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Abstract. The monitoring of shrimp farms is essential for tracking aquaculture
production and identifying new cultivation areas. This study proposes a machine
learning-based approach using the YOLOv1 1 architecture to detect and monitor
farms in the states of Ceard and Rio Grande do Norte. A dataset of about 200
georeferenced images from the Copernicus® platform was created, covering the
Red (R), Green (G), Blue (B), and Near-infrared (NIR) spectra, with annotations
made in Roboflow®. The model was trained using the hold-out method (80%
training, 20% validation) and evaluated using precision, recall, mAP50, and
mAP50-95 metrics. The results confirm the effectiveness of the approach in
identifying shrimp farms and detecting new cultivation areas, contributing to
aquaculture monitoring and policy development.
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Resumo. O monitoramento de viveiros de camardo ¢é essencial para
acompanhar a producdo aquicola e identificar novas dreas de cultivo. Neste
artigo, propomos uma abordagem baseada em aprendizado de mdquina
utilizando o modelo YOLOvI1 para detectar e monitorar viveiros nos estados
do Ceard e Rio Grande do Norte. Criamos um conjunto de aproximadamente
200 imagens georreferenciadas da plataforma Copernicus®, abrangendo os
espectros Red (R), Green (G), Blue (B), e Near-infrared (NIR), com anotagoes
na plataforma Roboflow®. O modelo foi treinado com hold-out (80%
treino, 20% validacdo) e avaliado pelas métricas precision, recall, mAP50 e
mAP50-95. Os resultados ilustram a eficdcia da abordagem na identificacdo
de viveiros e na deteccdo de novas dreas de cultivo, contribuindo para o
monitoramento aquicola e a formulacdo de politicas puiblicas.

1. Introducao

A aquicultura tem se consolidado como um setor estratégico para a economia brasileira,
impulsionando o crescimento da produgdo de pescado e camardo. Em 2023, a producao
de camardo em cativeiro alcancou 127,5 mil toneladas, representando um crescimento de
13% em relagdo ao ano anterior e gerando uma receita de R$ 2,63 bilhdes. O Nordeste



lidera essa producdo, sendo responsavel por 99,6% do total nacional, com destaque para
os estados do Cearé (57%) e Rio Grande do Norte (19,4%) [Igarashi 2022, IBGE 2023].

Diante desse cenario de crescimento, o monitoramento eficiente dos viveiros
torna-se essencial para a sustentabilidade e planejamento do setor. Métodos tradicionais

N

de fiscalizagdo apresentam limitacOes devido a vasta extensdo das dreas aquicolas,
ao dificil acesso a determinadas regides e a variabilidade ambiental. Como
alternativa, imagens de satélite e técnicas de sensoriamento remoto tém se mostrado
promissoras para 0 mapeamento € monitoramento sistemdtico dessas areas. Além disso,
ferramentas de aprendizado de maquina podem otimizar esse processo de monitoramento,
proporcionando dados precisos para decisdes estratégicas e formulagdo de politicas

publicas [Werneck et al. 2023].

Modelos avancgados de visao computacional, como os da familia You Only Look
Once (YOLO), tém montrado eficiéncia na detec¢do e monitoramento de imagens de
alta resolucdo [Gomes 2022, Redmon et al. 2016, Jocher and Qiu 2024]. B possivel
detectar areas aquicolas avaliando a influéncia da resolug@o espacial [Dong et al. 2024],
identificar gaiolas de cultivo de peixes [Quaade et al. 2024], segmentar e classificar
viveiros aquicolas com variacdes temporais dessas areas [Greenstreet et al. 2023].

Embora abordagens baseadas em YOLO tenham se mostrado eficazes na deteccao
de estruturas aquicolas, a qualidade das imagens e a necessidade de refinamento
permanecem desafios [Dong et al. 2024, Quaade et al. 2024]. Alternativamente, técnicas
de segmentacdo, aliadas a métodos de pré-processamento, oferecem maior detalhamento
e adaptabilidade [Greenstreet et al. 2023].

Neste artigo, aplicamos o modelo YOLOvI11 para detectar e segmentar de
forma automatica viveiros de camardo em imagens georreferenciadas da plataforma

Copernicus®.

2. Material e Método

A pesquisa envolveu a criagdao de um dataset segmentado contendo imagens de viveiros de
camardo na regido do Vale do Jaguaribe-CE, identificados nos espectros Red (R), Green
(G), Blue (B) e Near-infrared (NIR). Para garantir uma abordagem estruturada, seguimos
um pipeline sistematico voltado para a captacdo, organizacao e andlise das informagdes
necessdrias a detec¢do e monitoramento dessas areas aquicolas nos estados do Ceard e
Rio Grande do Norte.

