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Resumo: A deteccdo de espécies de peixes ameagadas de extingao,
especialmente em ambientes de pesca comercial, representa um desa-
fio para a preservacao da biodiversidade nos ecossistemas marinhos. A
pesca acidental é responsavel pela morte de animais marinhos nao-alvo,
e 0s métodos manuais de identificacdo falham em atender as demandas
das operacoes pesqueiras modernas devido a sua baixa velocidade e pre-
cisdo. Nesse contexto, a automacéo por meio de aprendizado de maquina
profundo surge como uma possivel solucdo. O objetivo desta pesquisa é
analisar o desempenho de uma abordagem de aprendizado profundo, ba-
seada em aprendizado por transferéncia e ajuste fino, para a identificacéo
de elasmobranquios marinhos ameacados de extingdo. Para isso, o estudo
implementa uma estratégia de pré-processamento e aumento de dados e
desenvolve o modelo utilizando a arquitetura MobileNetV2 pré-treinada. O
modelo proposto MobileNetV2 alcangou uma acuracia média de 81,66%,
um F1-score de 74,73% e uma precisao meédia de 69,12%, ao longo de 11
testes realizados que permitiram a obtencdo de médias e desvio padrao
para comprovacgao da consisténcia do modelo. A analise dos resultados in-
dicou que a performance esta diretamente associada a distincédo visual en-
tre as classes, concluindo-se que a alta similaridade morfologica presente
no conjunto de dados foi um fator determinante para o desempenho da ar-
quitetura na tarefa de classificagdo. Para futuras pesquisas, a expansao da
base de dados com maior variabilidade de amostras é indicada como um
passo fundamental para aprimorar os resultados e viabilizar a implementa-
céo de arquiteturas mais robustas.
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ABSTRACT: The detection of endangered fish species, especially in com-
mercial fishing environments, represents a challenge for the preservation of
biodiversity in marine ecosystems. Bycatch is responsible for the death of
non-target marine animals, and manual identification methods fail to meet
the demands of modern fishing operations due to their low speed and ac-
curacy. In this context, automation through deep machine learning emerges
as a possible solution. The objective of this research is to analyze the per-
formance of a deep learning approach, based on transfer learning and fine-
tuning, for the identification of endangered marine elasmobranchs. To this
end, the study implements a data preprocessing and augmentation stra-
tegy and develops the model using the pre-trained MobileNetV2 architec-
ture. The proposed model, MobileNetV2, achieved an average accuracy of
81.66%, an F1-score of 74.73%, and an average precision of 69.12% across
11 tests that allowed for the calculation of averages and standard deviations
to verify the model’'s consistency. Analysis of the results indicated that per-
formance is directly associated with the visual distinction between classes,
concluding that the high morphological similarity present in the dataset was
a determining factor in the architecture’s performance in the classification
task. For future research, expanding the database with greater sample vari-
ability is indicated as a fundamental step to improve results and enable the
implementation of more robust architectures.

Keywords: computer vision; transfer learning; mobileNetV2; species clas-
sification; bycatch; marine conservation.

1 INTRODUGAO

A deteccao de espécies de peixes ameacadas de extincao, es-
pecialmente em ambientes de pesca comercial, representa um desafio para
a preservacgao da biodiversidade nos ecossistemas marinhos e para a con-
formidade com as regulamentagdes ambientais.

De acordo com a World Wildlife Fund (2024), a pesca aciden-
tal & responsavel pela morte de milhdes de animais marinhos nao-alvo, o
que agrava as condi¢cdes de espécies ja ameacgadas. “A captura acidental
ou incidental, denominadas ByCatch, é o emalhamento nao intencional de



animais nao alvos da pesca em artefatos pesqueiros. Mais de 1 milhdo
de animais vertebrados marinhos morrem anualmente em equipamentos
de pesca.” (Viva, 2015). Além de comprometer a manutencdo dos ecos-
sistemas, esse tipo de captura também dificulta o trabalho de fiscalizagdo
ambiental, j& que a identificagdo incorreta ou tardia das espécies reduz a
capacidade de 6rgados como a Policia Ambiental e equipes de monitora-
mento de detectar e coibir praticas ilegais (Woodill et al., 2020). A pesca
acidental ocorre muitas vezes devido a dificuldade em identificar as espé-
cies no momento da captura, o que pode acarretar sangdes para as empre-
sas envolvidas e agravar a situagéo dessas espécies.

Nesse contexto, os impactos da pesca acidental ndo se restrin-
gem apenas as espécies capturadas, mas se estendem ao equilibrio ecolé-
gico como um todo. Essa perspectiva esta alinhada ao paradigma da Saude
Unica (One Health), que reconhece a interdependéncia entre a satde hu-
mana, animal e ambiental. Conforme discutido por Brown, Horton et al.
(2024), a abordagem de Salde Unica destaca que acdes que afetem a
fauna marinha, incluindo espécies ameacadas, repercutem diretamente na
estabilidade dos ecossistemas e, consequentemente, na salude das popu-
lagcbes humanas que dependem desses ambientes.

Segundo Hasegawa, Kondo e Senou (2024), métodos manuais
de identificacao falham em atender as demandas das operacdes pesquei-
ras modernas devido a sua baixa velocidade e precisdo. Dessa forma, a
automacao desses processos, por meio de visdo computacional e apren-
dizado profundo, tem se mostrado uma solucéo promissora e eficaz nesse
controle. Tornando essa abordagem especialmente importante para en-
frentar o problema da pesca acidental de espécies de peixes ameacgadas
de extingéao.

Esses padrdes podem ser identificados por algoritmos de Redes
Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network (CNN),
gue treinam sistemas para reconhecer diferentes espécies de peixes com
base em suas caracteristicas visuais. Iniciativas neste sentido tém sido rea-
lizadas em diferentes pesquisas, como por exemplo, a de Peruchi, Machado
e Mattos (2024) que analisou 0 desempenho dos modelos de redes neurais
profundas ResNet-50 e AlexNet na identificacdo de espécies de peixes.
Esta pesquisa da continuidade ao trabalho realizado por Peruchi, Machado
e Mattos (2024), propondo outra abordagem de aprendizado profundo a
ser aplicada na mesma problematica, a fim de se identificar por meio de
medidas de qualidade quais modelos apresentam melhores resultados.



