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Resumo

A indústria da piscicultura é a atividade agropecuária com maior cres-
cimento no mundo [2] e uma das mais crescentes no Brasil, produzindo em
torno de um bilhão de alevinos em 2015, um aumento de 20% em relação
a 2014 [1]. Apesar da rentabilidade e escalabilidade da área, muitos pro-
cessos são realizados de maneira rudimentar, como o sistema de contagem
de alevinos. O processo atual demanda um alto número de funcionários em
um procedimento que pode perdurar por até 5 horas, dependendo da quan-
tidade de pessoas envolvidas. Este projeto propõe uma solução baseada em
visão computacional para realizar a contagem de alevinos, automatizando
esta tarefa e tornando-a mais rápida, segura, e com menor impacto ambien-
tal. Através das técnicas de limiarização, morfologia matemática e detecção
de contornos alcançou-se um resultado de medida-F de 88,82%, ajustando a
contagem através da proporção obtida no teste de correlação de Pearson.
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Introdução

A indústria de piscicultura possui grandes perspectivas de crescimento
no mercado global e existe um constante aumento na demanda do consumo
de peixes. A produção brasileira de alevinos aumentou aproximadamente
20% de 2014 a 2015, elevando a produção de 797.427 milheiros para 955.614
[1]. Dentre os fatores que levam a esse crescimento, destacam-se as elevadas
propriedades nutricionais encontradas neste tipo de carne [12].

Entretanto, a coleta de peixes in-natura apresenta elevados riscos ao ecos-
sistema visto que a pesca excessiva diminui populações de espécies que pos-
suem papéis ativos no controle de outras populações [24]. Um estudo com
duração de quatro anos publicado na revista Science prevê que no ritmo de
coleta atual, a pesca de frutos do mar será esgotada em até 2048 [23].

Assim, o cultivo de peixes em ambientes controlados (Figura 1.1) tem se
mostrado uma alternativa sustentável e permite um controle mais eficaz na
qualidade da carne a ser consumida.

A piscicultura faz uso de processos primitivos devido à sua origem como
processo natural evolutivo do ser humano [3] o que significa que muitas em-
presas utilizam baixa tecnologia de produção, apresentando assim grande
potencial na implementação de novas soluções tecnológicas. Na mesma es-
cala, aplicações baseadas em visão computacional podem ser implementadas,
proporcionando uma melhora significativa no sistema de produção e seu uso
ainda é diminuto nas indústrias [25].

Devido à alta taxa de mortalidade nos primeiros estágios de crescimento,
muitas empresas compram os peixes já na forma de alevinos para serem
então submetidos ao processo de engorda. Esse procedimento de venda en-
volve alguns processos e, dentre eles, está a transferência dos alevinos. Na
consumação da venda, os peixes são movidos dos tanques de armazenamento
do vendedor para os contêineres de transporte, através do qual serão levados
para o cliente.
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Figura 1.1: Ambiente controlado de criação de peixes.

A transferência dos peixes é realizada de maneira significativamente ru-
dimentar. Aproximadamente nove trabalhadores entram nos tanques de
criação e retiram os peixes utilizando peneiras, contando-os individualmente,
como exemplificado na Figura 1.2. Quando uma dessas contagens atinge uma
centena, um décimo trabalhador, responsável pela contagem total, é avisado.
Além disso, a contagem é integralmente fiscalizada pelo comprador, acompa-
nhando esse processo que, dependendo da quantidade de alevinos adquiridos,
pode apresentar até fatigantes cinco horas de duração. O método de conta-
gem utilizado atualmente está demasiadamente sujeito à falha humana, tanto
na contagem quanto na fiscalização, considerando a intensidade de contagem
e o longo peŕıodo de duração. Portanto, um sistema automático de contagem
faz-se necessário para contribuir em escalabilidade, diminuição da demanda
de funcionários e melhora na precisão de contagem.

Visto essas condições, torna-se relevante a automatização do processo de
contagem. Contudo, os contadores dispońıveis no mercado são de alto custo
para pequenos e médios produtores. Este projeto propõe o desenvolvimento
de um contador de menor custo e com eficiência equiparada aos contadores
existentes. Para atingir este objetivo, o projeto é subdividido em duas partes:
a produção mecânica e a produção de software. A parte mecânica compõe-se
de um aparato por onde os peixes serão inseridos e separados em diferentes
canais, assim cada canal alimenta um contêiner que será utilizado para o
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Figura 1.2: Exemplo do método de contagem atual.

transporte dos alevinos até o cliente. Enquanto esses peixes transitam nos
canais, uma câmera captura suas imagens e alimenta a entrada de dados do
software. O software recebe as imagens dos peixes e realiza a contagem.

O projeto está sendo desenvolvido através de uma parceria entre a UCDB
e a empresa Projeto Pacu1, que está sediada na cidade de Terenos-MS. Ade-
mais, esse trabalho recebeu apoio financeiro da Fundação de Apoio ao De-
senvolvimento do Ensino, Ciência e Tecnologia do Estado de Mato Grosso
do Sul (FUNDECT) através do termo de Outorga 131/2016.

A empresa realiza a comercialização tanto de peixes adultos (submeti-
dos ao processo de engorda) quanto de alevinos. Essa parceria foi firmada
através da relação universidade-empresa da Agência de Inovação e Empreen-
dedorismo da Universidade Católica Dom Bosco (S-INOVA).

1.1 Trabalhos Correlatos

Segundo Fan e Liu [8], há quatro classes de contadores de peixes que
são usualmente implementados: contadores resistivos, ópticos, acústicos e
de visão computacional. Nesta seção, vamos verificar quais são suas carac-
teŕısticas e verificar sua posśıvel adequação no contexto que estamos traba-
lhando.

