ~65%, esses valores estdo significativamente
abaixo do patamar de seguranca (80-95%) necessario para a dispensa da curadoria técnica.

A baixa performance observada ndo ¢ uma falha isolada de execu¢do, mas uma
evidéncia experimental de que o ambiente amazonico de interface urbana impde desafios de
desvio de dominio que as IAs globais ainda ndo conseguem transpor. O efeito Terra
Incognita, agravado pela vegetacao rasteira e pela transicdo para o monitoramento noturno em
infravermelho, impede que os algoritmos operem com a precisao necessaria para substituir o
olhar humano. Portanto, a tecnologia de Deep Learning deve ser encarada, no contexto atual
da UNIFAP, ndo como um substituto, mas como uma ferramenta de triagem preliminar que
ainda exige curadoria humana integral para garantir a fidedignidade dos dados ecoldgicos.

Em suma, este estudo comprova que a complexidade bioldgica e visual da regido
exige a manutencdo de protocolos de classificacdo manual. O valor cientifico deste trabalho
reside em mapear esses limites ¢ demonstrar que a viabilidade de automacgao futura em
ecossistemas tropicais estd condicionada ao desenvolvimento de bancos de dados locais
robustos, capazes de contemplar as particularidades de camuflagem e luminosidade da fauna

regional.
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APENDICE

APENDICE A - CODIGO DE TREINAMENTO E VALIDACAO

# Treinamento

library(torch)
library(torchvision)

library(magick)

device <- 'cpu’
set.seed(19)

torch_manual seed(19)

caminho_treino <- "D:/Universidade/TCC/dataset3/train"

caminho valid <-"D:/Universidade/TCC/dataset3/valid"

loader leitura <- function(path) {
img <- tryCatch({
magick::image read(path)
}, error = function(e) {
return(magick::image blank(224, 224, "black"))
1)

if (length(img) > 1) { img <- img[1] }
img <- magick::image convert(img, colorspace = "rgb")

return(img)

pipeline_processamento <- function(img) {
img %>%
transform_to_tensor() %>%

transform_resize(size = c¢(224, 224)) %>%
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transform_normalize(
mean = ¢(0.485, 0.456, 0.406),
std =¢(0.229, 0.224, 0.225)

)

full ds <- image folder dataset(
root = caminho_treino,
loader = loader_leitura,

transform = pipeline_processamento

)

classes <- full_dsS$classes
todos_targets <- full ds$targets
indices_por_classe <- list()

contagens <- c()

for (i in 1:length(classes)) {
1dxs <- which(todos_targets ==1)
indices_por_classe[[ classes[i] ]] <- idxs

contagens <- c(contagens, length(idxs))

b

LIMITE <- min(contagens)

indices_finais <- ¢()

for (nome in classes) {
disponiveis <- indices_por classe[[nome]]
escolhidos <- sample(disponiveis, LIMITE)
indices_finais <- ¢(indices_finais, escolhidos)

}

train_ds balanced <- dataset subset(full ds, indices finais)
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BATCH_SIZE <- 16
train_dl <- dataloader(train _ds balanced, batch size = BATCH_SIZE, shuffle = TRUE)

valid_ds <- image folder dataset(root = caminho valid, loader = loader leitura, transform =
pipeline processamento)

valid_dl <- dataloader(valid ds, batch size = BATCH_SIZE, shuffle = FALSE)

model <- model resnet50(pretrained = TRUE)

for (p in model$parameters) {

pSrequires_grad <- FALSE
}

num_features_entrada <- model$fc$in_features

model$fc <- nn_linear(in_features = num_features_entrada, out_features = 8)

modelS$to(device = device)
optimizer <- optim_adam(model$parameters, Ir = 0.001)
criterion <- nn_cross_entropy_loss()

epochs <- 10

for (epoch in 1:epochs) {
model$train()
train_loss <- 0

batches <- 0

coro::loop(for (b in train_dI) {
optimizer$zero grad()
b$x <- b$x$to(device = device)

b$y <- b$yS$to(device = device)

output <- model(b$x)
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loss <- criterion(output, b$y)
loss$backward()
optimizer$step()

train_loss <- train_loss + loss$item()

batches <- batches + 1

})

model$eval()
acc_correct <- 0

total valid <- 0

with no_grad({
coro::loop(for (b in valid_dl) {
b$x <- b$xS$to(device = device)
b$y <- bSyS$to(device = device)
output <- model(b$x)
preds <- torch _argmax(output, dim = 2)
acc_correct <- acc_correct + (preds == b$y)$sum()$item()

total valid <- total valid + b$y$size(1)

})
})

acc_final <- acc_correct / total valid
cat(sprintf("Epoca %d | Perda: %.4f | Acuracia: %.2f%%\n",

epoch, train_loss/batches, acc_final * 100))

}

torch_save(modelS$state dict(), "modelo_resnet50 tcc unifap.pt")

# Validacao

library(torch)
library(torchvision)
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library(magick)

device <- "cpu"
pasta_imagens <- "D:/cameras_trap/LO_01 0400"
caminho_modelo <- "modelo_resnet50 tcc unifap.pt"

nn

class names <- ¢("cao", "carro", "vazio", "gato", "humano", "moto", "passaro", "roedor")

model test <- model resnet50(pretrained = FALSE)

model_test$fc <- nn_linear(in_features = model _test$fc$in features, out features = 8)
model_test$load state dict(torch load(caminho modelo))

model_test$to(device = device)

model_test$eval()

analisar imagem_ completa <- function(filepath, model) {
img_tensor <- tryCatch({
img <- magick::image read(filepath)
if (length(img) > 1) img <- img[1]

img <- magick::image convert(img, colorspace = "rgb")

img %>%
transform_to_tensor() %>%
transform_resize(size = ¢(224, 224)) %>%
transform normalize(mean = ¢(0.485, 0.456, 0.406), std = c¢(0.229, 0.224, 0.225))
}, error = function(e) return(NULL))

if (is.null(img_tensor)) return(NULL)

batch <- img_tensor$unsqueeze(1)$to(device = device)

inicio <- Sys.time()

with no grad({
output <- model(batch)
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probs <- nnf softmax(output, dim = 2)
top2 <- torch_topk(probs, k = 2)
1)

fim <- Sys.time()

tempo_ms <- as.numeric(difftime(fim, inicio, units = "secs")) * 1000

scores <- as.numeric(top2[[1]]$cpu())

indices <- as.numeric(top2[[2]]$cpu())

return(data.frame(
filename = basename(filepath),
prediction = class_names[indices[1]],
confidence = pasteO(round(scores[1] * 100, 2), "%"),
inference time ms = round(tempo_ms, 2),
top_2 prediction = class_names[indices[2]],
top_2 score = pasteO(round(scores[2] * 100, 2), "%"),
stringsAsFactors = FALSE

)
b

arquivos <- list.files(pasta_imagens, pattern = "\\.(jpg|jpeg|png)$", full.names = TRUE,

ignore.case = TRUE)
df final <- data.frame()

for (i in 1:length(arquivos)) {

resultado linha <- analisar imagem completa(arquivos[i], model test)

if (lis.null(resultado_linha)) {
df final <- rbind(df final, resultado linha)

b
}

write.csv2(df final, "resultados metricas.csv", row.names = FALSE)
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APENDICE B - MOSAICO DE FOTOS DAS INSTALACOES DAS ARMADILHAS
DE CAMERA
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Al:ENDICE C - MOSAICO DE FOTOS DOS DADOS DAS ARMADILHAS DE
CAMERA
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