A pesquisa de Ju e Xue (2020), aponta que técnicas de aprendi-
zado por transferéncia* séo eficazes na adaptagdo de modelos pré-treinados
para novos contextos, como na identificacdo de espécies de peixes em di-
ferentes regides geograficas, levando em consideracao variacdes de apa-
réncia entre as espécies, conforme as condicdes ambientais locais. Essas
técnicas, quando aplicadas a grandes bases de imagens, tém mostrado re-
sultados promissores na detecgédo de espécies ameacgadas, com alta preci-
sé&o em diferentes ecossistemas.

Neste contexto, a presente pesquisa compreende a andlise de
diferentes modelos de redes neurais convolucionais para identificar espé-
cies de peixes ameacgadas. Para tanto, a base de imagens utilizada nesta
pesquisa sera a mesma empregada na pesquisa de Peruchi, Machado e
Mattos (2024), que contempla sete espécies de peixes de trés familias
de elasmobranquios marinhos e foi construida com imagens disponibiliza-
das pelas seguintes plataformas de ciéncia: FishBase, Shark References,
BOLD Systems v3 e IUCN Red List of Threatened Species. Dessa forma,
esta pesquisa busca contribuir para a comunidade académica ao fornecer
dados relevantes para futuras pesquisas em visdo computacional, possibili-
tando o desenvolvimento de novas solugdes e 0 aprofundamento em outros
estudos na area.

A escolha do tema relacionado a identificacdo de espécies de
elasmobranquios marinhos® ameagados de extingdo utilizando tecnologias
de aprendizado profundo, € motivada pela necessidade de preservar a bio-
diversidade marinha, cada vez mais impactada pela pesca acidental e mu-
dancas ambientais (World Wildlife Fund, 2024).

O uso de redes neurais convolucionais, amplamente reconhe-
cida no campo da visdo computacional, tem demonstrado potencial para
processar e analisar imagens em grande escala, facilitando a automacéao
do reconhecimento de espécies em ambientes subaquaticos, onde as con-
di¢cdes podem dificultar a identificagdo manual (Zhang et al., 2022).

Os pontos positivos da abordagem proposta incluem a possibi-

40 aprendizado por transferéncia (transfer learning) consiste na reutilizagdo de modelos
previamente treinados em bases de dados para resolver problemas semelhantes em novos
contextos, reduzindo a necessidade de grandes volumes de dados rotulados. (Pan; Yang,
2010)

5Segundo Nelson, Grande e Wilson (2016), os Elasmobranquios (subclasse Elasmobran-
chii) sao peixes que pertencem a classe Chondrichthyes (peixes cartilaginosos). O grupo
€ caracterizado por possuir um esqueleto composto de cartilagem calcificada, e ndo de
0sso verdadeiro. A subclasse agrupa as duas linhagens de peixes cartilaginosos moder-
nos: Selachii (tubardes) e Batoidea (arraias e raias).



lidade de aumentar a eficiéncia na coleta de dados sobre populagdes de
peixes, permitindo que os gestores pesqueiros realizem um monitoramento
mais preciso e em tempo real. Ao utilizar aprendizado por transferéncia,
torna-se viavel adaptar modelos previamente treinados em grandes conjun-
tos de dados para novas tarefas especificas onde ha escassez de dados, 0
que reduz significativamente o tempo de treinamento e a quantidade de da-
dos rotulados necessarios (Donges, 2024). De acordo com Christin, Hervet
e Lecomte (2019), essa abordagem pode aumentar a acuracia da identifi-
cacao das espécies, mas também facilitar a implementacao de estratégias
de conservagao.

Os beneficios desta pesquisa voltam-se para o desenvolvimento
de futuros estudos na area de conservacao marinha e monitoramento au-
tomatizado de espécies. O uso de técnicas de aprendizado de maquina,
como o aprendizado profundo, podera contribuir para a reducao da pesca
acidental em contextos praticos no futuro, ajudando a formular estratégias
de conservacdo mais eficazes. A presente investigagdo busca expandir
esse escopo, incorporando abordagens mais recentes como a transferén-
cia de aprendizado, com o objetivo de ampliar a capacidade de adaptagéo
dos modelos em contextos mais dindmicos e realistas voltados a conserva-
¢ado marinha. Assim, o estudo se alinha com as exigéncias contemporaneas
de conservacao da biodiversidade, fornecendo uma base teoérica e técnica
gue podera ser explorada em aplicacbes posteriores.

O desenvolvimento de ferramentas capazes de auxiliar na iden-
tificacdo de espécies ameacadas esta diretamente alinhado ao Objetivo
de Desenvolvimento Sustentavel 14 (Vida na Agua). Em especial, contri-
bui para a meta 14.2, que propde a gestao sustentavel e a protecao dos
ecossistemas marinhos, e para a meta 14.4, que reforga a necessidade
de regular coleta e pesca, eliminando praticas ilegais e reduzindo a so-
brepesca. Assim, ao oferecer suporte tecnoldgico para monitoramento da
fauna marinha, este trabalho também contribui com estratégias globais de
conservagao e manejo sustentavel dos recursos oceanicos.(United Nations
Department of Economic and Social Affairs, 2025)

2 TRABALHOS CORRELATOS

Para embasar o desenvolvimento desta pesquisa, foram anali-
sados trabalhos correlatos nacionais e internacionais, com o objetivo de
compreender a area de estudo e identificar contribuicées relevantes. Essa
revisdo permitiu adquirir conhecimento sobre métodos, resultados e limi-



tacdes de estudos anteriores, servindo de base para o direcionamento da
proposta apresentada.

Tabela 1 - Sintese dos trabalhos correlatos analisados.

Autor(Ano) Espeécies Metodologia Principais Resultados
Peruchi et al. 7 elasmobran- ResNet-50, AlexNet, AlexNet Modificada: 92,8%;
(2024) quios AlexNet Modificada ResNet-50: 85%; desafio em

espécies semelhantes
Ju & Xue (2020) 20 espécies AlexNet otimizada 98,3% de acuracia; superou
(dropout, L2, atten- VGG-16 e GoogleNet
tion)
Hasegawa et al. 2.826 espécies Modelo TFI (transfer Alta generalizagao; +10% acu-

(2024) possiveis learning e mascara- racia com fine-tuning; sem re-
mento) treinamento completo

Rathi et al. Espécies vari- CNN para videos su- 96,29% de acuracia; robusto em
(2018) adas baquaticos baixa luminosidade; tempo real
Alshahrani et al. Corais VGG16, YOLOv5I, YOLOv8I: 97,8%; melhor veloci-
(2024) YOLOv8I dade e preciséo

Zhao et al. Espécies vari- CNN embarcada em 25 FPS em HD; baixo consumo;
(2019) adas FPGA robusto a ruido

Fonte: O autor (2025).

