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Capitulo 1

Antecedentes e Justificativas

O peixe é a proteina animal mais consumida no mundo, porém, o grande cresci-
mento populacional e a necessidade dos seres humanos de se obter uma alimentagao
cada vez mais saudavel, fazem com que haja a necessidade de avangos na producgao
piscicola, principalmente no Brasil, pais com producao em ascensao. A exploracao
da pesca extrativa, atividade que possui maior producao atualmente, aliada a de-
gradagao ambiental gerou um desequilibrio nas populagoes de pescado, trazendo a
algumas espécies até mesmo o risco de extingao, o que tem resultado em grandes res-
trigoes, causando a essa atividade limitacoes em sua producao. A producao piscicola
¢ uma atividade sustentavel devido a propagacao artificial de alevinos, seja ela de
reproducao natural ou induzida. O peixe é uma classe de animais que possui mais
de 22.000 espécies catalogadas, segundo [Buckup et all (2007) no Brasil sao mais
de 2.000 espécies de agua doce, trazendo a piscicultura uma grande quantidade de
potenciais espécies para cultivo, diferenciando-a das atividades como suinocultura
e avicultura onde o nimero de espécies para cultivo é reduzido (Andrade & Yasui,
2003).

O Brasil terd um crescimento de 100% em sua producao de pesca e aquicultura
até o ano de 2025. Esse crescimento serd o maior da regiao, seguido pelo México
e Argentina sendo na sequéncia 54% e 53%. Segundo dados da Embrapa, o Brasil
possui 8.500 km de costa maritima e cerca de 12% do total da dgua doce do mundo,
ou seja, possui todas as condicoes favoraveis para a pesca e aquicultura. O Brasil
também possui condicoes climaticas ideais, em grande parte do seu territério, para
a producao piscicola, principalmente para producgao da espécie tildpia, umas das
espécies de maior consumo no mundo. QOutros fatores que contribuem para esse
crescimento previsto, segundo a Organizacao das Nagoes Unidas para Alimentagao
e Agricultura (FAQO), sdo os investimentos em pesquisa e inovagao nos tltimos anos
(LA & LA (2016) e lSidonio et al! (2012)).

Devido aos fatos apontados, é evidente a necessidade de desenvolvimento tec-
nolégico para dar suporte a produgao de peixes, principalmente a piscicultura, ati-
vidade que deve ultrapassar a pesca extrativa em poucos anos. Esse suporte deve
servir nao s6 para o aumento da produc¢ao, mas também para garantir a qualidade
da mesma. Ha uma dificuldade no manejo dos peixes, pois 08 mesmos sao muito
sensiveis, nao podem por exemplo ser expostos a luz por muito tempo. Por isso o
desenvolvimento tecnoldgico deve ser guiado tendo como base essas limitagoes, além



da preocupacao de operacao dos equipamentos sob a dgua ou em ambientes mo-
lhados. Técnicas de visao computacional, mesmo que atualmente nao sejam muito
usadas na aquicultura, podem suprir as necessidades apontadas (Zion, 2012).

A visao computacional tem como objetivo o emprego de técnicas computacionais
para a extracao de informagoes tteis a partir de imagens (Prince, 2012). Zion (2012)
aponta que a visao computacional pode dar suporte em diversas atividades da aqui-
cultura, como por exemplo, contagem, medicao, estimativa da massa, identificagao
de sexo, avaliagao da qualidade das cores de peixes ornamentais, identificacao de
espécies e monitoramento do bem-estar. A aplicacao da visao computacional a pis-
cicultura se torna viavel, uma vez que a mesma pode reduzir o estresse dos peixes,
pois, diminui a necessidade da utilizagao de redes e a exposicao dos mesmos a luz.

A aprendizagem de méquina, ou aprendizagem automatizada, subarea da inte-
ligéncia artificial, possui técnicas computacionais para o reconhecimento de padroes,
técnicas as quais podem ser utilizadas em conjunto com as de visao computacional
para a resolucao dos problemas. A mesma pode ser aplicada em diversos proble-
mas de classificacao e regressao, tendo como premissa, o aprendizado através de
exemplos. A regressao linear, uma das técnicas de aprendizagem de maquina, tem
como objetivo encontrar modelos matematicos lineares que correlacionem variaveis
de entrada e de saida. Esta técnica permite o descobrimento de quais caracteristicas
em uma imagem melhor se correlacionam com o problema em questao.

