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Resumo Este trabalho propde o FaunaNet, sistema loT autonomo para detec¢do e identifica-
cdo de fauna silvestre em ambientes remotos sem conectividade celular ou Wi-Fi. O disposi-
tivo integra sensor infravermelho passivo (PIR), sonar ultrassonico impermedvel (JSN-SR04T)
e algoritmo de diferenca de quadros para detectar e localizar animais, acionando um meca-
nismo servo pan-tilt que centraliza o sujeito no enquadramento antes da captura de trés imagens
QVGA sequenciais. As imagens sdo fragmentadas e transmitidas via LoRa (SX1278, SF9,
BW 500 kHz) a uma esta¢do base, onde um modelo YOLOv8n com ajuste fino sobre dados do
iNaturalist realiza a classificacdo de espécies. Um pipeline de validagdo em trés camadas —
votagdo por maioria, filtro de consisténcia de tamanho estimado e prior de atividade temporal
— reduz a taxa de erro de classificacdo de 11,0 % para 2,9 %. A abordagem pan-tilt aumen-
tou a drea efetiva do sujeito no quadro em 5,2x e o mAP@50 global atingiu 0,913 em sete

classes-alvo da Mata Atlantica.

Palavras-chave: Monitoramento de fauna. Armadilha fotogréafica. Internet das Coisas. LoRa.
YOLOVS. Pan-tilt. Mata Atlantica.

Abstract This paper proposes FaunaNet, an autonomous /oT system for wildlife detection
and identification in remote environments without cellular or Wi-Fi connectivity. The device
integrates a passive infrared sensor (PIR), a waterproof ultrasonic sonar (JSN-SR04T), and a
frame-difference algorithm to detect and localize animals, triggering a servo pan-tilt mecha-
nism that centers the subject before capturing three sequential QVGA images. Images are
fragmented and transmitted via LoRa (SX1278, SF9, BW 500 kHz) to a base station running a
fine-tuned YOLOvV8n model on iNaturalist data. A three-layer validation pipeline — majority
voting, sonar-based size consistency filter, and temporal activity prior — reduces classification
error from 11.0% to 2.9%. The pan-tilt increased subject area in the frame by 5.2, achieving

mAP@50 of 0.913 across seven Atlantic Forest target classes.
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1 INTRODUCAO

O monitoramento de fauna silvestre € componente essencial do planejamento conserva-
cionista na Mata Atlantica, bioma reduzido a menos de 12 % de sua extensdo original [Ribeiro
et al., 2009]. Armadilhas fotograficas (camera traps) dominam os levantamentos nao-invasivos
[Burton et al., 2015], mas impdem duas limitagdes criticas: enquadramento passivo — o animal
¢ capturado em posicao aleatdéria no quadro, frequentemente parcial — e armazenamento local,
com laténcia de dias a semanas para recuperacao das imagens, inviabilizando resposta imediata
a eventos de interesse [Glover-Kapfer et al., 2019].

Avancos em redes de drea ampla de baixa poténcia (LPWAN), particularmente o proto-
colo LoRa, habilitam transmissdo de vdrios quildmetros com consumo energético negligenci-
avel [Adelantado et al., 2017]. Edirisinghe and Sachinda [2024] demonstraram viabilidade de
transmissao de imagens JPEG via LoRa com qualidade suficiente para classificacdo por redes
neurais. No dominio de visao computacional, Sharma et al. [2024] demonstraram superioridade
do YOLOVS sobre arquiteturas alternativas para identificacao de fauna; Liu et al. [2024] mostra-
ram que metadados temporais integrados ao classificador melhoram a acuricia de identificagdo.
Neghabi et al. [2025] implementaram rede de armadilhas fotograficas IoT com Wi-Fi/4G, in-
viavel em mata fechada; Pestell et al. [2025] reduziram o volume de dados irrelevantes com
pré-processamento embarcado leve.