Contadores resistivos realizam sucessivas leituras de resistência elétrica
e detectam a presença de peixes de acordo com o resultado, sabendo que
os peixes possuem resistência elétrica maior que a água. Entretanto, seus

1Projeto Pacu - http://www.projetopacu.com.br/
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resultados são inutilizados na posśıvel formação de ondas nos seus eletro-
dos, fenômeno provável em nossa aplicação, uma vez que os peixes estão se
deslocando em alto fluxo através do protótipo.

Contadores ópticos utilizam uma séries de sensores que estão opostamente
posicionados para verificar os objetos que obstruem sua comunicação. Con-
tudo, a água em um comportamento mais intenso, como turbilhoes, pode
causar falsos positivos na leitura dos sensores. Portanto, tal como acontece
nos contadores resistivos, a movimentação intensa da água impossibilita a
aplicação dessa tecnologia em altas velocidades.

Contadores acústicos usam a tecnologia de sonares para a detecção dos
peixes. A instalação desses equipamentos é complexa e requer um signifi-
cativo conhecimento técnico, além de condições acústicas favoráveis. Por
exigir profundidade de água para que sonar funcione adequadamente, é uma
tecnologia limitada ou custosa.

As aplicações com visão computacional, entretanto, tem se apresentado
como soluções eficientes e adaptáveis em diversos ambientes. Soluções da
Vaki (Vaki Aquaculture Systems Ltd., Islândia) incluem os produtos “Nano”e
“Macro”que realizam a contagem de peixes de 0,05g à 30g e 0.1g à 200g,
respectivamente. A Vaki reporta que esses produtos realizam contagem em
alta precisão (cerca de 99%). Além disso, Nano conta até 200.000 peixes de
1 g por hora, enquanto o Micro conta até 500.000 peixes também de 1g no
mesmo tempo. Contadores da Impex’s TPS(Im- pex Agency Hoerning ApS,
Dinamarca), empresa dinamarquesa, como o TPS CM-21, também operam
com precisão significativa (cerca de 98%) e faz a contagem de peixes de
maior tamanho (5 à 50g). A empresa Norueguesa AquaScan (AquaScan AS,
Noruega) também possui uma posição importante no mercado de contadores
com uma aproximação registrada em patente baseada na contagem dos peixes
que passam por uma tubulação e submetida à leitura de sensores que fazem a
estimativa de tamanho e velocidade. A AquaScan possui grande versatilidade
no que tange ao tamanho dos peixes a serem contados, variando de 1g com
seu menor contador, CSF1000 à até 30kg com seu maior contador, CSF5000.

Além de soluções comerciais, alguns autores abordam a contagem de peixe
de diferentes maneiras. Fan e Liu [8] utilizam máquina de vetores de suporte
pelo método dos mı́nimos quadrados, onde fazem a contagem estática de
pequenos peixes em água parada. Os autores focam na problemática de
sobreposição dos peixes, por isso utilizam uma técnica bastante robusta,
obtendo até 98,73% de precisão. Newbury [15] desenvolveu um módulo com o
mesmo objetivo, porém utiliza o método Redes neurais com Backpropagation
(BPNN) a atinge uma precisão de 94% contando até 100 peixes no mesmo
recipiente. Costa et. al [6] utilizam duas câmeras sob a água para realizar a
captura das imagens para realizar a contagem dos peixes, além de análises de
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comportamento. Neste modelo, uma precisão de 84% é atingida na contagem.
A contagem de alevinos contidos em um pequeno recipiente foi abordada

por Labuguen et al [13] e Liangzhong e Ying [9], sendo que os primeiros pro-
puseram um sistema de contagem de alevinos utilizando um aquário transpa-
rente de 40x30x20cm e obtiveram as imagens com uma câmera posicionada
30cm acima do aquário, com foco no centro do mesmo. Foram utilizadas
técnicas de binarização da imagem obtida, seguidas por técnicas de detecção
de borda para identificar os peixes. Interessante observar que os autores uti-
lizaram um sistema de contagem em que todos os alevinos estão num mesmo
recipiente. Os outros dois autores apresentaram um contador automático de
peixes, onde todos os peixes estão, também, em um mesmo recipiente, uti-
lizando Visão Computacional e Máquina de vetores de suporte por mı́nimos
quadrados (LS-SVM).

Cadieux et al [5] expõem um método de contagem de peixes utilizando
sensores infravermelhos para identificar os peixes que passam por um deter-
minado caminho. De acordo com os autores, a precisão ficou em torno de 80%
quando comparada com a contagem manual. Esse método foi aplicado direto
no ambiente natural dos peixes e teve o objetivo de verificar a quantidade de
peixes que transpunham as barragens em suas correntes migratórias.

A abordagem adotada por esses autores, em que os peixes se encontram
em um mesmo recipiente não é interessante para o objetivo apresentado, pois
a proposta visa efetuar a contagem de uma grande quantidade de alevinos
utilizando um mecanismo de contagem em tempo real.
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Fundamentação teórica

2.1 Visão Computacional

Visão computacional é uma área do conhecimento que propõe soluções
utilizando sistemas baseados na compreensão de informações provenientes
de imagens[20][4]. A visão é o sentido mais aguçado do ser humano e por
consequência, atividades que utilizam informações visuais são, na maioria
das vezes, simples e intuitivas; porém, tarefas simples para uma criança de
dois anos como reconhecer objetos, quando realizadas por sistemas de visão
computacional, podem requisitar algoritmos de alta complexidade [7].

O quadro de desenvolvimento tecnológico acelerado nas últimas décadas
tem propiciado a implementação de sistemas automatizados. Assim, a adoção
desses sistemas tem crescido em função da rentabilidade que os acompanha
devido à melhoria dos processos que eles promovem nas empresas. Adotar
técnicas de Visão Computacional pode trazer melhorias e maior confiabili-
dade em várias atividades, pois estas técnicas, apesar de não estarem imunes
a falhas, apresentam menores ı́ndices de erros quando comparado aos cau-
sados por fadiga humana, que ocorrem frequentemente quando expostos à
grande quantidade de informações.

