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RESUMO GERAL

A Bacia Amazonica possui um dos maiores potenciais hidrelétricos do mundo, sendo
responsavel por uma parcela significativa da geracao de energia no Brasil. A construcao
de empreendimentos hidrelétricos na regiao, como o Complexo Hidrelétrico Belo Monte,
visa atender a crescente demanda energética, mas também pode impactar a dinamica
migratoria e a conservacgao da ictiofauna amazonica. Diante disso, torna-se essencial o
desenvolvimento de sistemas de monitoramento automatizados para avaliar a efetivi-
dade das estruturas de mitigacao, como as passagens de peixes. Este estudo apresenta
o desenvolvimento de um sistema de monitoramento automatizado para a deteccao e
classificagao de espécies de peixes na passagem de peixes da barragem do sitio Pimen-
tal, que integra o Complexo Hidrelétrico Belo Monte. A pesquisa foi conduzida no
sistema de transposigao de peixes (STP) da barragem do sitio Pimental, utilizando
técnicas de visao computacional. Para a construcao do conjunto de dados, quadros
foram extraidos de videos subaquaticos capturados pelo STP, sendo posteriormente
anotados manualmente na plataforma Darwin V7. O banco de dados resultante foi
composto por 1000 imagens, divididas em conjuntos de treinamento (700), validacao
(150) e teste (150). As dezenove espécies foram selecionadas com base na frequéncia de
ocorréncia e importancia migratoria, sendo destacadas Phractocephalus hemioliopterus
e Cichla melaniae, entre outras. A modelagem foi realizada utilizando Redes Neu-
rais Convolucionais (RNCs), implementadas no modelo YOLO v8, conhecido por sua
eficiéncia em tarefas de detecgao de imagens. A técnica de aumento de dados (data
augmentation) foi aplicada para expandir a diversidade do conjunto de treinamento,
introduzindo transformagcoes como rotagoes, translacoes, escalonamento e ajustes de
brilho. O treinamento foi conduzido na plataforma Google Colab PRO, utilizando uma
GPU NVIDIA A100, garantindo alto desempenho no processamento das imagens. Du-
rante o processo, foram ajustados parametros como learning rate (0,01), momentum
(0,937) e weight decay (0,0005), visando minimizar o overfitting e melhorar a gener-
alizacao do modelo. A avaliacdo do modelo foi realizada por meio de métricas como
precisao, recall, Fl-score e mean Average Precision (mAP). Os resultados indicaram
um desempenho superior para espécies mais representadas no conjunto de dados, como
Phractocephalus hemioliopterus (Fl-score de 91%) e Cichla melaniae (87%). Espécies
menos frequentes apresentaram menor precisao na classificacao, como Leporinus frid-
erici (52%) e Leporinus sp2 (55%).As curvas de aprendizado demonstraram reducao
progressiva das perdas de treinamento e validagao, evidenciando a capacidade do modelo
de reconhecer padroes visuais das espécies. O modelo manteve desempenho consistente
em diferentes condigoes ambientais, incluindo alta turbidez e reflexos de iluminagao
artificial, reforcando seu potencial para o monitoramento continuo da biodiversidade
aquatica. Entretanto, algumas limitacoes foram identificadas, como a variabilidade
sazonal na qualidade das imagens e a baixa representatividade de certas espécies, o que
pode comprometer a generalizacdo do modelo. Além disso, o tempo de processamento e
a necessidade de infraestrutura computacional robusta sao fatores a serem considerados.
A implementacao deste sistema no STP, dentro do Complexo Hidrelétrico Belo Monte,
representa um avanco na avaliacao de estruturas mitigadoras de impactos ambientais,
fornecendo informacoes fundamentais para o manejo sustentavel da fauna aquatica em
grandes empreendimentos hidrelétricos.



Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais, Monitoramento automatizado,
Migracao de peixes, Ictiofauna Amazonica



ABSTRACT

The Amazon Basin has one of the largest hydroelectric potentials in the world and
is responsible for a significant portion of energy generation in Brazil. The construction
of hydroelectric projects in the region, such as the Belo Monte Hydroelectric Complex,
aims to meet the growing energy demand but may also impact migratory dynamics
and the conservation of Amazonian fish fauna. Therefore, the development of auto-
mated monitoring systems to assess the effectiveness of mitigation structures, such as
fish passages, becomes essential. This study presents the development of an automated
monitoring system for the detection and classification of fish species in the fish pas-
sage at the Pimental dam, which is part of the Belo Monte Hydroelectric Complex.
The research was conducted in the fish transposition system (FTS) of the Pimental
dam, using computer vision techniques. To build the dataset, frames were extracted
from underwater videos captured by the F'T'S and subsequently manually annotated
on the V7 platform. The resulting database consisted of 1000 images, divided into
training (700), validation (150), and test (150) sets. Species were selected based on
their frequency of occurrence and migratory importance, with emphasis on Phracto-
cephalus hemioliopterus and Cichla melaniae, among others. Modeling was performed
using Convolutional Neural Networks (CNNs), implemented in the YOLO v8 model,
known for its efficiency in image detection tasks. Data augmentation techniques were
applied to expand the diversity of the training set, introducing transformations such as
rotations, translations, scaling, and brightness adjustments. Training was conducted
on the Google Colab PRO platform using an NVIDIA A100 GPU, ensuring high perfor-
mance in image processing. During the process, parameters such as learning rate (0.01),
momentum (0.937), and weight decay (0.0005) were adjusted to minimize overfitting
and improve model generalization. The model was evaluated using metrics such as
precision, recall, Fl-score, and mean Average Precision (mAP). The results indicated
superior performance for species more represented in the dataset, such as Phracto-
cephalus hemioliopterus (Fl-score of 91%) and Clichla melaniae (87%). Less frequent
species showed lower classification accuracy, such as Leporinus friderici (52%) and
Leporinus sp2 (55%).Learning curves showed a progressive reduction in training and
validation losses, demonstrating the model’s ability to recognize visual patterns of the
species. The model maintained consistent performance under different environmental
conditions, including high turbidity and artificial lighting reflections, reinforcing its po-
tential for continuous monitoring of aquatic biodiversity. However, some limitations
were identified, such as seasonal variability in image quality and the low representa-
tiveness of certain species, which may compromise model generalization. Additionally,
processing time and the need for robust computational infrastructure are factors to be
considered. The implementation of this system at the Pimental dam, within the Belo
Monte Hydroelectric Complex, represents an advancement in the evaluation of environ-
mental impact mitigation structures, providing essential information for the sustainable
management of aquatic fauna in large hydroelectric projects.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Automated monitoring, Fish migra-
tion, Amagzonian ichthyofauna