Peruchi, Machado e Mattos (2024) desenvolveram o estudo “Re-
conhecimento e Classificacdo de Espécies de Peixes Utilizando Redes Neu-
rais Convolucionais”. O estudo teve como principal objetivo avaliar o de-
sempenho de modelos de redes neurais convolucionais, especialmente a
ResNet-50, a AlexNet e uma versdo modificada da AlexNet, na tarefa de
classificar sete espécies de peixes ameacados de extingdo, que sao co-
muns no sul do Brasil. Para isso, os autores construiram uma base de da-
dos com 241 imagens provenientes de plataformas cientificas como Fish-
Base, BOLD Systems, IUCN Red List e do CEPSUL. Essa base foi au-
mentada artificialmente para 2.399 imagens por meio de técnicas de data
augmentation. Os modelos foram treinados e avaliados em diferentes ce-
narios, variando o numero de épocas (100 e 130) e o tamanho do lote (64,
96 e 128), utilizando métricas como acuracia, precisao, recall e F1-score.
Os resultados demonstraram que, embora a ResNet-50 tenha se destacado
frente a AlexNet original, o modelo modificado da AlexNet superou ambas
as arquiteturas em alguns cenérios. No melhor cenario de 130 épocas e lote
de 64 imagens a versdao modificada da AlexNet alcangou 92,8% de acura-
cia, 93% de precisdo, 92,8% de recall e F1-score, sendo o modelo mais
eficiente da pesquisa. O trabalho reforca o potencial das CNNs na iden-
tificacdo automatizada de espécies marinhas, especialmente ao empregar
arquiteturas adaptadas a dominios especificos. Este trabalho se relaciona
diretamente com a presente pesquisa, configurando-se como uma continu-
acao direta da pesquisa realizada por Peruchi, Machado e Mattos (2024),
gue também teve como foco o reconhecimento por meio de redes neurais



profundas de espécies marinhas ameacadas.

Ju e Xue (2020) desenvolveram uma pesquisa com o objetivo de
aprimorar o desempenho da rede AlexNet na tarefa de reconhecimento au-
tomatico de espécies de peixes, propondo uma nova arquitetura baseada
na AlexNet com melhorias voltadas a reducao do sobreajuste e ao aumento
da precisdo. Para atingir esse objetivo, 0s autores propuseram uma versao
modificada da AlexNet composta por quatro camadas convolucionais (ao
invés das cinco da arquitetura original), aplicando camadas otimizadas de
dropout®, regularizacédo L27 e uma técnica chamada soft attention® para dar
mais foco a regides relevantes nas imagens. O treinamento foi realizado
com a base de dados Fish-Pak, que contém imagens de 20 espécies dife-
rentes de peixes. A base passou por técnicas de data augmentation, como
rotagcao, espelhamento e ajuste de brilho, para ampliar a diversidade visual
e evitar o sobreajuste. Os resultados mostraram que o modelo proposto
alcancou uma acuracia de 98,3%, superando tanto a AlexNet tradicional
quanto outras redes neurais convolucionais utilizadas para comparacao,
como VGG-16 e GoogleNet. A principal conclusdo do estudo € que a in-
clusdo de mecanismos de atencao e técnicas avangadas de regularizagao
séo eficazes para melhorar significativamente a capacidade de generaliza-
céo das CNNs no dominio da classificacdo de espécies marinhas. Este
trabalho também se relaciona fortemente com a presente pesquisa, pois in-
vestiga formas de melhorar arquiteturas existentes para o reconhecimento
de espécies, especialmente em conjuntos de dados com diversidade visual
consideravel.

Hasegawa, Kondo e Senou (2024) desenvolveram um modelo
de aprendizado profundo que pudesse ser reutilizado em diferentes regides
costeiras, sem a necessidade de reconfiguracdo completa ou novo treina-
mento a cada localidade. Para isso, os autores propuseram o Transferable
Fish Identification (TFl), um modelo baseado em redes neurais convolu-
cionais treinado previamente com dados de diversas dreas de pesca. O

60 Dropout é uma técnica que consiste em descartar aleatoriamente neurénios, junta-
mente com suas conexdes, durante a fase de treinamento. Essa abordagem impede que
0s neur6nios aprendam a depender uns dos outros de forma muito especifica nos dados
de treino, mitigando assim o problema de sobreajuste.(Srivastava et al., 2014)

’A regularizagao L2 é uma técnica padrdo para mitigar o overfitting, que funciona adicio-
nando a soma dos quadrados de todos os pesos a fungdo de perda original. Durante o
treinamento, essa penalidade forga os pesos a decair em dire¢do a zero, desencorajando
0 modelo de aprender pesos excessivamente grandes. (Zhang et al., 2023)

8A Soft Attention € um mecanismo que, em vez de focar em uma Unica localizagéo da
imagem, calcula um vetor de importancia relativa para a imagem, garantindo a atencéao
aos pontos mais importantes.(Xu et al., 2015)



modelo foi adaptado a novos ambientes por meio de duas abordagens: a
primeira utilizando aprendizado por transferéncia, com readequacao das
camadas finais a partir de pequenas quantidades de dados locais; e a
segunda aplicando mascaramento da camada de saida, que consiste em
filtrar apenas as espécies relevantes para cada novo local, sem necessi-
dade de novo treinamento. Os resultados demonstraram que o modelo TFlI
apresentou alta capacidade de generalizagao, alcangando acuracia elevada
mesmo sem retreinamento. Na abordagem com mascaramento de saida, o
modelo foi capaz de identificar até 2.826 espécies sem perda significativa
de desempenho. Ja com o uso do aprendizado por transferéncia, foi ob-
servada uma melhora de cerca de 10% na acuracia em relacdo a modelos
tradicionais, como a ResNet-50 treinada com ImageNet. As métricas uti-
lizadas incluiram acuracia, taxa de erro e tempo de adaptagdo. O estudo
concluiu que modelos transferiveis como o TF| sdo eficazes em cenarios
com variagbes ambientais e limitacées de dados locais, tornando-se Uteis
para aplicagbes em sistemas de monitoramento pesqueiro automatizado e
de baixo custo. A pesquisa destaca a importancia da reutilizagdo de mode-
los treinados em larga escala para promover escalabilidade e eficiéncia em
projetos de identificacao de espécies marinhas.