Foi criado no ano de 2001 na Universidade Catolica Dom Bosco o grupo de pes-
quisa INOVISAO, sendo composto por pesquisadores e alunos de graduacao, mes-
trado e doutorado, o qual busca através da inovacao com técnicas de visao computa-
cional o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico, visando a resolucao de problemas
nas mais diversas areas, como por exemplo o agronegdécio e pericia criminal.

O grupo INOVISAO possui um projeto denominado FISHCV, que tem como ob-
jetivo o desenvolvimento de tecnologias voltadas a piscicultura. O projeto FISHCV
possui um contador de alevinos em fase de testes finais e inicia um estimador da
massa de alevinos, proposta deste trabalho, que funcionara em conjunto com o con-
tador. Para o desenvolvimento deste projeto, o grupo conta com a parceria da
empresa Projeto Pacu, desde 2015, empresa piscicola sediada em Terenos, Mato
Grosso do Sul, produtora de alevinos da espécie pintado-real. A empresa parceira
cede o ambiente, os alevinos e todo o material necessario para coleta das imagens e
execucao dos experimentos.

As informagoes, geradas pela estimativa da massa dos alevinos, auxiliarao o pro-
dutor em diversas partes do processo de criagao, como por exemplo, para saber
a necessidade do aumento na quantidade de racao administrada aos tanques e a
geracao de relatorios de venda. Esses relatérios servem para que seus clientes te-
nham informacoes refentes aos produtos adquiridos, e assim, trazendo uma maior
credibilidade ao piscicultor.



Capitulo 2

Objetivos

Neste capitulo serao apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos que
guiarao o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Geral

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de um software que realize a
estimativa da massa de alevinos baseado em visao computacional, com o intuito de
melhorar os processos de criacao de alevinos, oferecendo ao mercado aquicola uma
ferramenta de baixo custo, portanto acessivel a todos os tipos de produtores, e que
nao cause danos aos animais.

2.2 Especificos

Para a realizacao do objetivo geral proposto, pretende-se realizar os seguintes obje-
tivos especificos:

e Aprofundamento e atualizacao sobre as técnicas de visao computacional, e
outras areas da computacao que forem necessarias, para o desenvolvimento do
software proposto.

e Estudo sobre o manejo e producao de alevinos, assim como aspectos mor-
fologicos das espécies que serao empregadas no desenvolvimento do trabalho.

e Criacao de um banco de imagens (dataset) que permita a realizagdo de expe-
rimentos de estimativa da massa de alevinos.

e Desenvolvimento do software para a realizacao da estimativa da massa de
alevinos, a partir do banco de imagens criado.

e Realizacao de experimentos com o software desenvolvido.

e Registro e divulgacao dos resultados obtidos.



Capitulo 3

Revisao de Literatura

Neste capitulo serao apresentados alguns dos conceitos que serao necessarios para a
realizacao deste trabalho.

3.1 Visao Computacional

Segundo [Prince (2012) a visdo computacional tem como objetivo o emprego de
técnicas computacionais para a extragao de informagoes tteis a partir de imagens.
Para [Shapiro & Stockmanl (2001) o objetivo da visdo computacional é criar decisoes
luteis sobre objetos reais e cenas através do uso de imagens.

A visdo computacional se apresentou uma tarefa surpreendentemente desafiadora
e tem despertado um grande interesse em milhares de pesquisadores nos ultimos 40
anos. Embora grandes avancos vem acontecendo, estamos muito longe ainda de
obter um desempenho préximo ao humano, isto se deve a complexidade dos dados
visuais.

A visao computacional possui relacoes com diversas outras areas do conheci-
mento, sendo elas: processamento de sinais, robdtica, inteligéncia artificial, apren-
dizagem de maquina, matematica, neurobiologia, ética, entre outras. Muitas das
técnicas desenvolvidas nessas areas podem ser aproveitadas na visao computacional,
podemos dizer o mesmo do oposto (Prince, 2012).

