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RESUMO

A larvicultura € uma etapa fundamental na atividade da carcinicultura, sendo
responsa- vel pela producédo das pds-larvas de camarao. A qualidade da agua e da
alimentagdo sao fatores criticos para a saude das larvas, exigindo procedimentos
adequados para o0 seu manejo, como a contagem das poés-larvas. Essa tarefa é
crucial para diversas atividades, como a distribuicdo das larvas nos tanques, o
controle da alimentagdo, a avaliacdo do desempenho e a separagdao para o
comércio.No entanto, a contagem das poés-larvas geralmente é realizada de forma
manual, o que € demorado, impreciso e causa desgaste. Ou entdo, é feita com
equipamentos sofisticados e caros. Visando facilitar e aprimorar esse processo, este
trabalho desenvolveu uma ferramenta de baixo custo capaz de detectar e contar
automaticamente as pos-larvas da espécie Litope- naeus vannamei em uma
imagem, fazendo uso de técnicas de visdo computacional e processamento digital
de imagens. Além disso, foi desenvolvido um aplicativo que permite capturar e enviar
as imagens para a ferramenta. Para o desenvolvimento da ferramenta de contagem,
foi utilizada a linguagem de programacgao Python, com auxilio da biblioteca OpenCV.
Ja para o aplicativo mobile e servidor backend, foram utilizados os frameworks React
Native e Django, respectivamente. Os resultados obtidos mos- traram uma precisao
média de 96,99% para as imagens capturadas por meio de um smartphone, e
98,90% de precisdao para imagens geradas computacionalmente.Com essa
ferramenta desenvolvida, pequenos e grandes produtores poderdao automatizar o
processo de contagem, obtendo resultados precisos e rapidos.

Palavras-chave: Litopenaeus vannamei. Larvicultura. Contagem automatica.
Proces- samento digital de imagens. Pés-larvas de camarado. Visdo computacional.
Aquicultura



ABSTRACT

Larviculture is a fundamental stage in shrimp farming, being responsible for the pro-
duction of shrimp post-larvae. The quality of water and feed are critical factors for the
health of the larvae, requiring appropriate procedures for their management, such as
counting the post-larvae. This task is crucial for several activities, such as distribution
of larvae in tanks, feeding control, performance evaluation, and separation for trade.
Or it is done with sophisticated and expensive equipment. Aiming to facilitate and
improve this process, this work developed a low cost tool capable of automatically
detecting and counting Litopenaeus vannamei post-larvae in an image, using
computer vision and digital image processing techniques. Furthermore, an application
was developed to capture and send the images to the tool. To develop the counting
tool, the Python programming language was used, with the help of the OpenCV
library. For the mobile application and the backend server, the React Native and
Django frameworks were used, respectively. The obtained results revealed an
average accuracy of 96.99% for images captured by a smartphone, and 98.90%
accuracy for computationally generated images. Using this tool, small and large
producers will be able to optimize the counting process, achieving faster and more
accurate results.

Keywords: Litopenaeus vannamei. Larviculture. Automatic counting. Digital image
processing. Shrimp postlarvae. Computer vision. Aquaculture
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1 INTRODUGAO

Na pratica da carcinicultura, que consiste no cultivo de camardes em viveiros,
€ essencial tomar medidas rigorosas de biosseguranca para garantir a qualidade e
a produtividade. Uma das principais medidas € a aquisigdo de pds-larvas (PL) de
qualidade, pois isso pode impactar toda a producdo. As poés-larvas sdo produzidas
durante a fase de larvicultura, que é o cultivo de larvas de camardo, desde o
momento em que eclodem dos ovos até atingirem o estagio juvenil (SENAR, 2016).
Nessa etapa, sdo empregadas técnicas especializadas de manejo e alimentagao
para garantir o desenvolvimento saudavel das larvas. Dessa forma, o sucesso na
atividade de carcini- cultura esta diretamente relacionado a boa pratica da fase de
larvicultura (SOARES; EVANGELISTA; PEREIRA, 2021).

Um ditado popular entre produtores na Asia afirma que "Para cultivar
camarao, deve-se primeiro cultivar a agua"(POH, 2014). Isso se deve ao fato de que
0 geren- ciamento da qualidade da agua é um fator determinante na larvicultura.
Para obter um bom desempenho no cultivo da espécie Litopenaeus vannamei (L.
vannamei), é fundamental manter a agua em niveis especificos em diversos atributos
(ARANA, 1997; ALLAN; FRONEMAN; HODGSON, 2016; GUAN; YU; LI, 2003). A
alta densidade de
estocagem de pos-larvas, que ultrapassa os limites de volume de agua do tanque,
pode tornar a agua toxica, elevando a taxa de mortalidade, indices de doencgas e
possiveis casos de canibalismo (PRETO et al., 2005; LOPES et al., 2012; SPECK et
al., 1993). Por esse motivo, € crucial contar corretamente as larvas para determinar a
disposicao adequada nos tanques.

De acordo com Queiroz e Gomes (2006), a oferta correta da ragao das pos-
larvas € um fator critico para o sucesso do cultivo de camarao, uma vez que a oferta
em excesso pode impactar negativamente a qualidade da agua, além de afetar
diretamente a saude das pés-larvas (ARANA, 1997). Para realizar a oferta, uma
técnica sugerida pelo SENAR (2016) envolve a pesagem das pés-larvas e a
multiplicacdo pelo numero total de animais no tanque, a fim de obter a quantidade
diaria adequada de ragdo. Dessa forma, a contagem se torna ainda mais essencial,
ja que é a variavel mais influente na oferta.

A contagem frequente de pods-larvas € amplamente utilizada como técnica
para avaliar a taxa de sobrevivéncia desses organismos em tanques de cultivo de
camardes. Estudos como os de Esparza-Leal, Xavier e Wasielesky (2016) e Arzola et
al. (2013) utilizam essa técnica para avaliar experimentos relacionados a
sobrevivéncia. Além disso, a abordagem € empregada para avaliar o crescimento
das pds-larvas, como mencionado em Melo (2018).

A contagem manual de larvas ainda que existam métodos mais sofisticados,
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€ a metodologia geralmente empregada na atualidade. Para realizar esse processo,
SENAR (2016) aborda uma técnica com o uso de utensilios simples, como um
becker para coletar as larvas no tanque, uma peneira e um prato para despeja-las e,
por fim, uma seringa para conta-las individualmente. Esse procedimento é
normalmente repetido trés vezes para obter uma média, que é multiplicada pelo
volume do tanque e, por fim, dividida pelo volume do becker, resultando em uma
estimativa da quantidade total de larvas.

Porém, apesar de ser uma técnica amplamente utilizada, a contagem manual
de larvas € um trabalho meticuloso e de manejo inteiramente analdgico, exigindo
muita atencao e esfor¢o do trabalhador. Além disso, geralmente, os métodos manuais
tomam muito tempo, o que pode causar desgaste e elevar significativamente a
probabilidade de erros humanos. Tais erros podem afetar toda a producéo,
resultando em perdas financeiras consideraveis.

Com o objetivo de identificar solugbes existentes que possam viabilizar uma
contagem mais rapida e precisa das pds-larvas de camardo em tanques de cultivo,
fo- ram identificados projetos que utilizam meios computacionais para atingir esse
objetivo. Os trabalhos de Morais e Takahashi (2020, 2021) implementam um sistema
que utiliza técnicas de processamento de imagens e aprendizado de maquina,
incluindo variagdes de redes neurais convolucionais (CNNs), para detectar e contar
as pos-larvas. Esses estudos sdao mencionados na sec¢ao 3.1 do capitulo 3 de
trabalhos relacionados.

Uma outra alternativa € o XperCount, que realiza a contagem automatica de
diferentes organismos aquaticos (XpertSea, 2019). Esse sistema é composto por um
balde especial, uma tampa mecanica com cameras, uma tela digital e outros compo-
nentes eletrénicos integrados. No entanto, ndo foi possivel encontrar documentacao
ou artigos que detalhem o funcionamento do sistema. O produto € mencionado com
mais detalhes na sec¢ao 3.3 do capitulo de Trabalhos relacionados.

Uma abordagem mais moderna e que se assemelha a proposta deste
trabalho é o Larvia (LARVIA). Trata-se de um aplicativo voltado para andlise e
controle do crescimento de camardes, que inclui a contagem automatica por meio de
processa- mento automatizado de imagens, o que se assemelha a ferramenta
proposta. Por ser um produto patenteado, ha poucos detalhes sobre o algoritmo
utilizado, mas é possivel encontrar outras informacgdes relevantes na seg¢do 3.4 do
capitulo de Trabalhos relacionados.

1.1 Motivacao

Nos anos 70, a carcinicultura comegou a se propagar entre paises tropicais e
subtropicais, alcangando posi¢ao internacional. O Brasil, com suas extensas regides
costeiras e altas temperaturas, foi considerado um local ideal para o cultivo de
camaroes
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marinhos, resultando no langamento do "projeto camarao"no estado do Rio Grande
do Norte (ABCCAM, 2011; NUNES, 2001).

A primeira fase da carcinicultura brasileira foi marcada por muitos erros e ten-
tativas, por conta do fracasso na adaptagdo da espécie Penaeus japonicus. Como
resultado, meados de 1983, comecaram a buscar solu¢cdes na espécie Litopenaeus
vannamei (camardo marinho, também conhecido popularmente como “camarao
cinza”). No entanto, entre 1984 e 1987, por falta de gerenciamento e monitoramento
constante sobre e as devidas especificidades das propriedades da agua durante o
cultivo das larvas, houveram grandes baixas na produgdo (ABCCAM, 2011; NUNES,
2001).

A partir de 1998, o Brasil consolidou-se como um dos maiores exportadores
de camarao marinho para os Estados Unidos, e em 2003, alcancou a sexta posi¢cao
no ranking mundial dos maiores exportadores do crustaceo. Além disso, o pais era
lider em produtividade internacional, produzindo seis vezes mais do que a China, o
maior exportador na época (FERNANDES, 2004; SOUSA; TEIXEIRA; LIMA, 2007).
Nos ultimos anos, mesmo diante dos eventos adversos provocados pela pandemia
iniciada em 2019, o mercado de camarao tem se adaptado e apresentado sinais
positivos de crescimento. De acordo com Seafood Brasil (2021), o mercado registrou
um aumento de 14,1% entre 2019 e 2020, e no ano seguinte, de acordo com Buscar
Rural (2022), o setor obteve um crescimento de 38% em relagdo ao ano anterior.