1. INTRODUCAO GERAL

A bacia Amazonica é um dos maiores sistemas hidrograficos do mundo, desempen-
hando um papel importante na regulacao climética global, na manutencao da biodi-
versidade e no suprimento de recursos hidricos. Além de sua importancia ecoldgica,
a regiao possui um imenso potencial energético, sendo considerada estratégica para a
matriz elétrica do Brasil, que historicamente tem na geracao hidrelétrica sua principal
fonte de energia renovével (Flecker et al., 2022, Winemiller et al., 2016). A grande quan-
tidade de rios com significativo volume de agua e elevada vazao torna a Amazonia um
ambiente propicio para a implantacao de usinas hidrelétricas, as quais desempenham
um papel essencial no fornecimento de energia limpa e renovavel para o pais (Chaudhari
e Pokhrel, 2022).

A expansao de empreendimentos hidrelétricos na Amazonia visa atender a crescente
demanda por eletricidade.Um dos exemplos mais expressivos dessa iniciativa ¢ o Com-
plexo Hidrelétrico de Belo Monte (UHE BM), localizado no rio Xingu, no estado do
Pard. A UHE BM é a maior usina 100% brasileira, com uma capacidade instalada
de 11.233,1 MW e uma garantia fisica média de 4.571 MW. Sua operagao é capaz de
atender a demanda de aproximadamente 60 milhoes de pessoas (Norte Energia, 2024).
A usina é composta por diferentes estruturas, incluindo o Sitio Pimental, onde foi im-
plantado um Sistema de Transposigao de Peixes (STP) para permitir a migragao de
espécies aquaticas afetadas pela barragem.

A implantacao de passagens para peixes, como o STP do sitio Pimental, ¢ uma das
principais estratégias para mitigar possiveis impactos da fragmentacao fluvial sobre a
fauna aquatica. Essas passagens sao projetadas para permitir que os peixes migrem en-
tre diferentes trechos dos rios, garantindo o acesso a areas de alimentagao e reproducao.
Entre os principais tipos de passagens para peixes, destacam-se as escadas de peixes,
que funcionam como canais artificiais compostos por uma sequéncia de degraus ou pisci-
nas, criando uma corrente d’agua controlada que facilita a subida dos peixes.

O design das escadas pode variar de acordo com a espécie-alvo e as condigoes
hidrodinamicas do rio, incluindo escadas em formato de rampa, com defletores de fluxo,
ou sistemas de passagens semi-naturais que buscam imitar as caracteristicas ambien-
tais originais do curso d’dgua (Noonan et al., 2012). Além das escadas, outras solugoes
incluem elevadores de peixes e bypasses, que desviam os peixes ao redor da barragem,
permitindo sua passagem sem grandes interferéncias (Bunt et al., 2012).

A eficiéncia dessas passagens pode variar conforme a espécie, o design estrutural e
as condigoes ambientais. Algumas espécies apresentam maior capacidade de natacao e
salto, enquanto outras necessitam de fluxos mais moderados para conseguir realizar a
travessia. Estudos indicam que, apesar dos esforcos para otimizar essas estruturas, o
monitoramento continuo é essencial para avaliar seu desempenho e possibilitar ajustes
necessarios para garantir a efetiva migragdo dos peixes (Silva et al., 2018, Xu et al.,
2022). No entanto, métodos tradicionais de monitoramento, como observagao visual
e armadilhas subaquaticas, podem ser ineficazes devido a turbidez da agua e ao alto
custo operacional (Bizzotto et al., 2009, Strelnikova et al., 2020).

Neste estudo, o foco recai sobre o monitoramento do Sistema de Transposicao de



Peixes do sitio Pimental, uma das estruturas que compoem a UHE BM. O sitio Pi-
mental possui um STP projetado para permitir a migracao de espécies que necessitam
transpor a barragem para acessar areas de alimentacao e reprodugao. O monitoramento
tradicional dessas estruturas envolve métodos como observacao direta, armadilhas sub-
aquaticas e marcacao de peixes, que podem ser limitados em termos de cobertura
espacial e temporal, além de demandarem alto esforco humano e tempo para andlise
dos dados coletados (Strelnikova et al., 2020). Diante desses desafios, novas abordagens
tecnolodgicas tém sido exploradas para aprimorar a eficacia do monitoramento, incluindo

o uso de inteligéncia artificial para automagao e analise de imagens subaquaticas (Rathi
et al., 2017).

Nos ultimos anos, técnicas de aprendizado profundo tém se destacado na analise
de imagens e videos subaquaticos, permitindo a deteccao e classificacao automatica de
espécies de peixes. Redes Neurais Convolucionais (RNCs) sao amplamente utilizadas
para tarefas de visao computacional e tém demonstrado alta precisao na identificagao
de espécies em ambientes de baixa visibilidade (Deneu et al., 2021, Kandimalla et al.,
2022). Essas redes funcionam através de camadas convolucionais que extraem carac-
teristicas visuais importantes, como padroes de cores, texturas e formas, permitindo a
diferenciagao entre diferentes espécies de peixes (Deneu et al., 2021).