3.1.1 Componentes e etapas de um sistema de visao com-
putacional

Um sistema de visao computacional consiste, geralmente, em quatro componentes
basicos, sendo eles: iluminagao, camera, hardware e software. A iluminacao é um
componente importante, pois se a mesma for bem administrada pode reduzir re-
flexao, sombras e ruidos, facilitando assim as fases de pré-processamento, em alguns
casos até a eliminando, e processamento. A camera tem como objetivo a captacao
de imagens codificadas em formato digital. Os parametros da camera, como por
exemplo resolucao, afetam diretamente a fase de processamento, pois quanto maior
a resolucao mais informacoes terao que ser processadas, e assim aumentando o tempo
para conclusao desta fase. Um contra ponto é que se a resolugao da camera for baixa,
as informacoes disponiveis para processamento podem ser insuficientes. Por tltimo
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o hardware e o software sao os elementos que formam o sistema computacional que
ird processar as informagoes das imagens captadas (Szeliski, 2010).

Como o software proposto tem como objetivo estimar a massa de alevinos, é de
extrema importancia a preocupagao com os componentes apontados. As imagens que
servirao de entrada para o software serao capturadas em um ambiente que contém
agua, e a mesma podera entao causar uma série de ruidos, como por exemplo reflexao
da luz. Portanto, a administracao da iluminacao devera ser realizada de maneira a
reduzir esses ruidos.

Podemos dividir um sistema de visao computacional em 5 principais etapas,
sendo elas: aquisicao de imagens, pré-processamento, extracao de caracteristicas,
segmentacao e processamento. Atualmente a terceira etapa, extragao de carac-
teristicas, pode ser substituida por algoritmos de aprendizagem de méquina, que
através de um conjunto de treinamento aprendem caracteristicas automaticamente.
Em alguns sistemas podemos ainda adicionar a etapa de atuacao, como por exemplo
no campo da robdtica que precisamos excitar atuadores para realizar agoes.

3.2 Segmentacao

A segmentacao é uma técnica de visao computacional que tem como objetivo associar
um roétulo para cada um dos pizels em uma imagem, de modo que as regioes que
pertencem ao mesmo objeto sao atribuidas ao mesmo rétulo (Prince, 2012). Existem
diversas técnicas de segmentacao, uma delas é a limiarizacao, considerada simples,
que consiste em rotular os pizels de uma imagem verificando se os valores de seu
espaco de cor, por exemplo o espacgo de cores RGB, respeitam os limiares impostos
(Sahoo et all, [1988). Essa técnica é muito 1til quando os objetos em uma imagem
possuem cores que se distanciam, no espaco de cores, do fundo da imagem. A Figura
[B.1] representa um exemplo de limiarizacao aplicado a imagem de um alevino.

Achanta et all (2012) apresentam em seu trabalho técnicas de superpizel, ou
também conhecidas como técnicas de clusterizacao. KEssas sao técnicas de seg-
mentacao que tem como objetivo agrupar pizels que possuem caracteristicas pa-
recidas, criando assim regioes atomicas que representam uma informacao conjunta.
Com a clusterizacao, informagoes redundantes sao descartadas, diminuindo assim o
custo computacional nas tarefas de processamento.

3.2.1 SLIC superpixels

SLIC superpizels é uma técnica de segmentagao proposta por [Achanta et al. (2012)
e que possui melhor desempenho, em tempo, do que as outras técnicas de super-
pizels existentes. Esta técnica é baseada no algoritmo de clusterizacao k-means,
introduzida por [Hartigan & Wong (1979).

Na técnica k-means, é dada uma colecao de pontos, os quais serao divididos
em k clusters. Esta divisao é feita através do calculo da distancia Euclidiana de
cada ponto até o ponto central de cada cluster, onde o ponto é designado para o
cluster cuja distancia calculada for a menor. Quando aplicada em uma imagem, os
clusters tendem a ter uma forma mais rigida, se aproximando de figuras geométricas
quadradas (Hartigan & Wong, [1979). Na técnica SLIC, além da andlise da distancia



Figura 3.1: Exemplo de segmentacao por limiarizacao. Da esquerda para direita,
imagem original, imagem binaria obtida através da limiarizagao e imagem com o
objeto separado do fundo através de um operacao de “E”ldgico entre a imagem
original e a bindria.

euclidiana, é também feita a andlise da distancia no espago de cores CIELAB. Sao
atribuidos pesos para essas duas distancias, os quais determinam o quao irregular os
superpizels gerados podem ser (Achanta et all, 2012). A Figura B.2] representa um
exemplo da técnica SLIC, com 300 kernels, aplicada a imagem de um peixe palhaco.

