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Resumo

As cameras de armadilhas fotogréficas sdo usadas para monitorar a vida selvagem
de forma ndo invasiva através de tarefas como analise populacional de espécies e
estudo do comportamento animal ao longo das estagdes do ano. No entanto, como as
imagens sdo capturadas quando os sensores da camera detectam movimento, muitas
imagens sem animais sdo capturadas devido ao acionamento dos sensores por outros
elementos, como arvores e folhas. Isso resulta em um actimulo de imagens vazias
que ocupam espa¢o na memoria dos equipamentos e consomem largura de banda
e energia da rede. Para resolver esse problema, é necessario utilizar métodos que
permitam filtrar imagens vazias. No entanto, essa tarefa apresenta desafios, como a
variacdo da vegetacdo entre diferentes locais, ao longo do dia e das estagdes do ano.
Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é desenvolver uma abordagem para filtragem
de imagens vazias capturadas por cameras de armadilhas fotograficas que leve em
consideracdo o ambiente no qual as cameras estdo instaladas. A abordagem proposta
é baseada em uma rede neural convolucional siamesa que recebe duas imagens de
entrada: 1) uma imagem sem animais que apresenta as caracteristicas da vegetagdo local
e o nivel aproximado de iluminagao do dia; e 2) uma imagem capturada a partir do

acionamento da cdmera que sera verificada quanto a presenga ou ndo de animais na



cena. Ao processar as duas imagens, a rede siamesa identifica as diferengas seméanticas
entre ambas para determinar a existéncia ou ndo de animais na imagem capturada.
Os resultados obtidos nos experimentos mostram que a abordagem siamesa obteve
precisdo e acuracia superiores aos resultados obtidos por modelos de classificacdo que

recebem apenas uma imagem por vez, como redes de convolugao.

Palavras-chave: Armadilhas fotograficas, redes siamesas, imagens vazias, rede neurais

artificiais.
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Abstract

Camera trap images are used to non-invasive wildlife monitoring through tasks such
as species population analysis and studying animal behavior throughout the seasons.
However, since the images are obtained when the camera’s motion sensors are triggered,
several images without animals are captured due to the fact that the motion sensors are
triggered by other elements, such as trees and leaves. This results in an accumulation of
empty images that use memory space and consume bandwidth and network energy.
To solve this problem, it is necessary to use methods that allow filtering empty images.
However, this a challenging task due to several characteristics, such as the variation
of vegetation between different locations and throughout the day and the seasons.
In this context, the objective of this work is to present an approach to filter empty
images captured by camera trap devices which takes into account information of the
environment surrounding the camera. The proposed approach is based on a Siamese
convolutional neural network that works with two input images: 1) an image without
animals that presents the characteristics of the local vegetation and the approximate
level of daylight; and 2) an image captured as usual due to the motion sensor triggering,
which will be checked to determine whether or not there are animals in the scene. When

processing the two images, the Siamese network identifies the semantic differences



between them so as to identify the presence of animals in the captured image. The
obtained results indicate that the Siamese approach reached superior precision and

accuracy rates when compared to models that deal with only one image at a time, such

as canonical convolutional neural networks.

Keywords: Camera traps, Siamese networks, empty images, artificial neural networks.
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1

INTRODUCAO

Monitorar a vida selvagem por meio de armadilhas fotograficas é uma alternativa de
registro do comportamento dos animais de forma nao invasiva (YANG et al., 2021a).
Esses equipamentos sdo posicionados normalmente em areas de preservagao ecoldgica
e capturam uma sequéncia de fotografias quando algum animal passa pela visdo da
camera (HE et al., 2016b). A partir das imagens capturadas, é possivel realizar algumas
tarefas, tais como analisar o comportamento animal (FREY et al., 2017) e mensurar
a quantidade de individuos de algumas espécies (RICH et al., 2019). Essa forma de
monitoramento permite mapear a vida selvagem durante diferentes periodos do ano
e ao longo de varios anos (SCHNEIDER et al., 2019). As cdmeras sao integradas com
sensores que, ao detectarem movimento, sdo acionados, permitindo a captura de uma
pequena sequéncia de fotografias.

Embora os projetos de armadilhas fotograficas normalmente tenham uma grande
quantidade de imagens, a extracdo de informagdes dessas imagens é tradicionalmente
realizada de forma manual, por meio de especialistas ou grupos de voluntarios. Portanto,
trata-se de uma tarefa trabalhosa que requer uma grande quantidade de tempo para
ser concluida. Por essa razdo, ha muitas imagens obtidas por cameras de armadilha
fotografica que permanecem inexploradas (NOROUZZADEH et al., 2018).

Para tentar reduzir esse trabalho manual, existem propostas na literatura para
automatizar o processo de classificacdo de espécies de animais a partir de imagens
obtidas por cdmeras de armadilha fotografica. Nessas abordagens, é comum utilizar

modelos de CNN (Convolutional Neural Network) (BEERY; HORN; PERONA, 2018;
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TABAK et al., 2019; WILLI et al., 2019; NOROUZZADEH et al., 2018).

1.1 Motivacao e Problema de pesquisa

Um desafio significativo enfrentado pelos sistemas de classificacdo automatica de
espécies animais em imagens capturadas por cdmeras de armadilhas fotograficas esta
relacionado a alta quantidade de imagens sem animais registradas pelos sensores
dessas cameras. Isso ocorre principalmente devido as condi¢des ambientais nas quais
as cameras sdo posicionadas, como a oscilagdo da vegetacdo local (WEI et al., 2020). Por
exemplo, o sensor da cAmera pode ser acionado vérias vezes devido ao movimento de
objetos que ndo sdo animais, como 4rvores, galhos, folhas e arbustos. Como resultado, a
maioria dos conjuntos de dados de imagens de armadilhas fotograficas contém mais
imagens vazias do que imagens com a presenca de animais. Por exemplo, os conjuntos
de dados Snapshot Serengeti (SWANSON et al., 2015) e Elephant Expedition (WILLI et
al., 2019) possuem, respectivamente, 75% e 83% de imagens sem a presenca de animais.

O actimulo de imagens vazias é um problema devido a vdrias razdes. Primei-
ramente, essas sdo imagens que ndo agregam informagdes de valor, uma vez que nado
possuem animais. Além disso, grande parte dos projetos de armadilhas fotogréficas
armazena as imagens na memoria da camera, exigindo que a coleta das imagens seja
realizada fisicamente, ou seja, os pesquisadores precisam ir até o ponto de captura para
efetuar a coleta. Descartar essas imagens pode economizar espago na memoria e, con-
sequentemente, estender o tempo em que a camera pode ficar fotografando (CUNHA
et al., 2021). Evitar o armazenamento desse tipo de imagem também é necessario em
sistemas cujo equipamento é conectado a internet, pois economiza largura de banda e
energia da rede (ELIAS et al., 2017, CUNHA et al., 2021).

Portanto, torna-se necessdria a utilizagdo de métodos que permitam a identifica-
¢do e o descarte de imagens vazias. Nesse contexto, existem duas principais abordagens
empregadas na literatura. A primeira abordagem adiciona a classe de imagem vazia a
lista de classes do problema, ou seja, além das classes referentes as espécies de animais,

ha também a classe de imagem vazia, como é feito em (BEERY; HORN; PERONA, 2018;
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TABAK et al., 2019). A segunda abordagem envolve um processo de classificagdo em
duas etapas: 1) um modelo preliminar é utilizado na fase de pré-processamento para
identificar as imagens vazias; e 2) um segundo modelo é utilizado para classificar as
espécies apenas nas imagens identificadas como ndo vazias na etapa anterior (WILLI et
al., 2019, NOROUZZADEH et al., 2018).

Independentemente da estratégia utilizada para filtrar imagens vazias, um dos
principais desafios para os modelos de classificagdo nesse contexto sdo as imagens
com fundos complexos. As imagens de armadilha fotogréfica variam bastante de uma
localizacdo para outra. Além disso, mesmo as imagens provenientes do mesmo local
podem ser complexas devido a vegetacdo local, que pode ser densa e ter mudancas
répidas de ilumina¢do em um curto periodo de tempo (SINGH et al., 2020). Esses fatores
podem acabar induzindo os modelos a focarem em aspectos da imagem que ndo tém
relacdo com os animais (SINGH et al., 2020).

Dessa forma, a filtragem de imagens vazias em bases de imagens de armadilhas
fotogréficas deve considerar o local de captura e a complexidade do fundo da imagem.
Por exemplo, a Figura 1 mostra trés imagens que representam desafios comumente
encontrados. Na Figura 1(a) e na Figura 1(b), a pelagem do animal possui uma textura
semelhante a textura do ambiente, além de existirem muitos detalhes visuais, como
galhos, folhas e diferentes tons de iluminagdo e sombreamento. Embora ndo tenha
relagdo com o ambiente, algumas imagens sdo complexas por mostrarem apenas partes

do animal, como na Figura 1(c), dificultando a identificagdo da espécie do animal.

1.2 Justificativa

Estudos mostram que existem imagens de armadilhas fotograficas com fundos visual-
mente complexos, dificultando a detecgdo precisa dos animais pelos modelos baseados
em CNN (SINGH et al., 2020). A Figura 1 ilustra algumas imagens em que a identifi-
cacdo da espécie do animal presente é dificil, até mesmo para um ser humano. Essa
dificuldade ocorre principalmente devido a textura da pele do animal, que apresenta

pouco contraste em comparagdo com as caracteristicas da vegetagdo local. Considerando
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(b)

Figural- Imagens com fundos complexos: (a) alta variacdo de ilumina-
¢do/sombreamento e a textura do animal é semelhante a textura da ve-
getacdo; (b) a textura do animal também é semelhante a textura da vegetagao;
(c) apenas uma parte do animal foi capturada, sendo improvavel identificar
a espécie. Fonte: (SINGH et al., 2020)

esse contexto, uma possivel alternativa para melhorar a precisdo dos modelos de filtra-
gem de imagens vazias com fundos complexos seria fornecer aos modelos informagées
preliminares sobre a regido em que a imagem foi capturada.

A arquitetura de rede neural siamesa pode permitir que o modelo compreenda
as principais caracteristicas da regido onde as fotografias sdo capturadas para melhorar
a filtragem de imagens vazias. A arquitetura convencional de uma rede neural siamesa
é baseada em duas ou mais redes neurais idénticas, com a mesma quantidade de
parametros. Por exemplo, uma rede neural siamesa composta por dois membros busca
aprender representacdes e/ou relagdes de duas entradas, ou seja, é capaz de receber
duas imagens e calcular suas semelhangas ou diferencas semanticas. Esse tipo de rede é
utilizado em diversos problemas de visdo computacional, como verificagdo de rostos
(TAIGMAN et al., 2014), rastreamento de objetos (BERTINETTO et al., 2016; CHEN et
al., 2020) e validacao de assinaturas (DEY et al., 2017).

Uma vez que as redes siamesas sdo capazes de verificar a similaridade entre
imagens e, levando em consideracdo que as armadilhas fotograficas geram imagens com
fundos complexos, a hipétese deste trabalho é a de que utilizar um modelo baseado em
CNN siamesa que compare imagens obtidas pelas cAmeras com imagens vazias do local
de captura, destacando as caracteristicas da vegetacdo local, pode ajudar a melhorar a
tarefa de filtragem de imagens vazias.

