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RESUMO

A capacidade de um computador poder observar e interpretar o mundo ao seu redor,
capacidade conhecida com visdo computacional, ¢ bastante util para resolver e otimizar
processos da industria e do campo. A visdo computacional vem sendo usada nas mais diversas
areas desde agropecudria, medicina e até militar, tal capacidade passou a ser vista com um
grande potencial para toda drea em que € possivel ser aplicada. Este projeto em questdo procura
aprimorar um software contador de alevinos baseado em visdo computacional, o software tem
objetivo de contar a quantidade de peixes que atravessam numa rampa, para que a quantidade
comercializada pelo piscicultor ndo seja a errada e o estresse causado no peixe seja diminuido.
O software ¢ testado com videos de alevinos, os videos ficam armazenados num banco de
videos, tais imagens sdo adquiridas de alevinos do aqudrio pertencente ao projeto FISHCV que
faz parte do grupo Inovisdo na Universidade Catolica Dom Bosco. Através do estudo do estado
da arte serdo analisadas as técnicas que implementam as etapas do processo de visdo
computacional afim de obter uma melhor compreensao do software contador de alevinos atual.
Serd analisada mais detalhadamente a etapa de rastreamento e implementado o filtro de
particulas, o qual devera ser integrado no software contador de alevinos. O filtro de particulas
esta em desenvolvimento e suas versdes inicias utilizam um modelo de dinamica mais simples

e rastreiam um alevino, porem varias melhorias devem ser feitas no software.
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1. INTRODUCAO

A automagdo de processos estd a cada dia tomando conta dos mais variados trabalhos,
muitos trabalhos que antigamente eram feitos por pessoas comegaram a ser feitos por maquinas
e softwares, ganhando assim solugdes tecnologicas que além de trazer melhores resultados
também aumentam a qualidade da produgdo, diminuem custos e proporcionam uma certa
seguranca, ao proprietario, de que seus negocios estdo sendo executados corretamente. A
automagao das tarefas pode ser aplicada em toda area, frequentemente ¢ usado em fabricas, mas
também pode ser usado para melhorar o trabalho no setor da pecudria, agricultura e piscicultura,
Como ocorre neste caso.

O bem-estar de um animal ¢ um fator de muita importancia para produtores como
pecuaristas e piscicultores pois o0 manejo nao apropriado e condi¢cdes de estresse geram uma
queda significativa na qualidade da carne. Os alevinos e peixes de qualquer espécie, criados em
piscicultura, tem sua qualidade fortemente ligada as condi¢cdes com que foram criados e
segundo Lima et al. (2006) situagdes estressantes impactam diretamente na fisiologia do animal
e até em sua reproducdo. Os alevinos ficam expostos a situacdo de estresse quando sdo
manipulados mesmo que com cautela, logo, o software contador de alevinos livraria o pescado
de tal estresse. Além de uma carne com melhor qualidade o software proporcionaria um controle
mais exato da quantidade de alevinos que estdo sendo comercializadas, assim evitando
prejuizos ao proprietario.

Atualmente o projeto FISHCV, que faz parte do grupo Inovisdao na Universidade
Catolica Dom Bosco, conta com uma versao do software contador de alevinos, em cima dele
ha vérios estudos buscando o aprimoramento do sistema que apresenta alguns problemas, dentre
eles estd a deficiéncia do software em detectar e rastrear os alevinos quando estes se encontram
muito proximos, o que geralmente acontece. O sistema também apresenta dificuldades na hora
da contagem pois varios alevinos atravessam a rampa ¢ mesmo sendo detectados acabam nao
incrementando o contador. A integragdo de um filtro de particulas no sistema, mesmo ja
existindo o filtro de Kalman, disponibiliza mais opgdes aos usuarios do software e melhora o
rastreamento dos alevinos, o que € importante para evitar a contagem do mesmo mais de uma

vez durante o video.



2. OBJETIVOS
2.1.  Objetivos Gerais

O objetivo deste projeto de graduagdo ¢ criar um rastreador por filtro de particulas e

integra-lo com o software contador de alevinos ja existente, do projeto FISHCV.

2.2.  Objetivos Especificos

Investigar o funcionamento do software contador de alevinos.

Criar e auxiliar no desenvolvimento de um banco de videos de alevinos.
Implementar o rastreamento de multiplos alevinos por filtro de particulas.

Acrescentar o filtro de particulas no software contador de alevinos.

o B~ w D

Testar e validar o software final.