A metodologia adotada compreendeu cinco etapas: (i) obtengcdo e
pré-processamento das imagens de sensoriamento remoto, (ii) constru¢do do conjunto
de dados para a tarefa de segmentacgdo, (iii) adaptacdo do modelo You Only Look Once
versdao 11 (YOLOv11) para suportar um maior nimero de canais, (iv) treinamento do
modelo com os dados processados e (v) avaliagdo do desempenho considerando métricas
padronizadas.

As imagens das bandas R, G, B e NIR foram adquiridas a partir da plataforma
Copernicus®. Para facilitar o processamento e garantir um conjunto balanceado entre
imagens contendo e ndo contendo viveiros, essas imagens foram segmentadas em recortes
de 200 x 200 pixels. Em seguida, os dados foram divididos em dois conjuntos:
treinamento (78,9%) e validacdo (21,1%), sendo utilizados para treinar o algoritmo



YOLOvV11. Durante o treinamento, monitoramos diversas métricas de desempenho para
avaliar a eficdcia do modelo. Entre elas, destacam-se precision, recall, mean Average
Precision (mAP), considerando os cendrios mAP50 (precisdo média com Intersection
over Union (IoU) minimo de 50%) e mAP50-95 (média ponderada das precisdes para
IoUs variando entre 50% e 95% em intervalos de 5%), além do F1-score. Essas métricas
permitiram uma andlise detalhada da capacidade do modelo em detectar e segmentar
corretamente os viveiros de camardo a partir das imagens georreferenciadas.

2.1. Area Estudada e Conjunto de Dados

O conjunto de dados deste estudo foi desenvolvido para detectar viveiros de camardo
em imagens de sensoriamento remoto. A aquisi¢do ocorreu via interpretacdo visual
da cena T24MXV, capturada em 1° de outubro de 2024, as 12 : 53 : 09 Universal
Time Coordinated (UTC), pela missdo Sentinel-2B da European Space Agency (ESA),
com o sensor MultiSpectral Instrument (MSI). A imagem, disponivel na plataforma
Copernicus®, estd no formato JPEG2000, com resolugdo de 10 metros por pixel,
profundidade de cor de 15 bits por canal e cobertura de nuvens de 3.55%. O produto
utilizado € do nivel de processamento L1C (Level 1C), 6rbita absoluta 39546 e relativa
52, com sistema de referéncia EPSG:32724 (Universal Transverse Mercator (UTM),
zona 24S). A éarea analisada abrange as bacias dos rios Jaguaribe (médio e baixo) e
Apodi-Mossor6 (Figura 1). Extraida de uma regio original de 110 x 110 km, a imagem!
passou por ortorretificacio baseada no modelo digital de elevacdo Defence Gridded
Elevation Data - 90m resolution - (DEM GLO-90), resultando em um recorte trapezoidal
de aproximadamente 106 km de base maior, 82, 3 km de base menor e 110 km de altura,
garantindo um ajuste preciso a projecao UTM.
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Figura 1. Localizacdo da regido analisada - Fonte: Wikipedia® e Copernicus®.

O dataset foi gerado a partir da imagem georreferenciada obtida na plataforma
Copernicus® com quatro bandas espectrais: R (665 nm), G (560 nm), B (490 nm) e
NIR (842 nm). Para garantir balanceamento, foram selecionadas 125 amostras com
viveiros € 125 sem (background). As imagens contendo viveiros foram segmentadas
manualmente na plataforma Roboflow®? conforme Figura 2 (a), gerando anota¢des no

1https://download.dataspace.copernicus.eu/odata/vl/
Products (b0labb74-210d-432e-8679-ee56efe66d41l) /Svalue
’https://roboflow.com/



formato annotation polygon com coordenadas relativas a recortes de 200 x 200 pixels
(Figura 2). O formato de exportacdo das anotacdes é compativel com a YOLOv11,
permitindo sua integracdo direta ao pipeline de treinamento. Além disso, um arquivo
auxiliar foi gerado para referenciar geograficamente cada recorte em relagdo a imagem
raster original, assegurando a vinculacdo dos resultados do modelo as coordenadas reais
do terreno.

Figura 2. Exemplo de (a) segmentacao de viveiros realizada por meio de
anotacdo manual no Roboflow®, (b) visualizacdo detalhada dos conjuntos de
treinamento e validacdo no Google Earth®, e (c) distribuicdo dos conjuntos de
treino (amarelo) e validagao (roxo) nas regioes do médio e baixo Jaguaribe.
Fontes: Roboflow®, Google Earth®.