Figura 3.2: Exemplo da aplicagao da técnica SLIC superpizels, com 300 kernels, a
imagem de um peixe palhago.

3.3 Esqueletizacao

A esqueletizacao é uma técnica de processamento digital de imagens que simplifica
um objeto, reduzindo a quantidade de informagoes e preservando, ao mesmo tempo,



as caracteristicas topolégicas do mesmo (Idder & Laachfoubi, 2015). Na literatura

esta técnica pode também ser encontrada pelos nomes esqueletomizagao e esque-
letonizacao. Segundo Bium M) a esqueletizacao pode ser explicada através da
propagacao do fogo em um gramado. Imaginemos uma visao superior de um gra-
mado onde ao longo de toda a sua borda fosse ateado fogo, e o mesmo se alastrassem
de forma constante, uniforme e perpendicular a borda. O esqueleto é formado nos
pontos onde o fogo se encontra. A Figura B.3] apresenta um exemplo da técnica
esqueletizacao aplicada a uma forma geométrica retangular.

Esta técnica pode ser empregada com o intuito de diminuir a quantidade de in-
formacao que serda processada, diminuindo assim o custo computacional do software,
neste caso tanto de memoria quanto de processamento. Outros beneficios que esta
técnica pode trazer sao: a reducao de ruido e a possibilidade de se obter informacoes
referentes ao comprimento do alevino, ja que os pontos que formaram o esqueleto se
localizaram no centro do objeto, e formara assim uma espécie de espinha do mesmo.
O comprimento do alevino é também uma caracteristica que deve ser experimentada,
no intuito de se obter uma correlacao com a massa.

\AAAAAAAAAAAAAAAAD

Figura 3.3: Exemplo de esqueletizacao. A forma original é o retangulo preto, as
linhas em cinza dentro do retangulo sao o resultado da esqueletizacao e a setas
representam o sentido em que a esqueletizagao se propaga.

3.4 Extracao de Atributos

Extracao e correspondéncia de atributos sao componentes essenciais de um sistema
de visao computacional. Esses atributos, também conhecidos como pontos de inte-
resse, podem ser descritos por um conjunto de pizels entorno de um ponto, contornos

ou bordas (M 2010).
Segundo Emﬂ;ﬁmwil] (Il)llg) bons extratores de atributos devem conter as

seguintes propriedades:

e Repetibilidade: dada duas imagens de um mesmo objeto ou cenas, em visoes
diferentes, como por exemplo rotacionadas, atributos encontrados em uma
imagem devem ser encontrados na outra também.

e Distintividade: os atributos devem possuir caracteristicas as quais possam
distinguir o mesmo de outros atributos, podendo assim ser rotulados e corres-
pondidos em imagens distintas.



e Localidade: os atributos devem ser locais, permitindo assim aproximagoes de
modelos simples.

e Quantidade: esses atributos devem ser encontrados em uma quantidade sufi-
cientes para que os mesmos possam identificar cenas e objetos. Nao ha um
nimero 6timo, a quantidade 6tima varia de aplicagao para aplicagao.

e Precisao: os atributos encontrados devem possuir precisao em sua localidade,
escala, forma e orientacao.

e Eficiencia: a extracao dos atributos em uma imagem devem ser réapida. Im-
portante para sistemas que possui criticidade quanto ao tempo.

Apoés a deteccao dos atributos, os mesmos sao transformados em descritores de
caracteristicas locais ou descritores de pontos de interesse. A literatura atual conta
com diversos algoritmos de extracao de atributos, sendo os mais utilizados: DAISY
(Tola et all, 2010), GLOH (Mikolajczyk & Schmid, 2005), HOG (Dalal & Triggs,
2005), SURF (Bay et all, 2008) e SIFT (Lowd, [1999).

Além dos algoritmos ja citados, é possivel realizar a extracao de atributos uti-
lizando algoritmos de aprendizagem de méquina, mais precisamente algoritmos de
aprendizagem profunda. Esses algoritmos sao construidos utilizando redes neurais
com diversas camadas, as quais necessitam de uma grande quantidade informagao,
na ordem de milhares de exemplos, para serem treinadas. Durante seu treinamento
as mesmas aprendem, automaticamente, extratores de atributos associando pesos
a0s mesmos, ou seja, as caracteristicas que melhor representam o problema pos-
suem pesos maiores que as que nao representam. Esses extratores se encontram
nas camadas préximas a entrada. Na aprendizagem profunda é possivel realizar a
transferéncia de aprendizagem, técnica que permite o aproveitamento das camadas
de extratores de atributos treinadas em outros problemas, muito 1til em problemas
que possuem poucos dados para treinamento (Krizhevsky et all, 2012).