3. REFERENCIAL TEORICO

A Secao 3.1 desta revisdo descreve as etapas que existem nos projetos que utilizam visao
computacional, cada etapa pode ser implementada de diferentes maneiras e utilizando diferentes
técnicas. A Secdo 3.2 apresenta algumas técnicas de rastreamento de objetos e como podem ser
utilizadas para rastrear mais de um alvo. A Sec¢do 3.3 apresenta uma revisao de trabalhos que
tiveram como finalidade contar a quantidade de animais, utilizando ou nao um rastreador. A
Secdo 3.4 apresenta o contador de alevinos, pertencente ao projeto FISHCV, em sua situacao

atual.

3.1.  Etapas da visao computacional

Uma imagem ¢ uma matriz de pixel e em cada pixel estd armazenada a quantidade de
cor que a compde, se a imagem for formada no padrado RGB a matriz terd trés dimensdes porque
cada pixel tera um valor para as cores vermelho, verde e azul. Essa representacao depende do
espaco de cores que se esta utilizando para representar a imagem, pois imagens em preto €
branco tem uma matriz de duas dimensdes (Antonello, entre 2016 e 2018). As técnicas que
compoe cada etapa do processo de visao computacional sdo aplicadas a matriz de pixel e assim
¢ possivel analisar as imagens. As técnicas sdo fundadas em conceitos matematicos e
estatisticos, iniciando da captura da imagem e chegando até o rastreamento de objetos em video,

este capitulo 3.1 se baseia na apostila de Pistori (2005).

3.1.1. Captura de imagens

A captura de imagens ¢ a primeira etapa do processo de visao computacional, nesta etapa
ha um foco especial em como as imagens serdo capturadas e armazenadas, pois existem
inimeros equipamentos que registram imagens, desde celulares, microscopios, aparelhos de
ressonancia magnética e até satélites. A escolha do equipamento ¢ importante pois a qualidade
de uma imagem depende da qualidade do equipamento e dos atributos oferecidos por ele, como
a definicdo da captura e a quantidade de ruido, tais atributos podem facilitar o processamento
ou dificultar. Nesta etapa também sdo observados detalhes técnicos da captura, como por
exemplo a luminosidade na hora da obten¢do das imagens, sombras que podem dificultar o
processamento, melhor posicdo da cdmera ou camaras e entre outros detalhes. H4 ambientes
em que nao se tem controle do estado do ambiente ou a liberdade de escolher qual equipamento
sera utilizado, entdo para esses casos ¢ necessdrio trabalhar técnicas de aprimoramento de

imagens, assim tentando eliminar ruidos e dados indesejados.



3.1.2. Aprimoramento de imagens

Imagens geralmente sdo capturadas com algum tipo de ruido, ou seja, as imagens tém
dados provenientes do proprio equipamento ou do ambiente, onde foram capturadas, que nao
facilitam o processamento das etapas posteriores, reflexos indesejados, sombras indesejadas,
chuvisco nas imagens, qualquer coisa que ndo seja o objeto alvo da analise pode ser classificada
como ruido. O ruido pode ser diminuido ou eliminado através de técnicas de melhoramento da
qualidade de imagens, dentre as varias técnicas temos a erosao, dilatacao suavizagao e realce.
A suavizacao pode ser aplicada utilizando filtro passa baixa, passa alta, por mediana, por
gaussiana e outros meios, tem como objetivo diminuir a nitidez de uma imagem, o que acaba
eliminando certos ruidos. O realce elimina certos ruidos aumentado a nitidez da imagem, porem
acaba destacando outros ruidos e bordas de objetos. A erosdo e dilatagdo eliminam ruidos
através de um conjunto de pixels que ¢ utilizado como modelo do que ndo ¢ ruido, na erosdo
todo pixel da imagem que n3o se encaixa no modelo é eliminado, na dilatagio o modelo
aumenta a area de uma regido de pixels, o que acaba por eliminar ruidos dentro de regides de

interesse.

3.1.3. Segmentaciao

Segmentagdo ¢ a etapa onde os objetos alvo sdo destacados da imagem. Existem
diversas maneiras de segmenta-los, dentre elas temos a segmentacdo por agrupamento, por
ajuste de modelos e limiarizagdo que ¢ semelhante a binarizagdo. Na limiariza¢do a imagem ¢
convertida em tons de cinza e um intervalo de tons de cinza, que correspondem ao objeto alvo,
¢ definido, dessa maneira todos os pixels da imagem que pertencem a esse intervalo sdo
convertidos em pixel na cor branca e todos os pixels que ndo pertencem sao convertidos na cor
preta, logo, as areas de interesse ou objetos alvo ficam destacadas na cor branca, porem pode

ser que esse processo crie ruido na imagem.