Considerando a grandeza do setor de carcinicultura e larvicultura no pais, a
ferramenta proposta tem como objetivo impulsionar o avango tecnoldgico nesse cenario.
A solucao oferece praticidade e agilidade no processo de contagem das pds-larvas,
auxiliando pequenos e grandes produtores na automagédo dos procedimentos de
conta- gem e separagao das larvas. O baixo custo da ferramenta torna-a acessivel
para uma ampla gama de produtores, permitindo aprimorar a eficiéncia e aumentar a
producao nesse importante setor da economia brasileira.

1.2 Objetivo principal

Este trabalho tem como finalidade o desenvolvimento de uma solugao
computa- cional para a contagem e analise de pos-larvas de camarao. Para isso,
serao utilizadas técnicas avangadas de processamento de imagens e viséo
computacional. Através de uma analise precisa das pos-larvas em diferentes
subestagios de crescimento e da classificacdo de cada uma delas, espera-se obter
resultados mais precisos e rapidos. Adicionalmente, foi criada uma aplicagdo mobile
que servira como um comple- mento ao projeto, tornando mais facil a captura das
imagens das pods-larvas e seu envio para analise e contagem. A mobilidade e
acessibilidade da aplicagao permitirdo a contagem das pos-larvas em qualquer
lugar, o que torna o processo mais agil e eficiente. Além disso, a solugao
possibilitara uma gestéo eficiente do processo de

contagem, simplificando e organizando o fluxo de trabalho.
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Ao longo deste trabalho, foram organizados os capitulos com o objetivo de
avaliar as melhores técnicas, facilitar o entendimento de conceitos técnicos e
descrever as abordagens e métodos que levaram ao desenvolvimento da ferramenta.
Para isso, as etapas foram divididas da seguinte forma:

No capitulo 2, apresentamos a fundamentacgao tedrica, que inclui informacgdes
sobre a espécie de camarao Litopenaeus vannamei na sec¢ao 2.1, conceitos de visdo
computacional na segéo 2.2 e processamento digital de imagens na sec¢éo 2.3. E por
fim, na secdo 2.3.4 é descrito a conclusao do capitulo.

No capitulo 3 aborda trabalhos relacionados que trazem propostas
semelhantes ou abordagens similares a proposta deste trabalho. Finalizando com a
secao 3.5, que aborda as consideracgdes finais do capitulo.

No capitulo 4, descrevemos a metodologia adotada no desenvolvimento da
ferramenta proposta, incluindo a arquitetura geral do sistema na secédo 4.1, as
tecnolo- gias utilizadas no processo na segao 4.2 e a aquisicao das imagens e sua
estrutura na secao 4.3. Finalmente, na sec¢ao 4.3.3, € exposta a conclusao obtida a
partir do capitulo.

No capitulo 5, apresentamos o desenvolvimento da ferramenta, iniciando com

a aplicagdo movel na secao 5.1, incluindo os requisitos do sistema, as interfaces e o
fluxo de navegagéo. Também ¢é apresentada uma segao sobre o0 médulo de
classificagdo e contagem na sec¢ao 5.2, que descreve as dificuldades e etapas de
desenvolvimento da aplicagéo. Por fim, na seg¢éo 5.3, sdo descritas as consideragdes
finais sobre o capitulo. No capitulo 6, apresentamos os resultados obtidos,
incluindo a precisdo de detecgdo na seg¢ao 6.1, que descreve os resultados tanto
para imagens artificiais quanto reais, e posteriormente, uma analise de desempenho
do sistema na segao 6.2.

Ao final, na se¢ao 6.3 sao expressas as consideragdes finais quanto aos resultados.

Por fim, no capitulo 7, apresentamos as consideragdes finais e concluséo,
descrevendo a ferramenta, os problemas solucionados e trazendo uma breve visao
sobre os possiveis aprimoramentos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Considerando que o presente trabalho aborda uma problematica especifica da
ciéncia da computagao aplicada a solu¢des envolvendo as pos-larvas de camaréo, €
essencial fornecer uma base sélida de conhecimentos técnicos para a compreensao
dos procedimentos adotados. Nesse sentido, este capitulo apresentara conceitos
importantes sobre a espécie de camarao Litopenaeus vannamei na secado 2.1,
incluindo uma breve apresentacdo de seus estagios larvais. Além disso, seréo
abordados temas relevantes sobre processamento digital de imagens na segao 2.3,
visdo computacional (secdo 2.2) e técnicas especificas, como segmentacéo (segéo
2.3.2), limiarizagcao (se- c¢ao 2.3.3), operagdes espaciais (2.3.1) e transformacoes
morfoldgicas (secdo 2.3.1.2). Esses conceitos sdo cruciais para a compreensao mais
aprofundada e precisa das metodologias e resultados apresentados nos préoximos
capitulos.

2.1 Litopenaeus vannamei

Nos anos 70, as técnicas de cultivo de camarao comegaram a se popularizar
em paises tropicais e subtropicais, tornando-se um mercado internacional. No Brasil,
o projeto camaréo foi langado no estado do Rio Grande do Norte, que é considerado
ideal para o cultivo de camardes marinhos devido as suas extensas regides costeiras
e altas temperaturas (ABCCAM, 2011; NUNES, 2001). A primeira fase foi marcada
por erros e tentativas, devido ao fracasso na adaptagao da espécie Penaeus japoni-
cus. Em meados de 1983, comecaram a buscar solugdes na espécie Litopenaeus
vannamei (L.vannamei), também conhecido como camardo marinho ou "camarao
cinza"(ABCCAM, 2011). Atualmente, o camardo marinho € encontrada na quase
tota- lidade dos cultivos no pais, sendo a mais produzida no Brasil, seguida pela
espeécie Macrobrachium rosenbergii, segundo o SEBRAE (2018).

O camarao L. vannamei ilustrado na Figura 1, € uma espécie predominante
na faixa costeira do Equador e nativa da costa sul-americana do Oceano Pacifico.
Essa espécie é considerada a mais cultivada no mundo devido a sua alta
adaptabilidade e habilidade em se desenvolver em ambientes com variagbes de
salinidade e tempera- tura, o que a torna um animal de alto desempenho zootécnico.
Embora sua taxa de crescimento seja uniforme, pode variar de acordo com as
condigbes fisico-quimicas da agua em que é cultivado e pode atingir um tamanho de
pouco mais de 22 centimetros. Comparado as espécies nativas, o L. vannamei teve
maiores indices de adaptacéo aos estudarios no Brasil (MAGALHAES, 2004).
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Figura 1 — Camarao Litopenaeus vannamei

Fonte: (ABCCAM, 2022)

A estrutura anatdbmica do camarédo em sua fase adulta pode ser observada na
Figura 2, que apresenta diferentes partes do corpo do animal, como o
hepatopancreas, intestino superior, médio e posterior, cordao nervoso ventral, olhos
e orgaos linfoides. O hepatopancreas € um 6rgéo vital do camarao, sendo
responsavel pelo me- tabolismo e armazenamento de nutrientes. O intestino é
responsavel pela digestdo e absorgéo de nutrientes, e é dividido em trés partes:
superior, médio e posterior. O cordao nervoso ventral é a parte responsavel pelo
controle do sistema nervoso e a coordenagdo dos movimentos, enquanto os 6rgaos
linfoides sao responsaveis pela

imunidade e defesa contra patégenos (DUGASSA; GAETAN, 2018).

As areas hachuradas na Figura 2 destacam os elementos anatémicos que,
mesmo pequenos, sao 0s mais perceptiveis do camarao durante o estagio de pos-
larvas. O hepatopancreas (2a) e os olhos (2c) sdo geralmente as partes mais
aparentes, enquanto o intestino médio (2e) se torna mais visivel quando as poés-
larvas estdo bem alimentadas. Devido ao destaque dessas partes em relagdo ao
resto da anatomia, a detecgao delas € computacionalmente viavel.
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Figura 2 — Estrutura interna do camaréo Litopenaeus vannamei
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Fonte: (ABCCAM, 2018) com adaptagdes do autor

A espécie de camarao L. vannamei passa por quatro estagios larvais antes

de alcancar a fase adulta, como ilustrado na Figura 3 e descritos a seguir em ordem
sequencial:

1. Nauplio: € a primeira fase larval do camardo L. vannamei (conforme

representado na Figura 3a), com duragdo de cerca de dois dias, durante os
quais passa por seis subestagios distintos.

. Protozoea: nesta fase o camarao experimenta trés subestagios de crescimento
ao longo de um periodo que varia de quatro a cinco dias. Durante essa fase,
ocorre 0 inicio da alimentagao do crustaceo, e seu corpo comega a se alongar,
como pode ser observado na Figura 3b.

. Misis: este estagio é caracterizado pelo inicio da estruturagdo do juvenil do
camarao L. vannamei, como ilustrado na Figura 3c. Nesse estagio, o camarao
comecga a se alimentar de organismos vivos. O estagio Misis é composto por
quatro subestagios e tem duracido de aproximadamente trés a quatro dias.

. Pds-larva: Durante esta fase, o camardo assume a forma e o comportamento
semelhantes aos de um camaréo adulto, como mostrado na Figura 3d. Nesse
estagio, suas mudangas morfolégicas nao sao faciimente perceptiveis, e devido
a isso, o subestagio de crescimento é contabilizado por dias, a partir do
primeiro dia de sua metamorfose para poés-larva (BARBIERI; OSTRENSKY,
2001).

Para facilitar a descrigdo dos grupos de larvas e das imagens posteriormente,

usaremos a abreviagdo PL em conjunto com seu subestagio, por exemplo, PL12 é
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uma pos-larva no subestagio 12, o que significa que ela percorreu um periodo de 12
dias desde sua metamorfose para pés-larva. As pos-larvas geralmente podem ser
cultivadas em até 15 dias (PL15) no tanque de larvicultura.