2.2 Segmentação por limiarização

Segmentação é um processo de tratamento de imagem, dividindo-a em
regiões que delimitam objetos de interesse. Seu funcionamento tem como base
separar objetos que estão nessa imagem e selecionar somente os objetos que
serão utilizados em etapas posteriores de sistemas de visão computacional;
a Figura 2.1 ilustra um exemplo de segmentação onde o objeto de interesse
é a imagem de um gato e portanto a região da imagem que ilustra esse
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objeto é separado das demais. Este processo tem o objetivo obter regiões
uniformes, reduzindo a quantidade de informação redundante. A imagem
resultante compõe-se de um conjunto de contornos, onde os pixels de uma
região possuem caracteŕısticas similares, tais como cor, textura e intensidade.
Esta técnica tem papel fundamental, pois uma segmentação mal feita pode
reduzir o desempenho das etapas posteriores e em muitos casos pode até
causar a sua falha [19].

Figura 2.1: Separação de imagem. Dispońıvel em:
https://www.youtube.com/watch?v=GlL-h4IMgFk

A segmentação é realizada em uma imagem digital, que é vista como uma
matriz 2-D cujos ı́ndices de linhas e colunas identificam uma área quadrada
atômica da imagem chamada pixel [10]. O pixel possui um endereço, sendo
sua posição nessa matriz, e um valor de magnitude, que define qual é a sua
intensidade de cor, podendo variar de 0 a 255 1.

A partir da segmentação por Limiarização é obtida uma imagem binária
que representa dois estados: o plano do objeto e o plano de fundo. O primeiro
estado indica os objetos de interesse. Estas podem ser, por exemplo: texto
impresso, um alvo, uma parte defeituosa de um material ou qualquer outro
objeto que faça parte da imagem. Enquanto o outro estado corresponde ao
plano de fundo, que são todas as outras informações que não são de interesse
para a aplicação em questão [17].

Limiarização executa o processo de separação do objeto em relação ao
plano de fundo utilizando um valor de limiar, chamado ponto T de mag-
nitude, ou seja, os pixels que possuem magnitude menor que T são corres-
pondentes ao plano de fundo e maiores que T ao plano do objeto. Após
determinar T, o programa realiza uma varredura na imagem verificando se
o pixel analisado faz parte do plano de fundo ou do objeto analisado. Após
a verificação, o programa converte a magnitude do pixel analisado para um
valor padrão para o plano de fundo ou plano do objeto, dependendo de qual
destes o pixel corresponde. Este valor padrão geralmente é de 0 para o plano
do objeto e 255 para plano de fundo em imagens de 8 bits. Para exemplificar,

1Considerando imagens em escala de cinza em 8 bits
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faremos a segmentação dos feijões na imagem a seguir com o método mais
simples de Limiarização, atribuindo um valor arbitrário para o limiar.

Figura 2.2: Feijões sobre superf́ıcie branca

Um dos métodos para descobrir o ponto T de uma imagem qualquer é
realizar a análise de seu histograma. O histograma é um gráfico que repre-
senta a quantidade de pixels em um determinado valor de intensidade de cor,
onde o eixo horizontal representa a intensidade o eixo vertical representa
a frequência de pixels. Ao analisar o histograma da Figura 2.3 é posśıvel
perceber a presença de dois picos, ou seja, existem dois intervalos de inten-
sidade onde existe uma alta concentração de pixels. Tendo em vista que os
feijões e o fundo apresentam cores praticamente uniformes, esses intervalos
representam, portanto, os feijões e a superf́ıcie em que eles estão localizados.

Figura 2.3: Histograma da imagem original

Como o objetivo é a segmentação dos feijões, iremos atribuir a T um valor
de intensidade que alcance os pixels deste e evite tanto os pixels do fundo
como algum rúıdo. Neste caso, o valor pode ser facilmente localizado entre
os dois picos, correspondente a 60.
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Analisando o histograma da imagem binarizada na Figura 2.4 pode-se
observar que os pixels estão integralmente presentes nas extremidades, cujos
valores são representados por 0 e 255.

Figura 2.4: Imagem binarizada

Em imagens onde existe um alto contraste entre o plano de objeto e o
plano de fundo, o ponto T é trivialmente localizado realizando este procedi-
mento de análise de histograma [18]. Contudo, existem problemas em que
a definição do ponto T é complexa devido a vários fatores externos como
sombra, rúıdos, falhas ou mesmo pela natureza da imagem. Em tais casos,
faz-se necessário recorrer a métodos mais elaborados.

Figura 2.5: Histograma da imagem binarizada

2.3 Avaliação de Contadores

Nesta seção serão explicadas algumas métricas adotadas para medir o
desempenho dos algoritmos que serão analisados na contagem de alevinos.
Primeiramente, contagem de alevinos pode ser modelado como um problema
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de classificação, pois em certo momento t classificamos que a ROI-Região de
Interesse possui um peixe ou não. Assim, temos quatro posśıveis situações
quanto a esta classificação:

• Verdadeiro-Positivo (VP): Classifica corretamente que há peixe naquele
momento.

• Verdadeiro-Negativo (VN): Classifica corretamente que não há peixe
naquele momento.

• Falso-Positivo (FP): Classifica erroneamente a presença de peixe.

• Falso-Negativo (FN): Classifica erroneamente a ausência de peixe.

Essas métricas podem ser utilizadas na análise e comparação de um v́ıdeo
espećıfico, porém não é intuitivo para comparação entre vários v́ıdeos, pois
cada um possui um número espećıfico de alevinos. Portanto, torna-se mais
intuitivo realizar a comparação de proporções, propiciando uma análise mais
assertiva.

