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Resumo

Um problema comum na aquicultura ¢ a contagem de alevinos que exige a busca por
solugdes tecnoldgicas inovadoras, ambientalmente sustentdveis e usualmente amigaveis.
Utilizando técnicas de Visdo Computacional e Aprendizagem Automatica, ¢ possivel
providenciar dados estatisticos mais precisos e consistente ao produtor, auxiliando assim na
homogeneizagdo e barateamento de sua produgdo. O objetivo ¢ testar a eficacia do método
Faster R-CNN para detec¢do e contagem de alevinos de pintado-real, observando as
diferentes performances ao mudar a quantidade de épocas usadas durante o treinamento, e
comparando tais redes neurais treinadas a ferramenta atualmente em uso pelo INOVISAO,
o Contador de Alevinos criado por Vanir et al. (2015), e caso este método obtenha
melhores resultados em relagdo a ferramenta atual, implementar esta rede neural em uma

ferramenta para uso do INOVISAO.

1. Antecedentes e Justificativa

Segundo o Anudrio da Associagdo Brasileira de Piscicultura, a producdo de peixes e
alevinos teve crescimento de 4,5% sobre a produgdo de 2017 de 691.700 toneladas, totalizando
722.560 toneladas em 2018. Devido as adversidades enfrentadas tais como: dificuldade nos
processos de regulamentacdo dos piscicultores; clima desfavoravel para produgdo; problemas

sanitarios; modesto crescimento do PIB; preferéncia por produtos alimenticios mais baratos
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devido a elevada taxa de desemprego, tal aumento ndo foi tdo significativo quanto a anos
anteriores. Entretanto, com uma expectativa otimista da profissionalizagdo da area da
piscicultura resultando em uma maior produtividade, serd possivel diminuir os impactos
negativos criados por tais problemas (PEIXEBR, 2019).

Outro método para criar um impacto positivo no mercado seria o avango tecnoldgico na
area, visto que novas solugdes tecnologicas ndo s6 automatizam o processo industrial, mas
também melhoram a qualidade de vida do produto. Segundo pesquisas, o estresse causado pelo
manuseio leva a diminuigdo da qualidade da carcaga final do peixe, com pontuagdes menores em
quesito de textura e odor, assim como periodo de rigor-mortis mais curto apds o abate
(SIGHOLT et al., 1997), e antes do abate os peixes podem sofrer variagdes significativas em
niveis de colesterol no sangue e em suas fun¢des metabdlicas, durando até 24 horas apds o
manuseio (WEDEMEYER 1972).

Um dos maiores problemas atualmente ¢ a contagem e pesagem dos peixes, que necessita
de grande quantidade de mao de obra humana e causa grandes prejuizos. (EMBRAPA, 2018).
Devido as elevadas quantidades que devem ser processadas, utilizar-se de mao-de-obra humana
estd sujeito a medi¢des erroneas durante as contagens, pesagens ou causar danos aos peixes,
diminuindo o valor da carcaga final. Tais problemas se acumulam, implicando em prejuizos ao
produtor ¢ no aumento do preco final para o consumidor, levando-o a escolher produtos mais
baratos.

Em julho de 2018, uma parceria foi formalizada entre vérias instituicdes privadas e
publicas para criar o BRS Aqua, um projeto de 4 anos que pretende estabelecer a infraestrutura e
pesquisa cientifica necessaria para atender as demandas do mercado de aquicultura (EMBRAPA,
2018). Com a automatizacao do processo de contagem, seria possivel o produtor economizar em
mao de obra, permitindo assim aumentar a escala de sua produgdo e vender o produto por um
preco menor, atingindo assim mais consumidores de vérias classes economicas.