A Figura 2 ilustra o funcionamento esperado com base nessa hip6tese. Nesse
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Figura 2 — Processo de comparagdo via rede siamesa de imagem de referéncia do local
com imagem obtida em processo de captura padrao.

exemplo, sdo utilizadas redes siamesas compostas por dois membros. Uma imagem
vazia do local de captura é designada como "imagem de referéncia", pois fornecerd a
rede siamesa as principais caracteristicas e elementos complexos do ambiente, como
arvores, rochas, galhos e montanhas. Ao comparar a imagem de referéncia com uma
imagem capturada no mesmo local, 0 modelo calculara a similaridade entre as duas
imagens, a fim de determinar se hé a presenga de um animal na imagem capturada.
Conforme mencionado anteriormente, um dos principais obstaculos para o de-
senvolvimento de modelos profundos para identificar animais em bases de armadilhas
fotograficas é a vegetacdo dos locais, uma vez que a vegetacdo varia bastante de um
local para outro, mesmo em pontos de captura da mesma regido geogréfica (AUER
et al., 2021). Portanto, utilizar uma imagem de referéncia que possui informacgdes da
vegetagao local é importante, visto que ela fornecera ao modelo aspectos da imagem

que podem ser ignorados, destacando apenas a presenca do animal.

1.3 Objetivo geral
O objetivo geral deste trabalho é projetar uma abordagem baseada em uma rede neural

convolucional siamesa para filtrar imagens de animais em dados de armadilha fotogra-
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fica que use uma imagem de referéncia da vegetacdo local para reduzir a influéncia das

caracteristicas do fundo.

1.4 Objetivos especificos
¢ Elaborar uma estratégia para selecionar as imagens de referéncia que serdo utili-
zadas para treinar e testar a rede siamesa, pois os pares de imagem devem ser do

mesmo ponto de captura.

* Desenvolver e implementar uma arquitetura de rede neural convolucional siamesa
para comparar imagens obtidas pelas cAmeras com imagens vazias do local de

captura.

* Avaliar a eficicia da abordagem proposta em filtrar imagens vazias, comparando

os resultados obtidos com outros métodos de filtragem existentes na literatura.

1.5 Contribuicoes
O método proposto foi publicado no SIBGRAPI 2023 (Conference on Graphics, Patterns
and Images), e recebeu o prémio de "Best Paper'na trilha principal do evento (ALENCAR;
CUNHA; SANTOS, 2023).

A abordagem empregada revelou-se significativamente eficaz na consecugdo
da tarefa complexa de identificacdo de animais em ambientes naturais. A aplicagdo de
redes siamesas ndo apenas elevou a acurécia das identificagdes, mas também delineou

perspectivas promissoras para melhorias futuras.

1.6 Organizacao do Trabalho
Este documento estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo apresentados
alguns conceitos, fundamentos e métricas nos quais a proposta deste trabalho foi base-

ada. O Capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados com o tema desta pesquisa, bem
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como uma sintese da literatura. No Capitulo 4 sdo descritos os detalhes da abordagem
proposta para filtragem de imagens vazias. No Capitulo 5 sdo apresentados resultados
do método proposto. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideragdes finais

deste trabalho.
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2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentadas informacgdes sobre os principais conceitos para o en-
tendimento da proposta deste trabalho. Inicialmente, sdo abordados detalhes sobre
armadilhas fotogréficas e suas aplicagdes (Secao 2.1). Em seguida, sdo discutidos defi-
ni¢des e conceitos de redes neurais artificiais (Se¢do 2.2), incluindo sua aplicagdo em
problemas de visdo computacional, bem como a estratégia das redes siamesas, que é
investigada neste trabalho. Além disso também é apresentado o Zilong (Secdo 2.3), uma
ferramenta que nao utiliza aprendizado de maquina mas pode ajudar na filtragem de
imagens vazias em bases de armadilhas fotograficas. Por fim, sdo apresentadas métricas

comumente utilizadas para avaliar modelos de classificagdo (Segdo 2.4).

2.1 Armadilhas fotograficas

Armadilhas fotograficas sdo cameras ativadas por calor ou movimento colocadas em
ambientes naturais para monitorar e investigar as populagdes e o comportamento
dos animais. Elas sdo utilizadas para localizar espécies ameacadas, identificar habitats
importantes, monitorar locais de interesse e analisar padrdes de atividade da vida
selvagem (TABAK et al., 2019; NOROUZZADEH et al., 2018). Esses equipamentos
sdo capazes de capturar dezenas de milhares de imagens. No entanto, a extracdo de
informacdes dessas imagens é tradicionalmente realizada de forma manual. O niimero
de pessoas disponiveis para extrair essas informagoes é extremamente limitado em

comparagdo com a quantidade de imagens geradas. Por essa razdo, grande parte do
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valioso conhecimento contido nos repositérios de dados dessas imagens permanece
inexplorado (NOROUZZADEH et al., 2018).

Existem varias bases de dados de armadilhas fotograficas disponiveis publica-
mente. A Figura 3 apresenta imagens de quatro bases de dados publicas: Snapshot

Serengeti (a), Camera CATalogue (b), Elephant Expedition (c) e Snapshot Wisconsin (d).

(d)

Figura 3 — Exemplo de imagens disponiveis em quatro bases de dados ptblicas: (a) Pro-
jeto Snapshot Serengeti; (b) Projeto Camera CATalogue; (c) Projeto Elephant
Expedition; e (d) Projeto Snapshot Wisconsin. Fonte: préprio autor.

Os equipamentos das armadilhas fotogréficas sdo normalmente posicionados
em localizagOes estratégicas. Por exemplo, a Figura 4 mostra a drea de estudo do projeto
Snapshot Serengeti, indicada pela linha tracejada, bem como a localizagao e distribuicao
das cameras do referido projeto. Os equipamentos normalmente sdo posicionados em
arvores e podem também ser fixados em postes de aco, conforme mostra a Figura 5.

A automagdo do processo de andlise dessas imagens é um campo de pesquisa
amplamente investigado. As redes neurais tém sido massivamente utilizadas para

enfrentar esse desafio, como demonstrado em estudos anteriores (WILLI et al., 2019;
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Figura 4 — Localizagdo de cAmeras do projeto Snapshot Serengeti; a drea de estudo do
projeto é indicada pela linha tracejada. Fonte: (SWANSON et al., 2015).

NOROUZZADEH et al., 2018; CUNHA et al., 2021; YANG et al., 2021b; TABAK et al.,
2019; WEI et al., 2020; YANG et al., 2021c; SWANSON et al., 2015). No entanto, a anélise
dessas imagens apresenta diversos desafios, tais como problemas na qualidade das
imagens, variagdes na iluminagao ao longo do dia e uma alta taxa de imagens sem a
presenca de animais. Esse tiltimo aspecto é principalmente causado por animais que se
movem rapidamente, dificultando a captura das imagens, e também por 4reas onde a
vegetacdo do ambiente, como drvores, estd constantemente em movimento, resultando

em capturas de imagens sem a presenca de animais devido aos sensores de movimento

da camera (WEI et al., 2020).
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Figura 5 — Armadilha fotografica do projeto Snapshot Serengeti. Fonte: (SWANSON et
al., 2015).

2.1.1 Desafios na filtragem de imagens em bases de armadilhas

fotograficas
Conforme mencionado anteriormente, um dos principais desafios relacionados as
imagens capturadas por armadilhas fotogréficas é a alta propor¢ao de imagens vazias,
ou seja, sem a presenca de animais. Por exemplo, Swanson et al. (2015) demonstraram
que aproximadamente 75% das imagens na base de dados Snapshot Serengeti sdo
classificadas como vazias. Essa predominancia de imagens sem animais dificulta a
extracdo de informacgdes relevantes sobre as espécies.

Outro desafio decorrente da grande quantidade de imagens vazias esta relacio-
nado ao desbalanceamento de classes. Dependendo da localizagdo em que as cameras
sdo instaladas, ocorre naturalmente um desequilibrio entre as espécies. O desbalancea-
mento entre as classes € um problema desafiador para algoritmos de aprendizado de
maquina, pois eles tendem a se especializar na classificacdo das classes majoritarias.
Esse problema é ainda mais agravado pela presenca massiva de imagens vazias, como
pode ser observado na Figura 6, que apresenta a distribui¢do da quantidade de imagens

para as 15 classes mais representadas na base de dados Serengeti. E possivel observar
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que a classe “empty” corresponde a 75% das instancias, enquanto a espécie com maior

representacdo de imagens é a classe “wildebeest”, com apenas 10%.

Em quantidades

Quantidade (%)
5] ] & g 3z
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=]

.;
empty

wildebeest
zebra
gazellethomsons
hartebeest
buffalo
human
elephant
guineafowl
impala
warthog
giraffe
gazellegrants
otherbird
hyenaspotted

Espécies

Figura 6 — Distribuicdo das espécies de animais na base de dados Snapshot Serengeti.
Fonte: proprio autor.

2.2 Redes neurais artificiais
Na ciéncia da computacdo e dreas afins, as redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso de animais e sdo capazes de apren-
der caracteristicas através do reconhecimento de padrées (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). RNAs sdo frequentemente caracterizadas como sistemas de sen-
sores conectados e tentam imitar o comportamento das redes neurais biolégicas. Os
modelos de aprendizado de maquina baseados em RNAs sdo utilizados em diversos
problemas do mundo real, como identificagdo de doengas (GOLHANI et al., 2018), de-
teccdo de objetos (DHILLON; VERMA, 2020) e previsdo de séries temporais (TEALAB,
2018), além de contribuir para a automatizacdo de processos em areas como producdo
industrial e exploracdo de petréleo (ABIODUN et al., 2018).

Os principais problemas de aprendizado de maquina em que as RNAs sdo
aplicadas podem ser agrupados em problemas de classificacdo e de regressdao. Um

problema de classificagdo simples é baseado na identificagdo de uma classe para cada
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instancia do problema, dentre um conjunto de n classes possiveis. Quando n é igual a 2,
o problema também pode ser chamado de classificagdo binaria (REZAEI; LIU, 2019).
Nos problemas de regressdo, as redes buscam prever um valor numérico continuo,
como, por exemplo, prever a temperatura climatica de uma regido ou a idade de uma
pessoa (PENG et al., 2021).

O processo de aprendizagem das RNAs é realizado através de uma etapa de
treinamento. Durante essa etapa, as redes buscam aprender caracteristicas de um pro-
blema através de instancias de treino. Em problemas de classificagdo, é gerada uma
fungdo f(z) = y, sendo f uma fungdo gerada por um modelo, * uma instancia com
um determinado ntiimero de atributos e y o rétulo previsto pelo modelo (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A fun¢do gerada do modelo é proveniente de um
conjunto de pesos que sdo ajustados durante a etapa de treinamento e servem para
identificar quais sdo os principais atributos de uma instancia, bem como a relagdo que
os valores dos atributos possuem entre si. A Figura 7 ilustra um modelo classificador
de magas, no qual = é a imagem de entrada cujos atributos sdo as cores e composicao

dos pixels da imagem, f(x) é o modelo classificador, e y é a predigdo do modelo.

MODELO |—— = NAO

E UMA MACA?
MODELO SIM
X f () Y

Figura 7 — Problema de classificacdo de macas. Fonte: Préprio autor.

A arquitetura de uma RNA, ilustrada na Figura 8, é composta por varias cama-
das, sendo que cada camada pode possuir diferentes neurdnios que estdo conectados
por meio pesos. A camada que recebe os atributos de uma instancia é conhecida como
camada de entrada; a previsdo do modelo é o resultado da camada de saida; e as

camadas internas sdo conhecidas como camadas escondidas. Dentre os diversos mo-
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delos de RNAs disponiveis na literatura, neste trabalho serdo utilizadas redes neurais

convolucionais, descritas na préxima secéo.

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

Figura 8 — Exemplo da arquitetura de uma rede neural artificial. Fonte: préprio autor.