Apobs os periodos finais das pds-larvas, elas devem ser transportadas para os
viveiros de engorda (SENAR, 2016). E importante destacar que o tamanho e o peso
do camarao em cada estagio podem variar dependendo de varios fatores, incluindo a
espécie, a alimentagdo, as condi¢coes de cultivo e a qualidade da agua (ARANA,
1997).

Figura 3 — Estagios larvais do Litopenaeus vannamei

(a) Nauplios (b) Protozoea ou Zoea

(c) Misis (d) Pés-larva

Fonte: Figura elaborada pelo autor. As imagens foram registradas pelo laboratério de
larvicultua da Potipora em Touros/RN

Na secdo 2.2, serdo apresentados alguns conceitos fundamentais para um
melhor entendimento do leitor sobre o campo da visao computacional.

2.2 Visao computacional

O campo da visdo computacional € uma area da ciéncia da computacao,
profun- damente ligada a computacgao grafica e ao processamento digital de imagens.
Assim
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como o olho humano é capaz de distinguir cores, formas, luz e objetos de maneira
singular, os pesquisadores dessa area utilizam uma variedade de técnicas
matematicas para analisar imagens e extrair essas caracteristicas, buscando emular
digitalmente a visdo humana (MANSSOUR; COHEN, 2006; SZELISKI, 2010).

A visdo computacional tem como objetivo reconstruir, detectar e analisar os
elementos de um mundo tridimensional a partir da analise de uma ou mais imagens.
Além disso, ela também envolve a capacidade de fazer inferéncias e responder de
maneira especifica, o que esta diretamente ligado ao campo da inteligéncia artificial
(GONZALEZ; WOODS, 2009).

A visado computacional apresenta uma ampla gama de aplicagdes que se es-
tendem por diversas areas, como ilustrado na Figura 4, incluindo setores industriais,
automotivos, cinematograficos e de saude.

Entre suas diversas aplicagdes, destaca-se o reconhecimento o6tico de carac-
teres, que permite a converséao visual de caracteres em texto digital, como ilustrado
na Figura 4b. Além disso, ela também é utilizada em carros autbnomos para detectar
obstaculos, pedestres, outros veiculos e até mesmo a propria via, como
exemplificado na Figura 4c.

Na area médica, a visdo computacional desempenha um papel crucial, per-
mitindo a realizagédo de estudos para o reconhecimento de doencas em radiografias,
como o cancer de pulméao, conforme apresentado no artigo (SCHULTHEISS et al.,
2020) e ilustrado na Figura 4a. Isso auxilia os médicos a identificar e tratar condigbes
de maneira mais eficiente (SZELISKI, 2010).

Figura 4 — Exemplos de aplicagéo da visdo computacional

(a) Aplicagdo médica(b) Reconhecimento de caracteres (c) Aplicagdo automotiva

Fonte: (a)Schultheiss et al. (2020), (b)Liao et al. (2019) e (c)Deng e Wu (2022) e adaptadas pelo
autor

Posteriormente, na secédo 2.3, serdo apresentados alguns termos e técnicas
fundamentais no campo do processamento de imagens digitais, como as operagdes
espaciais e a segmentacdo de imagens. Esses conceitos sdo essenciais para
compre- ender o funcionamento do nosso sistema.
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2.3 Processamento digital de imagens

De acordo com Gonzalez e Woods (2009), o processamento digital de
imagens refere-se ao processamento realizado sobre uma imagem digital através de
um compu- tador digital. Uma imagem digital € considerada como uma matriz
bidimensional finita e discreta de pixels, representada por f (x, y), onde x e y sdo
coordenadas espaciais e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas € a
intensidade de cor do respectivo pixel.

O processamento digital de imagens geralmente envolve manipulagbes na
ima- gem digital, como ajustes de cor, contraste, brilho e outras técnicas
matematicas e légicas, que resultam em modificacbes na imagem ou extracao de
atributos (MANS- SOUR; COHEN, 2006; GONZALEZ; WOODS, 2009). Embora haja
discordancia entre os autores sobre os limites entre o processamento de imagens e
outras areas, como a visdao computacional, Gonzalez e Woods (2009) divide a area
de processamento digital de imagens em trés conjuntos: nivel baixo, médio e alto.

No nivel baixo da analise de imagens, as etapas de pré-processamento envol-
vem operacgdes primitivas, como a reducdo de ruidos e o aumento de contraste.
Neste nivel, tanto a entrada quanto a saida sdo imagens. No nivel médio, séao
realizados processos de separagao e agrupamento de elementos semelhantes na
imagem. Um exemplo disso € a segmentacdo, que € apresentada na segédo 2.3.2
seguinte. Diferente do nivel baixo, a saida da segmentacédo consiste em atributos
extraidos da imagem. No nivel alto, sdo adicionados significados semanticos aos
atributos extraidos da imagem, permitindo a interpretacéo de sua informagcdo em um
contexto mais geral.

2.3.1 Operagdes espaciais

Em computacdo, um pixel &€ geralmente representado como um par de
coorde- nadas que indicam sua posicdo em uma matriz bidimensional de pixels.
Cada pixel é associado a uma intensidade de cor que pode ser representada por um
valor numérico, em casos de imagens monocromaticas (em niveis de cinza). Para
imagens coloridas RGB (Red, Green e Blue, ou vermelho, verde e azul em tradugao
para o portugués), as intensidades de cor sao representadas em diferentes bandas
de frequéncia e é neces- sario uma funcao f (x, y) para cada banda. Essas funcgoes
descrevem a intensidade de cor em cada ponto da imagem em relagdo a cada banda
de cor.

Quando um pixel é acessado ou modificado, estamos nos referindo as intensi-
dades de cor que sao armazenadas naquele pixel especifico na matriz, para imagens
coloridas nos referimos as intensidades de cor nas diferentes bandas. Por exemplo,
se quisermos alterar a cor de um pixel em uma imagem digital colorida, precisamos
acessar a posicao correspondente nas matrizes de pixels de cada banda de cor e
atua- lizar os valores de intensidade de cor armazenados. Ja em imagens
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que possuem apenas uma banda de cor, basta alterar o valor de intensidade de cor
correspondente ao pixel que desejamos modificar.

As operacdes espaciais sdo processos realizados diretamente sobre os pixels
de uma imagem. A técnica pode ser feita de forma individual, de pixel a pixel, ou
pode utilizar uma abordagem de vizinhanga, acessando os pixel adjacentes. Para
Gonzalez e Woods (2009) as operagdes podem ser classificadas em trés categorias:
operagodes ponto a ponto, operagdes por vizinhanga e transformagdes geométricas.

A operacgao ponto a ponto como ilustrado na Figura 5, € uma das operagdes
mais simples dentre as operagdes espaciais, em que cada pixel da imagem de en-
trada € acessado individualmente e sua intensidade é alterada, atribuindo-a ao pixel
correspondente na imagem de saida (QUEIROZ; GOMES, 2006). Um exemplo
dessa operagao € a binarizagdo, que consiste em segmentar a imagem em dois
niveis de intensidade. Para realizar essa operagao, € necessario percorrer a imagem
de entrada pixel a pixel e realizar verificagbes individuais em suas intensidades,
atribuindo uma intensidade especifica a cada pixel correspondente na imagem de
saida .

Figura 5 — Operacgéo ponto a ponto

Imagem de entrada Imagem de saida

(0.0) (0,1 (02) (0.3) (0.4) (0.5 (0.6) (0,0) (0,1) (0.2) (03) (0.4) (05) (0.8

(0,0) (0.0)

(1,0) (1.0)

(2,0) o 70 ' ot

(3.0) (3.0)

(4.0) (4.0

(5.0) (5.0)

(6,00 (6.0)

Fonte: Elaborado pelo autor

Diferente das operagdes ponto a ponto, as operagdes por vizinhanga, o valor

da intensidade no pixel da imagem de saida, depende de operagdes realizadas no
pixel correspondente na imagem de entrada em conjunto com os pixel vizinhos.
Considere o exemplo ilustrado na Figura 6, que demonstra a operagao espacial por
vizinhanga, na qual o pixel da imagem de entrada (circunferéncia vermelha) &
operado em conjunto com os pixels vizinhos (quadrantes vermelhos) conectados, e o
resultado é atribuido ao pixel de coordenada correspondente na imagem de saida
(circunferéncia vermelha). A seguir, na segéo 2.3.1.1 subsequente, serao descritos os
filtros de suavizagao
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Figura 6 — Operacéo por vizinhanga

Imagem de entrada Imagem de entrada Imagem de entrada
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Fonte: Elaborado pelo autor

que utilizam as operagdes por vizinhanga para realizar a suavizagao entre os pixels
da imagem. Esses filtros sdo importantes na redugédo de ruidos e imperfeicoes
presentes nas imagens, o que pode melhorar a qualidade da imagem e facilitar o
processamento de outras técnicas.

2.3.1.1 Suavizagédo de imagens

A suavizagdo de imagens é uma técnica utilizada no pré-processamento de
imagens para remover ruidos e detalhes desnecessarios, melhorar a qualidade da
imagem e facilitar a realizacdo de outras operagdes. As técnicas de suavizagao
consistem em percorrer uma mascara, também conhecida como kernel, sobre a
imagem realizando operagdes entre os valores da mascara e os valores dos pixels
em sua vizinhanga (que é definida pela mascara) (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Uma técnica de suavizagdo em particular que tem se mostrado bastante
eficiente em muitos cenarios € o filtro bilateral. Esse filtro é capaz de preservar as
bordas da imagem enquanto remove o ruido. O filtro bilateral utiliza duas fungdes
gaussianas, uma relacionada a distancia entre os pixels e outra relacionada a
diferenca de intensidade de cor. Essas fungbes fazem com que a suavizagdo nao
seja aplicada em areas da imagem onde exista uma grande diferenga de cor, como
ilustrado na Figura 7 (TOMASI; MANDUCHI, 1998).
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Figura 7 — Exemplo de suavizagao utilizando a técnica de filtragem bilateral

Antes de se aprofundar nas operagbes morfologicas, € importante
contextualizar a técnica. A morfologia matematica € a base da técnica e tem como

Fonte: Porikli (2008)

2.3.1.2 Operagdes morfolégicas

objetivo extrair informagdes sobre a forma, tamanho e orientagdo dos objetos
presentes nas imagens. A base da morfologia matematica € o conceito de que uma
imagem pode ser vista como um conjunto finito de pixels, e a estrutura morfolégica
da imagem é formada por um subconjunto desses pixels. Em uma imagem binaria,
por exemplo, onde a area de interesse € representada pelos pixels brancos
(intensidade maxima 255) e o fundo pelos pixels pretos (intensidade minima 0), o
conjunto de pixels brancos é uma descrigdo completa da morfologia da imagem
(FILHO; NETO, 1999; QUEIROZ; GOMES, 2006). Além disso, esta técnica utiliza
conceitos da teoria dos conjuntos, pois envolve a combinagdo de um conjunto
desconhecido de pixels de interesse com um outro conjunto previamente
estabelecido chamado elemento estruturante.