O FaunaNet endereca ambas as limitacdes com trés contribui¢des integradas: (i) meca-
nismo servo pan-tilt orientado por diferenca de quadros que centraliza o animal detectado antes
da captura; (ii) pipeline de transmissao LoRa multifragmento para entrega de imagens QVGA
em tempo quase real; e (iii) classificacdo YOLOv8n no servidor com pipeline de validagdo
em trés camadas — eliminando inferéncia embarcada e mantendo a identificacao centralizada,

auditdvel e atualizavel independentemente do firmware.

2 ARQUITETURA E FUNDAMENTOS

O FaunaNet separa responsabilidades estritamente: o nodo /oT detecta, localiza e cap-
tura; a API identifica a espécie. O pipeline de campo opera em seis estdgios sequenciais:
(1) deep sleep até interrupcao EXTO pelo PIR; (2) captura de quadro QQVGA e diferenca
de quadros — eventos com drea de foreground inferior a 100 px sdo descartados como ruido
ambiental; (3) servos direcionam a camera ao centréide do sujeito, IMU confirma estabilizagao
(lw| < 2°/s); (4) sonar valida presenga de objeto sélido entre 30 e 800 cm; (5) trés imagens
QVGA capturadas com intervalo de 1 s, indice de qualidade ESP32 igual a 10 (equivalente a
JPEG Q = 85, |I| ~ 28 KB por imagem); (6) pacote JSON de telemetria transmitido via LoRa,

seguido pelas imagens fragmentadas.



2.1 Localizacao por diferenca de quadros

A diferenca absoluta entre quadros consecutivos € calculada pixel a pixel:

D(l’,y): |F1($,y)—F0<CC,y)| (1)

O centréide (c,, ¢,) da regido de foreground é mapeado a angulos de servo por:

Qpan = 0 + (¢; — 0,5) X 60°, oy = g — (¢, — 0,5) x 40° 2)

A referéncia de fundo € atualizada incrementalmente para acomodar mudancas lentas
de iluminacao: Fy <— 0,75 Fy + 0,25 Fi.

2.2 Fragmentacao e transmissao LoRa

A fragmentagdo divide cada imagem em N = [||/200] pacotes de 200 bytes de pay-
load, com cabecalho de 20 bytes (photo_1id, seq, total), onde || representa o tamanho da
imagem em bytes. Em SFO/BW 500 kHz, a taxa efetiva € ~1.800 bps e o tempo de transmissao
por imagem é:

_ 1] *fg(jg ) %8 ¢ ~ 137 sfimagem 3)

Esse tempo € compativel com a janela tipica de permanéncia de mamiferos de grande
porte no perimetro de deteccdo [Tobler et al., 2008]. A configuragdo SFO/BW 500 kHz foi

confirmada por Edirisinghe and Sachinda [2024] como 6tima para ambientes com obstaculos e

validada em bancada a 200 m, com taxa efetiva medida de 1.740 bps e zero perda de pacotes

em dez ensaios.

2.3 Classificacao e pipeline de validacao

No servidor (FastAPI + Celery + PostgreSQL/PostGIS), o pipeline de classificacao
opera em trés camadas. A Camada 1 realiza votacdo por maioria sobre as trés predi¢des do
evento; empate ou minoria resulta em “indeterminado”.

O modelo YOLOvV8n [Jocher et al., 2023] com ajuste fino minimiza a funcdo de perda

composta:

L= /\box['box + )‘clsccls + >\dﬂ£dﬂ (4)

A Camada 2 aplica filtro de consisténcia de tamanho: a largura real estimada do animal

¢ calculada como:

&)



em que wpy € a largura da caixa delimitadora em pixels, d € a distdncia medida pelo sonar em cm
e fpx € o fator focal calibrado em campo. O resultado € comparado a intervalos documentados
por espécie (e.g., capivara: 80-130 cm; quati: 30-55 cm), eliminando classificagdes fisicamente
inconsistentes.

A Camada 3 aplica prior temporal: p,qj = p x Prior(espécie, hora), com Prior codi-
ficando perfis de atividade diurna/noturna conhecidos [Liu et al., 2024]; detec¢des com p,gj <

0,45 sdo reclassificadas como “indeterminado”.