3.1.4. Extracao, selecao e reducio de atributos
A extragao de atributos € uma etapa que transforma cada segmento ou objeto da imagem,
ja& destacado na etapa anterior, em um vetor de atributos, assim fazendo com que as etapas
seguintes de detec¢do e rastreamento ndo manipulem a imagem em si e passem a utilizar uma
representacdo em forma de vetor, o qual diminui a quantidade de dados processados, os
atributos podem ser de cor, textura pontos de interesse e outros. E possivel diminuir ainda mais

os dados se for feita a sele¢do ou redugdo de atributos, a selecdo de atributos procura diminuir



o tamanho do vetor armazenando apenas os atributos mais significativos, ja a redug¢do diminui
o tamanho do vetor combinando atributos com ajuda da andlise discriminante de Fisher ou

analise de componentes principais, entre outros.

3.1.5. Detecgao e reconhecimento de objetos

Nesta etapa ¢ possivel fazer que o sistema detecte e reconhega um objeto, ou seja, o
sistema procura um objeto especifico entre varios outros diferentes. H4 varias técnicas para
detectar um objeto, como a aprendizagem automatica, casamento de modelos e métodos
sintaticos. A aprendizagem automatica e supervisionada ¢ comumente utilizada pois pode ser
ensinada, através de exemplos, sobre o que ¢ objeto alvo e o que ndo ¢, porém, os exemplos
precisam ser bem definidos pois o desempenho desta técnica depende muito do treinamento. A
técnica do casamento também conta com modelos do objeto que se quer detectar porem nao
aprende, o sistema sai procurando o objeto tentando “casar” alguma regido da imagem com o
modelo, o casamento obedece uma medida de similaridade € o casamento sO ocorre se essa
medida ou limiar estiver dentro de um intervalo preestabelecido. Os métodos sintaticos se
baseiam em linguagens formais e automatos, o que também sdo utilizados na construcao de
compiladores, pois criam uma gramatica, podendo ser através de atributos ou ndo, do que

representa o objeto alvo e do que ndo representa um objeto alvo.

3.1.6. Rastreamento de um objeto

A visdo computacional tem grande aplicacdo em imagens, porém também pode ser
aplicada a videos, a aplicacdo € possivel porque um video ¢ uma sequéncia de imagens. O
processo de rastreamento de um objeto tem o objetivo de monitorar um objeto numa sequéncia
de imagens, assim como mostra o trabalho de Kamida (2017), onde se rastreia a localizacao de
uma pessoa num video com imagem térmica afim de monitorar o caminho percorrido da
mesma. O rastreamento torna possivel manter o foco da andlise em um alvo e observar sua
natureza, monitorar velocidade, monitorar trajetdria e entre outros atributos. Uma das principais
vantagens de usar um rastreador ¢ que ndo € necessario percorrer a imagem inteira em busca do
objeto alvo, assim melhorando o processamento. O rastreamento pode ser feito de varias
maneiras sendo que as mais conhecidas sdo as técnicas preditivas de Kalman, de particulas e

fluxo optico, técnicas apresentadas na Sec¢do 3.2.



3.2.  Técnicas de Rastreamento de miltiplos objetos

O rastreamento de um objeto pode ser usado em varios casos e ¢ mais simples de ser
implementado, porem ha situagdes onde € necessario monitorar ambientes que apresentam mais
de um objeto ou monitorar segmentos do mesmo objeto, para isso € necessario usar de técnicas
que sejam capazes de detectar mais de um objeto e entdo integra-las com um rastreador. A maior
dificuldade do rastreamento ¢ o problema da oclusdo, neste problema o rastreador perde ou nao
consegue localizar o objeto alvo, geralmente por causa da proximidade dos objetos ou por
outros objetos que ocultam o objeto alvo (Colussi et al., 2018). A oclusdo pode ser tratada de

varias maneiras e depende do tipo do rastreador utilizado.