Os elementos estruturantes (EE) sao conjuntos finitos e conhecidos de pixels,
apresentados em formato matricial, com formas e tamanhos definidos. Conforme
ilustrado na Figura 8, os elementos estruturantes podem assumir diferentes
formatos, e a escolha do formato deve ser feita de acordo com o resultado desejado.
Além disso, a coordenada de origem do EE pode ser definida em qualquer ponto da
matriz (GONZALEZ; WOODS, 2009).
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Figura 8 — Exemplos de elementos estruturantes

Fonte: Elaborado pelo autor

As operagdes morfoldgicas fundamentais sdo a dilatagdo e a erosdo. Como
ilustrado na Figura 9, a dilatagdo amplia a regido de interesse utilizando um
elemento estruturante para definir os critérios dessa ampliacao (QUEIROZ; GOMES,
2006). Para realizar a dilatacdo de uma imagem binaria A por um elemento
estruturante B, é necessario verificar se pelo menos um dos vizinhos em B para
cada ponto (x, y) em A esta contido em A. Se essa condigao for satisfeita, o pixel na
coordenada (x, y) na imagem de saida sera modificado. Abaixo € mostrado esse
processo matematicamente:

A® B=1{x]|[(B"xNA] € A} (2.1)

Figura 9 — Exemplo de dilatagéo de A por B

Imagem de entrada (A) Elemento estruturante (B) Imagem de saida
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Fonte: Elaborado pelo autor

A erosdo, como apresentado na Figura 10, por outro lado, reduz essa regiao
removendo pixels que ndo atendam a esses critérios (QUEIROZ; GOMES, 2006).
Para realizar a erosdo de uma imagem binaria A por um elemento estruturante B, é
necessario verificar se todos os vizinhos em B, para cada ponto (x, y) em A, estao
contidos em A. Se essa condicdo for satisfeita, o pixel na coordenada (x, y) na
imagem de saida permanecera como preto(intensidade minima, 0), caso contrario,
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transformado em branco (intensidade maxima, 255). Matematicamente, a erosédo de A
por B pode ser definida como:

A© B={x]|[(B)xN A] = B} (2.2)

Figura 10 — Exemplo de dilatagdo de A por B

Imagem de entrada (A) Elemento estruturante (B) Imagem de saida
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além das operagdes morfolégicas fundamentais de dilatagdo e erosao,
também existem outras operacbes que podem ser realizadas por meio da
combinagado dessas duas. Entre elas, estdo a abertura e o fechamento. A abertura
consiste na aplicacdo da erosdo seguida da dilatagdo da imagem original. Essa
operacao é util para remover pequenos objetos e ruidos da imagem, além de separar
conjuntos com uma ligacao fraca. Por outro lado, o fechamento consiste na aplicagcao
da dilatacdo seguida da ero- sdo da imagem original. Essa operagao é util para
preencher buracos e lacunas dentro de objetos na imagem e juntar elementos que
estejam muito préximos (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Na secdo 2.3.2, serdo abordados conceitos fundamentais sobre a
segmentacgao de imagens, que de acordo com Gonzalez e Woods (2009) é uma das
etapas criticas e sua boa aplicacao influencia o sucesso de um sistema.

2.3.2 Segmentagdo de imagens

A segmentacdo é um processo pelo qual uma imagem é dividida em segmen-
tos significativos, permitindo a separacdo de uma parte especifica, ou a divisdo em
varios grupos de segmentos (FILHO; NETO, 1999). Essa técnica pode ser baseada
em diversos fatores, como: cor, textura, intensidade e outros atributos visuais. O
objetivo do processo consiste geralmente em destacar uma area especifica ou varias
partes constituintes da imagem, visando simplificar a analise e a extracdo de
atributos relevantes.
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Segundo Gonzalez e Woods (2009), a segmentacdo é o processo de
particiona- mento da imagem em subdivisdes de interesse que ajudam a resolver um
problema especifico. Além disso, o autor ressalta que a segmentacao é crucial em
processos de reconhecimento ou detecgcdo, pois a precisao da segmentagao
determina o sucesso ou fracasso do projeto. E por meio da segmentacdo que é
possivel identificar com clareza os elementos importantes da imagem, permitindo
uma analise mais precisa.

Na secdo 2.3.3 a seguir, sera abordado o processo de limiarizagdo, que é
uma técnica amplamente utilizada para segmentar imagens. Além disso, sera
discutido o funcionamento da limiarizagcdo e as etapas envolvidas nesse processo,
incluindo a definicdo do valor de limiar e a aplicagdo da técnica aos pixels da
imagem. Seréo apresentados exemplos ilustrativos do uso da limiarizagao.

2.3.3 Limiarizacao

A limiarizagao (ou thresholding em inglés) € um processo utilizado para seg-
mentagdo de imagens que consiste em particionar uma imagem em duas classes
de regides com base em algum critério de intensidade de cor do pixel. Essa técnica
€ comumente utilizada para binarizar imagens, ou seja, transforma-las em imagens
monocromaticas em preto e branco (FILHO; NETO, 1999).

A limiarizacdo é uma técnica que requer a definicdo de um valor de limiar
(ou threshold em inglés). Com este valor definido, todos os pixels que apresentam
intensidade de cor acima do limiar sdo atribuidos a uma tonalidade, enquanto os
pixels abaixo desse valor sao atribuidos a outra tonalidade, resultando na divisao
das regides em duas tonalidades de cor.

Uma técnica amplamente utilizada para definir o limiar na limiarizagdo é a
geracao de um histograma que descreve a distribuicao estatistica da intensidade de
cor presente na imagem. Esse histograma representa graficamente o numero de
pixels associados a cada intensidade, o que proporciona uma melhor compreensao
da distribuicdo das intensidades. Na Figura 11, € possivel visualizar o procedimento
de limiarizagao, onde a Figura 11b ilustra o histograma gerado a partir da Figura 11c,
resultando na imagem da Figura 11a (QUEIROZ; GOMES, 2006).

Com base na analise do histograma gerado, é possivel selecionar um valor
de limiar apropriado para a imagem em questao e, assim, realizar o processo de
limiarizagdo para binarizar a imagem. Como resultado, os pixels do segmento de
interesse adquirem o nivel de intensidade maximo (255, branco), enquanto o fundo
é representado pelo nivel de intensidade minimo (0, preto). A Figura 11c ilustra esta
transformacéao.
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Figura 11 — Histograma de imagem
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Fonte: Adaptadas de Gonzalez e Woods (2009)

2.3.4 Conclusao

Durante a leitura deste capitulo, foram apresentadas as fundamentag¢des
tedricas que servem como base para a concepcido do sistema proposto. Diversas
técnicas especificas foram abordadas e serdo aplicadas no desenvolvimento do
trabalho. Por isso, € imprescindivel compreender os conceitos e técnicas
apresentados neste capitulo para entender as etapas posteriores do desenvolvimento
do sistema.

No capitulo 3, serdo apresentadas solugdes, propostas e técnicas similares
aquelas apresentadas neste trabalho. Sera feita uma contextualizacdo sobre cada
uma delas e serdo comparados alguns fatores com os da proposta aqui
apresentada.



29

3 TRABALHOS RELACIONADOS

A detecgéo de objetos por meio do processamento digital de imagens é uma
area da computagdo que esta em constante desenvolvimento, com diversas
solugdes sendo criadas para atingir diferentes objetivos. Cada uma dessas solug¢des
€ Unica e especifica para o cenario e objetivo em que esta sendo empregada. A
deteccdo de elementos ou objetos em uma imagem é um dos procedimentos mais
comuns dentro desse campo (GONZALEZ, WOODS, 2009). No entanto, é
importante destacar que as dificuldades na detecgao de objetos em imagens podem
variar amplamente dependendo do tamanho e das caracteristicas dos objetos. Em
particular, a detecgcao de objetos pequenos pode apresentar desafios significativos, ja
que a falta de informacao visivel e a baixa densidade de pixels podem dificultar a
identificacao desses objetos de forma confiavel (LIU et al., 2021; KISANTAL et al.,
2019).

Neste capitulo, sera abordado uma revisdo de trabalhos e pesquisas que
envol- vem objetivos e objetos de pesquisa similares ao desta proposta. Serao
explorados artigos que apresentem técnicas de segmentagdo, reconhecimento e
contagem de orga- nismos pequenos, visto que a deteccdo desses objetos em
imagens é frequentemente um desafio na area de processamento de imagens.

3.1 Contagem de larvas de camarao

Os presentes trabalhos sao intitulados "Desenvolvimento de uma ferramenta
para reconhecimento e contagem de larvas de camarao"(MORAIS; TAKAHASHI,
2020) e "Aplicagdo de Deep Learning no reconhecimento de larvas de
camarao"(MORAIS; TAKAHASHI, 2021) e desenvolveram uma ferramenta para
realizar a contagem auto- matica de larvas de camarao. O trabalho em questao, tal
como esta proposta, visa proporcionar maior praticidade a um processo que
convencionalmente é realizado inteiramente de forma manual, ao mesmo tempo em
que contribui para o avango tecnoldgico no cenario da carcinicultura.

Com o objetivo de realizar testes e validagdes do sistema, foi desenvolvida
uma ferramenta para geragcdo de imagens de larvas de camardes. Tal ferramenta
permite criar uma nova figura a partir de uma unica amostra de imagem, permitindo a
configuracado da quantidade, posicao, rotacdo e tamanho das amostras. Além disso,
€ possivel ajustar o tamanho da imagem e a densidade de pixel de acordo com as
necessidades especificas do projeto. A criagcdo dessa ferramenta se fez necessaria
devido aos elevados custos envolvidos na aquisicdo dos lotes dos organismos, bem
como a inviabilidade de manté-los durante toda a execugéo do projeto.