Rathi et al. (2018) desenvolveram um sistema automatizado ca-
paz de identificar espécies de peixes em ambientes subaquaticos, utili-
zando redes neurais convolucionais para realizar a classificacdo em tempo
real com alta precisdo. Para isso, os autores implementaram uma rede
neural convolucional tradicional composta por multiplas camadas convolu-
cionais e camadas de pooling, seguida por camadas totalmente conectadas
para realizar a etapa de classificagdo. O sistema foi treinado com uma base
de dados de videos subaquaticos contendo imagens de diferentes espécies
de peixes capturadas em ambientes reais, com ampla variacdo de lumino-
sidade, ruido de fundo e movimento da 4gua.

Durante os testes, 0 modelo alcangou uma acuréacia de 96,29%,
demonstrando robustez na identificagdo das espécies mesmo em condi-
cOes desafiadoras, como iluminacao irregular e presenca de particulas em
suspensao. A arquitetura foi capaz de realizar a classificagdo em tempo
real, o que reforgca seu potencial para ser aplicado em sistemas de monito-
ramento subaquatico automatizado. A pesquisa conclui que as redes neu-
rais convolucionais sédo altamente eficazes para a tarefa de reconhecimento
visual de peixes em videos naturais, e destaca que o uso de estruturas pro-
fundas permite maior capacidade de generalizacdo, mesmo sem técnicas



avancadas de pré-processamento ou data augmentation.

Alshahrani et al. (2024) realizaram uma pesquisa em que o ob-
jetivo foi classificar espécies de corais presentes em recifes marinhos por
meio de algoritmos de visdo computacional baseados em redes neurais
profundas. Para isso, os autores avaliaram o desempenho de diferentes
arquiteturas de redes neurais convolucionais, entre elas a VGG16 e duas
variantes da arquitetura YOLO (versées YOLOv5I e YOLOvSI), conhecidas
por sua eficiéncia na deteccao de objetos em imagens. As imagens utili-
zadas foram obtidas em ambientes reais de recifes de coral, considerando
diferentes condi¢gdes de iluminacao, textura e cor. Os resultados mostra-
ram que a versao mais recente, YOLOVS8I, superou as demais arquiteturas,
alcancando uma acuréacia de 97,8% na classificagdo das espécies de coral.

A analise também evidenciou que as arquiteturas mais moder-
nas apresentaram nao apenas melhor desempenho em termos de preci-
sdo, mas também maior velocidade de processamento. O estudo conclui
que redes neurais convolucionais sdo ferramentas eficazes para a identifi-
cacdo automatizada de organismos marinhos em imagens submarinas, e
que modelos como o YOLOv8I tém potencial para aplicagdes praticas em
monitoramento ambiental e preservacao de ecossistemas marinhos.

Zhao et al. (2019) conceberam a pesquisa “Reconhecimento de
imagens subaquaticas em tempo real com sistema embarcado em FPGA
(Field Programmable Gate Array) para rede neural convolucional”. O obje-
tivo do estudo foi implementar uma solugdo embarcada eficiente para re-
conhecimento de imagens sub- marinas, utilizando circuitos programaveis
do tipo FPGA. A abordagem consistiu na construcao de uma rede neural
convolucional otimizada, adaptada para funcionar em tempo real em um
dispositivo FPGA (circuito integrado programavel), a fim de reduzir o con-
sumo de energia e aumentar a velocidade de processamento em ambientes
com restricao de recursos computacionais.

Nos testes realizados, o sistema foi capaz de processar imagens
subaquaticas de alta definicdo a uma taxa de 25 quadros por segundo,
mantendo desempenho estavel e com baixo uso de energia. Essa capa-
cidade permitiu a identificacao eficiente de objetos e formas marinhas em
tempo real, mesmo em cenarios com interferéncia visual, como particulas
suspensas e iluminagao variavel. No estudo concluiram que a combina-
cao de redes neurais profundas com plataformas embarcadas programa-
veis é uma solugéo viavel para aplicagdes de campo que exigem baixo con-
sumo energético, alta velocidade e reconhecimento confiavel de imagens



subaquaticas em tempo real.

3 MATERIAIS E METODOS

Esta pesquisa compreende a andlise de desempenho de arqui-
teturas de redes neurais convolucionais na classificagdo de sete espécies
de elasmobranquios marinhos. O estudo da seguimento ao trabalho de Pe-
ruchi, Machado e Mattos (2024), que investigou as arquiteturas ResNet-50
e AlexNet, e propbés um modelo modificado (AlexNet Modificada) para esta
mesma tarefa.

Atendendo a uma das sugestdes para trabalhos futuros de Pe-
ruchi, Machado e Mattos (2024), que indicava a exploragdo de outras ar-
quiteturas de CNNSs e o uso de transferéncia de aprendizado, esta pesquisa
foca na analise da abordagem baseada em aprendizagem por transferéncia
(transfer learning) e ajuste fino (fine-tuning), na mesma problematica.

A abordagem da pesquisa é descrita como quantitativa, sendo
qguanto a natureza aplicada e de base tecnolégica. Em relacdo aos objeti-
VoS, caracteriza-se como descritiva e, no que diz respeito aos procedimen-
tos, compreende uma pesquisa experimental, visto que envolve a aplicacao
e avaliagéo prética de algoritmo de aprendizado profundo na classificagéo
das espécies de peixes.