Das 250 amostras aleatoriamente recortadas do vale do Jaguaribe (médio e
baixo), Figura 2 (b) e (c), algumas foram descartadas devido a sobreposi¢do entre
treino e validacdo. As restantes, contendo um total de 5.491 viveiros anotados, foram
manualmente divididas em 172 imagens para treino (92 com viveiros, 80 sem) e 46 para
validacdo (23 com viveiros, 23 sem), mantendo uma proporcao aproximada de 80.0% e
20.0%, respectivamente. As imagens foram armazenadas em formato Tagged Image File
Format (TIFF) com quatro canais (R, G, B, NIR), sendo este ultimo fundamental para
distinguir vegetacdo e corpos d’dgua. O conjunto de dados poderd ser disponibilizado,
mediante solicitacdo aos autores deste artigo, em conformidade com as regulamentacdes

da plataforma Copernicus®.

2.2. Adaptacao do Modelo YOLOv11

O algoritmo original do YOLOvI11 foi projetado para processar imagens com até trés
canais de entrada (RGB). Para permitir a incorpora¢do de dados espectrais relevantes



para a segmentacao de viveiros (NIR), foi necessdria a modificacdo da camada de entrada
do modelo para trabalhar com quatro canais.

Como modelo de partida, utilizamos a variante YOLOvI11x-SEG
[Jocher and Qiu 2024], contendo 62.051.411 parametros, previamente treinada com
o dataset Common Objects in Context - Segmentation (COCO-SEG) [Lin et al. 2014].
Para minimizar a perda de conhecimento durante a adaptacdo, a primeira camada
convolucional foi modificada para aceitar um quarto canal de entrada. Os pesos do
novo canal foram inicializados como a média dos pesos dos trés canais originais,
garantindo uma adaptacdo eficiente e reduzindo a discrepancia entre os filtros aprendidos
anteriormente.  Todas as demais camadas do modelo permaneceram inalteradas,
preservando o conhecimento adquirido no treinamento prévio.

2.3. Pré-processamento

O pipeline de treinamento inicia-se com a normalizacdo das imagens, convertendo os
valores de cada canal do intervalo original [0, 32, 767] (15 bits, inteiro) para [0, 1] (32
bits, ponto flutuante). Além disso, foi aplicada uma estratégia de data augmentation
para aumentar a diversidade do conjunto de dados e tornar o0 modelo mais robusto a
diferentes orientacdes e condicdes visuais dos viveiros nas imagens. As transformacoes
realizadas incluiram inversdes horizontais e verticais, rotagdes fixas de 90° no sentido
horério, anti-horario e 180°, rota¢gdes aleatérias com angulos variando entre —15° e +15°,
desfoque com filtro gaussiano de até 2.5 pixels de intensidade, e insercao de ruido, com
até 1.68% dos pixels alterados.

2.4. Treinamento do Modelo YOLOv11 Adaptado

O modelo adaptado foi treinado na plataforma Google Colab®, utilizando uma Graphics
Processing Unit (GPU) NVIDIA®T4, com o conjunto de dados segmentado e processado
conforme descrito anteriormente. A configuracdo inicial incluiu um tamanho de batch
de 8, imagens redimensionadas para 640 x 640 pixels (a partir de recortes de 200 x 200
pixels), otimizador Adaptive Moment Estimation (ADAM) e taxa de aprendizado inicial
de 0.01. O critério de parada (early stopping) interrompeu o treinamento apos 30 épocas
sem melhoria na métrica precisdo, totalizando 274 épocas.

Durante o treinamento, foram monitoradas as seguintes métricas para avaliacao
de desempenho: precisdo (Precision), revocagao (Recall), mAP50, mAP50-95e curvas
de desempenho variando o threshold de confianca. Os resultados dessas métricas foram
analisados a fim de validar a eficicia do modelo na detec¢ao de viveiros de camario,
permitindo ajustes futuros na abordagem adotada.

3. Resultados e Discussao

A avaliag@o do modelo utilizou métricas padroes de detec¢do de objetos, incluindo mA P50
e mAP50-95, baseadas na interse¢cdo sobre unido (IoU) das predicdes. Além disso, foi
realizada uma anélise visual detalhada para identificar erros, como falsos positivos e falsos
negativos, complementada pelo uso de dados georreferenciados para correlacionar os
resultados as caracteristicas geogréficas dos viveiros. Durante o treinamento, observou-se
uma tendéncia ascendente das curvas de aprendizado, mesmo com flutuagdes pontuais,
indicando que o modelo conseguiu aprender de maneira eficaz. A Figura 3 ilustra as



métricas do conjunto de validacdo: Precisdo, Recall, mAP50 e mAP50-95, as quais
apresentam uma evolucao consistente ao longo das 274 épocas.