No artigo (MORAIS; TAKAHASHI, 2020), foram descritas técnicas de processa-
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mento digital de imagem utilizadas no desenvolvimento do sistema. O primeiro passo
desse processo é a conversao da imagem colorida para monocromatica, uma técnica
que transforma uma imagem com tons de cores em uma imagem com niveis de
cinza. Em seguida, foram analisados os histogramas de diversas imagens a fim de
realizar a binarizacdo. Isso permitiu definir um nivel limite de cor para separar a
imagem em duas cores distintas, separando as larvas do fundo da imagem.
Posteriormente, sdo realizados os procedimentos de reconhecimento e classificacao,
que utilizam todos os contornos e areas em conjunto com o algoritmo k-means para
classificar as regides identificadas como larva ou ruido. As regides categorizadas
como ruido foram descar- tadas, uma vez que nao atendiam ao parametro pré-
estabelecido para se enquadrar como uma larva. Por fim, os contornos que nao
foram descartados sao contabilizados, resultando na quantidade total de larvas
presentes na imagem.

A Figura 12a mostra o resultado da utilizagdo de uma ferramenta de geragao
de imagens com cerca de 600 larvas. Por sua vez, a Figura 12b apresenta o
resultado da contagem dessas larvas, tendo sido detectadas 579 unidades com uma
precisdo de 96,6%.

Figura 12 — Imagem artificial gerada e contagem
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Fonte: (MORAIS; TAKAHASHI, 2020)

No artigo intitulado "Aplicagcéo de técnicas de aprendizado profundo para de-
teccao de multiplas categorias, poses e saliéncias"(MORAIS; TAKAHASHI, 2021), os
autores exploraram o uso de técnicas de aprendizado profundo no campo da inteli-
géncia artificial com o objetivo de detectar multiplas categorias, poses e saliéncias.
Para alcancgar tal objetivo, o autor utilizou o Detectron2 (WU et al., 2019), tecnologia
conhecida no contexto da inteligéncia artificial como Rede Neural Convolucional
(RNC) (ou Convolutional Neural Network (CNN), em inglés). O Detectron2 é um
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cédigo aberto que permite a aplicacdo de técnicas avancadas de deteccdo de
objetos e segmentagao de instancias.

Para a implementacao, foram utilizados os modelos pré-treinados do Model
Zoo (MODELZOO, 2020), Mask R-CNN R50-FPN e Mask R-CNN R101-FPN, que
foram
escolhidos por possuirem menor tempo de treinamento. Para a criagédo do conjunto
de dados de larvas, foi utilizado o Labelme (WADA, 2018), que permite a realizagao
de anotagdes em imagens, criando areas de interesse e, a partir disso, gerando
conjuntos de dados para a realizagdo de segmentagdes semanticas.

No estudo conduzido, os autores construiram uma base de dados com 330
imagens contendo péds-larvas, sendo que metade da base tinha anotagbes
automaticas e a outra metade com anotacbes manuais. Foram utilizados dois
métodos para avalia- ¢édo: k-fold e holdout (KOHAVI, 1995), e os resultados foram
comparados utilizando as métricas Mean Average Precision (mAP), Mean Recall
(mAR) e F1-score (F1). Com isso, foi possivel perceber que a base de anotacéo
automatica demonstrou um melhor resultado devido a padronizagao das anotagdes.

Por fim, os modelos R50-FPN e R101-FPN foram comparados utilizando uma
base de dados de treinamento com 198 imagens contendo 4.172 larvas, uma base
de validacdo com 66 imagens contendo 1.631 larvas e uma base de teste também
com 66 imagens contendo um total de 1.563 larvas. Apds a avaliagdo das métricas
mencionadas anteriormente e a analise das médias de erro, a precisdo média obtida
foi de 97,4% de acertos. O autor acrescenta que, apesar dos bons resultados, é
possivel melhorar os resultados diversificando as condicdes do ambiente da
imagem, generalizando mais o sistema e aumentando a capacidade de detecgao.

3.2 Anadlise e contagem automatica de filhotes de peixe

No cenario da aquicultura, a contagem dos organismos € um processo
inevitavel e essencial, tanto no que se refere a criacdo e saude quanto as questoes
comerciais. No artigo intitulado "Automated Fish Fry Counting and Schooling
Behavior Analysis Using Computer Vision"(ou "Contagem automatizada de filhotes
de peixe e analise do comportamento de cardume usando visdo computadorizada",
em traducgao livre para o portugués) (LABUGUEN et al., 2012), € mencionada uma
empresa que comercializa diariamente cerca de 3 a 5 milhdes de filhotes de peixe.
No entanto, o processo de contabilizagcdo e empacotamento manual desses filhotes
leva cerca de 30 minutos e envolve oito pessoas. Levando em consideragao a
importancia do processo e a falta de precisdo da contagem manual, os autores do
trabalho propuseram a implementacdo de um sistema automatico de contagem de
peixes. Além disso, apresentaram uma nova metodologia para a manipulagao dos
cardumes utilizando iluminacgao artificial.

Para a realizacdo de sua pesquisa, os autores construiram uma estrutura
fisica com uma cadmera fixada na parte superior, criando assim um ambiente
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difere da abordagem proposta em nosso trabalho, pois ndo ha uma predefini¢ao fixa
para o controle do ambiente das fotografias. Essa diferengca resulta em uma
qualidade insatisfatoria das imagens e uma alta variabilidade das condi¢cbes de
fotografia, o que dificulta a implementagcdo de uma abordagem uUnica para detectar
todas as larvas.

ApoOs realizar os processos de segmentagdo e extracdo de contornos, os
autores utilizaram uma metodologia baseada na mediana e na area para classificar
se o0 elemento em questdo € um peixe ou ndo. Para essa classificacao, foi utilizada
uma abordagem volumétrica, pois, dependendo do tamanho da area do peixe, ele
pode ser equivalente a mais de um peixe. Para isso, foi verificado se a area é maior
que a mediana. Nesse caso, ele dividiu a area pela mediana e assumiu que aquela
area representa o numero de peixes equivalente ao resultado da divisao.

Essa abordagem, também aplicada na proposta do LarvCount, € uma solugao
simples e eficaz para situagbes de sobreposicdo ou ampla proximidade entre os
organismos. Nessas circunstancias, os contornos geralmente se unem, o que pode
resultar em areas maiores. Com a utilizagdo dessa abordagem de diviséo, é possivel
determinar, por exemplo, que determinada area corresponde a dois peixes. Com
isso, o autor foi capaz de obter uma média de precisdo de 95% de contagem para
cardumes de até 700 peixes.

Além disso, os autores utilizaram o desvio padrdo, que € uma medida de
dispersdo de um conjunto de dados, indicando basicamente o quao uniforme é este
grupo. Com isso, foi possivel analisar que, com o crescimento da quantidade de
peixes presentes no cardume, o desvio padrao também aumentava, indicando que o
aumento da variagao de tamanhos, tanto por meio de casos de sobreposicdo, que
pode deixar a area maior, quanto devido a variacdo de tamanho dos préprios
organismos, pode afetar na contagem.

Na proposta deste trabalho, o desvio padréo foi utilizado ndo apenas como
uma forma de validagdo, mas também como um atributo para gerar valores
utilizados tanto na segmentacao quanto na classificagao.

3.3 XperCout

Nesta secéao, discutiremos o XperCount, um dispositivo fisico capaz de contar
e dimensionar organismos aquaticos em estagios iniciais. Embora nao haja
documen- tacao disponivel sobre seu funcionamento ou dados de desenvolvimento,
os dados técnicos mencionados sdo baseados em suas caracteristicas fisicas,
experiéncia de uso e conhecimentos técnicos.

O XperCount, ilustrado na Figura 13, utiliza técnicas opticas e fotbnicas para
con- tar e capturar imagens de organismos aquaticos vivos em estagios iniciais
(KRAMER, 2018). O equipamento conta com um balde e uma interface digital, cujos
componentes mecanicos estao localizados na tampa do balde, como ilustra a Figura
13b.
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Diferentemente da solugdo proposta, o XperCount opera em um ambiente
controlado, permitindo uma extragao mais precisa de dados, como a morfologia da
larva. Contudo, por ser um dispositivo fisico e robusto, o XperCount possui um custo
elevado de aquisicdo. Segundo Kramer (2018), o valor do XperCount é de US$5
mil, o que equivale a aproximadamente R$26 mil com a cotagdo atual de R$5,25. O
larvCount, em contrapartida, possui um custo inferior, uma vez que seus
procedimentos sio realizados virtualmente.

Figura 13 — Balde de contagem automatica de larvas de camar&do XperCount
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(a) Balde completo(b) Tampa do balde com cameras

Fonte: por (XpertSea, 2019) e adaptadas pelo autor

3.4 Larvia

Nesta secdo, apresentaremos outro produto que compartilha caracteristicas
similares a ferramenta discutida neste trabalho. O Larvia (LARVIA) é um sistema
disponivel tanto como aplicativo movel quanto em formato de website. Sendo um
produto comercial, os detalhes sobre os processos elaborados pelo Larvia nao
podem ser abordados mais detalhadamente.

O Larvia € uma ferramenta que possibilita 0 monitoramento continuo do cres-
cimento do camarao desde seu estagio larval até a fase adulta, por meio da captura
de imagens e analise utilizando inteligéncia artificial. Com esta ferramenta, € possivel
realizar analises precisas desde o estagio larval até a fase juvenil, acompanhando a
evolugdo dos animais em diferentes subestagios de crescimento.

Para realizar as analises no estagio larval, é preciso dispor de uma lampada
LED, uma placa de petri e uma balancga digital. Ja em seu estagio juvenil e adulto,
além dos ja mencionados, € necessario possuir um recipiente branco, como um
balde ou gaveta.
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Assim como na proposta apresentada neste trabalho, o Larvia utiliza
fotografias capturadas por meio de um smartphone. No entanto, € importante ressaltar
que o Larvia realiza o registro das fotografias em uma placa de Petri, que é um
espago relativamente pequeno em comparagao com o utilizado nas imagens
capturadas neste trabalho. Essa reducido de espaco permite uma maior aproximagao
da camera em relacdo ao camarao e, consequentemente, um maior detalhamento
das imagens capturadas.