A Figura 1 representa o fluxo metodologico adotado na pesquisa,
estruturado em seis etapas sequenciais voltadas a classificacao das espé-
cies de elasmobranquios marinhos. O processo teve inicio com a andlise da
pesquisa de Peruchi, Machado e Mattos (2024), que serviu como base para
contextualizar e fundamentar o presente estudo. Em seguida, procedeu-se
a andlise da base de imagens e a definicdo da estratégia metodolbgica a
ser empregada. Na terceira fase, foram implementadas abordagens de pré-
processamento e aumento de dados, com o objetivo de otimizar o conjunto
de treinamento. Posteriormente, desenvolveu-se o modelo de classifica-
¢ao por meio da técnica de aprendizado por transferéncia. A quinta etapa
concentrou-se no treinamento e na analise do modelo proposto e, por fim,
realizou-se a interpretacdo dos resultados obtidos, pelo modelo na tarefa
de classificagdo dos elasmobranquios marinhos.
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Figura 1 - Etapas de desenvolvimento da pesquisa.

Anélise do Trabalho
Correlato (Peruchi, Andlise da Base
2024); de Imagens e
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das processamento
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a Peixes
Treinamento e a

Anélise de Implementagao

Desempenho; do Modelo com
c Aprendizado por
Transferéncia;

Fonte: Do autor (2025).

3.1 BASE DE IMAGENS DE ELASMOBRANQUIOS MARINHOS

A base de imagens utilizada nesta pesquisa é a mesma consoli-
dada por Peruchi, Machado e Mattos (2024), proveniente de plataformas ci-
entificas como FishBase®, Shark References'®, BOLD Systems v3'' e IUCN
Red List'?, além de contar com a parceria do Centro Nacional de Pesquisa
e Conservacao da Biodiversidade Marinha do Sudeste e Sul (CEPSUL).

A base é composta por 241 imagens originais distribuidas em
sete espécies, apresentando um volume de dados restrito para o treina-
mento de redes neurais profundas.

Tabela 2 - Espécies de elasmobranquios marinhos na base de imagens.

Familia Espécie IUCN Red List Red List Brasil Numero de imagens
Arhynchobatidae Atlantoraja castelnaui CR EN 39
Arhynchobatidae Atlantoraja cyclophora EN VU 70
Arhynchobatidae Rioraja agassizi VU VU 34
Rhinobatidae Pseudobatos horkelli CR CR 54
Squatinidae Squatina argentina CR CR 8
Squatinidae Squatina guggenheim EN CR 23
Squatinidae Squatina occulta CR CR 13

Total de imagens: 241

Total de imagens pré-processadas: 2399

VU - Vulnerable; EN = Endangered; CR = Critically Endangered

Fonte: Peruchi, Machado e Mattos (2024).

Embora Peruchi, Machado e Mattos (2024) tenham aplicado um
primeiro aumento de dados, expandindo a base para 2.399 imagens, uma
andlise preliminar indicou que este volume ainda era insuficiente e pro-
penso a overfitting, especialmente ao se considerar arquiteturas mais com-

9FishBase:https://www.fishbase.se/search.php

10Shark References:https://www.sharkreferences.com/

BOLD Systems v3: https://v3.boldsystems.org/

12JUCN Red List of Threatened Species: https://www.iucnredlist.org/
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plexas. O proprio trabalho de Peruchi identificou desafios de generalizagao,
com algumas espécies possuindo um numero muito baixo de amostras de
validagao.

Diante disso, para viabilizar o treinamento de um modelo mais
profundo (com milhdes de parametros) e mitigar os efeitos do overfitting, foi
necessario implementar uma estratégia mais robusta de pré-processamento
e aumento de dados.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO E AUMENTO DE DADOS

O desenvolvimento desta etapa foi realizado no ambiente Google
Colaboratory, utilizando a linguagem Python e bibliotecas como Scikit-learn
e TensorFlow (Keras)'3. Primeiramente, para corrigir o desbalanceamento
entre as classes em que a maior classe possuia 70 imagens e a menor
apenas 8, foi aplicada uma técnica de oversampling (sobreamostragem).
Utilizando a funcao resample da biblioteca Scikit-learn, as classes minorita-
rias foram replicadas aleatoriamente, com reposicao, até que todas as sete
classes tivessem o mesmo numero de amostras da classe majoritaria. O
resultado foi um DataFrame (Pandas) balanceado, contendo os caminhos
dos arquivos e seus respectivos rétulos, usado exclusivamente para o trei-
namento.

Em seguida, foi utilizada a classe ImageDataGenerator do Ke-
ras para aplicar um aumento de dados, realizado em tempo real durante o
treinamento (on-the-fly). As transformacgdes aplicadas no gerador de treino
incluiram a re-escala dos valores de pixel para o intervalo [0, 1] (dividindo
por 255); rotacao aleatéria das imagens em até 30 graus; translacao ale-
atéria de largura e altura de até 30%; distor¢cao por cisalhamento de até
30%; zoom aleatério de até 30%; inversdo horizontal aleatéria; variagdo
aleatéria de brilho entre 70% e 130% (brightness range= [0.7,1.3]); e, des-
locamento aleat6rio nos canais de cor de até 30 (channel shift range=30).
Para o conjunto de validagdo, composto por 20% dos dados originais, foi
criado um gerador separado aplicando a re-escala dos pixels (1/255), sem
qualquer aumento de dados, visando garantir uma avaliagao fidedigna do
desempenho do modelo em dados nao vistos. Todas as imagens de en-
trada foram redimensionadas para 224 x 224 pixels, e o tamanho do lote foi

3Para desenvolvimento desta pesquisa foram utilizadas as bibliotecas gratuitas de Python:
Scikit-learn e TensorFlow (Keras). Porém devido ao volume de processamento foi neces-
saria a utilizacado do Google Colaboratory Pro versao paga. Disponivel em:

Scikit-learn: https://scikit-learn.org;

TensorFlow (Keras): hitps://www.tensorflow.org

Google Colaboratory (Pro): https://colab.research.google.com
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definido como 32. Inicialmente, a base de imagens utilizada na pesquisa de
Peruchi, Machado e Mattos (2024) continha 2.399 imagens. Apds 0 novo
processo de aumento de dados e balanceamento das classes, passaram a
compor o conjunto 4.402 imagens.

3.3 IMPLEMENTACAO DE MODELO COM APRENDIZADO POR TRANS-
FERENCIA

Esta pesquisa emprega a técnica de aprendizado por transfe-
réncia, utilizando a arquitetura MobileNetV2 pré-treinada no conjunto de
dados /mageNet'* como base extratora de caracteristicas. Essa escolha
configura uma abordagem intencional de overengineering'®, aplicando um
modelo com mais de 3 milhées de parametros a um problema com um con-
junto de dados original reduzido.