3.2.1. Filtro de particulas

O filtro de particulas ¢ um filtro preditivo, ou seja, através de analises estatisticas e
matematicas procura prever a localizacdo do objeto no proximo frame do video. A posi¢ao do
objeto ¢ estimada através de um conjunto de amostras ou particulas, onde cada particula
representa uma fracdo do estado real ou localizacdo do objeto. O rastreamento por filtros
preditivos tem basicamente trés etapas, que se repetem a cada frame do video, sendo a primeira
a predicao onde ¢ estimada a proxima posicao de cada particula com base na posi¢ao anterior e
o no modelo de dinamica do objeto alvo, a segunda ¢ a observac¢ao no qual se atribui um peso
para cada particula, sendo que particulas mais préximas ao objeto alvo recebem um peso maior.
Os pesos das particulas estimam a posi¢ao do objeto alvo com base num modelo de observagao,
a terceira € a correcao onde sdo combinados os resultados da predicdo com os da observacao
para definir a localizagao final do objeto alvo. As etapas podem ser implementadas de diferentes
maneiras e tratam de problemas representados por modelos ndo lineares e ruidos nao
gaussianos. O rastreamento de multiplos objetos, como o rastreamento de camundongos ou os
movimentos de um atleta, pode ser aplicado com o filtro de particulas desde que cada objeto
tenha seu proprio conjunto de particulas, ou seja, seu proprio filtro de particulas, porem existem

outras maneiras de aplica-lo (Monteiro e Pistori, 2006; Bustamante, 200-).

3.2.2. Filtro de Kalman
Diferentemente do filtro particulas o de Kalman nao cria particulas do objeto que se esta
rastreando, se difere em varios aspectos do filtro de particulas, o filtro de kalman tem duas
etapas sendo predicao e corre¢do que se repetem a cada frame do video, tratam de problemas

representados por um sistema linear e ruidos gaussianos, porem hé varia¢des deste filtro que



tratam de problemas representados por sistemas ndo lineares como o filtro de kalman estendido
e o filtro de kalman unscented. Na etapa de predigdo o filtro estima a posi¢do do objeto com
base num sistema de modelo dindmico e em informagdes anteriores sobre o objeto alvo, a
corregao ¢ feita através da diferenca entre a posi¢ao medida e a estimada pela etapa de predigao,
o filtro de kalman basicamente define a posi¢ao do objeto alvo com base na fungao de densidade
de probabilidade do modelo e da medida, fazendo uma média das duas situagdes para entdo
definir uma posi¢do final, que tem uma incerteza diminuida pelo fato de combinar as duas
situacdes. O rastreamento de multiplos objetos, como o rastreamento de pessoas num centro
comercial ou os movimentos de um atleta, pode ser aplicado com filtro de kalman da mesma
maneira que ¢ aplicado com o filtro de particulas, ou seja, com um filtro para cada entidade

rastreada (Pinho et al., 2005; Fernandes, 2017; Maybeck, 1997).

3.2.3. Fluxo optico

O fluxo oOptico € uma técnica que detecta movimentos numa sequéncia de imagens. Ele
atua diretamente nos pixels, calculando um conjunto de vetores que indicam o sentido do
movimento que ¢ detectado pela variacao da intensidade do brilho dos pixels. A posi¢do inicial
e final do pixel formam o vetor, esse conjunto de vetores estimam qualquer deslocamento
significativo na imagem e podem estimar a velocidade do objeto alvo. O fluxo optico ¢ usado
para segmentar qualquer objeto em movimento e pode ser implementado de varias maneiras,
por calculo diferencial e integral, minimizag¢ao de erros, casamento de regidoes, método de Lucas
e Kanade, o qual ¢ o mais utilizado. Esses métodos sao divididos em esparsos e densos, 0s
métodos esparsos calculam o fluxo optico para certas regides da imagem e os densos calculam
o fluxo optico para toda imagem. O fluxo dptico pode ser utilizado para rastrear multiplos
objetos pois detecta qualquer objeto que esteja se movendo, como mostra o trabalho de Patruni
(2015) onde o fluxo optico ¢ utilizado para segmentar os objetos alvo e para extragdo de
caracteristicas, a qual treinam o sistema para identificar apenas pessoas que podem ser intrusas
de uma residéncia. J4 Martins et al. (2015) utiliza o fluxo Optico para rastreamento do caruncho

do bambu.