No contexto do monitoramento do STP do sitio Pimental, a aplicacao de arquiteturas
avancadas de RNCs, como YOLO (You Only Look Once), Faster R-CNN e EfficientNet,
podem oferecer uma abordagem inovadora e eficiente para avaliar a eficicia das pas-
sagens de peixes e fornecer informagoes detalhadas sobre as espécies que utilizam essa
estrutura (Yadav et al., 2020). Essas arquiteturas sao capazes de processar imagens
em tempo real e realizar classificacoes rapidas e precisas, permitindo a automacao do
monitoramento sem necessidade de intervencao humana constante.

A aplicagao de aprendizado profundo no monitoramento de passagens de peixes tem
potencial para aprimorar significativamente a eficiéncia das analises, possibilitando a
deteccao automatizada, a classificacao. Isso permite nao apenas um maior controle
sobre a eficiéncia das passagens, mas também fornece subsidios para a formulacao de
estratégias de conservagdo da biodiversidade aquética (Antonelli et al., 2023). Além
disso, a coleta automatizada de dados possibilita a construcao de bancos de dados
robustos que podem auxiliar em estudos ecologicos e na gestao sustentavel dos recursos
pesqueiros da regiao amazonica. A capacidade desses modelos de processar grandes
quantidades de dados e identificar padroes complexos torna-os uma ferramenta essencial
para a analise e a conservacao da fauna aquatica.

Diante desse contexto, este estudo tem como objetivo desenvolver um sistema de
monitoramento automatizado baseado em visao computacional e aprendizado profundo
para a deteccao e classificacao de peixes no Sistema de Transposicao de Peixes do
sitio Pimental, do complexo hidrelétrico Belo Monte. Ao empregar técnicas avancadas
de inteligéncia artificial, busca-se fornecer uma ferramenta confiavel para a gestao e
conservacao dos recursos aquaticos, contribuindo para o aprimoramento das estratégias
de sustentabilidade e manutengao da conectividade ecoldgica na regiao Amazonica. O
uso dessas tecnologias pode representar um avango importante no monitoramento da
fauna aquatica, proporcionando maior precisao, eficiéncia e confiabilidade na obtengao



de dados essenciais para a preservacao da biodiversidade e a otimizacao das passagens
para peixes em sistemas hidrelétricos.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar um modelo de visao computacional para a deteccao e clas-
sificacao de espécies de peixes amazonicos, utilizando aprendizado profundo e videos
subaquéticos do sistema de transposigao de peixes (STP) do sitio Pimental, que integra
o UHE BM.

2.2. Objetivos Especificos

e Identificar e classificar as espécies de peixes que atravessam o canal de transposicao
através de videos capturado no STP.

e Treinar e validar um modelo de Rede Neural Convolucional (RNC) utilizando o
conjunto de dados anotados manualmente.

e Avaliar a precisao e eficiencia do modelo desenvolvido.
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Monitoramento Inteligente de Peixes Amazonicos: Deteccao e
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Abstract

The Amazon Basin, a global epicenter of freshwater biodiversity, faces significant eco-
logical challenges due to hydroelectric development, exemplified by the Belo Monte Hydro-
electric Plant. While these projects address energy demands, they disrupt aquatic ecosys-
tems, necessitating precise and scalable monitoring solutions. Traditional methods, reliant
on manual observation, fail to capture the behavioral complexity and migration patterns
of fish species in hydroelectric fish passages.This study leverages deep learning techniques,
specifically YOLOvS, to automate fish detection and classification in underwater video data
from Belo Monte’s fish passages. A meticulously curated dataset of 1,000 images, anno-
tated with 19 Amazonian fish species, was augmented using transformations such as rotation
(£5°), translation (10%), and HSV adjustments (saturation +70%, brightness +40%) to en-
hance model efficiency. Trained on an NVIDIA A100 GPU via Google Colab Pro, the model
achieved exceptional performance for species like Phractocephalus hemioliopterus (F1l-score:
91%) and Cichla melaniae (Fl-score: 87%). Challenges persisted for morphologically similar
species (e.g., Leporinus spp.), highlighting the impact of dataset imbalance and intraclass vari-
ability. The model demonstrated resilience to environmental adversities, including turbidity
and low visibility, maintaining consistent accuracy across diurnal and nocturnal conditions.
These results underscore the potential of computer vision to revolutionize aquatic biodiver-
sity monitoring, offering a scalable framework for conservation and sustainable management
in hydropower-impacted ecosystems. By reducing reliance on invasive methods and enabling
real-time reporting, this approach supports adaptive strategies for mitigating ecological im-
pacts while balancing energy production needs in the Amazon Basin.

Keywords: Amazon Basin; Fish detection; YOLOv8; Convolutional neural networks;
Biodiversity conservation; Hydroelectric ecosystems.
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1. Introducao

A bacia Amazonica é reconhecida como um dos biomas de maior importancia ecolégica
no mundo, abrigando a maior diversidade de espécies de dgua doce globalmente [6]. A vasta
e complexa rede de rios presentes na Amazonia nao apenas sustenta essa biodiversidade, mas
também oferece um imenso potencial para a geragao de energia hidrelétrica [7]. E consid-
erada uma das regioes mais ricas em potencial hidrelétrico do mundo, esse potencial é visto
como uma solugao vidvel para atender a crescente demanda por energia no pais. Entretanto,
o desenvolvimento de empreendimentos hidrelétricos na regiao tem causado alteragoes con-
sideraveis nos padroes naturais dos rios e nos ecossistemas aquaticos, resultando em impactos
negativos para a fauna e flora locais [16].

O Complexo Hidrelétrico de Belo Monte, situada no rio Xingu, no estado do Pard,
destaca-se como um dos maiores empreendimentos de infraestrutura ja realizados no Brasil.
Com uma capacidade instalada de 11.233,1 MW, Belo Monte é a maior usina hidrelétrica
inteiramente brasileira e ocupa o terceiro lugar no ranking mundial em termos de capaci-
dade instalada [14]. No entanto, as atividades antropogénicas relacionadas a esse tipo de
empreendimento tém causado impactos ambientais recorrentes, como a perda e degradacao
de habitats, fragmentacao de populagoes, alteragoes na qualidade da agua e interferéncias
nos padrdes migratérios de diversas espécies de peixes. [12]. Diante desse cendrio, o moni-
toramento da frequéncia e abundancia das espécies de peixes torna-se essencial para embasar
iniciativas de conservacao e regulamentacao que visam assegurar a integridade dos ecossis-
temas e a sustentabilidade dos recursos pesqueiros [5][9].