2.2.1 Redes neurais convolucionais
A visdo computacional é um dos ramos da inteligéncia artificial que investiga estratégias
de processamento de imagens e videos, fornecendo ao computador a capacidade de
lidar com problemas visuais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). As arqui-
teturas de RNAs normalmente aplicadas em problemas de visdo computacional sdo
as redes neurais convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network - CNN. Essas
redes conseguem tratar uma variedade de problemas envolvendo imagens e videos,
como deteccdo de objetos (OUYANG et al., 2016; DIBA et al., 2017), rastreamento de
movimento (DOULAMIS; VOULODIMOQOS, 2016, DOULAMIS, 2018), reconhecimento
de agdes (LIN et al., 2016; CAO; NEVATIA, 2016), estimativa de pose humana (TOSHEV;
SZEGEDY, 2014; CHEN; YUILLE, 2014) e segmentacdo semantica (NOH; HONG; HAN,
2015; LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

As CNNss processam os dados nas camadas de entrada e camadas escondidas
utilizando uma topologia semelhante a uma grade (Figura 9), ajudando o modelo a

capturar dependéncias temporais e espaciais de uma imagem através da aplicacdo
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de filtros em camadas de convolugdo. As camadas de convolugao sdo as principais
propriedades que diferenciam as arquiteturas de CNNs entre si, pois essas camadas
servem para mapear as principais caracteristicas de uma imagem. Em um problema de
classificagdo de animais, por exemplo, os pesos dessas camadas sdo essenciais para o
modelo entender as caracteristicas de cada espécie de animal.

As camadas de convolucdo podem estar conectadas por outras camadas do
mesmo tipo, assim como camadas de pooling, que sdo utilizadas para reduzir as di-
mensdes do mapa de caracteristicas de camadas anteriores. A Figura 9 ilustra uma
arquitetura CNN com mdltiplas camadas de convolucdo e uma camada de pooling que
vai afunilando as caracteristicas da camada de entrada até a camada de saida para

calcular a probabilidade de a imagem de entrada pertencer a classe "gato".

convolucional pooling convolucional  fully-connected
¥ oSy
7 \
- -
sE S
PE
224x224x4 60x60x4 10x10x40 1000

Figura 9 — Exemplo de arquitetura de uma CNN com camadas de convolucédo e de
pooling. Fonte: préprio autor.

2.2.2 MobileNetV2
A MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) ¢ uma CNN que é utilizada neste trabalho,
ela foi projetada para oferecer alto desempenho em dispositivos méveis com recursos
computacionais limitados. Ela se destaca por sua eficiéncia computacional e de memoéria,
sem sacrificar a acurdcia em tarefas de visdo computacional.

A MobileNetV2 baseia-se na arquitetura da MobileNet original, mas com diver-

sos aprimoramentos:

* Blocos Inverted Residual: A principal inovagdo da MobileNetV2. Esses blocos

invertem a ordem tradicional das operagdes em um bloco residual, comegando
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com uma expansao de canais e terminando com uma redugdo de canais. Isso

permite uma melhor relacdo entre eficiéncia e desempenho.

* Escala de Canais Dindmicos: A MobileNetV2 utiliza um método de escala de
canais dindmicos para ajustar automaticamente o namero de canais em cada bloco
residual, de acordo com a dificuldade da tarefa. Essa estratégia otimiza o uso de

recursos computacionais.

e Linear Bottleneck: Uma camada de linear bottleneck é utilizada entre os blocos
inverted residual para reduzir a dimensionalidade das features, antes da operagao

de expansdo de canais. Isso contribui para a eficiéncia da rede.

As principais vantagens da arquitetura MobileNetV2 englobam sua adequagédo
para dispositivos méveis com recursos computacionais restritos, sua acurdcia com-
paravel a outras CNNs em tarefas de visdo computacional e sua adaptabilidade facil
para diferentes finalidades, tais como classificagdo de imagens, detec¢do de objetos e
segmentagdo semantica.

Entre as desvantagens identificadas, destaca-se a potencial complexidade da
arquitetura da MobileNetV2 em comparagdo com outras CNNSs, o que pode dificultar
tanto sua interpretacdo quanto seu ajuste fino. Além disso, é importante notar que a
MobileNetV2 foi inicialmente concebida para a tarefa especifica de classificagdo de

imagens, o que pode limitar sua eficdcia em outras aplicagdes.

2.2.3 ResNet50

A ResNet50 (HE et al., 2016a) é uma outra CNN de tltima geracdo que é utilizada
neste trabalho, ela é conhecida por sua alta acuracia em tarefas de visdo computacional,
especialmente em classificacdo de imagens. Ela se destaca por sua arquitetura inovadora
que utiliza "atalhos"para aliviar o problema do desvanecimento do gradiente durante o
treinamento.

A ResNet50 é composta por uma série de blocos residuais, cada um consistindo

de:
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¢ Camadas convolucionais: Extraem features da imagem.
¢ Funcdo de ativacao: ReLU é a fun¢do mais utilizada.

¢ Camadas de normalizacdo: Batch normalization é utilizada para estabilizar o

treinamento.

Os blocos residuais sdo conectados por "atalhos”, que permitem que as features
de camadas anteriores sejam propagadas diretamente para as camadas posteriores. Isso
ajuda a evitar o problema do desvanecimento do gradiente e facilita o treinamento de
redes mais profundas. A ResNet50 é mais complexa e computacionalmente cara do que
outras CNNs, como a VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). Isso se deve ao uso
de um grande nimero de camadas e a presenca de "atalhos".

As vantagens de empregar a rede ResNet50 residem no fato de que esta se destaca
como uma das CNNs mais precisas para a classificagdo de imagens. Sua arquitetura
profunda permite a aprendizagem de caracteristicas complexas pela rede, tornando-a
versétil o suficiente para ser facilmente adaptada para uma variedade de tarefas, como
deteccdo de objetos e segmentacdo semantica.

Por outro lado, as desvantagens do seu uso sdo decorrentes da complexidade
intrinseca da arquitetura, o que pode dificultar tanto a interpretagdo dos resultados
quanto o refinamento fino da rede. Além disso, é importante destacar que a ResNet50
demanda mais recursos computacionais em comparagdo com outras CNNs, o que pode

tornar sua implementac¢do mais onerosa em termos de custo computacional.

2.2.4 EfficientNetBO
A EfficientNetBO (TAN; LE, 2019) é uma CNN bem conhecida que também é utilizada
neste trabalho, ela foi projetada para oferecer alto desempenho com baixo custo compu-
tacional. Ela se destaca por sua arquitetura eficiente que combina diferentes escalas de
features e otimiza o uso de recursos computacionais.

A EfficientNetBO baseia-se na arquitetura da EfficientNet original, mas com

algumas modificagdes:
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¢ Escala de Canais Dindmicos: A EfficientNetB0 utiliza um método de escala de
canais dindmicos para ajustar automaticamente o namero de canais em cada bloco
da rede, de acordo com a dificuldade da tarefa. Isso otimiza o uso de recursos

computacionais.

* Compound Scaling: A EfficientNetB0 utiliza um método de "compound sca-
ling"para aumentar a capacidade da rede de forma eficiente. Isso envolve au-
mentar a resolucdo da imagem de entrada, a profundidade da rede e o ntimero de

canais de forma proporcional.

* Blocos MBConv: A EfficientNetB0 utiliza blocos MBConv, que sdo uma combina-

¢do de blocos MobileNetV2 e Inverted Residual.

A EfficientNetBO0 é significativamente mais eficiente que outras CNNs compa-
raveis, como a ResNet50. Isso se deve a sua arquitetura otimizada e a utilizacdo de
técnicas de escala de canais dinamicos e "compound scaling".

As principais vantagens da EfficientNetB0O incluem sua aptiddo para ambientes
com recursos computacionais restritos, como dispositivos moéveis e plataformas com
capacidades limitadas. Além disso, demonstra uma acurdcia comparével a outras
CNNs em tarefas de visdo computacional e apresenta uma notdvel adaptabilidade para
diversas finalidades, como classificacdo de imagens, detecgdo de objetos e segmentagdo
semantica.

Entre as desvantagens, observa-se uma analogia com a MobileNetV2. A arqui-
tetura da EfficientNetB0 é relativamente mais complexa em comparagdo com outras
CNNs, o que pode acarretar dificuldades na interpretagdo e no ajuste fino dos modelos.
Além disso, é valido ressaltar que a EfficientNetBO foi originalmente concebida para a

classificagdo de imagens, o que pode limitar sua eficdcia em outras tarefas.

2.2.5 Redes siamesas
As redes siamesas sdo modelos que possuem dois ou mais submodelos internos que

sdo idénticos e normalmente compartilham os mesmos pesos (HE et al., 2018). Essa
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abordagem busca tratar problemas envolvendo a similaridade de duas ou mais entradas,
sendo utilizada frequentemente em aplica¢des de verificagdo de rostos (TAIGMAN et
al., 2014; SONG et al., 2019) e rastreamento de objetos (BERTINETTO et al., 2016; CHEN
et al., 2020).

A proposta principal é verificar se as entradas sdo semelhantes. Por exemplo,
em um problema de verificacdo de assinaturas o objetivo é checar se duas assinaturas
sdo do mesmo cliente, conforme ilustrado na Figura 10. Nesse exemplo, cada assina-
tura é processada paralelamente por uma das duas CNNs internas. Em seguida, cada
CNN gera uma saida: s1 e s2, que correspondem respectivamente as caracteristicas da
primeira e da segunda entrada. Por fim, é realizado um célculo de distancia L, como a
euclidiana, entre s1 e s2, gerando a previsdo do rétulo y.

Em problemas supervisionados, tradicionalmente as redes neurais sdo treinadas
para prever um determinado ntimero de classes. Porém, caso haja necessidade de
remover ou adicionar novas classes, deve ser realizada uma nova rodada de treinamento
para o modelo considerar novas classes. A arquitetura das redes siamesas, por outro

lado, permite que o modelo aprenda uma fung¢do de similaridade L, evitando que o

modelo treine novamente para aprender novas classes.

=

P

Entrada 1

L5

Entrada 2

Saida

L(s1,s2,Y)

CNN1

=

CNN 2

Figura 10 - Exemplo de uma rede neural artificial com arquitetura siamesa. Fonte:
proprio autor.

Além de problemas de classificagdo bindria, as redes siamesas também sdo
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utilizadas em aplicagdes para deteccio de mudancas em imagens. A SNUNet-CD
(FANG et al., 2021), por exemplo, é uma rede cuja arquitetura é baseada na rede U-Net
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Essa rede recebe duas entradas, semelhante
as redes siamesas tradicionais, mas sua saida é uma maéscara que representa a diferenca

semantica entre as duas entradas.

2.3 Zilong

Nesta se¢do é apresentado também o Zilong, que é uma ferramenta de software gratuita
que utiliza um algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado para detectar imagens
vazias em dados coletados por cameras de armadilhas (WEI et al., 2020). Esse método é
um baseline importante utilizado neste projeto de mestrado e por essa razdo é descrito
aqui. Trata-se de uma ferramenta de linha de comando, construida no ambiente R,
compativel tanto com sistemas Windows quanto Linux. Uma caracteristica importante
do Zilong é a sua independéncia de dependéncias adicionais durante a execugao, além
da habilidade de preservar a maioria das imagens e eventos com animais, o que o
torna ideal para filtrar imagens irrelevantes antes de empregar modelos de aprendizado
profundo na classificagdo de espécies de animais (WEI et al., 2020).