Precisão

Calcula a probabilidade em que uma instância que acusa a presença de
peixe realmente seja um peixe. Temos, então, que a precisão é a porcentagem
das contagens corretamente efetuadas.

Precisão =
V P

V P + FP

Revocação

Calcula a probabilidade de que um peixe aleatoriamente escolhido tenha
sido corretamente classificado pelo contador. Temos, então, que a revocação
é a porcentagem de peixes que foram corretamente contados.

Revocação =
V P

V P + FN

Medida-F

Realiza a média harmônica das duas medidas para obter uma medida que
verifique a performance englobando a precisão e a revocação do algoritmo.

FMeasure = 2 ∗ precisão ∗ revocação
precisão + revocação
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Correlação de Pearson

O coeficiente de correlação de Pearson [16] calcula a relação de proporci-
onalidade entre dois vetores x1, x2, x3, ..., xn e y1, y2, ..., yn. O valor do coe-
ficiente pode variar de -1 a 1, onde um resultado 0 indica a inexistência de
proporção, 1 significa total proporção direta e -1 total proporção inversa. O
fundamento dessa métrica é que seu valor representa o cosseno do ângulo
entre dois vetores n dimensionais cujas coordenadas são as diferenças entre
valores das listas e a média aritmética dos valores da lista. Adotando x̄ e
ȳ como as médias aritméticas do primeiro e segundo vetor, respectivamente,
obtemos:

Coeficiente de Pearson =

∑n
i=0(xi − x̄).(yi − ȳ)√∑n

i=0(xi − x̄)2.
√∑n

i=0(yi − ȳ)2

Valor-p

O valor-p calcula a confiabilidade da correlação. Seu valor é correspon-
dente à probabilidade em que dois conjuntos que não possuem nenhuma cor-
relação apresentem resultados tão significativos quanto aqueles analisados,
ou seja, calcula a probabilidade da hipótese nula [22].
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Desenvolvimento da Pesquisa

Esse projeto foi delineado especificamente para contagem de alevinos.
As ferramentas apresentadas podem contribuir no futuro para o desenvolvi-
mento de uma aplicação que faça a estimativa de massa dos alevinos; en-
tretanto, o foco principal na primeira fase do projeto foi o desenvolvimento
do módulo contador. A implementação de estimativa de massa poderá utili-
zar informações paralelas às coletadas no contador, como área e medidas de
distância da cabeça à cauda. Dessa maneira, as ferramentas deverão receber
adaptações para serem aplicadas.

3.0.1 Coleta de imagens

A coleta de imagens teve por objetivo maximizar a variação de confi-
gurações como iluminação, ângulo de filmagem, velocidade de inserção de pei-
xes, etc. a fim de produzir uma gama de imagens que verificasse a eficiência
do contador em diversas condições.

Assim, a coleta de imagens foi realizada verificando as seguintes variáveis:

• Câmera

– Foco

– Altura da camera

– Enquadramento

– Taxa de quadros/segundo

– Angulo de gravação

• Iluminação

– Diferentes posições em
relação ao sol

– Luz artificial, luz natural

– Sombras por movimentos
no entorno.

• Dinâmica do processo

– Estabilidade do sistema ao
inserir peixes

– Presença de respingos.

– Escoamento de água tur-
bulento ou laminar



3.1. Banco de Imagens 18

– Proporção peixe/água

– Ângulo do escorregador.

– Qualidade da água (tipos
de reśıduos).

• Protótipo

– Material da superf́ıcie da

região enquadrada

∗ Reflexos

∗ Contraste com os pei-
xes

– Estabilidade dos compo-
nentes

Essas variáveis foram observadas, anotadas durante o experimento e estão
dispońıveis no banco de imagens.

3.1 Banco de Imagens

O Banco de Imagens é uma etapa importante no desenvolvimento de
uma aplicação de visão computacional, pois permite efetuar testes de pro-
cessamento e testes com diversos algoritmos, sem a necessidade de fazer le-
vantamento de imagens a cada nova aplicação a ser desenvolvida. A partir
dessa consideração, foi organizado um banco de imagens com onze v́ıdeos, os
quais foram utilizados para testar o contador. Esse banco de imagens ficará
dispońıvel para o desenvolvimento de futuros projetos ou aperfeiçoamento
de produtos já existentes. Os v́ıdeos foram gravados com a câmera de um
iPhone 6 plus (resolução Full HD, 1920x1080) em uma taxa de 60 quadros
por segundo, por apresentar ótima qualidade de imagem. Pela Tabela 3.1
observamos que a média de peixes por v́ıdeo é de 235 e o tempo médio de
duração dos videos é de 47,69s. A taxa de peixes por segundo foi calculada
utilizando o intervalo de tempo da passagem do primeiro ao último peixe na
imagem. A variação da duração dos v́ıdeos ocorreu devido ao ambiente de
testes, pois a liberação dos alevinos no equipamento foi feito manualmente,
não sendo constante o número de peixes por segundo, ocorrendo espaços nos
v́ıdeos em que não havia nenhum peixe no equipamento.

3.1.1 Marcação manual

Uma das principais etapas no desenvolvimento do banco de imagens é a
coleta e a sistematização das informações de referência. As anotações, que
são produzidas manualmente, são consideradas as marcações de um contador
ideal, ou seja, um resultado sem erros, tomados como resultados de referência.

1Baseado no tempo entre o primeiro e último peixe da marcação manual.
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Tabela 3.1: Propriedades dos v́ıdeos contidos no banco de imagens.