A arquitetura MobileNetV2 foi proposta por pesquisadores da
Google em 2018 (Sandler et al., 2018). Esta rede neural convolucional foi
projetada para otimizar o desempenho em aplicagdes de visdo computa-
cional que rodam em dispositivos com recursos computacionais limitados,
como dispositivos méveis e sistemas embarcados.

A arquitetura utiliza blocos de residuos invertidos e gargalos li-
neares. Os blocos de residuos invertidos, primeiro expandem o numero
de canais, aplicam filtros leves nesse espaco expandido e, em seguida,
comprimem os canais de volta. J& os gargalos lineares referem-se a remo-
cao da funcao de ativacao nao-linear na ultima camada de compressao do
bloco. Segundo Sandler et al. (2018), isso evita que informagdes importan-
tes sejam perdidas em espacos de baixa dimensao. Essa estrutura permite
qgue a rede seja eficiente em termos de memoria e processamento, redu-
zindo 0 numero de parametros e a complexidade computacional (medida
em FLOPs), ao mesmo tempo em que mantém uma alta acuracia em tare-
fas de classificacao, deteccao de objetos e segmentacdao. Conforme San-
dler et al. (2018), essa eficiéncia torna a MobileNetV2 ideal para tarefas de
inferéncia em tempo real diretamente no dispositivo, sem a necessidade de

40O ImageNet é um banco de dados visual de imagens rotuladas, é utilizado para o pré-
treinamento de modelos de visdo computacional. Este processo permite que o modelo
aprenda a extrair um conjunto base de caracteristicas visuais. O modelo pré-treinado é
entdo adaptado para uma tarefa especifica, geralmente com um conjunto de dados dife-
rente.(Deng et al., 2009)

50 excesso de engenharia (overengineering) é a pratica de projetar e implementar so-
lucdes desnecessariamente complexas para um problema. E descrita como uma com-
plexidade desnecessaria, ocorre quando os desenvolvedores adicionam funcionalidades
ou camadas de abstracdo que ndo sdo exigidas pelos requisitos atuais, muitas vezes na
tentativa de antecipar necessidades futuras hipotéticas (Martin, 2008).
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um servidor robusto.

Nesta pesquisa foram investigadas as técnicas de regularizacao,
como Dropout, combinadas com o intenso aumento de dados previamente
descrito, permitiriam a convergéncia de um modelo tdo complexo em com-
paracao com outras abordagens.

A arquitetura foi definida carregando-se a base convolucional
MobileNetV2 com pesos da ImageNet e sem suas camadas superiores de
classificacao (include top=False), configurada para receber imagens de en-
trada de 224 x 224 x 3. Inicialmente, todos 0s pesos desta base foram
congelados (base model trainable = False) para a primeira fase de treina-
mento. Ao topo da base convolucional, adicionou-se um médulo de classi-
ficacdo customizado (classification head), composto sequencialmente por:
uma camada convolucional (Conv2D) com 256 filtros e ativacao RelLU, se-
guida por uma camada de normalizagdo em lote para estabilizagcdo, e uma
camada Dropout com taxa de 0.5 para regularizagdo. Apos estas, uma ca-
mada GlobalAveragePooling2D reduziu a dimensionalidade dos mapas de
caracteristicas antes de passar por uma camada densa com 128 neurdnios
e ativacdo RelU, seguida por outra camada Dropout de 0.5. Finalmente,
uma camada densa de saida com 7 neurdnios, correspondendo as clas-
ses de elasmobranquios marinhos, e a ativagdo softmax foi utilizada para
produzir as probabilidades de classificagéo.

Figura 2 - Modelo MobileNetV2 com Aprendizagem por Transferéncia.

BatchNorm

Dropout (0.5) Dropout (0.5)

Fonte: Do autor (2025).

3.4 TREINAMENTO E ANALISE DE DESEMPENHO

Os experimentos foram executados na plataforma Google Cola-
boratory, utilizando uma maquina virtual equipada com GPU (NVIDIA T4) e
a biblioteca TensorFlow (versao 2.19.0).

O processo de treinamento do modelo seguiu uma abordagem
de ajuste fino, dividida em duas fases. Inicialmente, com a base Mobile-
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NetV2 congelada, apenas o modulo de classificagdo customizado foi trei-
nado. Nesta primeira fase, 0 modelo foi compilado utilizando o otimizador
Adaptive Moment Estimation (Adam) que consiste em um otimizador de
gradiente estocastico, bastante empregado em deep learning (Kingma; Ba,
2015). O objetivo deste otimizador é ajustar os pesos da CNN durante o
processo de treinamento, a fim de minimizar a funcao de perda (/loss) (Go-
odfellow; Bengio; Courville, 2016). A sua aplicagdo se deu com uma taxa
de aprendizado de 1 x 10~3, objetivando permitir que as novas camadas
se ajustassem aos dados sem perturbar os pesos pré-treinados da base.
Este treinamento foi executado por até 50 épocas, sendo monitorado por
mecanismos de EarlyStopping, com paciéncia de 10 épocas na perda de
validacao, e ModelCheckpoint, para salvar o modelo com a melhor acuracia
de validagao.

Posteriormente, apds a convergéncia inicial, procedeu-se ao ajuste
fino (fine tuning). Para esta segunda fase, a base MobileNetV2 foi parcial-
mente "descongelada”, permitindo que as Ultimas 50 camadas (fine tune
at = -50) também fossem treinadas. O modelo foi entdo recompilado com
o otimizador Adam, utilizando uma taxa de aprendizado significativamente
reduzida para 5 x 1079, a fim de evitar que atualizagdes de gradiente muito
grandes prejudicassem os pesos pré-treinados ja ajustados. O treinamento
continuou por mais 50 épocas, novamente empregando EarlyStopping, com
paciéncia de 15 épocas, e ModelCheckpoint para controle e salvamento do
melhor modelo.

3.5 ANALISE DOS RESULTADOS POR MEIO DE MEDIDAS DE QUALI-
DADE

Apos a implementagdo do modelo de rede neural convolucional
MobileNetV2, utilizando a abordagem de aprendizado por transferéncia e
ajuste fino, procedeu-se a analise detalhada de seu desempenho na tarefa
de classificacdo das sete espécies de elasmobranquios marinhos selecio-
nadas.