Ao realizar a identificacdo de imagens sem contetddo relevante (imagens vazias),
o Zilong analisa os dados provenientes das cameras de armadilhas, distinguindo entre
imagens com animais e aquelas sem. A ferramenta ndo tem o propdsito de identificar
as espécies de animais, concentrando-se exclusivamente na filtragem das imagens
irrelevantes, o que pode prejudicar o desempenho dos modelos de treinamento. Dessa
forma, o Zilong se apresenta como uma solugéo eficiente para economizar tempo e
recursos dos pesquisadores da vida selvagem, ao evitar a revisdo manual de todas as
imagens coletadas pelas armadilhas fotograficas, proporcionando assim uma forma
econdmica de processar essas imagens(WEI et al., 2020).

A implementacdo do Zilong assume que, se alguma atividade acionar a camera,
uma sequéncia de imagens serd gravada em um curto periodo de tempo e essas imagens

compartilhardo o mesmo fundo. Ao comparar a diferenga de valor de pixel e mudanca
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de pixels entre essas imagens, Zilong pode distinguir entre imagens de animais e
imagens vazias. O algoritmo é baseado na suposicdo de que o fundo permanece o
mesmo em uma sequéncia de imagens, enquanto a presenca de animais causa mudancas
nos valores dos pixels.

O Zilong esta disponivel gratuitamente sob a licenca BSD (Berkeley Software
Distribution) e acessivel no GitHub '. Trata-se de uma ferramenta valiosa para os pesqui-
sadores da vida selvagem, permitindo revisar as imagens das armadilhas fotograficas
de forma econdmica, sem a necessidade de recorrer a abordagens computacionalmente

intensivas de aprendizado de maquina.

2.4 Meétricas de avaliacao

Uma forma simples de avaliar predi¢des de modelos em problemas de classifica¢do é
através da matriz de confusdo. Nessa abordagem, é possivel identificar a quantidade
de predigdes corretas e incorretas em cada classe (Figura 11). Em um problema de
classificacdo bindria temos a classe “positiva” e a classe “negativa”. Na matriz de
confusdo, as instancias das classes previstas em relagdo ao valor real sdo organizadas

nos seguintes grupos: TP, FN, FP e TN.

e TP: corresponde a quantidade de instancias da classe real “positiva"que foram

classificadas como “positiva";

* FN: corresponde a quantidade de instancias da classe real “positiva” que foram

classificadas como “negativa”;

* FP: corresponde a quantidade de instancias da classe real “negativa” que foram

classificadas como “positiva”; e

* TN: corresponde a quantidade de instancias da classe real “negativa” que foram

corretamente classificadas como “negativa”.

! Disponivel em: https:/ /github.com/0106WeiWeiDeng/ Zilong
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Previsao
Tﬂ Positivo Negativo
o« Positivo TP FN
Negativo FP TN

Figura 11 — Matriz de confusdo de um problema de classificagdo binaria. Fonte: Préprio
autor.

Por meio da matriz de confusdo é possivel calcular a acurdcia do modelo. A
acurdcia é uma métrica que avalia a porcentagem das instancias previstas corretamente

independentemente da classe. A acuricia é calculada da seguinte maneira:

TP+TN
TP+FP+FN+TN

Acurécia =

De forma geral, a acurdcia consegue apresentar um resultado superficial do
desempenho do modelo. Como desvantagem, entretanto, essa métrica ndo avalia cada
classe de maneira independente. Logo, atingir uma acuracia alta ndo significa que o
modelo esta classificando bem as instancias.

A precisdo é outra métrica de avaliacdo que utiliza os resultados da matriz de
confusdo. A precisdo consegue avaliar o desempenho do modelo em cada uma das
classes e indica a porcentagem de acertos para uma determinada classe, diferentemente

da acurécia. Para medir a precisdo da classe positiva, temos a seguinte formula:

TP

Precisdao = TP1FP

A revocagdo também avalia as classes independentemente. Semelhantemente a
precisdo, a revocag¢do mostra a razdo de instancias de uma classe que foram corretamente

previstas através da férmula:

TP

Revoca(;ao = TP1FN

Por fim, outra métrica popular é o F1-Score, que leva em consideracdo os valores
de precisdo e revocagao calculando uma média harmonica entra as duas métricas. A
formula do F1-Score é definida abaixo. Essa métrica apresenta um resumo mais preciso
da qualidade do modelo, pois seu valor sera alto somente se precisdo e revocagdo forem

elevadas também.

Revocagao*Precisdo
F1=2x 5 Sa
Revocagao+Precisao

Existem métricas também que tentam medir os tipos de erro dos modelos predi-
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tores como o erro de comissao e omissdo. Erro de comissao é definido como a fracao de
valores que foram previstos para estar em uma classe, mas que ndo pertencem a essa
classe, ou seja, os erros de comissdo representam falsos positivos. Erro de omissao é
definido como a fracdo de valores que pertencem a uma classe, mas foram previstos
para estar em uma classe diferente, em outras palavras, os erros de omissdo representam

falsos negativos. Ambos os tipos de erros podem ser calculados através das férmulas

abaixo:
. ~ _ FN
Erro de omissdo = FNLTP
s FN
Erro de comissao = FNTTN

2.5 Sintese do capitulo

Este capitulo abordou diversos topicos relacionados a proposta deste trabalho, incluindo
conceitos fundamentais sobre armadilhas fotograficas e suas aplica¢des, defini¢des e
conceitos de redes neurais artificiais, a estratégia das redes siamesas, a apresentagao
do Zilong (uma ferramenta de software para filtragem de imagens vazias em dados
de armadilhas fotograficas), e métricas comumente utilizadas para avaliar modelos de
classificagao.

As armadilhas fotograficas sdo descritas como cameras utilizadas para monitorar
e investigar a vida selvagem em ambientes naturais, com aplicagdes que vao desde a
localizagdo de espécies ameagadas até a analise de padrdes de atividade dos animais. No
entanto, o processamento manual das imagens capturadas por essas cdmeras é invidvel
devido ao grande volume de dados, resultando na subutilizacdo do conhecimento
contido nessas imagens.

A automacdo desse processo de andlise é um campo de pesquisa em expansao,
com as redes neurais, em particular as redes neurais convolucionais, desempenhando
um papel crucial. No entanto, a analise dessas imagens enfrenta desafios como a alta
proporcdo de imagens vazias e o desbalanceamento de classes, o que pode prejudicar o
desempenho dos modelos de aprendizado de maquina.

As redes siamesas sdo introduzidas como uma abordagem para tratar proble-
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mas de similaridade entre duas ou mais entradas, sendo aplicadas em diversas areas,
como verificacdo de rostos e detec¢do de mudangas em imagens. O Zilong é apre-
sentado como uma ferramenta de software que utiliza um algoritmo de aprendizado
ndo supervisionado para detectar imagens vazias em dados de armadilhas fotogra-
ficas, proporcionando uma solugéo eficiente para economizar tempo e recursos dos
pesquisadores.

Além disso, este capitulo descutiu métricas comumente utilizadas para avaliar
modelos de classificagdo, incluindo a matriz de confusdo, acurdcia, precisdo, revocagdo
e F1-Score, bem como os conceitos de erro de comissédo e erro de omissao. Essas métricas
fornecem uma avaliagdo detalhada do desempenho dos modelos e ajudam a identificar

possiveis dreas de melhoria.
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3

TRABALHOS RELACIONADOS

A classificagdo de imagens vazias em armadilhas fotograficas normalmente é tratada
em duas principais abordagens: 1) considerar as imagens vazias no treinamento do
modelo como uma classe adicional, além das classes das espécies dos animais (BEERY;
HORN; PERONA, 2018; SCHNEIDER et al., 2020); ou, 2) realizar um filtro das imagens
sem animais na etapa de pré-processamento, utilizando um classificador binério para
determinar a existéncia ou ndo de animais nas imagens (NOROUZZADEH et al., 2018;
WILLI et al., 2019). Nesse caso, o modelo classificador de espécies utiliza apenas ima-
gens de animais. Este capitulo apresenta trabalhos com métodos baseados na segunda
abordagem, isto é, um problema de classificagdo bindria de imagens vazias na etapa de

pré-processamento.

3.1 Classificacao de imagens vazias em armadilhas foto-

graficas utilizando aprendizado profundo
No trabalho de Norouzzadeh et al. (2018), os autores investigaram trés diferentes tipos
de tarefa: classificar imagens, contar individuos e descrever as imagens de animais
utilizando aprendizado profundo. Embora a parte de classificagdo tenha sido focada
nas espécies dos animais, foi realizado um experimento para verificar o desempenho de
varios modelos ao filtrar imagens vazias de armadilhas fotograficas. Os modelos utiliza-

dos foram: AlexNet, NiN, VGG, GoogLeNet e ResNet. Durante a etapa de treinamento
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foi utilizada uma base de dados balanceada de 1.4 milhdes de imagens (757.000 imagens
vazias e 757.000 imagens de animais) e na etapa de teste 105.000 imagens. Todas as
arquiteturas alcangaram acuracia superior a 95.8%, sendo o VGG o modelo com maior
acurdcia, atingindo 96.8%.

Willi et al. (2019) também avaliaram o desempenho de varias CNNs para classifi-
car imagens em diferentes espécies de animais, imagens vazias e imagens de humanos
ou veiculo. Novamente, embora o estudo tenha sido concentrado na classificagcdo das
espécies, os autores também avaliaram o impacto do uso da técnica de transferéncia de
aprendizagem na tarefa de filtragem de imagens vazias. Os autores utilizaram a arqui-
tetura ResNet18 em duas rodadas de treinamento em 4 bases de dados de armadilhas
fotograficas: Snapshot Serengeti, Camera CATalogue , Elephant Expedition e Snapshot
Wisconsin. Uma das rodadas foi realizada utilizando transferéncia de aprendizagem e
ajuste fino do modelo na base Snapshot Serengeti, enquanto na outra rodada néo foi
feito ajuste fino nessa base. A precisdo na filtragem de imagens vazias entre as bases de
dados variou de 91,2% a 98,0%.

Considerando que o desbalanceamento dos dados é um dos principais problemas
gerados pelas imagens vazias, pois a quantidade dessas imagens geralmente é maior do
que a quantidade de imagens com presenca de animais, Yang et al. (2021a) estudaram o
impacto desse problema ao variar as proporcdes de imagens vazias (EIR - Empty Image
Rate) da base de dados Snapshot Serengeti (de 10% a 90% de proporgdo). Os autores
utilizaram o modelo AlexNet em seus experimentos. Os resultados mostraram que
quando a proporg¢do das imagens vazias estd entre 10% e 70%, o desbalanceamento
apresenta pouco efeito no desempenho do modelo. Porém, o estudo também indicou que
os erros de omissdo e de comissdo podem ser ajustados de acordo com a proporcao de
imagens vazias utilizadas durante o treinamento: geralmente quanto mais equilibrada
a classe vazia estd em relacédo a classe de animal, menores sdo os erros de omissao e
comissao. Por exemplo, quando o EIR foi definido em 40%, os erros de comissdo e de
omissao foram 7.4% e 7.3% respectivamente, mas, ao mudar o EIR para 80%, os erros
de comissdo e de omissdo aumentaram para 12.5% e 8.7% respectivamente.

Para tentar tratar o problema de desbalanceamento das imagens vazias, Yang et



Capitulo 3. Trabalhos relacionados 39

al. (2021c) utilizaram uma abordagem de conjunto de preditores com trés modelos de
CNN: AlexNet, ResNet e Inception. Os autores realizaram o treinamento utilizando a
base de dados Lhasa Mountain em duas etapas: com a base de dados desbalanceada;
e, preservando os pesos do treinamento anterior, com a base de dados balanceada.
Nesse estudo, os modelos individuais de CNN utilizaram thresholds' de 50%, 90%,
92.5%, 95% e 97.5%, para determinar os votos do conjunto de preditores. Os autores
indicaram que os resultados sdo promissores. Ao utilizar threshold de 95%, a combinagao
dos preditores obteve erro de omissdo de 0.7%. Contudo, pelo motivo dos modelos
individuais utilizarem um valor de threshold alto, o comité conseguiu identificar apenas
47.66% das imagens da base de dados.