Uma das estratégias adotadas para mitigar os impactos das barragens hidrelétricas sobre
a migracao dos peixes é a construcao de escadas para peixes. Essas estruturas sao projetadas
para facilitar o movimento dos peixes através de barreiras artificiais, como barragens e diques,
promovendo sua migracao, sobrevivéncia e a manutencao de populacoes aquaticas saudéaveis,
além de contribuir para a preservacao dos ecossistemas em bacias hidrograficas. Para isso, as
escadas para peixes funcionam como corredores artificiais que permitem que os peixes subam
ou descam o rio, garantindo a conectividade entre habitats essenciais para sua reproducao e al-
imentagao. Dependendo das caracteristicas do rio e das espécies migratorias, essas estruturas
podem ser construidas ao redor ou através das barragens, com diferentes formatos e mecanis-
mos para reduzir o impacto do fluxo d’agua e facilitar a passagem dos peixes [23]. De forma
complementar,[17] exploraram o impacto das escadas para peixes na sobrevivéncia de varias
espécies, destacando a importancia de monitoramentos continuos para adaptar as estruturas
as necessidades especificas das espécies-alvo.[21]|reforgam a importancia dessas estruturas para
garantir a conectividade dos habitats aquaticos em regioes de barragens hidrelétricas.

Entretanto, o monitoramento nas passagens de peixes em represas hidrelétricas enfrenta
certas limitagoes. Os métodos tradicionais de monitoramento, como observagoes visuais,
muitas vezes nao fornecem informacoes detalhadas sobre padroes e frequéncia de apari¢oes de
todas as especies, dificultando a compreensdo do comportamento dos peixes e a eficiéncia das
passagens [18]. Além disso, esses métodos podem ser demorados e trabalhosos, o que dificulta
a coleta de dados de forma continua e prolongada [4].

Algoritmos de Redes Neurais Convolucionais (RNCs) tém sido amplamente utilizados
em tarefas de visao computacional, como a classificacao de imagens e a deteccao de objetos,
demonstrando alta eficiéncia na andlise de grandes volumes de dados visuais [8][11]. Nesse
contexto, esses avangos possibilitam a criacao de sistemas automatizados capazes de detec-
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tar, classificar e monitorar espécies de peixes em videos subaquéticos com precisao, sendo
uma alternativa aos métodos tradicionais. Além disso, a integracao de algoritmos avancados
de processamento de imagem viabiliza o monitoramento nao invasivo, eliminando a necessi-
dade de intervengoes que podem ser onerosas, ilegais ou invidveis para determinadas espécies,
como aquelas em risco de exting¢ao [11]. Dessa forma, essas tecnologias possibilitam a anélise
continua e eficiente de um grande volume de dados.

Considerando esse avanco, os algoritmos de aprendizado de maquina vém se consolidando
como estratégias eficazes para a conservagao e o estudo da biodiversidade, especialmente
diante das aceleradas mudangas climéaticas que afetam o planeta [3]. Para alcancar resultados
precisos, os modelos de classificagao de aprendizado profundo requerem grandes quantidades
de dados de treinamento rotulados, ou seja, imagens com caixas delimitadoras ou ”"mascaras”

regionais desenhadas em torno de objetos de interesse, permitindo sua correta identificagao
[11].

Nesse sentido, a diversidade de espécies na bacia amazonica, aliada as variagdes na col-
oracao das aguas e a complexidade do regime hidrico, evidencia a importancia de abordagens
complementares para o monitoramento dos ecossistemas aquéaticos. Tendo em vista isso as
técnicas de visao computacional, fundamentadas em algoritmos de aprendizado profundo,
oferecem uma alternativa que possibilita a andlise automatizada e continua de videos sub-
aquaticos, ampliando a compreensao dos padroes de comportamento e da distribuicao das
espécies.

O objetivo deste estudo é desenvolver e avaliar um modelo de visao computacional para
a detecgao e classificacao de espécies de peixes amazonicos, utilizando aprendizado profundo e
videos subaquéticos do sistema de transposicao de peixes (STP) do sitio Pimental, que integra
o complexo hidrelétrico Belo Monte, situado no rio Xingu, na bacia amazonica.

2. Material e Métodos

2.1. Caracterizacao da drea de estudo

O Complexo hidrelétrico Belo Monte estd localizado no sudoeste do Para, na bacia
hidrografica do Rio Xingu, que é um importante afluente da Bacia Amazonica [13]. Sua
area de influéncia engloba os municipios de Altamira, Anapu, Brasil Novo, Senador José
Porfirio e Vitéria do Xingu. O empreendimento é composto por duas unidades principais:
a Usina Hidrelétrica Belo Monte e o sitio Pimental, ambas situadas em Vitéria do Xingu.
Com 1.200 metros de extensao, o canal de transposi¢ao cria uma corrente direcionadora que
atrai os peixes, mitigando parte dos impactos da barragem sobre a fauna ao restabelecer a
conectividade entre os trechos a montante e jusante [14](Figura 1).
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Figura 1: Mapa de localizacdo da Area de Estudo
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2.2. Fluxograma

O fluxograma abaixo (Figura 2) resume as etapas principais do sistema de monitoramento
proposto, desde a coleta dos videos subaquéticos até a etapa final do processo.

Inicio do Sistema
UHE Pimental, Rio Xingu

Coleta Continua de Videos
2 Cameras
(2023-2024)

Extrair Quadros
Software VLC Media Player

Descartar Quadro ‘ Nio
Sem Atividade Relevante Peixes Detectados?