3.2.4. Outras técnicas de rastreamento de multiplos objetos
Nascimento (2011) e Amer (2005) utilizam uma técnica que rastreia multiplos objetos
em uma sequéncia de imagens com base em similaridade. A técnica atribui aos objetos um

estado que indica sua situacdo durante o rastreamento e ¢ composta de trés etapas que se



repetem a cada frame do video, a primeira ¢ a segmentacdo e extragdo de caracteristicas, a
segunda ¢ correspondéncia entre objetos e a terceira ¢ o monitoramento e correcdo de
caracteristicas. Na primeira etapa a segmentacao ¢ muito importante pois exibe os objetos alvo
dos quais serdo extraidas as caracteristicas como altura, largura, centro de massa e outras que
forem necessarias para a aplicacdo. Na segunda etapa cada objeto detectado na etapa anterior e
suas caracteristicas sdo comparadas com todos os objetos existentes, assim buscando uma
correspondéncia entre objetos do frame anterior com os do frame atual, objetos que ndo tem
correspondéncia com nenhum outro sdo declarados novos € os que desapareceram sao
declarados oclusos, durante um tempo, e depois perdidos, outras situagdes podem ocorrer com
0s objetos as quais outros estados sdo atribuidos a eles. Na terceira etapa as caracteristicas sao
monitoradas e corrigidas, ja que podem se alterar de um frame para o outro.

Segundo Graciano (2007) os objetos podem ser rastreados através de suas caracteristicas
estruturais e num conhecimento prévio sobre o objeto alvo, ¢ abordado que os objetos podem
ser representados como grafos relacionais com atributos onde cada vértice do grafo ¢ um
segmento do objeto total e as arestas representam as relagdes entre as partes, os atributos como
altura, perimetro, distdncia entre objetos e similaridade descrevem as relacdes entre os
segmentos. Inicialmente ¢ criado um modelo do objeto que devera ser detectado e rastreado, o
modelo ¢ segmentado para formar um grafo que representa o objeto modelo. A etapa de
deteccao do objeto se baseia no casamento inexato entre grafos, no qual sao detectados objetos
baseados no modelo pré-definido, dessa forma a cada frame do video o objeto ¢ detectado. A
detec¢do do objeto acaba por auxiliar no rastreamento pois o sistema faz atualizagdes dos

centroides dos vértices do grafo modelo e ¢ dessas atualizagdes que se obtém o rastreamento.

3.3.  Visao computacional para contagem de objetos alvo

O controle da quantidade ¢ uma das fungdes do software contador de alevinos. Sua
importancia se deve ao fato de que a informagao sobre a quantidade exata de alevinos garante
que o produtor ndo sofra com negociagdes baseadas em quantidades erradas, como também
pode auxiliar no controle de reproducdo e na diminui¢do do estresse do alevino ja que evita
manipulagdo humana (Garcia, 2015). A contagem ou controle de quantidade pode ser aplicada
a diversas situacoes, do meio rural até o meio urbano, nesta se¢ao veremos alguns exemplos de
trabalhos que tem como objetivo controlar a quantidade de algum objeto alvo.

Gemert et al. (2015) desenvolveram um sistema para detec¢do e contagem de animais
que estao livres na natureza. O controle de tais animais ajuda na preservacao e auxilia a

encontrar possiveis ameacas como cagadas ilegais. Gemert propde a utilizagdo de um drone



com uma camera acoplada. Como o drone ndo tem capacidade de carregar equipamentos
pesados e as imagens registradas sdo de grandes altitudes, foram analisados alguns algoritmos
de deteccao de objetos que atendessem a tais situacdes. Os algoritmos analisados por Gemert
sao os baseados em redes neurais convolucionais e histograma de palavras visuais, porém sua
conclusdo mostra que os baseados em cascata de classificadores sdo mais adaptaveis nestas
condi¢des e tem um processamento bem-sucedido mesmo com pouca memoria. Tal atributo
implica em um hardware mais leve acoplado ao drone e um classificador desse tipo descarta
imediatamente candidatos que obviamente ndo sdo objetos alvo. Gemert concluiu que a
classificador SVM ¢ mais adequado para detectar os animais presentes em imagens tiradas de
grandes altitudes. O rastreamento dos animais detectados ¢ feito com o rastreador KLT que
utiliza do fluxo optico, tal rastreador permite seguir o mesmo animal em uma sequéncia de
quadros, vantagem que diminui o risco de contar erroneamente o mesmo animal. A contagem
foi feita admitindo que os animais detectados em frames anteriores do video formam um
conjunto e animais detectados nos novos frames sdo amarrados com animais do conjunto
anterior, dessa forma ¢ evitada a contagem repetitiva e € possivel detectar quando novos animais
aparecem ou desaparecem da cena.