Seguindo uma abordagem diferente do tratamento supervisionado realizado
nos trabalhos descritos anteriormente, Yang et al. (2021b) propuseram um método
de treinamento incremental para filtrar imagens vazias de armadilhas fotograficas.
Dado que o desenvolvimento de um modelo robusto normalmente exige uma grande
quantidade de instancias de treinamento para conseguir generalizar bem na aplicagdo
real, esses autores aplicaram um treinamento incremental utilizando poucas imagens
para gerar um modelo classificador. A abordagem utilizou o modelo AlexNet e a etapa
de treinamento foi fragmentada em 7 rodadas sequenciais de treino. Cada rodada de
treinamento aumentou o ntimero de instdncias empregadas, mas os pesos do modelo
foram reaproveitados. A proporcdo das imagens vazias em todos os conjuntos de treino
foi de 80%. O modelo foi testado em um conjunto de 7.298 instancias, atingindo erro
geral, de comissdo e de omissdo igual a 2.69%, 6.82% e 6.45% respectivamente.

Existem cendrios em que a filtragem das imagens vazias precisa ocorrer no
momento em que a fotografia é capturada para evitar armazenar informagoes desne-
cessdrias. Nesse sentido, Cunha et al. (2021) realizaram um estudo comparativo do
desempenho de classificadores e detectores cujas arquiteturas podem ser utilizadas
em sistemas embarcados, ou seja, podem filtrar a imagem no momento da captura. Os
modelos utilizados para classificar sdo: MobileNetV2, EfficientNetB0 e EfficientNetB3; e
para a deteccdo: SSDLite+MobileNetV2 e EfficientDet-D0. Para comparar os resultados

dos modelos foram utilizadas as bases de dados Caltech e Serengeti. A partir dos resul-

! Threshold: confianca que um modelo possui sobre as classes previstas
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tados foi constatado que o EfficientDet-DO foi capaz de eliminar mais do que o dobro
de imagens vazias quando comparado aos outros classificadores usando a base de
dados Caltech. Como esperado, os detectores também obtiveram resultados melhores
do que os classificadores usando a base de dados Serengeti, com uma margem de 8% de
precisdo em que o modelo MobileNetV2 atingiu 82.89% e o EfficientNet-B3 com 87.67%.
Apesar do desempenho dos detectores ser superior, sua laténcia de inferéncia também
é maior e pode limitar seu uso em dispositivos de borda (CUNHA et al., 2021). Além
disso, os classificadores podem obter resultados satisfatérios, caso o conjunto de dados

de treinamento seja grande.

3.2 Classificacdo de imagens vazias em armadilhas foto-

graficas sem aprendizado profundo

Diferentemente de todos os trabalhos descritos até aqui, Wei et al. (2020) desenvolve-
ram o Zilong, uma ferramenta para identificacdo de imagens vazias ndo baseada em
aprendizado de maquina. O Zilong opera fazendo a comparacdo entre duas imagens:
uma imagem de entrada; e uma imagem considerada imagem de referéncia, que ndo
contém animais e que tenha sido capturada no mesmo local de captura da imagem de
entrada. Na sequéncia, é realizado um célculo de distancia entre os valores de pixels
das duas imagens, ou seja, é medido o quao diferente uma imagem ¢é da outra. Caso a
distancia entre os pixels das imagens seja grande, entdo considera-se que a imagem de
entrada possui animais, caso contrario, a imagem serd considerada vazia.

Os autores realizaram uma comparagdo do Zilong com o modelo ResNet18
(TABAK et al., 2019). Os resultados mostraram que o Zilong identificou corretamente
87% das imagens de animais e 85% das imagens vazias, enquanto a ResNet18 identificou
65% e 69%, respectivamente. Apesar dos resultados serem promissores, Zilong possui
dificuldade em processar imagens de animais que sdo muito lentos ou que ndo se
movem, como coalas e crocodilos, visto que a diferenga de pixels entre a imagem de
entrada e a de referéncia pode ser muito baixa. Outra dificuldade surge de situagdes em

que a vegetacdo estd constantemente em movimentagdo, como por exemplo, regides
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com muito vento. Nesse caso, a distancia entre os pixels das imagens pode ser alta

mesmo sem a presenca de animais.

3.3 Sintese do capitulo

A maioria dos estudos existentes na literatura e descritos neste capitulo utiliza aborda-
gens agnosticas de aprendizagem profunda para filtrar imagens vazias em armadilhas
fotograficas. Essas abordagens se destacam pela sua capacidade de processar grandes
volumes de dados de forma eficiente, identificando padrdes complexos e sutis que
podem indicar a presenca ou auséncia de interesse biol6gico nas imagens.

Na Tabela 1, é apresentado um breve resumo dos modelos utilizados em cada
trabalho, juntamente com os resultados obtidos e as métricas avaliadas. A analise
desses resultados revela insights importantes sobre a eficdcia e os limites das diferentes
abordagens adotadas, fornecendo um panorama valioso para orientar futuras pesquisas
nessa area.

E possivel observar que esses trabalhos empregaram majoritariamente redes de
convolugdo individuais ou conjuntos de redes de convolugao. Essas arquiteturas sdo
populares devido a sua capacidade de extrair caracteristicas relevantes das imagens de
forma automatizada e hierarquica, o que é fundamental para a tarefa de filtragem de
imagens vazias em armadilhas fotograficas.

No entanto, o estudo conduzido por Wei et al. (2020) destaca que a comparacdo
entre as imagens capturadas com uma imagem de referéncia vazia do mesmo local
fornece informagdes cruciais relacionadas ao contexto no qual a cimera de armadilha
fotogréfica estd instalada. Dessa forma, dificuldades relacionadas a iluminacédo do dia,
estacdes do ano e muitas outras podem ser reduzidas devido as informacgdes do local de
captura contidas na imagem de referéncia. Essa abordagem contextualiza ainda mais a
andlise das imagens, aumentando a precisdo do processo de filtragem.

Considerando esse contexto, neste trabalho foi empregado um modelo de apren-
dizagem profunda, mais especificamente uma rede Siamesa, para filtrar imagens vazias

por meio da comparacao das imagens capturadas com uma imagem vazia de referéncia.
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A escolha desse modelo se deve a sua capacidade de aprender representa¢gdes seman-
ticas robustas e invariantes a variagdes de contexto, o que é crucial para lidar com as
complexidades inerentes aos ambientes naturais.

Isso permite que o modelo leve em consideragédo as caracteristicas especificas da
vegetacdo local na imagem, adaptando-se de forma dindmica as varia¢des sazonais e
ambientais. Além disso, a abordagem Siamesa possibilita uma andlise comparativa mais
precisa, identificando ndo apenas a presenca ou auséncia de objetos de interesse, mas
também a similaridade entre as imagens capturadas e a imagem de referéncia vazia.

O préximo capitulo apresenta uma descrigao abrangente do método proposto,
detalhando os aspectos tedricos e praticos da implementa¢do da rede Siamesa para a

filtragem de imagens vazias em armadilhas fotogréficas.

Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados

Aprendizado
Autor Modelo Meétrica %
profundo
Norouzzadeh et al. AlexNet, NiN, VGG, Go- Sim Acurécia 96.8
(2018) ogLeNet, ResNet’s
Willi et al. (2019) ResNetl8 Sim Precisédo 98
Yang et al. (2021a) AlexNet Sim Erro de comissado 7.4
Erro de omissao 7.3
Yang et al. (2021c) Ensemble learning (Alex- Sim Erro de omissao 0.7
Net, ResNet e Inception)
Yang et al. (2021b) AlexNet Sim Erro geral 2.69
Erro de comissao 6.82
Erro de omissdo 6.45
Cunha et al. (2021) MobileNetV2, Efficient- Sim Precisao 82.89
NetB0, EfficientNetB3,
SSDLite+MobileNetV2 e

EfficientDet-D0O

Wei et al. (2020) Zilong Nao Precisédo 87
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4

ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo, apresentamos a nossa proposta para automatizar a tarefa de filtragem
de imagens vazias em armadilhas fotogréficas utilizando uma rede siamesa. Conforme
mencionado anteriormente, rede siamesa é uma classe de arquitetura de rede neural
que é treinada para medir a similaridade entre duas ou mais entradas. Na abordagem
proposta neste trabalho, as entradas sdo duas imagens: uma capturada seguindo o
processo padrdo da cdmera da armadilha fotografica e outra que é uma imagem de
referéncia do mesmo local de captura, como ilustra a Figura 12. A imagem de referéncia
é gerada para representar a vegetacdo local, ou seja, o cendrio de fundo. Portanto, trata-
se de uma imagem sem a presenca de animais que pode ser obtida periodicamente ao
longo do dia. Por exemplo, a imagem de referéncia pode ser atualizada a cada hora
para levar em considera¢do mudangas na iluminagdo e nas condi¢des climaticas.

Ao processar essas duas entradas, a rede siamesa determina como saida a simila-
ridade entre as imagens, indicando dessa forma a presenga ou a auséncia de animais
na imagem capturada. Quando a imagem de referéncia e a imagem capturada sdo
consideradas dissimilares pela rede siamesa, esse resultado indica presenga de animal
na imagem capturada. Caso sejam consideradas similares, a imagem capturada é classi-
ficada como vazia. Esse processo permite que o sistema filtre automaticamente imagens
vazias e se concentre apenas nas imagens que contém animais, aumentando a eficiéncia
do processo de anélise.

A imagem de referéncia é utilizada para fornecer a rede siamesa informagoes

sobre os aspectos da vegetacdo que podem ser desconsiderados, destacando exclu-
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sivamente o animal presente na imagem capturada pela cAmera. Portanto, a selegdo
adequada das imagens de referéncia que comporao os pares de imagens é de extrema
importancia para o treinamento e para a correta avaliacdo da capacidade de generaliza-
¢do do modelo. Entretanto, as bases de dados disponiveis publicamente ndo possuem
uma organizacdo que considere a distribui¢do temporal dessas imagens. Assim, para
possibilitar o treinamento da rede, torna-se necessario desenvolver uma estratégia de
criagdo de pares de imagens. Essa etapa serd abordada detalhadamente na préxima

secao.

SIMILAR

IMAGEM VAZIA

IMAGEM CAPTURADA

MODELO
L DISSIMILAR

IMAGEM COM
ANIMAL

HEO Seointumen 0 14 2011 (A 1543

IMAGEM DE REFERENCIA

Figura 12 — Etapas da abordagem proposta. Fonte: préprio autor.

4.1 Criacao de pares de imagens
Para treinar e validar a rede siamesa, é necessario montar pares de imagens. Cada par
sera formado por uma imagem de referéncia e por outra imagem (representando a
imagem capturada via processo padrdo da camera), que pode conter ou ndo animal.
Como o treinamento da rede deve simular a aplicagdo real do modelo, o método
proposto para formar os pares de treinamento é o seguinte: cada imagem compord um
par com uma imagem de referéncia da mesma camera cujo hordrio de captura seja o
mais proximo possivel do horério de obtengdo da primeira imagem.