3.5 Aprendizagem Automatizada

A aprendizagem é um fenomeno que ocorre quando um agente melhora seu desempe-
nho em atividades que serao realizadas no futuro através de experiéncias passadas e
observagoes sobre o mundo. Um tipo de aprendizagem, a automatizada, é realizada
a partir de uma colecao e pares de dados, entrada e saida, os quais sao analisados
e como consequencia sao derivadas fungoes que podem prever saidas para novas
entradas. As informagoes de entrada sao formadas por um tnico ou um conjunto
de atributos, representados de maneira fatorada, que se relacionam com saidas que
podem ser valores numéricos ou valores discretos (Thrun & Norvig, 2011)).

A ferramenta WEKA, implementada na linguagem de programacao Java, contém
um conjunto de algoritmos capazes de realizar, a partir de um conjunto de dados, a
criacao de fungoes que possam prever futuros valores. Os dados sao importados pela
ferramenta através de arquivos ARFF, do inglés (Attribute-Relation File Format),
arquivos de textos que descrevem uma lista de instancias que compartilham um con-
junto de atributos. Além da criacao dessas fungoes. a ferramenta ainda conta com



funcionalidades de avaliacao do modelo criado através de coeficientes de correlagao,
precisao, recall, medida-f, matriz de confusao entre outros (Hall et _al., [2009).

3.5.1 Regressao Linear

A regressao linear é uma técnica de aprendizagem com origem na estatistica. Em sua
forma mais basica, com apenas uma variavel, dada duas variaveis em um plano, X
e Y, e um conjunto de pontos que associam valores entre essas variaveis, é realizada
a deducao de uma equagao em funcao de X que corresponda Y, portanto, a partir
de qualquer valor de X é possivel estimar o valor de Y. A deducao desta equagao
é realizada de modo a minimizar o somatério dos quadrados dos erros. A funcgao
gerada na regressao linear é dada pela equacao reduzida da reta descrita na equagao
B, onde a é a declividade da reta e ¢ é o valor em que a reta cruza o eixo Y
(Neter et all, 1996).

Y =axX+b (3.1)

O coeficiente de Pearson, ou também conhecido como coeficiente de correlacao,
mede o grau de correlagao entre duas variaveis. O mesmo varia de -1 a 1, sendo que
quanto mais préximo do valor 1 maior a correlagao direta e quanto mais proximo
do valor -1 maior é a correlagao inversa.

A regressao linear pode ser realizada de maneira multivariada, ou seja, nao ape-
nas entre duas variaveis, e sim n variaveis, sendo representadas em n dimensoes.
Diferente da regressao linear, esta tera com resultado nao uma reta, mas sim um
plano.

3.5.2 Maquinas de Vetores de Suporte

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) é uma técnica de classificacao introduzida
por Boser et al. (1992) e Vapnik & Vapnik (1998), que dado um conjunto de classes,
¢ criada uma funcao que as separe. Imaginemos um plano com dois conjuntos,
positivos e negativos, maquinas de vetores de suporte separaria esses conjuntos com
uma margem. Uma vez que possam existir diversas margens que divida o plano, e
que em cada divisao haja apenas exemplo positivos e exemplos negativos, a margem
escolhida sera aquela que maximize a distancia da margem aos exemplos, negativo
e positivo, mais préximos (Guyon et all, 2002).

3.5.3 Adaboost

Boosting é uma técnica utilizada para otimizar o resultado de algoritmos de apren-
dizagem. A mesma executa repetidas vezes o algoritmo de aprendizagem alvo, com
subconjuntos dos dados de treinamento, e em seguida realiza a combinagao dos
resultados, transformando-o em um tnico classificador agregado.

O algoritmo Adaboost é um algoritmo de boosting que possui duas versoes a
Adaboost.M1 e a Adaboost.M2, difenciando entre si somente quando o problema
possui mais de duas classes. Este algoritmo recebe como parametro um algoritmo de
aprendizagem, chamado de algoritmo fraco, e um conjunto de casos de treinamento.