Sim

Rotulagao Manual
Plataforma V7 Darwin
1,000 imagens (19 espécies)

Divisao Estratificada
Treino: 700 (70%)

Validagao: 150 (15%)
Teste: 150 (15%)

Definicao de Parametros
Redimensionamento
Early Stopping: 50 =
640x640 Nao
Rotagao (+5°), Translacao (10%)
Ajuste HSV (S£70%, V+40%)
Epocas: 300

‘ Validacao Avaliagio

Treinamento do Modelo A Lo o
presentou boas métricas?

Figura 2: Fluxograma hierarquico do sistema de monitoramento, integrando todas as etapas do processo.

2.3. Coleta de dados

A coleta de dados foi conduzida no Sistema de Transposicao de Peixes (STP) do Sitio
Pimental (Figura 3A). O sistema utiliza cameras de alta resolucao instaladas em agosto de
2023. Essas cameras, integradas a um sistema de gravacao digital (DVR), foram posicionadas
para capturar videos subaquaticos por meio de um visor de vidro com dimensoes de 2 x 2
metros, que permite a observacao detalhada e continua da passagem dos peixes que utilizam o
canal construido (Figura 3B). As cameras operam ininterruptamente (24 horas por dia, 7 dias
por semana) (Figura 3C). Dos videos capturados foram gerados as imagens que serviram como

19



dados de entrada para o treinamento e validacdo de um modelo de visdo computacional. As
imagens destinadas ao treinamento foram selecionadas em periodos distintos de 2023 a 2024
contemplando intervalos diurnos, noturnos e em diferentes periodos hidrolégicos, a fim de
abranger a maior gama possivel de variagoes nas condicoes de visibilidade subaquatica. Ofer-
ecendo ao modelo uma base ampla e detalhada para a interpretacao das diferentes condigoes
ambientais.

Figura 3: Vista externa do STP (A), Visor e sala de monitoramento do STP(C) e canal do STP (B)

2.4. Retirada de quadros e Anotacdo manual de dados

Para extrair os quadros dos videos obtidos do STP, utilizou-se o software de reproducao
de videos VLC que é um reprodutor multimidia livre, de cédigo aberto, multiplataforma [20] e
que permite a remocao de quadros especificos do video, mantendo a resolugao original, por se
tratar de um grande volume de imagens em que muitas dessas nao possuem nenhum atividade
no sentido de passagem de peixes através do visor, as imagens foram selecionadas com o
critério de que, seriam selecionadas as que fossem possiveis realizar com certeza a identificagao
manual. Os quadros capturados foram rotulados manualmente usando a plataforma V7, que
aplica o aprendizado de maquina ao processo de anotagao, permitindo uma alta velocidade de
marcagao mais rdpida.[19] Foram realizadas a identificacdo e a anotacao das espécies de peixes
presentes em cada quadro dos videos como exemplificado na Figura 4, estas anotagoes serviram
como referéncia para o treinamento e a validacao do modelo, apds concluido o processo de
desenho dos poligonos ao redor dos corpos dos peixes o conjunto de dados é exportado no
formato utilizado no treinamento do modelo.
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Figura 4: Rotulacao das imagens no V7.

2.5. O Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado foi composto por 1000 imagens, das quais 700 foram desti-
nadas ao treinamento, 150 para a validacao e 150 para os testes. Todas as imagens foram rotu-
ladas com diferentes espécies, previamente selecionadas com base na tabela de monitoramento
da equipe responséavel pelo sistema de monitoramento do STP. O critério de escolha dessas
espécies considerou a maior frequéncia de apari¢ao nos registros e sua relevancia como espécies
migratérias, como por exemplo o bagre migrador Phractocephalus hemioliopterus O nimero
de instancias de algumas espécies ¢é relativamente menor, pois em determinados quadros, uma
espécie como Cichla melanie poderia aparecer com mais frequéncia do que, por exemplo, um
Leporinus friderici. Assim, mesmo que ambas fossem capturadas no mesmo quadro, a espécie
Clichla melanie era identificada com maior recorréncia, justificando a diferenga na quantidade
de registros.

2.6. Treinamento da Rede Neural Convolucional (RNC)

Para a deteccdo e classificagao das espécies de peixes nos videos subaqudticos, foram
utilizadas Redes Neurais Convolucionais (RNCs), implementadas através do modelo YOLO
v8 [10], reconhecido por sua eficicia em tarefas de deteccao de imagens. O treinamento das
RNCs foi conduzido utilizando o conjunto de dados previamente rotulados. Um passo essencial
antes do treinamento, foi a aplicagao da técnica de data augmentation (aumento de dados)|[24],
realizada automaticamente pelo préoprio YOLO v8 através do uso de hiperparametros. A
técnica de data augmentation foi utilizada para gerar variacoes de imagens a partir do conjunto
de dados original, aplicando transformacoes como rotacao, translagao, escalonamento, dessa
forma,o modelo foi exposto a diferentes angulos de captura e variagoes de iluminagao, com o
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intuito de aprimorar sua capacidade de generalizacao e seu desempenho em condicoes variadas,
como as encontradas no ambiente natural. Durante o treinamento, ajustaram-se também
parametros como o nimero de épocas e o valor de patience para maximizar o desempenho do
modelo e evitar o overfitting — situacdo em que o modelo apresenta desempenho adequado
apenas nas condicoes especificas do treinamento, com pouca capacidade de generalizacao para
novos dados [2].

O treinamento foi conduzido na plataforma Google Colab, que suporta a execugao da
linguagem de programacgao Python, que foi utilizada na implementacao do modelo YOLO
v8. A plataforma oferece acesso a GPUs (Unidades de Processamento Grafico), que aceleram
consideravelmente o tempo de processamento em tarefas de visao computacional, sendo esse
recurso fundamental para o processamento de grandes volumes de imagens de alta resolucao.
Utilizou-se a GPU NVIDIA A100, associada ao plano PRO do Google Colab, devido ao
tamanho e complexidade do modelo.