Vı́deo Peixes Peixes por segundo 1 Duração (segundos) ROIs

1 300 10,95 183.41 2
2 276 18,71 32.82 3
3 307 23,62 28.19 1
4 303 24,87 29.27 1
5 200 10,20 26.21 2
6 202 11,02 43.41 5
7 201 8,62 48.56 4
8 203 10,48 53.13 4
9 193 20,90 19.82 2
10 205 14,70 27.07 2
11 204 16,63 32.72 4

Assim, é posśıvel verificar a eficiência do software comparando seus resultados
com aqueles gerados na marcação manual.

A fim de facilitar a coleta das informações foi desenvolvido um software
denominado “assistenteContagem”. Esse software possui dois módulos prin-
cipais:

• Criação de Regiões de Interesse (ROI)

• Marcação de peixes na linha de contagem

A primeira parte refere-se à identificação dos canais presentes no protótipo.
As regiões de interesse são empregadas para realizar a contagem individual-
mente nos canais do protótipo.

É importante notar algumas caracteŕısticas sobre as ROIs. Primeiro, as
mesmas são fixas durante todo o v́ıdeo em análise, uma vez que estamos
lidando com câmera fixa. Segundo, as ROIs que são utilizadas na contagem
manual serão também adotadas na contagem automática. Caso contrário,
não seria posśıvel realizar a comparação dos resultados, já que os peixes
passariam em momentos diferentes pelas ROIs (mudança da localização das
ROIs no eixo das abscissas) ou os canais não seriam corretamente separa-
dos (mudança da localização das ROIs no eixo das coordenadas). A Tabela
3.1 especifica o número de ROIs utilizadas em cada v́ıdeo. Neste banco de
imagens, as separações por ROIs não necessariamente são marcadas em se-
parações f́ısicas.

Para realizar a marcação das ROIs, um assistente é iniciado. Esse assis-
tente permite que o usuário as especifique utilizando o teclado, marcando sua
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localização no primeiro quadro do v́ıdeo de análise. Observe um exemplo de
marcação na Figura 3.1

Tanto o resultado da contagem manual como as ROIs são exportadas em
um arquivo de texto formatado em Javascript Object Notation - JSON2, para
o armazenamento no banco de imagens e futuro acesso de outras aplicações.
O formato JSON permite fácil e eficiente importação das informações, visto
que existe amplo suporte para sua leitura/escrita em diversas linguagens de
programação. O formato JSON é leǵıvel por humanos, ou seja, sua estru-
tura textual permite a leitura na forma que é armazenado. Além disso, esse
formato possui menor tamanho de arquivo se comparado ao XML, que uti-
liza tags para encapsular os campos. O uso de tags aumenta o tamanho de
arquivo e, como nesta aplicação poucos tipos de campos são utilizados (so-
mente quadro e ROI), dificulta a leitura. Portanto, a legibilidade do formato
JSON combinada com seu baixo tamanho de arquivo e suporte entre diver-
sas linguagens de programação foram fatores que levaram a sua adoção em
detrimento a alternativas como XML, CSV ou YAML.

Analisando os exemplos dos dois arquivos JSON a seguir, observamos
que o primeiro exemplo mostra o armazenamento de um conjunto de regiões
de interesse. Como a coordenada Y é fixa para todas as ROIs e estes são
conexos no eixo X (observe a Figura 3.3), este formato atende às necessidades
de representação. O segundo exemplo mostra o resultado de uma contagem.
Os números que estão no escopo mais externo representam o números dos
quadros, e dentro das estruturas em colchetes, estão os números de ROIs
onde foi identificada a presença de um peixe. Note que alguns valores se
repetem pois mais de um peixe foi detectado na mesma ROI.

2http://www.json.org/
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Listagem 3.1: JSON referente à
um conjunto de ROIs.

{
‘ pontosx ’ : [

3 ,
708 ,
1329 ,
1890

] ,
‘ posy ’ : 828

}

Listagem 3.2: JSON do resultado
de uma contagem.

{
‘ 6 3 1 ’ : [

‘ 1 ’
] ,
‘ 6 6 1 ’ : [

‘ 3 ’
] ,
‘ 6 8 5 ’ : [

‘ 3 ’ ,
‘ 3 ’

] ,
‘ 7 3 0 ’ : [

‘ 3 ’ ,
‘ 2 ’

] ,
‘ 7 3 2 ’ : [

‘ 1 ’
] ,
‘ 7 3 8 ’ : [

‘ 1 ’ ,
‘ 2 ’

]
}

3.2 Contagem por detecção de contornos

Esta abordagem consiste em processar e analisar linhas de pixels para
a identificação de peixes. A detecção dos peixes acontece com o recorte
das linhas de contagem (Figura 3.2(b)) e seu devido processamento para
possibilitar a contagem. A sequência de funcionamento do algoritmo está
enumerada nas etapas a seguir:

1. Efetua o processo de limiarização

2. Aplica operadores de morfologia matemática

3. Identifica contornos na linha de contagem
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Figura 3.1: Marcação de ROIs de um trecho do experimento

4. Filtra posśıveis peixes por área

5. Filtra posśıveis peixes por histórico

A primeira etapa segue a fundamentação teórica exposta na Seção 2.2. A
diferença de cor entre os peixes e o fundo é vantajosa para não selecionar pos-
teriores contornos da água, impurezas suspensas na água ou até deformações
do protótipo. Assim, um limiar superior e um limiar inferior foram definidos
através da visualização das imagens, comparando o valor de intensidade para
cada canal nas regiões de pixels dos peixes e dos fundos. Os limiares escolhi-
dos para realizar a binarização neste banco de imagens, para a segmentação
das imagens dos peixes foram de [0, 0, 0] à [67, 61, 70], utilizando o sistema
de cores BGR (azul, verde, vermelho). A Figura 3.2(b) demostra o resultado
da segmentação.