O algoritmo fraco é executado por vérias iteragoes, e ao classificador resultante é
associado a um peso que é inversamente proporcional a usa taxa de erro. A classe

que possuir o maior peso é escolhido como correto pelo algoritmo (Freund et al.,
1996).

3.6 Estimativa de Massa

A estimativa de massa, apoiada por técnicas de visao computacional, vem sendo ex-
plorada para diversos tipos de animais (De Wet et all (2003), Pastorelli et al. (2006),
Negretti et al. (2010), [Ozkaya & Bozkurt (2008), [Odone et al. (2001), Lines et al.
(2001), Zion (2012) e Viazzi et al. (2015)). |Zion (2012) realizou uma revisdo de
como a visao computacional tem sido explorada para auxiliar a aquicultura, nao sé
na estimativa de massa de peixes, mas também na contagem, medigao, identificacao
do sexo, avaliacao da qualidade de peixes ornamentais, identificacao de espécies e
monitoramento do bem-estar. A seguir serao apresentados alguns trabalhos que
utilizam visao computacional para estimar a massa de peixes.

Viazzi et all (2015) estimaram a massa de peixes da espécie Jade Perch (Scor-
tum Barcoo) dentro de tanques, de modo a minimizar o estresse e dano causado
nos mesmos. HEssa espécie é encontrada nos rios da Austrélia. Foram realizados ex-
perimentos de regressao para criacao de modelos, os quais correlacionam as formas
do peixe com a sua massa. Através de um banco com 120 imagens, foi realizada a
regressao utilizando-se a area do peixe, desconsiderando a cauda, e obtiveram erros
entre 3 e 9%.

Lines et al. (2001) realizaram experimentos com cameras estereoscépicas para es-
timar a massa de peixes da espécie salmao. Os mesmos usaram 5 dimensoes lineares
extraidas de diversas regioes do peixe e obtiveram modelos matematicos de regressao
com erros menores que 0.5%. A extragao dessas medidas através das imagens sio
realizadas com erros menores que 10%. Os maiores problemas apontados foram a
complexidade das imagens obtidas e a identificacao dos modelos morfoldgicos que
variam de acordo com a maturidade, tensao e cultura do salmao. Esses experimen-
tos foram realizados com 60 imagens de 17 peixes com os pesos entre as faixas de
0.7 a 5.7 quilogramas.

Odone et al. (2001) propuseram a criacao de um sistema de visao computacional
treinavel, através de maquinas de vetores de suporte, para estimativa da massa de
peixes a partir de medidas extraidas das imagens. Diferente da visao estereoscépica
utilizada por Lines et all (2001), as imagens sdo capturadas por duas cameras po-
sicionadas em cima e a na lateral de um tubo retangular transparente, por onde os
peixes passam nadando. As medidas extraidas das imagens capturadas pela camera
na lateral sdo: drea, perimetro, tamanho, a relacdo area/comprimento, a relagdo
area/perimetro, a menor e a maior largura. A camera superior captura as mesmas
medidas, exceto a largura minima que causa instabilidade, pois depende da pose do
peixe no momento em que a imagem é capturada. Nos experimentos foram usados
25 pares de entradas e saidas para treinamento e 25 entradas para teste, onde o
sistema foi capaz de predizer a massa com 4% de acurdcia.

10



Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo serao apresentadas as metodologias que serao aplicadas no desenvol-
vimento dos objetivos apresentados na secao 2.2

4.1 Aprofundamento e atualizacao sobre as técnicas
de visao computacional, e outras areas da com-
putacao que forem necessarias, para o desen-
volvimento do software proposto

Sera feita uma pesquisa de artigos em portais de periddicos, como o portal de
periddicos da Capes, IEEE Explore, Web of Science e Scopus. A busca sera focada
em artigos relacionados com a estimativa da massa de animais, preferencialmente em
peixes, que utilizem técnicas de visao computacional. Estes artigos serao revisados
com o intuito de melhoramento do texto apresentado e a identificacao de técnicas
que podem ser exploradas no desenvolvimento deste trabalho. Na busca e na revisao
dos trabalhos, serd aplicada a revisao sistematica, técnica de revisao que consiste em
um conjunto de métodos explicitos e sistematicos para busca, separagao e analise de
informacoes. A mesma pode ser descrita em 5 passos: definicao da pergunta, busca
por evidéncias, revisao e selecao dos estudos, andlise da qualidade metodologica dos
estudos e apresentacao dos resultados.