Além disso, o Larvia requer o posicionamento de uma lampada LED para
assegurar a iluminagao adequada das larvas, o que cria um ambiente mais
controlado para a captura das imagens. E importante ressaltar que a falta de controle
ambiente pode ser vista como uma limitacdo da nossa ferramenta, ja que a auséncia
de uma estratégia como essa € uma das atuais limitagbes do método descrito nesta
pesquisa. Vale ressaltar que o Larvia apresenta um alto custo de aquisi¢ao, variando
de
US$ 125 (cerca de R$ 656) para 70 fotografias até US$ 1.750 (em torno de R$
9.187) para trés mil fotografias. Isso pode sugerir um elevado custo, considerando
que as fotografias sdo geralmente capturadas diariamente.

3.5 Conclusao

Com base na analise dos trabalhos relacionados apresentados neste capitulo,
concluimos que a contagem de pds-larvas de camardes € um desafio para a comuni-
dade cientifica, pois requer abordagens e técnicas especificas para ser realizada de
forma eficiente e precisa.

Durante a analise dos trabalhos relacionados, identificamos algumas
limitagbes em nossa abordagem, tais como a influéncia de fatores externos na
analise e a falta de controle sobre a ambientagao das fotografias. No entanto, essas
analises nos permitiram aprimorar nosso sistema de contagem e conhecer técnicas
e abordagens que podem ser utilizadas em conjunto com nosso meétodo para
aumentar sua eficiéncia e precisdao. Além disso, as pesquisas apresentadas
desenvolveram ferramentas que nos permitiram gerar imagens e avaliar melhor o
desempenho de nosso sistema.

No capitulo 4 seguinte sera apresentada a metodologia empregada a esta
proposta, apresentando a arquitetura de alto nivel do sistema, ferramentas que
foram utilizadas na concepgdo do sistema e os meios de aquisicdo de imagem e a
metodologia atribuida a organizacdo das mesmas.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, vamos apresentar as metodologias utilizadas na concepc¢éo
do sistema a ser desenvolvido. Na secao 4.1, serao detalhados os aspectos da
estrutura geral do sistema. Na secdo 4.2, descreveremos as tecnologias adotadas
para o desenvolvimento. Em seguida, na secdo 4.3, serdo apresentadas as
metodologias utilizadas na aquisigdo das imagens, incluindo as imagens artificiais na
secdo 4.3.1 e as imagens reais na seg¢ao 4.3.2.

4.1 Arquitetura Geral do sistema

Considerando que estamos desenvolvendo um sistema de contagem automa-
tizada de pos-larvas, que requer a obtencdo de imagens através de um aplicativo
movel, é essencial que haja integracdo entre essas duas partes. Com isso em
mente, a arquitetura geral do sistema é dividida em dois mddulos principais: o
frontend do aplicativo moével e o backend do servidor, como ilustrados na Figura 14.
O aplicativo é a parte visual do sistema e também o meio pelo qual as fotografias sdo
capturadas. No capitulo 5 de desenvolvimento, na secdo 5.1, sdao abordadas de
forma mais detalhada as funcdes principais da aplicacdo, bem como aspectos
relacionados a sua interface.

Figura 14 — Pipeline geral do sistema
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por outro lado, o servidor é a parte interna do sistema, desempenhando o
papel de receber, processar a imagem e retornar o resultado para o aplicativo. Sua
arquitetura interna engloba dois modulos principais: 0 médulo de recebimento de
requisicdes e o modulo de analise, responsavel pelo processamento das imagens
recebidas. Este
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ultimo € melhor detalhado no capitulo 5 de desenvolvimento, mais precisamente na
secao 5.2 dedicada a analise e contagem.

O processo se inicia com a captura da imagem pelo aplicativo movel, seguido
pelo envio da imagem ao servidor através de uma requisicdo HTTP. O servidor
recebe a requisicdo e a imagem é convertida para o formato utilizado pelo OpenCV.
Em seguida, a etapa de analise processa a imagem, na qual sdo realizados os
principais procedi- mentos do projeto proposto. Os resultados sdo formatados para
serem convertidos em formato .json e retornados a requisigao. Por fim, a resposta é
enviada de volta ao aplicativo mével para ser apresentada ao usuario. O fluxo pode
ser observado na Figura 14.

Na secao 4.2 seguinte sdo abordadas as tecnologias adotadas no desenvol-
vimento do sistema, incluindo as ferramentas utilizadas para realizar os processos
descritos nesta segéo.

4.2 Tecnologias Adotadas no Desenvolvimento do Sistema

Durante a elaboragcdo dos processos metodoldgicos, antes de iniciar as
etapas de desenvolvimento do sistema, foram cuidadosamente selecionadas as
ferramentas e linguagens que seriam empregadas para atingir o objetivo proposto de
forma direta e eficiente. Nesta secéo, serdo apresentadas as tecnologias adotadas
em todo o processo de desenvolvimento do sistema, desde as tecnologias utilizadas
na concep- ¢ao do aplicativo mével até as linguagens e bibliotecas abordadas nos
modulos do servidor. O uso de cada tecnologia sera detalhado, bem como sua
importancia para o desenvolvimento do sistema.

A linguagem de programagao Python (ROSSUM; JR, 1995) em sua versao
3.10.4, em conjunto com a biblioteca OpenCV (BRADSKI, 2000) em sua versao 4.6
foram selecionadas para a implementacdo do modulo de analise responsavel pelo
processamento e analise das imagens. Essas tecnologias foram escolhidas por
serem amplamente utilizadas em processos relacionados a processamento de
imagens, além de possuirem uma vasta gama de funcionalidades disponiveis.

Para a implementagcao dos servigos online da ferramenta, foi escolhido o fra-
mework Django (Django, 2013) na versdo 1.5, em conjunto com a linguagem de
programacao Python. A decisdo de utilizar o Django foi baseada na simplicidade e
seguranga oferecidos pelo framework, além da integragcdo que ele oferece com
outras bibliotecas em Python. Além disso, o fato de Django ser desenvolvido em
Python facilitou a integragdo entre os mdédulos de andlise e os demais servigos e
interfaces da ferramenta. Combinando, entdo, o uso de Python, OpenCV e Django,
foi possivel desenvolver a ferramenta de forma mais integrada.

Importante acrescentar que durante o desenvolvimento do projeto, foi
utilizado um computador com as seguintes especificagdes: 16GB de RAM, uma
placa gréafica
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GTX 1650 de 4GB e um processador Ryzen 1600 da AMD.

No quesito as interfaces da aplicagdo mobile, optou-se pela utilizagao do fra-
mework React Native (React Native, 2023) em sua versdo 0.71, o qual permite a
criagao de aplicativos nativos tanto para plataformas Android quanto iOS, utilizando a
linguagem de programacgado Javascript (FLANAGAN, 2006). A escolha do React
Native se deve, em parte, a sua capacidade de oferecer uma experiéncia de alto
desempenho e performance ao usuario, além da capacidade de desenvolver um
Unico cédigo que funcione de forma nativa em divergentes plataformas. E
importante destacar que o React Native € um framework que conta com uma
comunidade ativa, oferecendo diversas bibliotecas e componentes prontos para uso
que podem ser facilmente inte- grados as aplicagbes desenvolvidas, o que reduz o
tempo gasto em desenvolvimento de elementos visuais e possibilita a criacédo de
interfaces mais rapidamente.

Na sec¢ao 4.3 subsequente, detalharemos como as imagens foram adquiridas,
bem como a metodologia empregada para separar e agrupar as imagens, que serao
posteriormente utilizadas no desenvolvimento e obtengdo dos resultados da
pesquisa.

4.3 Aquisicao das imagens

Neste projeto, as metodologias e desenvolvimento elaborados sao baseados
no processamento digital de imagens, tornando-se indispensavel a aquisicdo das
mesmas para execugao de testes e validagdes dos resultados. Embora a proposta do
projeto seja que as fotografias sejam feitas por meio do aplicativo mével, inicialmente
foi fundamental obter imagens para realizar os experimentos e validagdes da
ferramenta. Nesta secdo, serdo apresentados os dois meios pelos quais foram
adquiridas as imagens utilizadas no projeto, bem como a metodologia empregada
para a disposi¢cao das imagens.

4.3.1 Imagens artificiais

No inicio do projeto, para realizar testes e avaliar os resultados do desenvolvi-
mento, foi utilizada uma ferramenta desenvolvida por (MORAIS; TAKAHASHI, 2020)
mencionada na seg¢ao 3.1. Essa aplicagdo possibilita a geracdo de imagens
contendo um numero pré-definido de amostras de outra figura, o que foi muito util
para avaliar a precisdo das contagens. A ferramenta desenvolvida teve um papel
fundamental no projeto, especialmente em sua fase inicial, devido ao alto custo de
aquisicdo das pos-larvas e a sensibilidade dos organismos, que morreriam
rapidamente devido a falta de nutrientes necessarios para sua sobrevivéncia. Além
disso, a ferramenta possibilitou a geracdo de uma base de imagens contendo
quantidades conhecidas de pos-larva para a realizacdo de testes, o que foi crucial
para o sucesso do projeto.
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A base de dados em questdo € composta por um conjunto de 600 imagens,
com dimensdes fixas de 2412 x 2412 pixels (largura e altura). Para estabelecer
uma categorizagado mais precisa das imagens, optou-se por dividi-las em trés grupos
distintos, denominados sm-pl, md-pl e Ig-pl. Cada grupo corresponde a um tamanho
especifico, sendo que o grupo md-pl possui um tamanho fixo de 0,7 cm. Os grupos
sm-pl e Ig-pl correspondem, respectivamente, a variagdes negativas e positivas de
25%, resultando em tamanhos de 0,525 cm e 0,875 cm.

Cada grupo possui 4 subgrupos, que correspondem a quantidade de poés-
larvas (PL) em uma imagem, sendo eles: 100, 300, 600 e 1000. Cada subgrupo
contém exatamente 50 imagens, totalizando 200 imagens por subgrupo. Por exemplo,
a Figura 15 pertence ao grupo Ig-pl e contém um total de 1000 pds-larvas geradas.