Na segunda etapa, operações de morfologia matemática são aplicadas
para eliminar rúıdo e destacar o contorno dos peixes. Isto é feito aplicando
os operadores dilatação, que realiza uma adição vetorial com uma matriz
unária 3x3, expandindo a imagem ((Figura 3.2(c)), seguido por erosão, que
combina a imagem também com um matriz unária 3x3, porém, realizando
subtração, definhando a imagem (Figura 3.2(d)). [11]

Na terceira etapa, os contornos da imagem são detectados. Apesar de
efetuar os processos de limiarização e morfologia matemática, esses contornos
ainda não podem ser considerados como os contornos externos dos peixes,
pois ainda é posśıvel a presença de rúıdos ou contornos da geometria interna
do peixe ser detectada.
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(a) Imagem original

(b) Linha de Contagem (c) Linha segmentada

Região escura à direita corresponde
ao corpo do peixe.

Limiarização por binarização aplicada e
plano do objeto representado na cor branca.

(d) Operador de dilatação (e) Operador de erosão

Dilatação evita a recontagem mesclando
pequenos espaços.

Erosão recupera o tamanho original
alterado pela dilatação.

Figura 3.2: Demonstração das etapas de processamento da linha de conta-
gem. A linha é magnificada para aumentar a medida no eixo y e aumentar
a sua influência na área do peixe.
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A quarta e quinta etapa são relativos à filtragem dos contornos resultantes
da etapa anterior. Para tal, a quarta etapa é intuitiva: consiste em especificar
limiares superior e inferior de área para selecionar os contornos que possuem
valores posśıveis para a geometria de um alevino. A quinta etapa elimina
candidatos cuja distância do centro de massa à qualquer um dos peixes do
quadro anterior seja menor que um limiar especificado. Esta abordagem
foi adotada para evitar que diferentes partes do corpo de um peixe sejam
recontados.

Uma das vantagens dessa aproximação está no baixo consumo de CPU
e memória, uma vez que somente um vetor com o tamanho da largura do
quadro é processado.

3.3 Software avaliador

Esse módulo foi desenvolvido a fim de verificar o desempenho dos contado-
res automáticos. Seu objetivo é realizar a comparação dos resultados gerados
pela marcação manual e marcação automática, gerando um relatório com o
resultado da performance da marcação automática nas métricas empregadas,
tal como precisão, revocação e medida-f.

Para realizar a contagem de falsos positivos e negativos e verdadeiro-
positivos busca-se associar cada ponto marcado manualmente com a marcação
automática. Essa associação é efetuada sendo considerada uma margem de
erro pela possibilidade de divergências das marcações a respeito do exato
momento em que o peixe cruza a linha de contagem, ou seja, se ocorrer
presença de peixe dentro da margem de erro, mesmo que ele não esteja exa-
tamente na linha de contagem, será considerado como verdadeiro positivo.
Caso haja pontos não associados da marcação manual, estes são considera-
dos falsos-negativos, já no caso de pontos remanescentes da marcação au-
tomática, falsos-positivos.

Como alternativa, foi implementado também um sistema de avaliação
da correlação entre as contagens. Essa aproximação consiste em agrupar os
quadros em uma quantidade definida por limiar fixo e somar as contagens re-
alizadas pelo contador manual e automático naqueles quadros, gerando duas
listas de contagens por agrupamento x1, x2, ..., xn e y1, y2, ..., yn. Os interva-
los de quadros são definidos pela primeira e última contagem do contador
manual, para evitar que quadros ociosos (sem a passagem de peixes) seja
considerado no resultado da correlação. Posteriormente, calcula-se o coefici-
ente de correlação de Pearson [16] entre as duas listas e o p-valor, gerando o
gráfico de espalhamento.

Adicionalmente, foi desenvolvido um modo de visualização de falhas du-
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rante a execução dos v́ıdeos. O objetivo desse recurso é mostrar quais são os
momentos em que o marcador automático não executa a marcação correta-
mente. Para tal, o v́ıdeo do experimento é executado, e quando uma falha é
detectada, o v́ıdeo reduz a taxa de quadros por segundo (criando um efeito
slow-motion) e assinala graficamente onde o erro ocorreu e qual é o tipo de
erro (falso positivo ou falso negativo), como exemplifica a Figura 3.3.

Desta forma, o software avaliador pode apontar erros de forma clara e su-
cinta, ajudando o pesquisador a ajustar parâmetros nas técnicas empregadas
ou até verificar opções de pré-processamento de acordo com a necessidade
verificada.

Figura 3.3: Exemplo de visualização gráfica do avaliador. O contador au-
tomático não contabilizou um dos peixes que está sobre a segunda ROI e
portanto a linha foi marcada por uma coloração azulada para indicar um
falso-negativo.
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Experimentos, Resultados e
Discussão

O experimento foi realizado através de três tipos de abordagens: com-
paração da contagem total, acerto por intervalo de quadros e acerto por
margem de erro de tempo na marcação. O primeiro experimento soma a
contagem realizada através do método proposto e a compara com a soma
obtida pela contagem do método manual; o segundo experimento separa o
v́ıdeo em trechos de pequena duração (50 frames) e realiza a análise de cor-
relação de Pearson, comparando a contagem total da referencia e do método
em cada um dos trechos; o terceiro e último verifica se a contagem de cada
peixe marcada pelo método está presente na marcação de referência, dada
uma margem de erro de cinco quadros.