4.2 Estudo sobre o manejo e producao de alevi-
nos, assim como os aspectos morfolégicos das
espécies que serao empregadas no desenvolvi-
mento do trabalho

Sera feito um estudo através de livros textos de disciplinas, como piscicultura e aqui-
cultura, com o intuito de se obter informagoes sobre manejo e producao de alevinos

em ambientes controlados, assim como da morfologia das espécies de alevinos que
serao utilizadas no desenvolvimento deste trabalho. Serao feitas também buscas por
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trabalhos recentes em portais de periddicos, para uma atualizagao sobre os conceitos
estudados.

4.3 Criagao de um banco de imagens (dataset)
que permita a realizacao de experimentos de
estimativa da massa de alevinos

Sera criado um banco de imagens para que possa ser testado o software desenvol-
vido ao longo deste trabalho. Os peixes serao identificados, filmados e pesados,
tornando vidvel os experimentos. Inicialmente o banco contard com imagens de
peixes da espécie pintado-real e tilapia. Para a realizacao da pesagem dos alevinos,
serd utilizado esséncia de cravo, anestésico que imobiliza os alevinos, permitindo
uma pesagem sem invariancias devido a movimentacao do alevino sobre a balanca.
Sera utilizada uma balanca de precisao, cedida pela secretaria da pré-reitoria de
pesquisa da Universidade Catolica Dom Bosco.

4.4 Desenvolvimento do software para a realizacao
da estimativa de massa de alevinos, a partir
do banco de imagens criado

O software sera desenvolvido na linguagem Python tendo como apoio a biblioteca
OpenC'V, biblioteca Open Source de livre utilizacao na académia e na industria para
o desenvolvimento de softwares na area de visao computacional. O mesmo serd
desenvolvido dentro dos padroes do grupo de pesquisa INOVISAO, sendo versionado
utilizando o repositério de versionamento git do préprio grupo.

4.5 Realizacao de experimentos para validacao do
software

Durante e apds o desenvolvimento do software serao realizados experimentos es-
tatisticos com o intuito de verificar a precisao do mesmo, resultados os quais irao
guiar o trabalho na utilizacdo ou nao de novas técnicas. Essas verificacoes terao
também a finalidade de validar o software desenvolvido. Esses experimentos serao
organizados para serem posteriormente utilizados nas etapas de registro e divulgagao
dos resultados obtidos. Para a verificacao de problemas de classificacao, como por
exemplo a separacao das massas em classes como no peso, acima do peso e abaixo
do peso, serao utilizados métricas como acuracia, F'I score, precisao e recall. Para as
abordagens de regressao, serao utilizadas as métricas erro quadrado médio (MSE),
erro absoluto médio (MAE) e erro médio de porcentagem absoluta (MAPE).
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4.6 Registro e divulgacao dos resultados obtidos

Apds o desenvolvimento do software e de sua validacao, sera feita a protecao do
mesmo junto ao INPI, Instituo Nacional da Propriedade Industrial. Serao gerados
textos para o programa de mestrado académico em ciéncia da computacao da Uni-
versidade Federal de Mato Grosso do Sul, que consiste em uma dissertagao, com o
objetivo de obtencao do grau de mestre. Serao gerados também artigos cientificos,
os quais serao publicados em periddicos ou em eventos sobre visao computacional e
outras areas correlacionadas a pesquisa, com o intuito de compartilhar os resultados
obtidos. Os textos serao criados utilizando a ferramenta IXTEX, ferramenta para a
producao de textos cientificos que traz o beneficio de facil mudanca na formatagao
do texto.

13



Capitulo 5

Cronograma

. . (trimestres) 2017 | (trimestres) 2018
Atividade 010203 04 |01]02]03] 04
1.1 Pesquisa de trabalhos correlatos | e | e | e
1.2 Selegao e leitura dos trabalhos
correlatos encontrados O R B
2.1 Realizacao de ajustes no o |
equipamento de captura
2.2 Realizacao da coleta de imagens o | o °
3.1 Desenvolvimento do software ° ° °
3.2 Realizagao de experimentos com
o software * R R B
4.1 Realizagao de experimentos o | o
estatisticos
4.2 Corregoes e ajustes no software o | o
5.1 Preparacao dos textos para o
programa de mestrado e dos artigos ¢ * R I ¢

Tabela 5.1: Cronograma.
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