2.7. Parametros de Treinamento

Os parametros de treinamento foram ajustados para garantir um bom resultado de treina-
mento pelo modelo, a Tabela 1 apresenta os principais parametros utilizados, abrangendo
desde o numero de épocas e critérios de parada antecipada até os ajustes relacionados ao
tamanho das imagens, tamanho do batch, e configuragoes de regularizacao. O numero de
épocas foi definido em 300, enquanto o critério de early stopping foi configurado com uma
paciéncia de 50 épocas, permitindo a interrupgao do treinamento caso nao houvesse um pro-
gresso notavel, neste cendrio o modelo encerrou o treinamento em 119 épocas. As imagens de
entrada foram redimensionadas para 640 x 640 pixels, e cada iteracao do treinamento proces-
sou um batch de 16 imagens, compativel com a capacidade de meméria da GPU utilizada.
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Tabela 1: Parametros de treinamento e suas descrigoes.

Parametro Descrigao Valor
Epochs Ntmero total de épocas de treinamento 300
Train Tipo de treinamento utilizado Segment,
Early Stopping Patience Numero de épocas sem melhora antes de interromper 50
Image Size Dimensoes das imagens de entrada (pixels) 640 x 640
Batch Size Numero de imagens processadas por iteragao 16
Learning Rate (Initial) Taxa de aprendizagem inicial para atualizagao dos pesos 0.01
Momentum Fator de estabilidade para atualizagao dos pesos 0.937
Weight Decay Regularizacao para evitar overfitting 0.0005
Degrees Rotagao aleatéria maxima aplicada nas imagens 5.0°
Translate Translagao méxima aplicada horizontal /verticalmente 0.1 (10%)
Scale Variacao maxima aplicada ao tamanho das imagens 0.5 (50%-150%)
Fliplr Probabilidade de inversao horizontal das imagens 0.5 (50%)
HSV s Varia¢ao mdxima na saturacao (espago HSV) 0.7 (£70%)
HSV_v Varia¢ao mdxima no brilho (espago HSV) 0.4 (£40%)
Mosaic Probabilidade de uso da técnica Mosaic 1.0 (100%)
GPU Hardware utilizado para treinamento NVIDIA A100

A estratégia de data augmentation foi configurada para aumentar a diversidade do con-
junto de treinamento, aplicando transformacoes automaticas, como rotagoes de até 5 graus,
translacgoes horizontais e verticais de até 10%, escalonamento entre 50% e 150% do tamanho
original, e espelhamento horizontal em 50% das imagens. A taxa de aprendizado inicial foi
definida em 0.01, ajustada progressivamente durante o treinamento, com momentum de 0.937
para estabilizar as atualizagoes dos pesos, e weight decay de 0.0005 para minimizar riscos
de overfitting. O treinamento foi conduzido em uma GPU NVIDIA A100 no Google Colab
PRO, aproveitando a alta capacidade de processamento para lidar com o grande volume de
imagens e os calculos necessarios. Durante o processo, as perdas monitoradas incluiram box
loss (localizagao dos bounding boxes), class loss (classificagdo das espécies) e segmentation
loss (segmentacao das areas de interesse).

2.8. Métricas de avaliagao Utilizadas

2.8.1. Precisao

A precisao mede a proporcao de detecgOes corretas em relacao ao total de deteccoes
realizadas pelo modelo. E dada pela férmula:

True Positives (TP)

Precision —
recision True Positives (TP) + False Positives (FP)

Um valor alto de precisao indica que o modelo tem baixo niimero de falsos positivos, ou
seja, ele evita ”confundir” outras classes com a classe alvo.
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2.8.2. Recall
O recall mede a proporgao de instancias da classe correta que foram identificadas pelo
modelo. K dado pela férmula:

True Positives (TP)

Recall =
eea True Positives (TP) + False Negatives (FN)

Um recall alto indica que o modelo consegue detectar a maioria das instancias relevantes,
mas nao considera o niimero de falsos positivos.

2.8.8. F1-Score
O Fl-score é a média harmonica entre precisao e recall, balanceando os dois aspectos:

F1-Score — 2 - Precision - Recall

Precision + Recall

2.9. mAP (mean Average Precision)

O mAP é a média da precisao calculada em diferentes niveis de limites no modelo:

1 N
AP = — ST AP,
m N;

Essa metrica é resposavel por avaliar a performance global do modelo ao longo de varias
classes. J4 mAP50 é a precisao média considerando um limite de IoU (Intersection over
Union) > 0.5.

1 &1 &

t=1

para que uma predicao seja valida, deve haver pelo menos 50% de sobreposicao entre as
areas.

O IoU (Intersection over Union) mede a sobreposigao entre as predi¢oes e o ground truth
(dados reais anotados manualmente, como caixas delimitadoras), sendo calculado pela razao
entre a area de intersecao e a area de uniao.

2.10. Regressao Linear

A regressao linear foi utilizada para modelar a relacdo entre o nimero de instancias e o
F1-Score. A equacao da regressao linear é dada por:

y=a-z+b

Onde:
e y é o F1-Score previsto.

e x ¢é o numero de instancias.
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e a é o coeficiente angular (inclinagao da reta), que indica o aumento esperado no F1-Score
para cada instancia adicional.

e b é o coeficiente linear (intercepto), que representa o valor esperado do F1-Score quando
o numero de instancias é zero.

2.11. Awaliagdo do Impacto do Porte das FEspécies sobre o Desempenho do Modelo

Para comparar o desempenho entre espécies classificadas como de tamanho grande e as
espécies dos grupos médio e pequeno combinados, foi aplicado o teste T de Welch.