A Visao Computacional possui 6timas ferramentas e métodos capazes de solucionar tais
problemas com interagdo minima do usuario com a area de produgdo/medi¢do. Varios testes ja
foram feitos utilizando tais métodos, como por exemplo experimentos com métodos de subtragdao

de fundo para identificagdo de componentes conexas (blobs) que seriam peixes, ou usando um



conjunto de métodos de deteccdo de borda de Canny e andlise de formas de Zarnike para
classificacdo dos peixes via a forma das componentes conexas, ou utilizando pré-processamento
das imagens dos peixes no ambiente utilizando Ruido Gaussiano (Gaussian Blur), e em seguida
vez a subtracdo desta imagem pré-processada com a imagem original para facilitar o
rastreamento dos peixes utilizando algoritmos de componentes conexas heuristicas (LING e
PHOOI, 2019).

Assim, O Grupo de Pesquisa, Desenvolvimento ¢ Inovagao em Visdao Computacional
(INOVISAO) tem explorado recursos cientificos do ramo da visdo computacional para criar
solugdes inovadoras para problemas locais em diversas frentes de pesquisa. O grupo ¢
constituido por docentes, pesquisadores, estudantes de mestrado, doutorado, estudantes de
graduagdo envolvidos em TCC (Trabalho de Conclusio de Curso) e iniciagdo cientifica e
estudantes de ensino médio envolvidos em iniciagdo cientifica junior, com projetos em quatro
frentes de pesquisa: pericia forense/palinologia (PERICIA/PALINOVIC), piscicultura
(FISHCV), pecuaria de corte (PECVC) e agricultura de ponta (VANTAGRO). Este projeto em
especifico trabalha em juncdo ao FISHCV para desenvolver tecnologicamente a area da
piscicultura aplicando métodos de visdo computacional e inteligéncia artificial para automatizar
a producdo e torna-la mais homogénea e eficiente.

2. Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ testar o uso do método Faster R-CNN em jungao a técnicas de
visdo computacional para a detec¢do e contagem de alevinos de pintado real de modo autonomo.
2.1 Objetivos especificos

- Capturar videos de alevinos de pintado-real para formulagdo de um banco de dados

(dataset).

- Implementar o algoritmo Faster R-CNN e analisar sua performance e acuracia utilizando

analise estatistica

3. Revisao de literatura

3.1 Piscicultura no Brasil



A piscicultura ¢ uma area que tem recebido grande aten¢do mundial, e no Brasil tem tido
um rapido crescimento, saltando de 172.000 toneladas de peixe de cativeiro em 2000 para
629.300 toneladas em 2011 (FAO, 2011), e segundo o Anudrio da PEIXEBR (2019), tal
producdo vem aumentando, alcangando 722.560 toneladas em 2018, e conseguindo um total de
exportagdes de 32.417 toneladas totalizando US$ 136 milhdes no mesmo ano, mesmo com uma
suspensdo sobre as exportacdes para a Unido Européia. Segundo este mesmo Anuario, entre os
estados brasileiros, o Mato grosso do Sul também aumentou sua producao, conseguindo entrar
no ranking dos 10 maiores produtores de peixe de cativeiro do Brasil, com 25.850 toneladas em
2018. (PEIXEBR, 2019).

Segundo a Embrapa (2012), o processo aquicultural se difere da pesca comum devido a
homogeneidade de seus produtos, habilidade de rastreamento durante a totalidade do tempo de
crescimento dos peixes, além de outros beneficios que permitem uma seguranca alimentar e

maior qualidade ao produto final com regularidade.

3.2 Iniciativa de inovacio na piscicultura de Mato Grosso do Sul

Segundo a Embrapa (2012), o processo aquicultural se difere da pesca comum devido a
homogeneidade de seus produtos, habilidade de rastreamento durante a totalidade do tempo de
crescimento dos peixes, além de outros beneficios que permitem uma seguranga alimentar e
maior qualidade ao produto final com regularidade.

Todavia em Mato Grosso do Sul, o grupo INOVISAO estabeleceu parceria desde 2015
com o Projeto Pacu, localizado na cidade de Terenos, para desenvolverem um contador de
alevinos com o objetivo de solucionar o problema de contagem manual, normalmente associado
a estresse e danos aos alevinos, bem como, mao de obra dispendiosa que leva a erros e
imprecisoes.