Figura 15 — Exemplo de figura com amostras geradas artificialmente
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Fonte: Geragao obtida por ferramenta gentilmente cedida por Morais e Takahashi
(2020)

Na secéo 4.3.2, serdo apresentadas as metodologias empregadas para a
aqui- sicao das imagens reais.
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4.3.2 Imagens Reais

No ambito da obtencdo de imagens para o projeto, tivemos a oportunidade
de visitar recentemente um dos laboratérios de produg¢ao de pés-larvas de camarao
da renomada empresa Potipora, situada em Touros, um municipio no estado do Rio
Grande do Norte. A Potiporda é uma das principais produtoras de pods-larvas de
camarao do Brasil, com uma produgdo mensal que ultrapassa os 300 milhdes de
pos-larvas (Seafood Brasil, 2017). Além disso, a empresa possui mais de 2 mil
hectares de viveiros destinados a produgcdo de camarao, gerando mais de 1000
toneladas mensais (Panorama da Aquicultura, 2022). E importante destacar que a
Potipora foi agraciada com o certificado Great Place to Work no final de 2021,
demonstrando a qualidade do ambiente de trabalho e o compromisso da empresa
com seus funcionarios (Seafood Brasil, 2022).

Essa colaboracdo com a Potipora foi fundamental para o projeto, pois
permitiu a obtengcdo de imagens reais das pods-larvas de camardo em diferentes
estagios de crescimento como ilustrado na Figura 16. Além disso, a interagdo com a
empresa proporcionou uma visdo mais realista da problematica que estavamos
enfrentando e das necessidades das empresas do setor.

Figura 16 — Fotografia real das pos-larvas

Fonte: Registrado pelo autor, utilizando pds-larvas gentilmente cedidas
pelo laboratério de larvicultura da Potipora Touros/RN
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Durante as nossas visitas a Potipora, tivemos a oportunidade de testar o
balde XperCount (XpertSea, 2019) em conjunto com as fotografias que foram
obtidas. Para cada fotografia, realizamos uma contagem automatizada utilizando o
balde. Essa abordagem nos permitiu obter dados confiaveis sobre a quantidade
aproximada de pods-larvas de camarao presentes em cada fotografia. Infelizmente,
nao foi possivel fotografar todas as fases de desenvolvimento das pds-larvas durante
nossas visitas, tanto devido ao tempo limitado disponivel como também a
disponibilidade dos estagios das mesmas durante o periodo das nossas visitas. No
entanto, conseguimos capturar imagens de duas fases distintas, uma fase
relativamente inicial e outra mais avancada. Isso nos possibilitou avaliar o
desempenho do sistema baseando-se em dois extremos.
A estrutura das fotografias consiste em dois grupos classificados de acordo
com os estagios de pos-larvas (PL). As imagens foram agrupadas com base no
namero de pos-larvas (PL) encontradas em cada contagem feita com o XpertCount.
Em outras palavras, cada agrupamento de fotografias representa uma contagem
com um numero especifico de pds-larvas. Por exemplo, como pode ser observado
na Tabela 1, no estagio PL12, para a contagem que resultou em 233 pés-larvas,
foram fotografadas 17 imagens.

Tabela 1 — Estrutura do grupo de fotografias reais

Estagios Agrupamento de fotografia Quantidade de fotogra-
fias

737 16

PLO3 1479 12
233 17
581 13

PL12 610 22
668 12
883 5
Total imagens 97

Fonte: Elaborado pelo autor

Para realizar as fotografias, foi utilizado o mesmo balde XpertCount, que tem
dimensdes de 32cm x 32cm x 36cm (comprimento, largura e altura) e um diametro
de fundo de 25cm. Devido a essas dimensodes, foi necessario capturar as imagens
a uma distancia especifica que permitisse cobrir toda a circunferéncia do fundo do
recipiente. Além disso, embora o foco automatico se ajuste a diferentes distancias
entre o dispositivo e o objeto da fotografia, ele tende a se concentrar em regides de
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maior contraste. Por essa razao, foi necessario ajustar o foco manualmente para
uma profundidade de 0.65, que foi a distancia em que as fotos foram capturadas, a
fim de obter imagens mais nitidas. Para evitar variagdo na iluminagéo, o flash foi
ativado durante as fotografias.

Para capturar as imagens, foi utilizado um smartphone modelo M31 da
Samsung, que possui quatro cameras, com resolucdes de 64, 8, 5 e 5 megapixels.
Isso possibilitou fotografar imagens com dimensdes de 3456 x 3456 pixels (largura e
altura).

Na secdo 4.3.3 seguinte sera apresentada concluséo do capitulo, destacando
alguns pontos importantes.

4.3.3 Conclusdo

A metodologia adotada para o desenvolvimento do sistema de contagem de
pos-larvas de camarao foi apresentada neste capitulo. Iniciamos com uma descrigao
da arquitetura geral do sistema, que consiste em dois mddulos distintos: o mdédulo
de classificacdo e analise e o aplicativo mével, que se comunicam para a realizagao
da contagem.

Discutimos também as principais tecnologias utilizadas no projeto, tanto na
criacdo do modulo de contagem quanto na implementagao do aplicativo, o que nos
permitiu escolher as melhores ferramentas para a realizagdo de cada tarefa.

Em relacdo a aquisigcao de imagens, descrevemos os métodos utilizados, in-
cluindo a geragdo de imagens artificiais para testes iniciais e a metodologia de
captura e agrupamento de imagens reais.

Concluimos que a metodologia empregada foi satisfatéria, mas identificamos
a necessidade de aplicar mais testes e melhorar a ambientagdo das imagens reais
para aumentar a precisao do sistema de contagem de poés-larvas de camarao

No préximo capitulo (5), serdo apresentadas as etapas do desenvolvimento
do projeto, incluindo a criagao da aplicagao movel de acordo com seus requisitos e a
abordagem do modulo de andlise. Serdo discutidas as principais etapas do projeto e
os desafios enfrentados durante o processo de desenvolvimento
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5 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, serdo apresentadas as principais etapas do desenvolvimento
do sistema proposto, comegando pela se¢ao 5.1, que trata do desenvolvimento do
aplicativo mével em suas diferentes etapas.

Em seqguida, na se¢ao 5.2, serdo descritas as etapas de desenvolvimento do
mddulo de contagem e andlise do sistema, abordando as dificuldades enfrentadas e
as etapas do desenvolvimento.

5.1 Aplicacao mobile

O objetivo principal deste projeto consiste em conceber um sistema capaz
de realizar analises precisas e confiaveis para a contagem da quantidade de pos-
larvas presentes em cada imagem processada, por meio da aplicacédo de técnicas
de processamento digital de imagens. No entanto, considerando a importancia da
mobilidade e praticidade para o produtor, bem como a necessidade de reduzir custos
de produgédo de equipamentos, foi proposta a ideia de capturar as fotografias por
meio de uma aplicacdo movel. Dessa forma, o objetivo principal do aplicativo é
capturar imagens para a analise, e também armazenar o historico dessas analises.
Assim, ao selecionar uma das analises listadas, é possivel visualizar os resultados e
graficos correspondentes.

O planejamento da aplicagdo mobile & uma parte fundamental do projeto. E
importante que todos os requisitos funcionais e nado funcionais sejam considerados
desde o inicio para garantir que a aplicagdo atenda as necessidades do projeto.
Além disso, a interface grafica deve ser bem projetada para proporcionar uma
experiéncia agradavel e simples ao usuario, e o fluxo de navegagao deve ser intuitivo
e direto. Portanto, € essencial que cada etapa do processo de design e
desenvolvimento seja cuidadosamente planejada e executada para garantir maior
qualidade e praticidade da ferramenta.

Neste contexto, a seguir serdo apresentados os procedimentos elaborados
durante as etapas de planejamento e construgdo da aplicagdo. Primeiramente, na
secgao
5.1.1 serdo apresentados os requisitos funcionais (se¢do 5.1.1.1) e nao funcionais
(secédo 5.1.1.2). Posteriormente, na segdo 5.1.2 serdo apresentadas as interfaces
graficas, e por fim, na secédo 5.1.3 serao detalhados o fluxo de navegacgao dentro do
aplicativo.
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5.1.1 Requisitos de sistema

De acordo com MACHADO (2018, p. 25), "Requisitos sao objetivos ou
restricbes estabelecidos por clientes e usuarios do sistema que definem as diversas
propriedades do sistema". Nesse sentido, as palavras "objetivos e restricdes"se
referem as funciona- lidades que devem ser implementadas e as limitagdes que as
regem. A elaboragdo dos requisitos € uma das fases iniciais mais cruciais no
desenvolvimento de software, uma vez que é por meio da documentagcao que se
define o escopo de todo o projeto. Nessa secdo, serdo abordados os requisitos
funcionais na sec¢éo 5.1.1.1 e os requisitos ndo funcionais na seg¢ao 5.1.1.2.

Segundo Vonk (1989, p. 3, traducgao livre), "O sucesso de um sistema da
informacado depende fortemente na qualidade dos requisitos de sistema definidos".
A auséncia dessa documentacdo pode levar a erros e atrasos na implementacao
do software. Nesse sentido, esta secdo apresentara os requisitos funcionais e nao-
funcionais a serem implementados na aplicagdo, visando uma boa organizagao, e
estruturacéo do projeto, bem como suas limitagdes.

Para garantir a priorizagdo adequada dos requisitos, estes foram classificados
em trés categorias: essencial, importante e desejavel. Através desta divisdo, é
possivel identificar a relevancia de cada requisito, delimitando as prioridades do
projeto e tornando a implementagdao mais agil (PRIKLADNICKI; WILLI; MILANI,
2014). Alem disso, essa abordagem permite flexibilidade para descartar ou adiar o
desenvolvimento de certos requisitos em situagcbes de atraso. A Tabela 2 abaixo
apresenta a descrigdo de cada categoria.

Tabela 2 — Prioridade de requisitos

Prioridade Descrigao

Essencial Sao requisitos no qual o sistema nao entra em
funcionamento.
Seu desenvolvimento é imprescindivel.

Importante Sao requisitos no qual o sistema entra em funcionamento,
mas de forma incompleta e ndo satisfatoria.

Desejavel Sao requisitos desejaveis, porém se ndo forem implementados
o sistema ainda funciona de forma satisfatoria.