3 HARDWARE

O nodo € construido em torno do ESP32-S3 (dual-core LX7, 240 MHz, 8 MB PSRAM),
com aproximadamente 20 GPIOs livres sob carga periférica completa — vantagem decisiva so-
bre o médulo ESP32-CAM Al-Thinker, que dispde de apenas 4 pinos livres na mesma condig¢do.
O sonar JSN-SRO4T (IP67) é mecanicamente acoplado ao conjunto pan-tilt, garantindo que a
medicao de distancia corresponda ao objeto centralizado no quadro e viabilizando o filtro de

consisténcia de tamanho (Secdo 2). A Tabela 1 resume o bill of materials completo.

Tabela 1: Lista de componentes do nodo de campo FaunaNet.

Componente Modelo Funcao RS

Microcontrolador ESP32-S3 DevKit Processamento central, 60-90
~20 GPIOs livres

Camera 0OV2640 (DVP) 3x captura QVGA por 25-40
evento

Detector mov. PIR HC-SR501 Trigger de presenga por 8-12
movimento

Sonar JSN-SR0O4T (IP67) Confirmacdo de distan- 20-35
cia e estimativa de tama-
nho (0,3-8 m)

IMU MPU6050 (I2C) Estabilizacdo do pan-tilt 8-12

Servos 2x SG90 Atuacgdo pan e tilt 16-20

Réadio LoRa SX1278 915 MHz Transmissdo de imagens 25-40
e telemetria

Sensor T/U DHT?22 Telemetria ambiental 15-20

Energia LiPo 3,7 V/5.000 mAh + TP4056 Autonomia de campo + 48-82

recarga solar

Total — — 265-421

Fonte: elaborado pelos autores.



O gerenciamento de energia usa médulo TP4056 com protecdo integrada e painel solar
de 6 V/1 W. Em modo deep sleep, o consumo total € ~12 uA. Com 1 evento/hora, o consumo
diario € =~19,3 mAh, conferindo autonomia de 181 dias sobre LiPo de 5.000 mAh (70 % de ca-
pacidade utilizavel). O painel solar fornece ~130 mAh/dia em condi¢Oes de campo, garantindo

operacdo indefinida com radiagdo solar suficiente.

4 METODOLOGIA

4.1 Conjunto de dados e treinamento

O conjunto de dados foi obtido via API do iNaturalist [iNaturalist, 2024], restrito a
observacdes research-grade no Brasil (place_id=6878), com 300 imagens por classe e
2.100 no total, divididas em 80 % treino e 20 % validacao (Tabela 2). Augmentacdo incluiu
flip horizontal aleatério, jitter HSV e mosaico 4 x por lote. O treinamento foi conduzido em
ambiente CPU apenas (Intel Core i5-12400, 16 GB RAM) para reprodutibilidade, com batch 16,
imgsz 640 e early stopping com paciéncia 20. O modelo YOLOvV8n base [Jocher et al., 2023]

foi inicializado com pesos pré-treinados no COCO e convergiu na época 62.

Tabela 2: Composi¢ao do conjunto de dados (iNaturalist, Brasil).

Classe Nome cientifico Treino Val.
Capivara Hydrochoerus hydrochaeris 240 60
Quati Nasua nasua 240 60
Gamba Didelphis albiventris 240 60
Cutia Dasyprocta azarae 240 60
Tatu Dasypus novemcinctus 240 60
Ave genérica (classe agregada) 240 60
Humano (deteccao de intrusao) 240 60

Fonte: elaborado pelos autores, com dados de iNaturalist [2024].

4.2 Experimento de area efetiva do sujeito

Para quantificar o beneficio da centralizagcdo ativa, comparamos a fracdo de area do
quadro ocupada pelo sujeito em camera fixa passiva versus pan-tilt ativo, utilizando 80 imagens
de teste de animais a distancias entre 1 e 5 m. O experimento avalia a hip6tese de que maior drea
do sujeito no quadro amplia a quantidade de features disponiveis ao YOLOVS8n, especialmente

para espécies de porte similar com silhueta menos distinta.