A Figura 4.1 mostra o total da contagem do método proposto e da con-
tagem manual. Desta maneira, comparamos a contagem total por v́ıdeo
obtida pelo método com o esperado. Este tipo de análise apresenta resulta-
dos mais ou tanto quanto positivos que os apresentados na Tabela 4.1 já que
os falsos-negativos e falsos-positivos se anulam. Isso acontece pelo fato de
que o primeiro representa a omissão de uma contagem enquanto o segundo,
o excesso dela. Podemos observar que a medida-F no v́ıdeo 10, apesar de
apresentar valores superiores aos obtidos no v́ıdeo 11, utilizando esta forma
de avaliação, o v́ıdeo 11 tem melhor desempenho, pois seus valores de falsos-
positivos e falsos-negativos estão melhores distribúıdos. Esse tipo de análise
tem valia já que se algum algoritmo, apesar de apresentar relativamente baixa
precisão e revocação, pode cumprir o objetivo da contagem com sucesso se
esses erros sempre estiverem bem distribúıdos. Note também que para con-
fiar nos resultados dessa comparação, é necessário ter uma grande amostra de
dados, assim pode-se descartar a hipótese do acaso ao obter bons resultados.

Analisando a Tabela 4.1, pode-se notar a discrepância entre a medida de
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Figura 4.1: Comparação do total de contagem do método proposto em relação
à contagem manual.

revocação aferida no v́ıdeo 13 com os demais v́ıdeos. Essa diferença é pro-
vavelmente causada pela variação de iluminação presente neste v́ıdeo. Com
esta diferença, a performance da limiarização foi comprometida, uma vez que
os limiares foram fixos para todos os experimentos. A Figura 4.3 demonstra
como a variação de iluminação entre os v́ıdeos 11 e 3 está bem acentuada.
Outro ponto a se notar é a qualidade da performance na revocação e o baixo
desempenho em precisão, ou seja, grande quantidade de falsos-positivos. Isso
está ligado à limitação visual em utilizar somente uma linha para contagem.
Grande parte dos peixes passam paralelamente pela linha de contagem e po-
sicionados de forma curva, resultando no que aparenta ser dois peixes, mas
na realidade é a cabeça e a cauda do mesmo. Assim, quando o peixe está
posicionado dessa maneira, o contador tende a contabilizá-lo mais de uma
vez, cometendo falsos-positivos. A Figura 4.2 mostra um exemplo real desta
configuração. Não foi encontrada uma solução para este problema, já que a
distância entre dois peixes pode atingir a mesma distância entre a cabeça e
o rabo de um único indiv́ıduo.

Os gráficos apresentados na Figura 4.5 mostram a correlação linear das
contagens do método e manual, respectivamente, em função da quantidade de
peixes presentes no conjunto de quadros. Note, por exemplo, que o gráfico
apresentado na Figura 4.5(b) estima que um conjunto de quadros com 30
peixes será detectado como um conjunto com 39 peixes pelo método proposto.

Observa-se na Figura 4.4 que existe uma correlação linear significativa
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Vı́deo
Verdadeiros-
positivos

Falsos-
positivos

Falsos-
negativos

Precisão Revocação Medida-F

1 298 178 2 62,61% 99,33% 76,80%
2 269 103 7 72,31% 97,46% 83,02%
3 306 174 1 63,75% 99,67% 77,76%
4 303 172 0 63,79% 100,00% 77,89%
5 197 107 3 64,80% 98,50% 78,17%
6 185 83 17 69,03% 91,58% 78,72%
7 189 111 12 63,00% 94,03% 75,45%
8 188 242 15 43,72% 92,61% 59,40%
9 193 51 0 79,10% 100,00% 88,33%
10 192 60 13 76,19% 93,66% 84,03%
11 141 42 63 77,05% 69,12% 72,87%

Média 66,85% 94,18% 77,50%

Tabela 4.1: Performance do método proposto no banco de imagens. Todos
os parâmetros foram mantidos constantes para a execução da contagem.

Figura 4.2: Exemplo de falsa marcação de dois peixes.
Linha de chegada em branco.

(todos acima de 0,98 e p-valores menores que 1e-10) entre a marcação ma-
nual e a contagem automática, ou seja, a contagem manual e automática
mantém uma proporcionalidade linear entre si. Entretanto, essa correlação
não é constante entre os v́ıdeos, já que o coeficiente angular da linha da
correlação varia suavemente (note que as escalas dos eixos foram mantidas,
assim essa comparação é viável). Isso significa que a variação de ambiente
(ROIs, separação f́ısica de canais, iluminação) pode alterar a proporcionali-
dade em que o contador automático se equipara com a manual. A Figura
4.5 unifica o resultado das contagens dos onze v́ıdeos e novamente obtém sua
correlação linear com a contagem manual. Para analisar como essa proporção
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Tabela 4.2: Resultado da contagem com valores modificados segundo a
equação obtida na correlação linar.

Métrica Resultado

Verdadeiro-positivo 2257
Falso-positivo 231
Falso-negativo 337
Precisão 90,71%
Revocação 87,00%
Medida-F 88,82%
Total método

Total manual
0,9591

apresentada na correlação pode aprimorar a contagem, foi realizado um ex-
perimento onde o resultado da contagem foi modificado conforme a equação
da reta, obtendo os resultados apresentados na Tabela 4.2. Foi observado
um aumento de cerca de dez pontos percentuais de 11 pontos percentuais em
medida-F. Esses resultados, de fato, representam o melhor progresso posśıvel
da contagem utilizando uma correção de correlação linear, uma vez que a
correlação gerada com os próprios dados foi utilizada. Observe que os de-
sempenhos da precisão e revocação estão relativamente equilibrados. Isto
acontece em consequência da equação obtida da correlação, que minimiza a
soma do quadrado da distância de todos os pontos à reta. A última linha da
Tabela indica qual a taxa de acerto ao se considerar somente o valor total da
contagem.