Silverio (2016) propde contar a quantidade de peixes zebra que sdo utilizados para
pesquisas biomédicas e que sdo criados em grandes quantidades num aquario. Sua contagem ¢
feita manualmente por técnicos humanos, processo que gera estresse nos peixes a qual
compromete o resultado das pesquisas. As técnicas analisadas para contar os peixes zebra foram
subtragdo de fundo e fluxo optico para segmentacdo e deteccdo de blob para deteccdo de
objetos. Segundo Silverio o fluxo optico se mostrou inadequado para a segmentagdo pois nao
segmenta quando os peixes se encontram parados ou se movendo lentamente, logo, o algoritmo
de subtracao de fundo foi escolhido ja que segmenta todo objeto diferente do fundo pré-definido
da imagem. O detector de blobs funcionou como o esperado. O sistema segmenta e detecta
todos os peixes e a contagem ¢ definida de acordo com a quantidade de blobs detectados,
segundo Silverio este sistema proposto apresentou excelentes resultados e cumpriu com o
objetivo.

Liu (2005) apresenta um sistema contador de pessoas, seu objetivo ¢ implantar o sistema
em areas que necessitam de vigilancia e monitoramento de chegada e saida de individuos. O
sistema tem trés etapas fundamentais: segmentagao, rastreamento e contador. A segmentacao
destaca da imagem qualquer possivel pessoa e divide multiddes em individuos, o que ¢
importante para a contagem. O rastreamento também ¢ importante pois precisa garantir que a

mesma pessoa ndo seja contada mais de uma vez, para esse fim o rastreador ¢ baseado em um



modelo que ¢ autocalibrado com informagdes retiradas da mesma pessoa no frame anterior. O
modulo contador € aplicado com a criagdo de uma area virtual, na d&rea monitorada, e tem uma
linha central contadora, sempre que uma pessoa atravessa a linha, no sentido de chegada, o
contador ¢ incrementado em mais um, € sempre que a linha ¢ atravessada em sentido de saida
o contador ¢ decrementado em menos um, a trajetoria criada pelo rastreamento ¢ o que define

o sentido. Liu conclui que o sistema tem um bom desempenho e atende a situagdo proposta.

3.4.  Situacao atual do software contador de alevinos
O software contador de alevinos foi desenvolvido na linguagem Python e utiliza a
biblioteca openCV para o desenvolvimento das etapas de visdo computacional. O software
apresenta uma interface composta de duas areas, na Figura 3.1 esté a area de configuracdes de
funcionamento onde estdo disponiveis varios parametros que afetam o desempenho do software
e a na Figura 3.2 esta o campo de visualizagdo da contagem, que ¢ feita através da regido de

interesse marcada como uma linha no fim do trajeto dos alevinos.
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Figura 3.1: Area de configuragio. Figura 3.2: Area de visualizagdo.

O software apresenta estas dificuldades:

1. Na transi¢do de um frame para o outro, em alguns casos, o alevino ndo passa pela
linha de contagem, o que acaba nio incrementando o contador.

2. O rastreador elimina um candidato a contagem quando este distancia muito seu
centro de massa atual do seu centro de massa anterior.

3. Quando um alevino estaciona sobre a linha de contagem, ele acaba sendo contado
mais de uma vez.

4. Dificuldade em definir quais configura¢des trazem um melhor resultado do



software, pois alguns dos pardmetros, como a area do blob, impactam diretamente
no rastreamento.
Para cada dificuldade estdo sendo desenvolvidas estas solucoes:

1. Capturar e analisar uma maior quantidade de quadros por segundo ¢ melhorar a
segmentacao do sistema.

2. Capturar uma maior quantidade de quadros por segundo e acrescentar um filtro de
particulas no software.

3. Foi desenvolvido uma estrutura que mantem um fluxo de agua constante na rampa
de travessia dos alevinos, o que impede sua parada sobre a rampa, porém uma
solucdo por software ¢ a ideal.

4. Foram feitas analises estatisticas para verificar quais as melhores configuracdes de

funcionamento para software.

4. METODOLOGIA

Nesta Secdo serd apresentado o ambiente de criacdo dos alevinos, as metodologias que
serdo utilizadas para criagdo do banco de videos e uma descri¢cdo sobre os objetivos especificos

deste trabalho.

4.1.  Ambiente de criacdo dos alevinos

No laboratorio de Botanica, que fica no bloco de Biosaiide da UCDB, est4 o aquério
com os alevinos de pintado real, como pode ser visto na Figura 4.1, o aquario tem capacidade
de 422 litros e tem as dimensdes de 150.5 cm de comprimento, 50 cm de largura, 60.5 cm de
altura e conta com um filtro bioldgico para purificagdo da agua. Uma agua prejudicada pelos
dejetos dos alevinos causa a morte dos mesmos pois aumenta a amdnia da agua, o ph e cloro
também sdo fatores de risco a vida dos alevinos se nao estiverem controlados. Outro fator que
pode causar a morte de alevinos de pintado real € a claridade, pois peixes dessa espécie vivem
em ambientes com baixa luminosidade, logo, uma claridade alta aumenta o estresse o que acaba
por causar a morte de alevinos, um jeito encontrado de diminuir a claridade no aquério foi
colocando papeis de tonalidade escura cobrindo as regides do fundo.