3. Resultados

3.1. Meétricas de Desempenho por Espécie

Os resultados obtidos para as métricas de precisao, cobertura e F1-Score, juntamente com
o numero de instancias para cada espécie no conjunto de dados, sao apresentados na Tabela
2. Estas métricas avaliam o desempenho do modelo na identificacdo de diferentes espécies de
peixes presentes no conjunto de dados. Observa-se que as espécies Phractocephalus hemio-
liopterus e Clichla melaniae apresentaram os melhores desempenhos, com F1-Scores de 91%
e 87%, respectivamente. Esse resultado reflete a eficicia do modelo em detectar e classificar
espécies com caracteristicas visuais bem definidas e representativas no conjunto de treina-
mento. Por outro lado, espécies como Leporinus friderici e Leporinus sp2 apresentaram os
menores F1-Scores, 52% e 55%, indicando desafios na diferenciacao dessas classes, possivel-
mente devido a baixa variabilidade visual ou insuficiéncia de dados. Em relagao a diferenca
de tamanhos, nao foi observada diferenca estatisticamente significativa entre os grupos (t =
0,55; p = 0,59), o que corrobora achados anteriores e sugere que o porte das espécies nao afeta
de forma relevante o desempenho do modelo.

De forma geral, o modelo alcangou desempenho consistente para a maioria das espécies,
com valores de F1-Score acima de 70% para 12 das 19 classes analisadas. O estudo ainda
mostrou que, com técnicas de aumento de dados, como a adicao de ruido e desfoque, foi
possivel melhorar o F1-Score para até 86%, reforcando que valores acima de 70% sao um bom
ponto de partida para modelos de detecgao e classificacao.
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Tabela 2: Métricas para diferentes espécies de peixes com seus respectivos tamanhos e nimero total de
instancias, ordenado pelo F1-Score.

Espécie Tamanho Precisdo (%) Recall (%) F1-Score (%) Total de Instancias
Phractocephalus hemioliopterus Grande 92 90 91 103
Clichla melaniae Grande 90 85 87 217
Pinirampus pirinampu Grande 88 82 85 171
Hydrolycus armatus Grande 85 80 82 159
Brycon falcatus Meédio 85 80 82 104
Brycon aff. pesu adiposa hialina ~ Pequeno 82 78 80 154
Tometes kranponhah Grande 80 75 7 146
Boulengerella cuvieri Grande 80 75 7 49
Leporinus tigrinus Pequeno 78 72 75 142
Leporinus maculatus Pequeno 75 70 72 12
Leporinus faciatus Médio 75 70 72 94
Prochilodus nigricans Grande 72 68 70 93
Panaque armbrusteri Médio 70 65 67 30
Myleus schomburgkii Grande 68 62 65 20
Serrasalmus rhombeus Grande 65 60 62 19
Aphonotorus emarginatus Médio 62 58 60 9
Leporinus nattereri Grande 60 55 57 9
Leporinus sp2 Pequeno 58 52 55 8
Leporinus friderici Grande 55 50 52 6

3.2. Relacao entre o Numero de Instancias e o F1-Score

A Figura 5 apresenta a relacao entre o nimero de instancias por espécie e o Fl-score,
observando-se uma tendéncia crescente. A regressdo linear ajustada (R? = 0.68) sugere que
68% da variacao do Fl-score pode ser explicada pelo nimero de instancias. O modelo indica
que, para cada instancia adicional, espera-se um aumento médio de 0.136 pontos no F1-score,
com um valor-p de 0.0009, indicando que essa relacao é estatisticamente significativa. Isso
reforca a importancia da quantidade de dados para a qualidade da classificagdo automatica.

Relagéo entre Nimero de Instancias e F1-Score

Espécies

904 ~"" Regressao Linear (R2=0.68) »

85

80

p
s
g »
f 70
p
65 p
T
60 p
o
55 p
p

0 50 100 150 200
NUmero de Instancias

Figura 5: Regressdo linear entre o nimero de instancias por espécie e o F1-Score.
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3.8. Curvas de Aprendizado

Durante o treinamento do modelo, as perdas monitoradas incluiram box loss, class loss
e segmentation loss, registradas tanto para o conjunto de treinamento quanto para o de
validacdo. As curvas de aprendizado mostram uma reducdo consistente dessas perdas ao
longo das 119 épocas, refletindo o progresso do modelo em aprender as caracteristicas das
classes de peixes.

train/box_loss train/seg_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/precision(M) metrics/recall(M)

—— results | 34 0.90 0.9
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Figura 6: Resultados ao longo das épocas.

3.4. Exemplos de Detecgoes

As Figuras 7, 8 e 9 apresentam exemplos das detecgoes realizadas pelo modelo durante o
processo de validacgao, utilizando imagens subaquaticas coletadas tanto em periodos diurnos
quanto noturnos, abrangendo diferentes momentos entre os anos de 2023 e 2024. Essas imagens
evidenciam claramente a precisao dos bounding boxes, bem como a correta classificacao das
espécies de peixes amazonicos. Adicionalmente, é possivel observar que o modelo mantém um
desempenho consistente mesmo sob condi¢oes ambientais adversas, incluindo alta turbidez da
agua, reflexos decorrentes da iluminacao artificial utilizada no sistema de captura e variagoes
na luminosidade, refor¢cando assim seu potencial para uso no monitoramento automatizado
da biodiversidade em ambientes aquaticos complexos.
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Figura 7: Resultados das predigdes 1

A Figura 7 ilustra a diversidade de espécies detectadas pelo modelo em condicées variadas
de visibilidade, com deteccoes que incluem Hydrolycus armatus, Tometes kranponhah, Brycon
aff. pesu adiposa hialina, Cichla melaniae. Destaca-se a capacidade do modelo em identificar
corretamente diferentes espécies em um mesmo quadro, evidenciando sua robustez na distingao
de caracteristicas morfolégicas entre os individuos presentes na passagem de peixes.

lina 0.3
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ometes kranbonhah (.8
| Cichla mel
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Figura 8: Resultados das predigbes 2

28



A Figura 8 apresenta instantes do monitoramento em que hd um nidmero expressivo
de deteccOes simultaneas, com peixes de diferentes portes e comportamentos. As espécies
Leporinus tigrinus, Prochilodus nigricans, Brycon falcatus, Boulengerella cuvieri, Panaque
armbrusteri, Tomates kranponhah e Cichla melaniae foram corretamente classificadas, mesmo
em cendarios onde ha sobreposicao de individuos e reflexos na coluna d’agua. Essa capacidade
de deteccao simultanea é essencial para a andlise da dindmica de movimentacao das espécies
no Sistema de Transposicao de Peixes.