(a) Exemplo de quadro do v́ıdeo 7 (b) Exemplo de quadro do v́ıdeo 3

Figura 4.3: Comparação de iluminação entre dois quadros. A diferença de
iluminação do v́ıdeo 7 comprometeu a performance da limiarização.
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(a) Vı́deo 1 (b) Vı́deo 2

Pearson 0,9827 e valor-p 5,04e-25 Pearson 0,9861 e valor-p 1,06e-14

(a) Vı́deo 3 (b) Vı́deo 4

Pearson 0,9810 e valor-p 2,29e-11 Pearson 0,9827 e valor-p 6,68e-11

(a) Vı́deo 5 (b) Vı́deo 6

Pearson 0,9878 e valor-p 4,33e-20 Pearson 0,9829 e valor-p 6,61e-17

Figura 4.4: Gráfico de dispersão por contagem nos grupos de quadros obtidos
pelo método manual (eixo X) em relação à contagem do método proposto
(eixo Y)
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Figura 4.5: Gráfico de dispersão gerado com o conjunto de frames dos onze
v́ıdeos. Foi calculado um coeficiente de correlação de Pearson de 0.9472, e
um valor-p de 1.123e-114.



Caṕıtulo 5

Considerações Finais

A necessidade da automatização do processo de contagem de alevinos na
empresa Projeto Pacu levou à formação de uma parceria com a UCDB e
propiciou o desenvolvimento desse trabalho. Atualmente a contagem é feita
de forma manual podendo incorrer em erros e imprecisões na contagem de-
vido à fadiga e subjetividade humana. O processo conta com o trabalho de
aproximadamente dez pessoas, que usam instrumentos artesanais para coleta
e contagem dos alevinos. Com a maior agilidade no processo de contagem
dos alevinos estima-se que piscicultores possam se beneficiar desse desenvol-
vimento. A precisão na contagem é importante, pois o preço total do produto
comercializado é dado pela quantidade de alevinos, ou seja, há necessidade
de garantir ao produtor e ao comprador que a quantidade está de acordo com
o negócio que foi acertado. O banco de imagens foi criado a partir de ima-
gens coletadas na empresa durante o peŕıodo de comercialização dos alevinos,
que vai de agosto a fevereiro. Nossa abordagem utilizando a combinação das
técnicas de segmentação por limiarização, morfologia matemática e detecção
de contornos mostrou-se promissora para a contagem dos alevinos, apresen-
tando uma precisão média de 90,71% e alcançou-se um resultado de medida-F
de 88,82%, ajustando a contagem através da proporção obtida no teste de
correlação de Pearson.

5.0.1 Trabalhos Futuros

Estimativa de massa

Sugerimos a realização da estimativa de massa adaptando as ferramen-
tas até então produzidas e coletar mais informações referentes a esse fim.
A extração de parâmetros deverá ser primeiramente realizada adaptando o
módulo de detecção de componentes conexos para analisar medidas. Tendo
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as medidas, é posśıvel estimar a massa de acordo com as equações citadas
por Lines[14]. Para otimizar a extração desses parâmetros, sugerimos leituras
sucessivas utilizando um módulo de rastreamento. [21]

Contador baseado em detecção de componentes conexos, fluxo
óptico e rastreamento utilizando filtro de Kalman

Um novo método está sendo desenvolvido a fim de substituir o método
proposto neste trabalho. Seu funcionamento baseia-se nas imagens dos pei-
xes desde sua aparição no quadro, realizando o rastreamento de cada alevino,
coletando informações temporais. Assim, ainda que haja agrupamento de ale-
vinos, o sistema de rastreamento é capaz de identificar o número correto de
peixes. Para realizar a detecção dos peixes, técnicas de detecção de compo-
nentes conexos e fluxo ótico são combinadamente utilizadas, além de sistemas
para associação de dados, que tem como função associar o peixes detecta-
dos no quadro atual com os detectados no quadro anterior. Experimentos
exploratórios estão expostos na Tabela 5.1, onde é significativa a melhoria
de performance utilizando o banco de imagens apresentado, cerca de 31,37
pontos percentuais de precisão e 17,86 pontos percentuais em medida-F. A
correlação deste método também está dispońıvel na Figura 5.1.

Observe que os gráficos de espalhamento deste método (Figura 5.1) pos-
suem a mesma escala para os eixos x e y, além de possuir a reta de correlação
posicionada na diagonal da figura, que mutualmente significam que os dois
conjuntos são quase idênticos. Com a seleção de detecção de componentes
conexos utilizando informação temporal, uma das observações com o banco
de imagens é que, em vários momentos, os peixes se agrupam, criando uma
configuração problemática para a aplicação de técnica de seleção de contorno,
uma vez os peixes teriam grande possibilidade de receber um contorno único
(agrupado). Entretanto, na maioria dos casos, esses peixes se separam em
algum momento do v́ıdeo. Dessa maneira, uma solução para o problema do
agrupamento foi rastrear os peixes do começo ao fim de sua trajetória, iden-
tificando se este é um indiv́ıduo ou um grupo, e assim, efetuar a contagem
corretamente.

Este projeto e o desenvolvimento dos algoritmos estão diretamente re-
lacionados com a produção de alevinos, pois realizamos testes não somente
no banco de imagens, mas também executamos a contagem em tempo real.
A safra deste ano começou somente em novembro, o que dificultou a docu-
mentação dos testes do algoritmo, como a adaptação do sistema para novos
equipamentos, câmera e afins. Em consequência, a finalização deste método
está previsto em trabalhos futuros.
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(a) Video 3 (b) Vı́deo 4

Pearson 0.9919 e valor-p 5.83e-14 Pearson 0.9953 e valor-p 1.37e-14

(c) Vı́deo 5

Pearson 0.9911 e valor-p 1.17e-21

Figura 5.1: Gráfico de dispersão do novo método com a marcação manual.

Tabela 5.1: Resultado de experimentos preliminares com novo algoŕıtmo.

Vı́deo
Verdadeiros-
positivos

Falsos-
positivos

Falsos-
negativos

Precisão Revocação Medida-F

2 298 5 9 98,35% 97,06% 97,70%
3 297 4 6 98,67% 98,01% 98,34%
4 191 6 9 96,95% 95,50% 96,22%
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