A analise foi conduzida com base nas métricas padrao para pro-
blemas de classificacdo, as quais sao Acuracia, Precisdo, Recall e F1-
Score.

A Acurécia, segundo Zhang et al. (2023), corresponde a fracao
de previsdes corretas sobre o numero total de exemplos avaliados, forne-
cendo uma medida da eficicia de um classificador. Para anélises especifi-
cas por classe, a Precisdo indica a propor¢ao de previsdes corretas para
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uma classe em relacdo ao numero total de vezes que o modelo previu
aquela classe. Por sua vez, o Recall reflete a propor¢cao de predicdes corre-
tas para uma classe em relagdo ao numero total de exemplos que realmente
pertencem aquela classe.

O F1-score consolida as duas métricas anteriores ao funcionar
como a média harménica da Precisao e do Recall. Diferente de uma média
aritmética simples, a média harménica penaliza valores extremos. Este
calculo assegura que uma F1-score elevada s6 é atingida quando ambas,
Precisao e Recall, também apresentam valores elevados, representando
assim um equilibrio entre as influéncias dos Falsos Positivos e dos Falsos
Negativos (Zhang et al., 2023).

Na analise dos resultados do modelo gerado utilizou-se um con-
junto de dados de validacdo composto por 482 imagens, que nao foram
vistas pelo modelo durante as fases de treinamento ou ajuste fino. Para ga-
rantir a robustez e a confiabilidade estatistica das conclusdes, cada cenario
de treinamento foi executado 11 vezes, seguindo metodologia similar a de
Peruchi, Machado e Mattos (2024).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo MobileNetV2 final, apbs o processo de ajuste fino, al-
cangou uma acuracia média de validagao de 81,66%. Este resultado serve
como ponto de partida para a comparagao com trabalhos anteriores e para
a analise aprofundada do comportamento do modelo.

Para a validacao estatistica do desempenho, realizamos a ana-
lise utilizando acuréacia, recall, F1-score, precisao e perda, obtendo a média
ao longo de 11 execugdes. Também calculamos o desvio padrao dos resul-
tados, com o objetivo de avaliar a consisténcia do desempenho do modelo
ao longo das execucoes. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos deste
processo.

Tabela 3 - Resultados estatisticos obtidos nas 11 execugdes.

Meétrica Média Desvio Padrao
Acuracia 81,66% 0,00702
Recall 81,66% 0,00702

F1-Score 74,73% 0,00646
Precisao 69,12% 0,00694
Perda (Loss) 1,0809 0,12084

Fonte: O autor (2025).

Conforme detalhado na Tabela 2, o p-valor resultante para todas
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as métricas foi p < 0,001 . Este resultado rejeita a hipotese nula, indicando
que a probabilidade de o desempenho do modelo MobileNetV2 ser fruto
do acaso € inferior a 0,1%. Adicionalmente, podemos observar os valores
de desvio padrao obtidos, como 0,00702 para a acuracia e 0,00646 para
0 F1-Score. Esta variabilidade demonstra que o modelo apresentou um
desempenho estavel e consistente entre as 11 execugoes.

A presente pesquisa utilizou como principal referéncia o traba-
lho de Peruchi, Machado e Mattos (2024), que explorou as arquiteturas
ResNet-50 e AlexNet, além de uma versao modificada desta ultima, para a
mesma tarefa de classificacdo. Peruchi, Machado e Mattos (2024) reporta-
ram acuracias maximas de 85% para a ResNet-50 e 68% para a AlexNet
original, estabelecendo um benchmark notavel de 92% de acuracia com
sua arquitetura AlexNet modificada.

Na presente pesquia buscou-se investigar se a MobileNetV2,
combinada com aprendizado por transferéncia, poderia atingir ou superar
os valores obtidos no estudo de Peruchi, Machado e Mattos (2024). O re-
sultado de 81,66% de acuracia de validagcao obtido pela MobileNetV2, em-
bora represente um desempenho significativamente superior ao da AlexNet
original de Peruchi (68%), ndo alcangou o patamar da AlexNet modificada
(92%) nem superou marginalmente a ResNet-50 (85%).

Esta diferenga percentual, embora coloque o modelo Mobile-
NetV2 em um patamar competitivo, sugere que fatores além da escolha
da arquitetura base podem estar influenciando decisivamente o desempe-
nho final, como as caracteristicas intrinsecas do conjunto de dados ou as
nuances no processo de ajuste fino.

Os graficos gerados ilustram a dinamica do aprendizado ao longo
das épocas combinadas da Fase 1 (treinamento do classificador) e Fase 2
(ajuste fino).

Figura 3 - Gréfico Acuracia e Perda MobileNetV2.

Acurécia de Treino e Validagao Perda de Treino e Validagéo

as . tpocas

Fonte: Do autor (2025).
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A curva de acuracia de treinamento ascende rapidamente, atin-
gindo valores superiores a 94%, enquanto a acuracia de validacao, ap6s um
bom desempenho inicial na Fase 1 (chegando a ~ 83% na época 11), apre-
senta ganhos mais modestos e certa instabilidade durante o ajuste fino,
estabilizando em =~ 82%. A disparidade acentuada entre a acuracia de
treino e a de validagé@o € um claro sinal de overfitting. O modelo aprendeu a
representar os dados de treinamento, mas ndo conseguiu generalizar esse
aprendizado com a mesma eficacia para o conjunto de validagéo. A curva
de perda indica que a perda de treinamento continua a diminuir na Fase 2,
mas a perda de validacao, apds atingir um minimo por volta da época 27
(restaurada pelo Early Stopping'® da Fase 2), mostra uma tendéncia geral
de aumento e oscilagao, indicando que o modelo estava comecando a se
ajustar ao ruido dos dados de treino em detrimento da generalizacao.

A matriz de confuséo, gerada a partir das predigées no conjunto
de validacao (482 imagens), oferece uma visdo granular da performance
interclasse.

Matriz de Confusdo MobileNetV2.

Matriz de Confus&o - Modelo Final

Figura 4
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Fonte: Do autor (2025).