A amonia, o ph e o cloro da agua sao medidos todos os dias e seus processos de medi¢ao
sdo simples. A amoénia ¢ medida retirando um pouco de agua do aquario em um frasco pequeno,
entdo sdo acrescentados dois reagentes e apos alguns minutos a agua muda de cor, por fim basta
utilizar a escala de leitura de amonia total que se baseia em comparar a cor da agua com as
cores da escala, como pode ser visto na Figura 4.2, se a amdnia estiver acima 0,50 ppm a agua

deve ser trocada. O ph e o cloro s3o medidos basicamente da mesma forma, porem utilizam de



outros reagentes € outro equipamento, como pode ser visto na Figura 4.3 a escala do ph, a
direita, estd com seu valor em 7.4 pontos o que ¢ 0.4 pontos acima do normal e a escala do

cloro, a esquerda, estd abaixo de 0.5 o que ¢ normal.
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Figura 4.2: Escala de leitura de amnia. Flgura 4.3: Escala de leltura do cloro e ph o

O aquario devera conter 50 alevinos, os quais serdo utilizados para criar o banco de
videos, porem com uma quantidade acima de 25 a amdnia da 4gua acaba subindo muito rapido,
0 que causa a morte de alguns alevinos, logo, o aquario esta atualmente com a quantidade de
13 alevinos que sdo alimentados todos os dias com 10g de ragao, o que deve baixar pela metade

durante o inverno, ja que os mesmos se alimentam menos durante essa estagao.



4.2.  Estrutura de captura dos videos
Na Figura 4.4 esta a estrutura de captura que serd usada para criar o banco de videos de
alevinos, a estrutura conta com um controlador de fluxo que ird manter o fluxo de agua
constante durante a gravagdo dos videos, conta com uma tampa no meio da estrutura que ird
diminuir a influéncia da luminosidade externa e conta com um local na tampa para posicionar
a webcam que ird gravar a travessia dos alevinos. A estrutura ficara inclinada em 12 graus e terd

um fluxo de agua constante pois a velocidade de travessia dos alevinos deve ser controlada para

que ndo prejudique a qualidade das gravacdes.

Figura 4.4: Estrutura de captura de videos.

4.3. Desenvolvimento de um banco de videos de alevinos.

Sera criado um banco de videos de alevinos, os videos serdo utilizados para testes e
validagdo do software. O banco terd videos com situagdes especificas, logo, serdo criados
videos com alevinos espalhados, alevinos agrupados, com pequenas quantidades de alevinos,
com grandes quantidades de alevinos, ou seja, videos simulando as diversas situagdes que o
software devera enfrentar, os videos serdo registrados com um nome associado a quantidade e
massa total dos alevinos, o que ¢ ttil para outras pesquisas. Os videos com quantidades e
situagdes controladas sdo 6timos para comparar resultados obtidos de diferentes rastreadores,
compreender se erros se acentuam conforme cresce a quantidade de alevinos e o resultado final
do software como um todo.

Os materiais necessarios para criar o banco de videos sdo estes:

e Uma peneira.

e Uma balancga de precisao.



e Um recipiente com agua para o deposito de um alevino.

¢ Cinco caixas, enumeradas de um a cinco, para deposi¢do temporaria dos alevinos.

e A estrutura de captura dos videos.

e Uma webcam.

No fim das gravacdes os alevinos estardo separados nas caixas em lotes de dez, o que
diminui o estresse dos mesmos, pois se fosse utilizado s6 uma caixa a maioria dos alevinos
passariam pela estrutura de captura varias vezes, o que ¢ diminuido para no maximo dez com a
utilizagdo de cinco caixas. Serdo criados videos com apenas um alevino e videos com uma
quantidade crescente de um a dez alevinos.

As etapas de criagdo dos videos serdo estas:

1. Retirar um alevino do aqudrio, com auxilio da peneira, tendo sua agua escoada o

maximo possivel.

2. Colocar o recipiente com agua na balanga de precisao e ativar a fungdo tara, colocar
um alevino no recipiente, pesar o alevino.