A Tabela 2 ilustra o processo de criagdo de pares de imagens da cdmera

S1_DO03_R1 da base de dados Snapshot Serengeti. Por exemplo, a imagem 2 formou
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par com a imagem 3, pois o tempo de captura da imagem 3 (7:22) é o mais préximo
do tempo de captura da imagem 2 (7:20). E importante notar que essas duas imagens
foram capturadas em dias diferentes: a imagem 2 foi obtida em 21/07/2010 e a imagem
3 em 25/07/2010. Isso ocorre porque nem sempre é possivel formar pares de imagens
capturadas no mesmo dia devido a natureza das bases de dados, e essa caracteristica
varia entre elas. Portanto, optou-se por criar pares com base na proximidade do tempo
de captura, mesmo que as imagens tenham sido adquiridas em datas diferentes. No
entanto, estabeleceu-se uma diferenca maxima de 7 dias entre as datas de captura para
levar em consideracao os fatores ambientais que podem causar variagdes significativas

na vegetacdo ao longo do tempo.

Tabela 2 — Exemplos de pares gerados com imagens da camera S1_D03_R1 da base de
dados Snapshot Serengeti.

Imagem Camera  Classe Momento da captura Par )
(referéncia)
Imagem1 S1_DO03_R1 Animal 7/21/20107:02 Imagem 3
Imagem2 S1_DO03_R1 Animal 7/21/2010 7:20 Imagem 3
Imagem 3 S1_DO03_R1 Vazio  7/25/20107:22 Imagem 2
Imagem4 S1_D03_R1 Vazio 7/25/2010 7:31 Imagem 3
Imagem 5 S1_DO03_R1 Vazio 7/25/20109:13 Imagem 6
Imagem 6 S1_DO03_R1 Animal 7/26/20109:15 Imagem 5
Imagem?7 S1_DO03_R1 Vazio 7/26/2010 10:06 Imagem 8
Imagem 8 S1_D03_R1 Animal 7/26/2010 10:28 Imagem 7
Imagem9 S1_DO03_R1 Vazio 7/27/2010 11:45 Imagem 10
Imagem 10 S1_DO03_R1 Animal 7/27/2010 13:01 Imagem 9

Diversos fatores ambientais podem gerar essas varia¢des, como ilustrado na
Figura 13, que mostra as mudancas na vegetagdo durante as estagdes do ano, e na Figura
14, que demonstra as variagdes na iluminagdo ao longo do dia. Ao criar pares de imagens
levando em conta as variacdes nos horarios do dia, buscamos treinar a rede siamesa
para generalizar melhor na aplicagdo real. Isso se deve ao fato de que, dependendo do
horério do dia, as imagens podem apresentar diferencas visuais significativas, mesmo
sendo capturadas pela mesma camera e no mesmo local. Essa diferenca ocorre devido

as varia¢des na iluminacgdo diurna, que afetam a cor dos pixels nas imagens.
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Verao Inverno

08.02.2012 13:53:26

Outono Primavera

HCO ScoutGuard 06.16.2012 07:17:15  HCO ScoutGuard 11.18.2012 06:44:38

Figura 13 — Variagdo da vegetagdo do ponto de captura FO2 durante as quatro estagdes
do ano. Fonte: Base de dados Snapshot Serengeti.

Manha Tarde Noite

(A S
A o

! J 1 i L0k i A .
HCO ScoutGuard 06.24.2012 08:20:18  HCO ScoutGuard 06.23.2012 17:34:24  HCO ScoutGuard ' /54 4 06.24.2012 23:58:54

Figura 14 — Variac¢do da iluminagdo do ponto de captura F02 durante o dia. A primeira
imagem mostra o local de manhd, a imagem do meio mostra o local a tarde,
enquanto a terceira imagem mostra o local a noite. Fonte: Base de dados
Snapshot Serengeti.

Uma vez criados dos pares de imagem, a proxima etapa do trabalho envolve

treinamento, validagao e teste da rede siamesa. Essa etapa é detalhada a seguir.
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4.2 Rede Siamesa

Os pares de imagens definidos anteriormente foram utilizados para treinar trés redes
siamesas. Através da formagdo desses pares, o objetivo de cada rede siamesa é identificar
as mudancas semanticas entre a imagem de referéncia e as imagens capturadas. Neste

trabalho, as trés versdes de redes siamesas criadas sdo derivadas dos seguintes modelos

de CNN:

¢ EfficientNetB0 (TAN; LE, 2019)
¢ MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018)

e ResNet50 (HE et al., 2016a)

Os dois primeiros modelos foram selecionados por serem considerados eficientes
em termos de custo computacional. Isso significa que eles podem ser executados em
dispositivos com recursos limitados, como dispositivos méveis ou dispositivos com
capacidade de processamento limitado, que podem ser embarcados na prépria cimera
da armadilha fotografica. No caso da ResNet50, este modelo foi escolhido por ser uma
arquitetura tradicional de CNN comumente utilizada como baseline em trabalhos de
classificagdo de imagens (CUNHA; SANTOS; COLONNA, 2023).

A Figura 15 ilustra a arquitetura geral das redes siamesas utilizadas neste
trabalho. Conforme mencionado anteriormente, nos trés modelos de redes siamesas

criados, as componentes CNN sdo redes idénticas.

) 4 )
Entrada 1 > CNN
\ y, \ J _
Métrica de
 EEEE— s N\ distancia
Entrada 2 > CNN
— \. J

Figura 15 — Arquitetura geral da rede siamesa. Fonte: préprio autor.
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Além das trés versoes de redes siamesas criadas, cada modelo de CNN foi utili-
zado para classificar as imagens de forma convencional, ou seja, como um classificador
individual. A Figura 16 apresenta uma representacdo visual do processo realizado por
cada rede siamesa criada ao processar um par de imagens, com o objetivo de calcular
a similaridade entre as suas respectivas entradas. Além disso, a imagem a direita na
Figura 16 mostra o funcionamento de rede CNN convencional, que processa apenas

uma imagem como entrada.

VERSAO SIAMESA VERSAO NAO SIAMESA

CNN

Input
Output

Meétrica de
distancia

CNN

Figura 16 — Processo de classificacdo de imagens de armadilha fotografica utilizando
uma rede siamesa (esquerda) e uma rede CNN ndo siamesa (direita). Fonte:
proprio autor.

4.2.1 Funcao de perda
A funcgdo de perda escolhida para o treinamento das redes siamesas foi a perda cons-
trastiva (contrastive loss). Essa funcdo é comumente usada em redes siamesas para
aprendizado de representacdo, especialmente em tarefas de reconhecimento de pa-
droes, como reconhecimento facial, verificagdao e alinhamento de texto (NECULOIU;
VERSTEEGH; ROTARU, 2016). O objetivo do uso da perda constrastiva é aprender re-
presentagdes que mantenham distancias pequenas entre exemplos similares e distancias
grandes entre exemplos diferentes no espago de representacdo.

A férmula geral para a perda contrastiva é mostrada na equagao abaixo (Equacao

4.1):
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LW, (Y, X1, X2)) = (1 = Y)Ls(Dw') + Y Ld(Dw") (4.1)

O termo Y especifica se os dois pontos de dados fornecidos (X: e X:) sdo seme-
lhantes (Y = 0) ou diferentes (Y = 1). O termo Ls representa a func¢do de perda, que deve
ser aplicada a saida se as amostras fornecidas forem semelhantes, o termo Ld - uma
funcdo de perda a ser aplicada quando os pontos de dados fornecidos forem diferentes.
O termo Dw entre parénteses é a semelhanca entre 2 pontos de dados transformados,

dados por Chopra, Hadsell e LeCun (2005) da seguinte forma (Equacdo 4.2):

D’LU(Xl,Xz) = ”GUJ(X1) — Gw(XQ)H2 (42)

O termo G nesta férmula representa a prépria fungdo de mapeamento, ou seja,
uma rede neural. Essa é uma funcdo de distancia euclidiana regular (calculada entre as

saidas da rede neural), a mesma usada em (CHOPRA; HADSELL; LECUN, 2005).

4.2.2 Configuracoes do treinamento do modelo

A abordagem proposta utilizando rede siamesa requer ajustes de hiperparametros,
como é comum em modelos de redes neurais. As entradas dos trés modelos utilizados
para compor as redes siamesas possuem dimensdes [256, 256, 3], representando imagens
coloridas. Portanto, as imagens das diferentes bases de dados utilizadas nos experimen-
tos foram redimensionadas antes de serem alimentadas na rede. Além disso, outros
hiperparametros que precisam ser configurados sdo o otimizador, a taxa de aprendiza-
gem, o nimero de épocas de treinamento e o tamanho do lote. Para os experimentos
realizados, descritos no préximo capitulo, os valores desses hiperparametros sao os

seguintes:
e Otimizador: AdamW
¢ Taxa de aprendizagem: 0,001
¢ Numero de épocas: 20

e Tamanho de mini-lote: 8
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A definicdo dos hiperparametros foi conduzida por meio da exploragdo de
diversas combinagdes de valores, buscando identificar a configuracdo que mais otimiza

o desempenho da rede siamesa.

4.2.3 Aumento de dados

Para aumentar a diversidade das instancias de treinamento e melhorar o desempenho
do modelo, foi adotada uma abordagem de aumento de dados. Apés o carregamento
dos pares de imagens na memoria, foi aplicada uma transformacdo de espelhamento
aleatdrio horizontal nas imagens. Além disso, cada imagem foi submetida a um recorte
retangular aleatério, com relagdo de aspecto e drea amostrada entre [3/4, 4/3] e [65%,
100%], respectivamente. Essas técnicas de aumento de dados introduzem variacoes
adicionais nos exemplos de treinamento, aumentando a robustez e a capacidade do

modelo de lidar com diferentes cendarios e condicdes.

4.3 Sintese do capitulo

A proposta deste trabalho é utilizar uma rede neural siamesa para identificar as dife-
rencas semanticas entre as imagens capturadas pelo sensor da cimera e as imagens de
referéncia, que contém as caracteristicas da vegetacdo local e sdo fotografadas periodi-
camente ao longo do dia. Dessa forma, o modelo pode ser empregado para descartar
imagens sem diferencas semanticas, ou seja, aquelas em que a imagem capturada é
semelhante a imagem vazia capturada periodicamente. Ao descartar essas imagens, a
cadmera economiza espa¢o na memoria, prolongando seu tempo de captura. Além disso,
em pontos de captura com vegetagdes visualmente complexas, abordagens tradicionais
de aprendizado profundo tém dificuldade em identificar os animais (SINGH et al.,
2020). Espera-se que a abordagem proposta, utilizando rede neural siamesa, permita ao
modelo identificar os animais em imagens com fundos complexos, uma vez que uma
imagem do par sempre apresenta as caracteristicas da vegetagdo local. Os experimentos

realizados utilizando a abordagem proposta e os resultados obtidos sdo descritos no
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proximo capitulo.
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5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados dos experimentos realizados com a
abordagem descrita no capitulo anterior. Antes, porém, a Se¢do 5.1 descreve as bases de
dados empregadas nos experimentos. Na sequéncia, a Segdo 5.2 apresenta detalhes do
protocolo experimental empregado. Por fim, na Se¢do 5.3 sdo apresentados e discutidos

os resultados dos experimentos.

5.1 Bases de dados

Os experimentos foram realizados utilizando trés diferentes bases de dados ptublicas de
imagens de armadilhas fotograficas: Snapshot Serengeti, Caltech e Wildlife Conservation

Society (WCS), as quais sdo descritas a seguir.

5.1.1 WCS

A base de dados WCS compreende aproximadamente 1,4 milhdo de imagens de armadi-
lhas fotograficas, mostrando a notavel diversidade de cerca de 675 espécies provenientes
de 12 paises. Essa base se destaca como um dos conjuntos de dados de armadilhas
fotogréficas mais abrangentes e acessiveis ao publico. Os dados para esta colegdo foram
fornecidos pela Wildlife Conservation Society . A Figura 17a) mostra um exemplo de

imagem da base WCS. !