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Desempenho do YOLOv8n

A Tabela 3 reporta precisdo, revocagdo e mAP @50 por classe apds treinamento no con-
junto iNaturalist. O mAP@50 global atingiu 0,913. Os menores valores foram observados para
o par quati-gambd (0,841 e 0,858, respectivamente), consistente com sua similaridade mor-
foldgica em resolugdes comprimidas. Espécies de silhueta distinta, como capivara e humano,
atingiram mAP@50 > 0,971.

Tabela 3: Desempenho do YOLOv8n no conjunto de validacao.

Espécie Precisio Revocacio mAP@S50
Capivara (H. hydrochaeris) 0,961 0,948 0,971
Quati (N. nasua) 0,873 0,821 0,841
Gamba (D. albiventris) 0,889 0,843 0,858
Ave genérica 0,941 0,918 0,953
Humano 0,978 0,971 0,982
Cutia (D. azarae) 0,901 0,876 0,912
Tatu (D. novemcinctus) 0,887 0,854 0,876
Média 0,919 0,890 0,913

Fonte: elaborado pelos autores.

5.2 Impacto do pan-tilt e pipeline de validacao

A camera fixa produziu drea média do sujeito de 7,4 £ 3,1 % do quadro (=25 px de al-
tura no redimensionamento YOLOV8 640x640). O pan-tilt elevou esse valor para 38,2 4+ 8,7 %
(~96 px), aumento de 5,2, provendo mapas de features substancialmente mais ricos ao mo-
delo. A classificacdo por quadro unico resultou em 23 erros em 210 eventos (11,0 %). A votagao
por maioria reduziu para 9 erros (4,3 %, reducao de 60,9 %). O filtro de consisténcia de tama-
nho eliminou 3 casos adicionais de classificacdo fisicamente inconsistente; o prior temporal
reclassificou 2 detec¢des noturnas com confianca ajustada insuficiente. O pipeline combinado

atingiu 97,1 % de acuricia (taxa de erro de 2,9 %).

5.3 Discussao comparativa

Em relacdo a Neghabi et al. [2025] — camera fixa com transmissdo Wi-Fi/4G — o
FaunaNet obtém maior acuricia de classificacdo para espécies morfologicamente similares ao
custo de maior laténcia de transmissdo, troca inerente a auséncia de conectividade em mata

fechada. Frente a Edirisinghe and Sachinda [2024], que priorizam compressdo méixima para



reduzir o tempo de transmissdo, o FaunaNet opta por imagens de maior qualidade, aceitando
laténcia superior em troca de melhor discriminacao entre espécies de porte similar — decisdo
sustentada pela janela tipica de permanéncia dos mamiferos no perimetro de detecc¢ao [Tobler
et al., 2008]. O prior temporal adotado segue a abordagem de Liu et al. [2024], aplicado como
filtro pds-classificagdo em vez de feature de entrada, o que permite atualizar perfis de atividade
sem retreinamento do modelo. A filtragem por PIR + sonar + diferenca de quadros € comple-
mentar a estratégia de Pestell et al. [2025]: multiplos sensores eliminam falsos positivos sem

necessidade de ML embarcado, mantendo o firmware simples e auditavel.

6 CONCLUSAO

O FaunaNet demonstra viabilidade técnica e econdmica de armadilha fotografica IoT
com pan-tilt ativo em dreas remotas sem infraestrutura celular. O mecanismo pan-tilt aumenta
a area efetiva do sujeito no quadro em 5,2 ; o pipeline de validagdao em trés camadas reduz o
erro de classificacdo de 11,0 % para 2,9 %; e o mAP@50 global atingiu 0,913 em sete classes da
Mata Atlantica. O custo do nodo (R$ 265-421) € significativamente inferior ao de armadilhas
fotograficas comerciais com recursos equivalentes (R$ 1.200-3.500). A separagdo estrita entre
captura (IoT) e identificacdo (API) permite atualizar o modelo de classificacdo independente-
mente do firmware.

Trabalhos futuros incluem: validagdo em campo na Mata Atlantica fluminense; rede de
nodos com roteamento LoRa mesh; integracdo de médulo GPS NEO-6M para georreferencia-
mento dindmico; detector de anomalia ambiental por Isolation Forest sobre dados histéricos de

sensores; € contribui¢do automatica de observagdes para o iNaturalist.
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