Assim, Garcia et al. (2015) criaram um sistema de visdo computacional que contém o
hardware, responsavel pela passagem dos alevinos e aquisi¢do de videos, e da ferramenta
responsavel pelo processamento dos videos em tempo real de execugdo, realizando a contagem

dos alevinos. Apesar dos avancos, melhorias no contador precisam ser implementadas a fim de



aferir o equipamento para se tornar um novo produto no mercado nacional e internacional

acessivel a pequenos e médios piscicultores.

3.3 Visao Computacional e Redes Neurais

Segundo G. Bradski (2016) e G. Weinstein (2018), Visdo Computacional ¢ a geracao de
novas representacoes ou decisdes utilizando ferramentas computacionais a partir de uma imagem
estatica ou em movimento, utilizando os valores de seus pixels para inferir o conteudo da
imagem e criar identidades para certas sequéncias ou agrupamentos de pixels, podendo assim
automatizar o processo desejado.

Esta area da computagdo ¢ altamente usada para problemas onde é necessario transformar
informagdes visuais em uma linguagem que o método computacional possa reconhecer e
interpretéa-la, por exemplo reconhecimento de padrdes para detecgdo de objetos em imagens ou
videos, onde se ¢ obtido os valores dos pixels de interesse e se observa os valores de seus pixels
vizinhos, criando assim agrupamentos semelhantes e permitindo que seja possivel identificar
objetos semelhantes a tal agrupamento (ROWLEY, 1999).

Esta juncdo de visdo computacional e reconhecimento de padrdes ¢ muito utilizada em
Redes Neurais, unidades computacionais paralelas e interconectadas parcial ou totalmente por
ndédulos chamados ‘“neurdnios artificiais”, onde cada neurdnio realiza certas operagdes e
transmite seu resultado para outras unidades conectadas a ela (feed forward). Através de um
processo de treinamento, € possivel para esta rede identificar e reconhecer padroes, mesmo que
os dados em questdo sejam contraditérios ou imprecisos, tornando-a eficaz em tarefas
dispendiosas a especialistas humanos uma vez que hd um conjunto de regras complexo

(PERELMULTER, 1995).

3.4 Redes Neurais Convolucionais
Um dos métodos classicos para classificagdo de videos antes do uso amplo de redes

neurais envolve trés estagios principais: extragdo de caracteristicas visuais do video, combinagao



destas caracteristica em descrigdes espaco-temporais do video, e finalmente usar uma Méquina
de Vetores de Suporte (SVM) para classificar as diferentes classes usando histogramas de
palavras visuais (Bag of Words) resultante. Redes Neurais Convolucionais juntam estes trés
processos em uma Unica rede neural capaz de ser treinada desde a extracdo de caracteristicas dos
pixels até a classificacao resultante, obtendo 6timos resultados devido ao avango do hardware de
GPUs (Placa Grafica de Processamento), obtendo uma performance considerada estado-da-arte
em banco de dados base como ImageNET na época de sua criagao. (KARPATHY, 2014).

Apds a apresentagdo dos resultados desta rede neural, chamada também de redes neurais
convolucionais, Convolutional Neural Networks, ConvNets ou CNNs, Girshick et al. (2015)
desenvolveram um método que possibilitasse a esta rede localizar objetos dentro de uma imagem
com uma quantidade pequena de anotacdes feitas. Assim, utilizando um paradigma sobre
“reconhecimento de regides” para deteccdo de objetos dentro das imagens em jungdo a certas
mudancas no método tradicional de treinamento supervisionado, foi possivel criar uma rede que
consegue detectar e classificar diferentes regides de uma mesma imagem com acuracia
semelhante a CNN original.

Porém, estas redes neurais convolucionais regionais ou R-CNN apresentam certa
complexidade devido as vérias localizagdes candidatas que possam possuir um objeto, chamadas
propostas, que devem ser processadas, e em seguida refinadas para obter uma localizagao
precisa, levando a solu¢des que comprometem a velocidade ou acuracia do algoritmo. Assim, foi
proposto um método para simplificar e acelerar o processo de treinamento destas R-CNNs
utilizando algoritmos para aprender a classificar propostas de objetos e melhorar suas
localizagdes espaciais chamado Fast R-CNN, obtendo velocidades de treinamento nove vezes
mais velozes que uma R-CNN comum (GIRSHICK, 2015).