3. Colocar o alevino na estrutura de captura, nomear o video com a quantidade 1 e a
massa do alevino.

4. Colocar o alevino no lote com menor quantidade de alevinos ou, se houver empate,
colocar o alevino no lote com menor numeragao, o lote terd seu peso total alterado
com a chegada de mais um alevino.

5. Se o lote possuir mais de um alevino, 0 mesmo serd submetido a estrutura de captura,
o qual o video serd nomeado com a quantidade de alevinos e massa total.

6. Caso ainda haja alevinos no aquario, retorne ao passo 1.

4.4 Implementar o rastreamento de multiplos alevinos por filtro de particulas.

O filtro de particulas trabalha com um modelo de dindmica, entdo sera necessario que o
comportamento dinamico dos alevinos seja definido de maneira que represente uma
aproximacao do trajeto que os mesmos fardo durante a travessia na estrutura de captura, logo,
experimentos serdo realizados afim de definir um modelo de dindmica adequado.

O rastreador serd implementado na linguagem Python, que ¢ a mesma do software
contador de alevinos e utilizara a biblioteca openCV para implementacdo de todas as
funcionalidades de visdo computacional. O rastreador sera acrescentado no software contador
de alevinos e devera trabalhar nas condi¢cdes do mesmo, porem suas versdes iniciais atuaram

num software separado e irdo rastrear apenas um alevino.



O desenvolvimento do filtro de particulas sera feito em etapas, na primeira etapa serao
definidos todos os modulos que um rastreador por filtro de particulas deve ter e como irdo
trabalhar internamente e entre si, na segunda etapa serdo analisados diagramas de fluxo para
uma melhor compreensao do funcionamento, na terceira etapa o codigo sera gerado e na quarta
etapa serdo utilizados videos aleatdrios do banco de videos para verificar se o rastreador esta
funcionando corretamente, por fim o software sera alterado e corrigido no que for necessario

antes que possa ser acrescentado no software contador de alevinos.

4.5.  Acrescentar o filtro de particulas no software contador de alevinos.
De posse do filtro de particulas concluido e funcionando corretamente, este devera ser
acrescentado no software contador de alevinos, de maneira que sua integragdo altere o minimo

possivel do software.

4.6. Testar e validar o software com videos de alevinos.
No fim da integracdo do filtro de particulas no software contador de alevinos, serdo
feitos testes com os videos do banco de videos, afim de detectar erros e soluciona-los para que

o software funcione corretamente.



5. Resultados e Discussoes
Nesta Se¢do vamos apresentar o que estd sendo feito até o momento atual. Um cddigo
para testes do filtro de particulas foi desenvolvido, o codigo implementa as etapas de visao
computacional de aprimoramento de imagens por suaviza¢do gaussiana, segmentagdo por
binarizagdo, deteccao de objetos por detec¢ao de blobs e rastreamento por filtro de particulas.
Uma versao inicial do filtro de particulas foi desenvolvida e como pode ser visto na Figura 5.1
estd trabalhando com videos que apresentam a travessia de um alevino, o video ¢ do banco de

videos anterior ao que sera criado com as metodologias apresentadas na Sec¢do 4.3.

'O

Figura 5.1: Rastreamento d;) filtro de prticulas, versdo inicial.

O filtro de particulas desenvolvido utiliza como modelo de dinamica o movimento
retilineo uniforme, ja que esta sendo considerado que o alevino ndo fara movimentos diferentes
de um trajeto retilineo com velocidade constante, porem um modelo de dinamica mais adequado
devera ser utilizado nas versdes finais do rastreador. O filtro rastreia qualquer alevino que possa
ser segmentado e capturado pelo detector de blob, marcado como um circulo verde na Figura
5.1, o que consegue medir um centro de massa mais estavel, porem o centro de massa do
rastreamento ¢ calculado com uma média ponderada das posi¢des das particulas, marcadas
como pontos azuis na mesma figura, o que resulta num centro de massa mais instavel. Novas
metodologias podem ser aplicadas aos moédulos do rastreador, o que poderd melhorar o

desempenho do mesmo.



6. Cronograma

Atividades Descricao Marco | Abril | Maio | Junho | Julho | Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro
1 Investigar o funC|onamer_1to do X X X X X X
software contador de alevinos.
2 Criar e auxiliar no
desenvolvimento de um banco X X X
de videos de alevinos.
Implementar o rastreamento de
3 multiplos alevinos por filtro de X X X
particulas.
Acrescentar o filtro de particulas
4 no software contador de X X X
alevinos.
5 Testar e validar o software final. X X X X X
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