1 para mais informagdes WCS: https://lila.science/datasets/wcscameratraps
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5.1.2 Caltech

A base Caltech apresenta uma colecdo de 243.100 imagens capturadas em 140 diferentes
locais da regido do sudoeste dos Estados Unidos. Essa base possui rétulos detalhados
de 21 categorias de animais, incluindo espécies comumente observadas como gamb4,
guaxinim e coiote. Além disso, abrange aproximadamente 66.000 anotacdes de caixa
delimitadora. E importante mencionar que cerca de 70% das imagens dessa base sdo
rotuladas como vazias, fornecendo informacgdes valiosas sobre a auséncia de animais

nas areas monitoradas. Um exemplo de imagem da base Caltech pode ser vista na

Figura 17b).?

5.1.3 Snapshot Serengeti

A base Snapshot Serengeti contém uma extensa compilagdo de aproximadamente 2,65
milhdes de sequéncias de imagens de armadilhas fotogréficas, totalizando 7,1 milhdes
de imagens. Essas imagens foram capturadas ao longo das onze primeiras temporadas
do projeto Snapshot Serengeti, que serve como principal iniciativa da rede Snapshot
Safari. Ao empregar protocolos padronizados de captura de cameras em vérias dreas
protegidas na Africa, os membros do Snapshot Safari facilitaram as comparagoes entre
locais para avaliar a eficicia dos programas de conservacao e restauracdo. O Parque
Nacional Serengeti, na Tanzania, é conhecido por suas inspiradoras migracoes anuais
de gnus e zebras, que desempenham um papel vital na condugdo do ciclo dinamico de

seu ecossistema. A Figura 17c) mostra uma imagem da base Serengeti. >

5.2 Protocolo Experimental
Considerando o extenso volume de imagens que compdem a base de dados Serengeti
(7,1 milhoes de imagens), foi necessario reduzir a quantidade de imagens para tornar

vidvel a realizagdo dos experimentos. Portanto, um subconjunto de 309.000 pares de

2
3

para mais informagdes sobre o Caltech: https://lila.science/datasets/caltech-camera-traps
para mais informacdes sobre o Serengeti: https://lila.science/datasets/snapshot-serengeti
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(b)

Figura 17 — Exemplo de imagens de cada base de dados utilizada nos experimentos: (a)
WCS; (b) Caltech; (c) Serengeti. Fonte: https:/ /lila.science/datasets

Tabela 3 — Subconjuntos de imagens usados para treinamento, validacao e teste em cada

base de dados
Classe Treino Valida¢dao Teste Database
vazio 105000 15000 39000 serengeti
animal 105000 15000 30000 serengeti
vazio 17500 2500 6500 caltech
animal 11766 2500 5000 caltech
vazio 17500 2500 6500 WS
animal 17500 2499 5000 wcs

imagens dessa base foi selecionado para fins de treinamento, validagdo e teste dos
modelos. Além disso, foi necessdrio também reduzir a quantidade de imagens nas
bases Caltech e WCS devido a presenga significativa de imagens vazias. Essa excessiva
quantidade de imagens vazias resultou em desequilibrio entre as classes de imagens nos
pares correspondentes. Para atingir um equilibrio, optou-se por utilizar 45.766 pares de
imagens para a base Caltech e 51.499 pares para a base WCS.

A tabela 3 fornece uma visdo geral da distribui¢do de imagens nos conjuntos de
treino, teste e validagdo de cada base de dados investigada, juntamente com o nimero
correspondente de pares de imagens por classe. O valor de classe 1 denota um par
de imagens que consiste em uma imagem vazia e uma imagem contendo um animal,
enquanto um valor de classe 0 indica que o par de imagens compreende apenas imagens
vazias, sem nenhum animal.

E importante destacar também que diversos trabalhos na literatura mostram que
a divisdo aleatéria de instancias entre os conjuntos de treino e de teste deve ser evitada

por ocasionar uma avaliagcdo super otimista do modelo (BEERY; HORN; PERONA, 2018).
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Isso ocorre porque geralmente ndo é possivel alcancgar elevadas taxas de classificagdo
quando modelos treinados em um local sdo utilizados para classificar imagens de
novos locais (CUNHA et al., 2021). E dificil alcancar altas taxas de classificacio mesmo
em imagens de novos pontos de captura da mesma regido de captura das imagens
utilizadas para treinar os modelos. Devido a esse fato, para prover uma avaliagdo mais
acurada da real capacidade de generalizacdo dos modelos, alguns trabalhos propdem a
utilizagdo de divisdo de treinamento e teste baseada em locais de captura (SCHNEIDER
et al., 2020). Nesse caso, as imagens utilizadas para teste sdo provenientes de locais
de captura diferentes dos locais de captura dos dados de treinamento. Portanto, para
mitigar a tendéncia do modelo de aprender apenas a partir de locais especificos, neste
trabalho cada parti¢do de dados contém imagens de locais distintos. Em outras palavras,
as imagens de treinamento sdo provenientes de cameras instaladas em locais diferentes
dos dados das parti¢des de validagado e de teste. O mesmo tratamento foi feito entre as
particdes de validagdo e de teste.

Outro ponto importante dos nossos experimentos é que os modelos de CNN
pré-treinados empregados foram submetidos a ajuste fino na base de dados Serengeti
por meio do seguinte processo. Primeiramente, cada modelo carregou pesos do projeto
ImageNet e foi treinado na base Serengeti. Durante esse treinamento, os pesos das redes
backbones foram descongelados para refino do processo de extragdo de caracteristicas.
Isso foi feito tanto para as versdes siamesas quanto para as versdes ndo siamesas.
Na sequéncia, aproveitando os pesos ajustados na base Serengeti, os modelos foram
treinados usando as bases de dados Caltech e WCS, sem descongelar os pesos das redes
backbones. Essa abordagem possibilitou a utilizacdo dos atributos mais especificos da
tarefa de filtragem de imagens vazias obtidos durante o ajuste fino na base de dados
Serengeti para aprimorar a transferéncia de aprendizado nas bases Caltech e WCS.

Vale destacar que nés também conduzimos experimentos nos quais os modelos
treinados nas bases Caltech e WCS ndo utilizaram os pesos ajustados na base Serengeti.
No entanto, nés desconsideramos esses resultados devido ao fato de a precisdo dos
modelos sem o ajuste fino ter sido pior do que os resultados com o ajuste fino. Uma

possivel razdo para esse comportamento pode ser a diferenga significativa entre o
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namero de imagens da base Serengeti e o nimero de imagens das demais bases de

dados, as quais sdo bem menores do que a base Serengeti.

5.3 Resultados

Em nossos experimentos nés comparamos o desempenho das trés redes siamesas
criadas com os modelos EfficientNetB0O, MobileNetV2 e ResNet50 como backbones. Além
disso, nds também testamos as versdes ndo siamesa de cada modelo. Por fim, também
foi avaliado o modelo Zilong (WEI et al., 2020) (apresentado no Capitulo 2), que
ndo usa aprendizado profundo, mas pode processar duas imagens simultaneamente
como entrada para determinar se existe ou ndo animal nas imagens. Neste projeto de
mestrado, o Zilong foi usado como um baseline importante devido ao seu funcionamento
relativamente parecido com a abordagem usada nas redes siamesas criadas. Para fins
de comparacdo, os pares de imagens usados no teste do Zilong foram exatamente os
mesmos usados nos outros modelos.

A Figura 18 mostra a acurdcia de cada modelo avaliado na partigdo de teste
de todas as bases de dados utilizadas nos experimentos. E evidente que os modelos
siamesas superaram os modelos ndo siamesas em termos de acuracia. Essa diferenca
significativa destaca a superioridade dos modelos siamesas, que consistentemente
alcangaram taxas de sucesso mais altas em comparagdo com suas versdes nao siamesas e
com o Zilong. E importante destacar o baixo desempenho do método Zilong, que obteve
os menores valores de acuracia dentre todos os modelos testados em todas as bases
de dados investigadas. Esse baixo desempenho do Zilong confirma suas limitagdes
apontadas na literatura, tais como: dificuldade em detectar animais que sdo muito
lentos ou que ndo se movem, e dificuldade com imagens de locais cuja vegetacdo esta
constantemente em movimentacao.

As tabelas 4, 5 e 6 apresentam métricas detalhadas para cada modelo nas bases
de dados Serengeti, Caltech e WCS, respectivamente. Os valores em negrito destacam
as maiores taxas obtidas pelos modelos. Ao analisar os resultados obtidos na base de

dados Serengeti, observa-se que os modelos siamesas ndo demonstraram superioridade



Capitulo 5. Experimentos e Resultados 57

[ | Non Siamese [l Siamese Baseline
0,93 0,92
1,00 0, g ° 0.86 084

%

0,75 0,6
0,50
0,25
0,00

MobileNetV2 ResNet50 EfficientNetBO Zilong

Resultados da base de dados Serengeti.

B Non-Siamese [l Siamese Baseline

1,00

0,79
0,74’

70,82
0,75 0,67
0,50
0,25
0,00

MobileNetV2 ResNet50  EfficientNetBO Zilong

%

Resultados da base de dados Caltech.

B Non-Siamese [ Siamese Baseline
1,00 0,89
0, s:? 88 0,84’

%

0,72
0,75
0,50
0,25
0,00

MobileNetV2 ResNet50  EfficientNetBO Zilong

Resultados da base de dados do WCS.

Figura 18 — Acuracia dos modelos em todas as parti¢des de teste de todas as bases de
dados.

em todas as métricas quando comparadas as suas versdes ndo siamesas. Por exemplo,
no caso do MobileNetV2-Siamesa, a precisdo para a classe "vazia"foi de 90%, enquanto a
versdo ndo siamesa alcangou uma precisdo de 95% para a mesma classe. De maneira se-
melhante, a ResNet50-Siamesa obteve precisdo de 93% para a classe "vazia", enquanto a
versdo ndo siamesa alcan¢ou uma precisdo maior (96%). No entanto, ao examinarmos os

resultados alcancados nas bases de dados Caltech e WCS, fica evidente que os modelos
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Tabela 4 — Resultados obtidos usando a base de dados Serengeti

Modelo Classe Precisio Revocacio F1-Score
MobileNetV2-Siamesa animal 0.97 0.86 0.91
MobileNetV2 animal 0.79 0.94 0.86
MobileNetV2-Siamesa vazio 0.90 0.98 0.94
MobileNetV2 vazio 0.95 0.81 0.87
ResNet50-Siamesa animal 0.93 0.90 0.92
ResNet50 animal 0.77 0.96 0.85
ResNet50-Siamesa vazio 0.93 0.95 0.94
ResNet50 vazio 0.96 0.78 0.86
EfficientNetB0-Siamesa animal 0.91 0.90 0.90
EfficientNetB0 animal 0.77 0.90 0.83
Zilong animal 0.53 0.70 0.61
Zilong vazio 0.70 0.53 0.60

siamesas superaram consistentemente todas as variacOes ndo siamesas, demonstrando
sua superioridade geral.

Em aplicagdes praticas de armadilhas fotograficas, a captura do méximo de ima-
gens de animais é fundamental. Por isso, a principal métrica para avaliar o desempenho
dos modelos no mundo real é a precisdo na classificagdo das classes animais. Em todas
as bases de dados analisadas, os modelos de rede siamesa superaram suas contrapartes
ndo siamesas em termos de precisdo na classificagdo animal. Na base Serengeti, a Mobi-
leNetV2 obteve a melhor precisdo (97%), seguida pela ResNet50 (86%) na base Caltech
e pela EfficientNetB0 (93%) na base WCS.