Observa-se um desempenho de 100% na classificagéo de Squa-
tina occulta (26 acertos) e Squatina argentina (16 acertos). O modelo tam-

80 Early Stopping, configurado para restaurar os melhores pesos com base na perda
de validagao (paciéncia de 10 e 15 épocas), foi crucial para evitar que o desempenho de
validagao degradado das épocas finais fosse o resultado final, garantindo que o modelo re-
portado (com 82% de acuracia) representasse o melhor ponto de generaliza¢do alcangado
durante o processo.
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bém demonstrou alta performance com Atlantoraja cyclophora (=~ 98, 6% de
acerto, 138/140) e Pseudobatos horkelli (~ 98,1% de acerto, 106/108). O
desempenho foi inferior para Rioraja agassizi (~ 92,6% de acerto, 63/68) e
Squatina guggenheim (=~ 91,3% de acerto, 42/46). A principal dificuldade
reside na classificacdo de Atlantoraja castelnaui, que nao obteve nenhuma
classificagdo correta (0 acertos em 78 amostras), sendo frequentemente
confundida com Atlantoraja cyclophora (39 vezes), Rioraja agassizi (17 ve-
zes), Squatina guggenheim (13 vezes) e Pseudobatos horkelli (7 vezes).

Essa complexidade na classificagao, especialmente a confusao
massiva de A. castelnaui com outras espécies da mesma familia Arhyncho-
batidae (A. cyclophora e R. agassizi), aponta para a semelhanca morfolo-
gica como um fator critico. Além disso, a base original continha 39 imagens
de A. castelnaui; embora o oversampling tenha aumentado a representa-
tividade numérica no treino, ele ndo introduz nova variabilidade visual, o
gue pode ter limitado a capacidade do modelo de aprender caracteristicas
verdadeiramente distintivas para esta espécie. Este padrdo de confusao
entre espécies morfologicamente proximas também foi observado, embora
em menor grau, por Peruchi, Machado e Mattos (2024), reforcando a ideia
de que este é um desafio inerente ao dataset.

O desafio do overfitting , mesmo com a aplicacédo de Dropout
e regularizacdo L2 , também foi abordado por Ju e Xue (2020). Em seus
resultados, a regularizacdo e mecanismos de atencao foram eficazes para
melhorar uma arquitetura AlexNe, alcangando 98,3% de acuracia. Contudo,
na presente pesquisa, a aplicacdo de técnicas similares de regularizacao
na arquitetura MobileNetV2, que obteve 81,66%, nao foi suficiente para su-
perar o benchmark da AlexNet Modificada de Peruchi, Machado e Mattos
(2024) de 92%. Isso sugere que as modificagcdes estruturais de Peruchi,
Machado e Mattos (2024) foram mais impactantes para este dataset espe-
cifico do que a aplicagéao de regularizacéo na arquitetura MobileNetV2.

O desempenho de 81,66% também se contrasta com o0s 96,29%
de acurécia de Rathi et al. (2018). A principal diferenga metodoldgica reside
na fonte de dados, Rathi et al. (2018) utilizaram videos subaquaticos, que
fornecem multiplos quadros, angulos e informacdes de movimento para a
classificagdo. Isso representa uma vantagem significativa sobre o dataset
de imagens estaticas utilizado nesta pesquisa, que oferece menos variabi-
lidade visual por amostra.

A base de dados utilizada, com 2399 imagens antes do balance-
amento e aumentada dinamicamente durante o treino com técnicas como
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rotagdo, zoom, deslocamentos, inversao, brilho e ajustes de cor, representa
um esforgo para fornecer ao modelo informagdes suficientes e variadas.
O balanceamento via oversampling (700 imagens/classe no treino) visou
evitar que o modelo se tornasse enviesado para as classes majoritarias.
Apesar disso, e da aplicacdo de técnicas de regularizacdo como Dropout
(taxa de 0.5 nas camadas adicionadas) e regularizagao L2 (nas camadas
Conv2D e Dense adicionadas), além do congelamento parcial das camadas
do modelo base durante o ajuste fino e 0 uso de uma taxa de aprendizado
muito baixa (Adam com taxa de aprendizado =5e-6), o overfitting persis-
tiu, como evidenciado pelas curvas de aprendizado (Figura 3). Isso sugere
que a complexidade do modelo MobileNetV2, mesmo com ajuste fino, ainda
pode ser excessiva para a quantidade de informacao Unica e generalizavel
presente no conjunto de dados, especialmente considerando a dificuldade
intrinseca da tarefa.

5 CONCLUSAO

A abordagem utilizando MobileNetV2 com aprendizado por trans-
feréncia e ajuste fino resultou em um modelo capaz de classificar as espé-
cies de elasmobranquios marinhos com uma acuracia media de 81,66%.
A analise realizada indica que, apesar da aplicacdo de multiplas técnicas
para otimizacao e combate ao overfitting, o desempenho foi limitado prin-
cipalmente pelas caracteristicas do conjunto de dados, em funcéo da alta
similaridade morfolégica entre certas espécies e a possivel falta de diver-
sidade representacional em classes com menor numero de amostras origi-
nais. A dificuldade parece residir mais na natureza dos dados do que na
capacidade da arquitetura ou na metodologia de treinamento empregada.

Os resultados desta pesquisa indicam caminhos promissores para
investigagdes futuras. A principal limitacdo identificada reside na quanti-
dade e variabilidade da base de imagens, especialmente para espécies
morfologicamente similares. Portanto, um passo fundamental seria a ex-
panséo significativa do dataset, buscando maior diversidade de amostras
em diferentes condicdes.

Adicionalmente, sugere-se a exploracdo de outras arquiteturas
de CNN, como EfficientNet ou Vision Transformers (condicionado a um da-
taset maior), comparando seu desempenho com a MobileNetV2. O refi-
namento das estratégias de treinamento, incluindo regularizacdo avancada
e validagédo cruzada, também pode aprimorar a generalizacdo do modelo.
Embora ndo implementado nesta pesquisa devido ao volume de dados, o
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aprendizado incremental permanece uma abordagem relevante, bem como
a realizacao de um estudo para determinar o numero ideal de imagens
por classe, visando otimizar a relagdo entre custo computacional e acu-
racia. A aplicacdo de técnicas de explicabilidade poderia esclarecer as
causas das confusdes entre espécies, guiando melhorias futuras. Por fim,
recomenda-se a avaliagdo do modelo em cendrios mais realistas, como vi-
deos subaquaticos, assim como a expansao da base de dados com maior
variabilidade de amostras, passo fundamental para viabilizar a implementa-
cao de arquiteturas mais robustas.
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