Os resultados finais indicam uma precisao de 87.64% ¢ um mAP50 de 88.25%,
sugerindo um alto nivel de confiabilidade na identifica¢do correta das classes. A métrica
mAP50-95 atingiu 52.87%, evidenciando uma capacidade considerdvel de generalizacao.
As quedas abruptas de desempenho refletem a divisao do treinamento em multiplas etapas
devido as limitagdes da plataforma Google Colab®, resultando em reinicializagdes do
otimizador e instabilidades momentaneas (Figura 3, épocas 105, 150 e 210). No entanto,
o modelo demonstrou resiliéncia, recuperando seu desempenho apds cada oscilagdo, o
que sugere que a configuracdo dos hiperparametros e a estrutura do treinamento foram
bem definidas, garantindo a manuten¢ao da tendéncia positiva das métricas.
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Figura 3. Evolucao das métricas Precisao, Recall, mAP50 e mAP50-95 ao longo
das 274 épocas para o conjunto de validacao.

A curva Precision-Confidence e Precision-Recall (Figura 4) ilustram uma relacao
positiva entre a confianca das predi¢cdes e a precisdo obtida. A proximidade da curva
Precision-Recal com o canto superior direito do grafico sugere um desempenho de
predicao razoavel, atingido um equilibrio entre precisao e recall em 88.8% de confianga.
Para um limiar de confianga de 86.1%, o modelo atinge maxima precisdo, evidenciando
alta confiabilidade em detec¢des com maior grau de certeza. No entanto, verifica-se uma
queda abrupta na precisdo em torno de 80.0% de confianca, causada por um aumento
significativo de falsos positivos nesse intervalo. A andlise do conjunto de dados revela
que, nesse nivel de confianca, o modelo atribui alta certeza a predi¢des incorretas devido
a presenca de texturas semelhantes as dos viveiros de camardo em areas nao relacionadas.



Precision-Recall Curve
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Figura 4. Pds-treinamento do modelo, apresentando as relagdes entre
Precision-Confidence e Precision-Recall.

Ao aplicar o modelo a regido de uma fazenda de producdo de camarao presente no
conjunto de validagdo, Figura 5 (a), observa-se que a maioria dos 58 viveiros presentes na
imagem foi corretamente detectada. No entanto, o modelo ndo identificou 3 viveiros
e gerou 1 deteccdo incorreta, apontando a existéncia de um viveiro inexistente. Ao
aplicar o modelo a regido da bacia Apodi-Mossor6, Figura 5 (b), observa-se muitas
areas com falsos positivos. Esses resultados indicam que, embora a abordagem proposta
tenha alcangado um desempenho satisfatério, ainda hd espaco para aprimoramentos,
especialmente na minimizacao de falsos positivos.

(b)

Figura 5. (a) Exemplo de segmentacao de viveiros, com contornos em
verde representando viveiros georreferenciados e, em roxo hachurado, viveiros
detectados pelo modelo treinado. (b) Regioes provaveis de existéncia de viveiros
(destacadas em azul) na bacia Apodi-Mossoré.



4. Conclusao

Neste artigo propomos aplicar o modelo YOLOv11 para detectar e segmentar imagens
de viveiros de camardo por meio de sensoriamento remoto. Os resultados indicam
alta precisdo (87,64%) e um bom desempenho na identificacdo de dreas aquicolas.
Além disso, o modelo identificou regides que, embora ndo tenham sido confirmadas
como viveiros por andlise visual, apresentam caracteristicas semelhantes as tipicas de
areas de cultivo de camardo na bacia Apodi-Mossord. Essa constatacdo abre caminho
para novas investigacdes, com o objetivo de prospectar potenciais dreas de producgio,
reforcando a importancia do modelo para o planejamento estratégico e a formulacdo de
politicas publicas voltadas ao desenvolvimento sustentdvel da aquicultura. No futuro,
essa abordagem pode ser aplicada a outros setores, como 0 monitoramento de recursos
hidricos, a gestao de dreas agricolas e a detec¢do de mudancas ambientais, ampliando seu
impacto na preservacao e uso eficiente dos recursos naturais.

Apesar dos resultados promissores, desafios permanecem. A ocorréncia de falsos
positivos e limitagdes na diferencia¢io entre viveiros e outras estruturas aquaticas indicam
a necessidade de refinamentos, como a integracao de informagdes geoespaciais, o uso de
multiplas séries temporais e a aplicagdo de indices espectrais. Além disso, a expansao do
conjunto de dados para diferentes regides permitird testar a capacidade de generalizacdo
do modelo, tornando-o mais robusto para aplicacdes em larga escala. O aprimoramento
continuo dessas técnicas pode transformar a forma como a producdo de camardo é
monitorada, garantindo maior eficiéncia, sustentabilidade e suporte a tomada de decisdo
no setor.
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