As Redes Neurais Convolucionais mais Rapidas baseadas em propostas de regido (Faster
R-CNN) foram criadas para tentar resolver o problema das Fast R-CNNs, que ainda utilizam
implementagdo em CPU (Unidade Central de Processamento) da proposta de regides, pois o
tempo gasto na criacdo das propostas de regides ¢ equivalente ao tempo demandado para a rede
de detec¢do. Assim, ao utilizar uma segunda Fast R-CNN especializada na computacdo de

regides e que compartilha camadas de convolugdo com outra Fast R-CNN usada para deteccao



de objetos, este método reduz o tempo para proposicao de regides marginalmente (REN et al.,

2015).

4. Metodologia

Inicialmente, serd necessario criar um banco de dados compostos por videos de alevinos
de pintado-real em quantidades variadas para que possam ser realizados o devido treinamento e
teste. As coletas de videos serdo realizadas nas dependéncias da UCDB no bloco B sala B-116
onde estdo localizados o aquario para armazenar os peixes e também esta o dispositivo Contador
de Alevinos criado por Garcia et al. (2015). Os animais serdo adquiridos através de doagdes do
Projeto Pacu e estario sob os cuidados do grupo de pesquisa INOVISAO, sob supervisio do
professor Hemerson Pistori e com a aprovacio de seu manuseio pela Comissdo de Etica no Uso
de Animais (CEUA) da UCDB até o dia 20/07/2020 com a finalidade de pesquisa cientifica.

Apos criar o banco, ela serd dividido em trés grupos de modo aleatdrio: o primeiro grupo
com 60% das amostras serd utilizado para o treinamento da rede neural, o segundo grupo tera
20% dos videos para teste do método e ajuste dos hiperparametros para uma melhor
classificagdo, e finalmente os 20% restantes serdo usados como grupo de validagdo final do
método apds os ajustes necessarios.

Para anotar as posi¢des de cada peixe nos videos, sera utilizado a ferramenta Labellmg’ !
para criar arquivos XML e guardar regides retangulares com informagdes relevantes. Este
arquivo XML serd usado pela Faster R-CNN para realizar a detec¢@o e contagem dos alevinos do
video durante os processos de treinamento e validacao.

Inicialmente, serdo realizados quatro treinamentos e testes diferentes utilizando o mesmo
grupo de videos (o primeiro grupo separado para os treinamentos, ¢ o segundo para os testes),
com variagdes na quantidade de épocas que serdo necessarias para terminar o treinamento da
rede neural. Isto serd realizado para determinar a melhor quantidade para treinamento de modo a
reduzir o sobreajuste, que ocorre quando a rede neural consegue identificar com grande sucesso
o grupo usado para teste porem nao consegue utilizar os padroes aprendidos para identificar

objetos fora deste grupo. Além das diferentes quantidades de épocas para cada conjunto de treino

' Disponivel em: https://github.com/tzutalin/labellmg
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e teste, também serdo realizado ajustes em hiperparametros da rede neural afim de tentar evitar o
sobreajuste enquanto melhora acuracia durante a validacao.

Apos cada treinamento e teste, serd realizado o processo de validagdo da rede neural
baseado no terceiro grupo de 20% separado anteriormente, utilizando o reconhecimento de
padroes aprendido durante o treinamento, e em seguida sera realizado entdo a analise estatistica
dos resultados obtidos nesta validacdo, onde serdo observadas trés métricas: Taxa de
classificagdo correta (TCC), medida-F e area sob a curva ROC. Estas métricas serdo usadas para
analisar se a utilizacdo da Faster R-CNN supera o método adotado por Garcia et al. (2015), assim
como qual quantidade de épocas confere melhor precisdo para detec¢do e contagem dos alevinos.
Também serdo realizados testes na sede da fazenda do Projeto Pacu, utilizando dados e
condi¢des reais € em tempo de execugdo, podendo assim resultar em um novo produto no
mercado agropecudrio brasileiro.

5. Cronograma de Execucio
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