O método Zilong apresentou desempenho inferior aos modelos siamesas e ndo
siamesas, especialmente na precisdo de animais da base Serengeti, atingindo apenas
53%. Um dos possiveis motivos pode estar relacionado a complexidade das imagens
com animais. Dependendo da qualidade e nitidez dos animais na imagem, bem como
da variacdo de luz, métodos que ndo sdo baseados em aprendizado profundo podem ter
dificuldade em classificar as imagens. Isso ocorre porque esses métodos ndo conseguem
abstrair alguns padrdes ou representa¢des de objetos em imagens. Em particular, arma-
dilhas fotogréficas podem gerar imagens com backgrounds extremamente complexos,

dificultando a classificagdo dos animais presentes.
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Tabela 5 — Resultados obtidos usando a base de dados Caltech

Modelo Classe Precisio Revocacio F1-Score
MobileNetV2-Siamesa animal 0.84 0.66 0.74
MobileNetV2 animal 0.73 0.56 0.63
MobileNetV2-Siamesa vazio 0.78 0.90 0.83
MobileNetV2 vazio 0.71 0.84 0.77
ResNet50-Siamesa animal 0.86 0.69 0.77
ResNet50 animal 0.80 0.67 0.73
ResNet50-Siamesa vazio 0.79 0.91 0.85
ResNet50 vazio 0.78 0.87 0.82
EfficientNetB0-Siamesa animal 0.85 0.62 0.72
EfficientNetB0 animal 0.74 0.61 0.67
EfficientNetB0O-Siamesa  vazio 0.76 0.91 0.83
EfficientNetB0 vazio 0.74 0.83 0.78
Zilong animal 0.64 0.56 0.60
Zilong vazio 0.69 0.75 0.72

Tabela 6 — Resultados obtidos usando a base de dados WCS

Modelo Classe Precisio Revocacio F1-Score
MobileNetV2-Siamesa animal 0.90 0.82 0.86
MobileNetV2 animal 0.80 0.81 0.80
MobileNetV2-Siamesa vazio 0.87 0.93 0.90
MobileNetV2 vazio 0.85 0.84 0.85
ResNet50-Siamesa animal 0.89 0.85 0.87
ResNet50 animal 0.83 0.79 0.81
ResNet50-Siamesa vazio 0.89 0.92 0.90
ResNet50 vazio 0.85 0.88 0.86
EfficientNetB0-Siamesa animal 0.93 0.75 0.83
EfficientNetB0 animal 0.77 0.79 0.78
EfficientNetB0-Siamesa  vazio 0.83 0.96 0.89
EfficientNetB0 vazio 0.83 0.82 0.83
Zilong animal 0.71 0.61 0.66

Zilong vazio 0.73 0.81 0.77
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Tabela 7 — Resultados dos modelos siamesas

Modelo Acurdcia Precisio Revoca¢io F1-Score Base
MobileNetV2-Siamesa 0.93 0.93 0.92 0.92  Serengeti
ResNet50-Siamesa 0.93 0.93 0.92 0.93 Serengeti
EfficientNetBO-Siamesa 0.92 091 0.91 091 Serengeti
MobileNetV2-Siamesa 0.80 0.81 0.78 0.78  Caltech
ResNet50-Siamesa 0.82 0.82 0.80 0.81  Caltech
EfficientNetB0-Siamesa 0.79 0.80 0.76 0.77  Caltech
MobileNetV2-Siamesa 0.88 0.88 0.87 0.88 WCS
ResNet50-Siamesa 0.89 0.89 0.88 0.88 WCS
EfficientNetB0-Siamesa 0.87 0.88 0.85 0.86 WCS

A Tabela 7 resume os resultados dos modelos siamesas em todas as bases de
dados. E importante notar que a ResNet50 foi 0 modelo que alcangou as maiores taxas
em todas as bases, provavelmente devido a sua arquitetura mais complexa. Porém, os

resultados obtidos por todos os modelos siamesas foram relativamente préximos.

5.4 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou detalhes sobre a criacdo dos modelos de redes siamesas e o
seu treinamento realizado em trés diferentes bases de dados de imagens de armadilha
fotografica. Para garantir a diversidade e uma avaliacdo mais acurada da capacidade de
generalizagdo dos modelos, foi assegurado que as imagens de treinamento ndo fossem
provenientes do mesmo local de captura das imagens de validagado e de teste. Além
disso, os pesos obtidos via ajuste fino durante o treinamento da base de dados Serengeti
foram aproveitados para melhorar o desempenho dos modelos nas bases Caltech e
WCS. Ao analisar os resultados, constatou-se que os modelos siamesas apresentaram
consistentemente um desempenho superior em comparagdo as versdes ndo siamesas
nas bases de dados Caltech e WCS, embora tenham ocorrido algumas varia¢des nos
resultados da base de dados Serengeti. Em relacdo ao Zilong, entretanto, tanto os
modelos siamesas quanto ndo siamesas superaram o Zilong em todos os experimentos

realizados.
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CONCLUSAO

Esta dissertacdao descreve um método de classificagdo baseado em rede neural convolu-
cional siamesa (CNN) proposto para filtrar imagens vazias em dados de armadilhas
fotograficas. A rede siamesa proposta compara imagens capturadas por cimeras de
armadilhas fotograficas com imagens de referéncia do mesmo local de captura para
determinar se a imagem capturada contém um animal ou nado. Essa abordagem apro-
veita as caracteristicas especificas da vegetagdo local presente nas imagens de referéncia
para permitir ao modelo diferenciar imagens contendo animais de imagens que nao
apresentam animais.

Este trabalho também descreveu o processo de criacdo dos pares de imagens
utilizados para treinar a rede siamesa. Os pares foram criados levando-se em considera-
¢do a distribuicdo temporal entre as imagens e as varia¢des ambientais. Também foram
aplicadas técnicas de aumento de dados para incrementar a diversidade de instancias
de treinamento e melhorar a robustez do modelo criado.

Os experimentos foram conduzidos usando trés bases de dados ptblicas: Snapshot
Serengeti, Caltech e WCS. Além disso, trés modelos de CNN foram usados para gerar
trés redes siamesas. Os modelos de CNN empregados foram: MobileNetV2, ResNet50 e
EfficientNetB0. Todas as trés redes siamesas criadas obtiveram resultados competitivos
nas diferentes bases de dados investigadas. O método proposto foi comparado ao uso
das CNNs de forma individual e a um baseline que também faz a comparagdo entre uma
imagem de referéncia e as imagens capturadas, porém, de forma nédo supervisionada.

Os resultados mostraram um desempenho superior da abordagem de rede siamesa
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quando comparada aos demais métodos testados na classifica¢do precisa de imagens
vazias e de animais.

O método proposto fornece uma solugdo prética para enfrentar o desafio da
tiltragem de imagens vazias em dados de armadilhas fotogréficas. Ao filtrar efetiva-
mente as imagens vazias, os pesquisadores e conservacionistas podem concentrar seus
esfor¢os na andlise do comportamento animal e na estimativa do tamanho da populagéo
de espécies especificas, levando a um monitoramento mais preciso e eficiente da vida
selvagem e a conservacgdo ecoldgica. Durante o desenvolvimento deste trabalho, foi
possivel publicar um artigo com parte dos resultados no SIBGRAPI (Conference on
Graphics, Patterns and Images) (ALENCAR; CUNHA; SANTOS, 2023), tendo recebido

o prémio de "Best Paper"na trilha principal.

6.1 Limitacoes
A eficacia da abordagem proposta estd diretamente relacionada a disponibilidade de
imagens de referéncia do mesmo local onde as imagens foram capturadas pelas armadi-
lhas fotograficas. Caso a obtencdo dessas imagens de referéncia seja dificil ou invidvel,
a aplicabilidade pratica da abordagem pode ser limitada. Além disso, é importante re-
conhecer que o trabalho foi avaliado em ambientes especificos, como as bases de dados
Snapshot Serengeti, Caltech e WCS. Embora os resultados tenham sido promissores, a
generalizagdo para outros ambientes com caracteristicas diferentes pode ser um desafio.
Por exemplo, ambientes com vegetacdo ainda mais densa e complexa podem apresentar
desafios adicionais que ndo foram abordados no trabalho. Contudo, é importante ressal-
tar que as bases de dados Caltech e WCS possuem imagens extremamente complexas
devido a densidade de habitats, o que pode contribuir para a abrangéncia da abordagem
(O’BRIEN; KINNAIRD; WIBISONO, 2003).

Outra possivel limitacdo a ser considerada é a qualidade e precisdo das imagens
de referéncia utilizadas. O desempenho da rede siamesa pode ser afetado negativamente
caso as imagens de referéncia contenham artefatos ou imprecisdes que dificultem a

correta comparagdo com as imagens capturadas pelas armadilhas fotograficas. Portanto,
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a selecdo cuidadosa e a obtengdo de imagens de referéncia de alta qualidade sdo aspectos
cruciais a serem considerados na aplica¢do prética da abordagem.

Essas limitagdes ressaltam a importancia de futuras investigacdes que busquem
melhorar a flexibilidade e adaptabilidade da abordagem, bem como aprimorar a coleta
e a qualidade das imagens de referéncia. Ao enfrentar esses desafios, serd possivel
fortalecer a eficécia e a utilidade da abordagem na tarefa crucial de filtragem de imagens

vazias em projetos de monitoramento e conservacdo da vida selvagem.

6.2 Trabalhos futuros

Este trabalho abriu diversas possibilidades de extensdo e aprimoramento da abordagem
proposta para a filtragem de imagens vazias em dados de armadilhas fotogréficas.

Algumas das principais dire¢des para trabalhos futuros sao:

* Exploracdo de outras arquiteturas de redes neurais: Investigar o desempenho de
outras arquiteturas de redes neurais convolucionais siamesas, além das utilizadas
neste trabalho (MobileNetV2, ResNet50 e EfficientNetB0). Diferentes arquiteturas
podem oferecer vantagens especificas para a tarefa de filtragem de imagens vazias

em ambientes com fundos complexos.

* Integracdo de informacdes adicionais: Investigar a incorporagdo de informacdes
adicionais, como dados meteorolégicos, informagdes sobre a biodiversidade lo-
cal ou caracteristicas especificas dos animais alvo, para melhorar a precisdo da

filtragem de imagens vazias.

* Aprendizado semi - supervisionado: Explorar técnicas de aprendizado semi -
supervisionado para aproveitar melhor os dados ndo rotulados disponiveis nos
conjuntos de dados de armadilhas fotogréficas, ampliando assim a capacidade do

modelo de se adaptar a novos cendrios.

¢ Avaliagdo em ambientes especificos: Realizar experimentos em ambientes especi-

ticos, como florestas tropicais, savanas ou areas de alta densidade de vegetacéo,



Capitulo 6. Conclusio 64

para avaliar o desempenho da abordagem em cendrios desafiadores e garantir sua

robustez em diferentes contextos.

¢ Combinagdo com outras técnicas de visdo computacional: Investigar a combinacao
da abordagem baseada em redes siamesas com outras técnicas de visdo computa-
cional, como segmentacdo de imagens ou detecgdo de objetos, para aprimorar a

filtragem de imagens vazias.

¢ A aplicagdo de técnicas de compactagdo, quantizagdo e compressdo de mode-
los visando aprimorar a eficiéncia computacional para que as redes possam ser
incorporadas em cameras de armadilhas fotogréficas, reduzindo os custos compu-

tacionais associados.
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