A Figura 9 evidencia o bom desempenho do modelo em condigoes de baixa luminosidade,
com deteccoes feitas durante o periodo noturno, onde a iluminacao artificial pode gerar desafios
adicionais devido a reflexos intensos e contraste reduzido. Ainda assim, as espécies foram
corretamente identificadas, demonstrando que o modelo mantém sua precisao mesmo quando
submetido a diferentes padroes de iluminacao e variagao nas condicées ambientais.

saL ESQUERDA Inei

Figura 9: Resultados das predigoes 3

4. Discussao

A regressdo linear realizada (R? = 0,68; p < 0,001) demonstrou que 68% da variacdo no
F1-Score pode ser explicada pelo niimero de instancias por espécie (Figura 5). Esse resultado
estd alinhado com estudos anteriores em ecossistemas aquaticos, onde a representatividade
dos dados mostrou-se relevante para o desempenho de modelos de deteccao baseados em
aprendizado profundo [11]. A equagao obtida (y = 0,136x + 63, 34) indica que cada instancia
adicional aumenta o F1-Score em 0,136 pontos, um achado com implica¢oes praticas diretas
para programas de monitoramento em larga escala.

Por outro lado espécies com caracteristicas distintivas, como Phractocephalus hemio-
liopterus (F1-Score: 91%), apresentaram desempenho superior mesmo com menor represen-
tatividade (103 instancias). Esse fenomeno pode ser atribuido a tracos unicos como padroes
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de coloragao contrastantes, consistentemente reconhecidos por redes neurais convolucionais
em ambientes subaqudticos [15]. Além disso, o tamanho corporal também desempenha um
papel importante, conforme indicado no estudo de [22], que demonstra que o tamanho dos
objetos influencia diretamente o desempenho do modelo.

As curvas de aprendizado do modelo (Figura 6) demonstraram uma redugao consistente
nas perdas de box loss (localizacao dos bounding boxes) e class loss (classificagdo das espécies)
ao longo das 119 épocas de treinamento, indicando que o modelo convergiu adequadamente
sem sinais evidentes de overfitting. Essa estabilizacao foi possivel devido ao critério de early
stopping (paciéncia de 50 épocas), que interrompeu o treinamento quando nao houve melhoria
significativa nas métricas de validagdo. A auséncia de divergéncia entre as curvas de treina-
mento e validagao reforca a eficdcia das técnicas de data augmentation (rotagao, translagao,
ajuste de saturacdo), que garantiram a generalizagao do modelo para diferentes condigoes
ambientais capturadas no conjunto de dados.

O desempenho do modelo em condi¢oes ambientais adversas, como alta turbidez e variagoes
de iluminacao, mostrou-se como um importante ponto a ser levado em consideracao, em razao
da possibilidade de prejudicar o desempenho das identificagoes. Dessa forma, o uso de técnicas
de data augmentation — incluindo variagao de saturagdo (hsv_s = £ 70%) e brilho (hsv_v
= + 40%) — permitiu simular cendrios complexos, como aguas carregadas de sedimentos
durante o periodo de chuvas intensas na bacia do Xingu.

Os resultados deste estudo tém implicagbes diretas para politicas de conservagao na
Amazoénia. A capacidade de monitorar principalmente espécies migratérias oferece subsidios
para ajustes operacionais nas usinas hidrelétricas, como a modulacao do fluxo de dgua nas
passagens durante periodos de pico migratério. Isso é particularmente relevante diante de
projecoes que indicam a construgao de novas barragens na bacia amazonica até 2030 [13], o
que exigira ferramentas eficientes para equilibrar geracao de energia e preservagao ecolégica.
Além disso, a deteccao automatizada reduz a necessidade de métodos invasivos, como captura
e marcacao, que representam riscos para espécies ameacadas.

4.1. Limitagoes

Apesar dos avancos, o processo ainda apresenta limitacoes que demandam atencio no
desenvolvimento do projeto. A flutuacao sazonal, por exemplo, exige a coleta continua de
dados ao longo de mdultiplos ciclos hidrolégicos para garantir a generalizacao do modelo,
um aspecto crucial para abranger a diversidade de espécies que transitam anualmente pelo
canal da usina. No estudo atual, as imagens foram selecionadas com base na viabilidade
de identificacdo visual das espécies, mas, em um sistema de aplicagdo pratica, é essencial
que o modelo mantenha precisao mesmo em cendrios de baixa visibilidade da agua, evitando
distorgoes que comprometam a integridade dos dados.

Outro desafio reside no tempo de treinamento do modelo. A utilizacgdo da GPU NVIDIA
A100 via Google Colab Pro, ainda que eficaz para o banco de dados reduzido deste estudo,
revela obstdculos de escalabilidade. Em cendrios futuros, com a expansao do volume de dados
ou do numero de cameras, a infraestrutura atual podera se tornar insuficiente. Além disso, a
selecao manual de quadros com atividade de peixes consome tempo significativo, o que sugere
a exploracao de alternativas para automatizar essa etapa, como algoritmos preliminares de
deteccao de movimento, otimizando assim o processo.

Para aplicagoes praticas, recomenda-se a integracao do modelo ao sistema de monitora-
mento do STP do sitio pimental como ferramenta complementar. A automatizagdo permitiria
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a geracao de relatorios em tempo real sobre a frequéncia de passagem de espécies migratorias,
como Prochilodus nigricans, cujos padroes de movimento sao criticos para avaliar a eficdcia
das escadas de peixes. A escalabilidade da abordagem, contudo, depende de adaptacoes lo-
cais, como ajustes na resolucao das cameras e calibragao sazonal do modelo, garantindo seu
desempenho em diferentes condigoes operacionais.
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