Fonte: Elaborado pelo autor

5.1.1.1 Requisitos funcionais

Os requisitos funcionais descrevem as funcionalidades especificas que o sis-
tema deve oferecer, além de como deve se comportar em determinadas entradas
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(MACHADO, 2018). Descrevendo o que deve fazer e como precisa ser feito. Abaixo,
na Tabela 3, estdo listados os requisitos funcionais do sistema, junto a uma descri-
¢ao detalhada de cada um deles, a origem do requisito, e a categoria de prioridade

correspondente.

Tabela 3 — Requisitos funcionais

Item Nome Descrigcao Prioridade| Origem
RFo,01 | Tela inicial O sistema deve apresentar | Essencial | Sistema
uma tela inicial exibindo
informagdes sobre o projeto e

um cartdo de
ajuda.
RFq02 | Fotografia O usuario deve ter a capacidade| Essencial | Usuario
de capturar fotografias.
RF,03 | Decisdao de | Apds a captura da fotografia, o | Essencial | Usuario
prosseguir usuario deve ser capaz de
apos fotogra- | deci- dir se deseja prosseguir
fia com a imagem ou fazer uma
nova cap-
tura.
RFo,04 | Enviar ima- | O sistema deve ser capaz de Essencial | Sistema
gem para | en- viar a imagem para um
servidor servidor
em nuvem apos a captura.
RFq05 | Mensagem No caso de falha na analise, o | Essencial | Sistema
de erro sistema deve exibir uma mensa-
gem de erro
RF,06 | Manter O sistema deve ser capaz de| Essencial | Sistema
dados e | ar- mazenar localmente a
imagem imagem e o resultado das
localmente analises reali- zadas no
no aparelho | dispositivo.
RFq07 | Abrir andlise | O usuario deve ter a Essencial | Usuario
capacidade de abrir analises
especificas e
visualizar seus detalhes.
RFq08 | Deletar ana- | O usuario deve ser capaz de de-| Essencial | Usuario
lise letar uma analise.
RF,09 | Consulta a | O sistema deve ser capaz de | Essencial | Sistema
dados locais | consultar dados salvos local-
mente no dispositivo.
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RFo10 | Listagem de | O sistema deve ser capaz de lis-| Essencial | Sistema
analises tar as analises para o usuario.
RFo11 | Filtragem de | O usuario deve ser capaz de | Essencial | usuario
lista filtrar a lista de analises por
més/ano e por ordenagao.
RFo,12 | Analisar a | O sistema deve permitir realizar | Importante | Sistema
partir de | andlises a partir de imagens
imagens sal- vas no dispositivo.
salvas  no
aparelho
RF,13 | Gerar Rela- | O sistema deve ter a capacidade| Importante | Sistema
tério em PDF | de gerar um relatério em PDF
sobre a analise realizada.
RF¢14 | Visualizar O usuario deve ser capaz de ex-| Importante | Usuario
imagem indi- | pandir a visualizagdo da imagem
vidualmente | ao aperta-la.
RFo15 | Aproximar O usuario deve ser capaz de | Importante | Usuario
imagem aproximar-se em areas especifi-
cas da imagem para melhor vi-
sualizacao.
RFo16 | Flash de O usuario deve ter a capacidade| Importante | Usuario
foto- grafia de decidir manter o flash da ca-
mera ligado ou n&o.
RF,17 | Linha do | O usuario deve ser capaz de | Importante | Usuario
tempo de | visualizar os resultados de um
analises grupo de analises de modo
tem-
poral.
RF,18 | Marcar pés- | O sistema deve mostrar marca- | Desejavel | Sistema
larvas ¢bes em cima das poés-larvas de-
tectadas na imagem.
RF¢19 | Editar nome | O usuario deve ter a Desejavel | Usuario
das analises | capacidade de editar o nome

de uma analise

realizada.

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.1.1.2 Requisitos nao funcionais

Ao contrario dos requisitos funcionais, que descrevem as funcionalidades
espe- cificas do sistema, os requisitos ndo funcionais se concentram em aspectos que
afetam a qualidade, como desempenho, confiabilidade, seguranca, escalabilidade e
usabili- dade (CHUNG et al., 2000). Estes requisitos dizem a respeito a como
determinadas funcionalidades serao entregues e quais as limitagdes impostas. A
definicdo desses requisitos afeta diretamente a eficiéncia do sistema, no entanto, visto
que a aplicagéo foi simplificada diretamente ao seu objetivo principal, os requisitos
nao-funcionais ficarao limitados a performance, eficiéncia e portabilidade.

A seguir, na Tabela 4, encontram-se listados os requisitos ndo-funcionais jun-
tamente com seus respectivos nomes e descricdes, bem como as categorias de
prioridade correspondentes.

Tabela 4 — Requisitos nao funcionais

ltem Nome Descrigao Prioridade

RNF,01 | Meio de im- | O sistema devera ser desenvolvido utili- | Essencial
plementacdo | zando o framework React Native.
da aplicacao

RNF,02 | Meio de im- | O servidor em nuvem deve ser implemen-| Essencial
plementacdo | tado utilizando linguagem Python.
do servidor

RNF,03 | Comunicagdo | A comunicacao entre cliente e servidor | Essencial
cliente e ser- | deve ser feita por meio de requisicoes
vidor HTTP.

RNF,04 | Tempo ma- | O servidor deve esperar no maximo 30 | Essencial
ximo de | segundos pela analise ou retornar uma
analise mensagem de erro.

RNF,05 | Portabilidade | O sistema deve funcionar em dispositivos | Essencial
da aplicacdo | com sistema operacional Android ou 10S.

RNF,06 | Conex3o a in- | E essencial que o dispositivo tenha uma | Essencial
ternet conexao com a internet antes de iniciar a

captura de imagens.

RNF,07 | Permissdes a | E essencial que o usuério conceda per- | Essencial

camera missao de acesso a camera do disposi-
tivo antes de acessar a area de captura.

RNF,08 | Foco de ca- | A camera da aplicacao deve estar com | Essencial

mera foco manual em 0.65 de profundidade.
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RNF,09 | Mascara de | A mascara da camera deve ser centrali- | Essencial
camera zada no meio do espaco de captura.

RNF¢10 | Permissdes E necessario que o usuario fornega per- | Essencial
a arquivos | missdo de acesso aos arquivos locais
locais antes de comecar a captura.

RNF¢11 | Tempo ma- | O tempo maximo de resposta para cada | Essencial
Ximo de | andlise ndo deve exceder 20 segundos.
resposta de
analise

RNF,12 | Interface sim- | A interface da aplicacdo deve apresentar | Importante
ples um fluxo simples, objetivo e direto.

RNF,13 | Tempo espe-| O tempo de resposta para cada analise | Importante
rado de res-| deve ser inferior a 10 segundos.
posta de ana-
lise

RNF,14 | Transicdo de | A transi¢ao entre telas da aplicagdo deve | Desejavel
telas ser feita de maneira suave.

RNF,15 | Abertura de | A abertura do aplicativo ndo deve exce- | Desejavel
aplicativo der o tempo minimo de 2 segundos.

Fonte: Elaborado pelo autor

5.1.2

Interfaces graficas

Embora os requisitos de sistema fornegcam uma estrutura geral do que precisa
ser desenvolvido, é dificil imaginar todas as ideias e necessidades apenas baseando-
se neles, tanto para o usuario quanto para o proprio desenvolvedor. De acordo com

Vonk (1989), a elaboragédo de um sistema fundamentando-se unicamente nos
requisitos pode resultar em solicitacbes de mudancas frequentes mesmo apos a
instalagédo do sistema. O autor defende que a concepgao de protétipos € uma nova
forma de definir requisitos. Segundo Vonk (1989), o uso de prototipos € uma
abordagem para estabelecer requisitos de sistemas com um alto nivel de interagéo e

cooperagao do usuario, ja que permite uma avaliagcédo e possiveis modificagdes
durante a fase de prototipagao, proporcionando uma melhor compreensao das
necessidades. Embora os protétipos sejam considerados formas mais eficazes e

claras de descrever tanto o funcionamento de um sistema quanto suas interfaces,

essa abordagem nao exclui a utilizagdo da documentacéo de requisitos, pois

somente parte do processo.

ambos se complementam, sendo a prototipagem
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Nesta secdo, sera apresentada uma das fases no contexto da prototipacéo,
que sao os prototipos de interface. Essa fase concentra-se na modelagem e

compilagdo dos requisitos definidos, em entdo, interfaces graficas. Na Tabela 5, sdo
listados nomes identificando cada uma das interfaces, seguido de suas respectivas

descrigdes e a quais figuras cada item listado esta relacionado. Em seguida, nas
Figuras 17 e 18, sdo apresentadas as interfaces da aplicagdo, sendo cada uma das
telas a representacdo de um estado da aplicacdo, podendo haver réplicas das
mesmas interfaces, porém exibindo estados diferentes.

Tabela 5 — Tabela de descrigédo das telas

Tela Descrigcao Figuras
Splash Tela de abertura da aplicagéo, nela é apresentada a 17a
logo-
marca e o nome da aplicagao.
Home Tela inicial da aplicacao. 17b
Analyses | Tela de listagem de todas as analises feitas. 17¢c
About Tela que traz uma visdo maior sobre a aplicagcdo e o | 17d
projeto.
Camera Tela por onde as fotos sédo capturadas para a analise 17e
das
pos-larvas.
After Tela exibida apds a foto ser capturada, entdo essa tela | 17f
photo permite escolher iniciar a analise ou repetir a captura da
imagem.
Analyzing | Tela exibida enquanto a imagem a enviada ao servidor e| 17g
esta em processo de analise.
Analysis Tela exibida no caso de ocorrer algum erro durante o | 18a
error processamento.
Analysis Tela para exibir os resultados da analise. Esta tela é fo- | 18b
detail: cada na exibicao da primeira aba, mostrando informagdes
General gerais da analise.
Analysis Tela para exibir os resultados da analise. Esta tela é | 18c
detail: focada na segunda aba com um grafico exibindo a
Chart dispo-
sicao de areas.
Help Telas exibem um rapido tutorial de como se localizar na | 18d -
aplicacao, e também apresenta a melhor forma de captu- 18h

rar as imagens.

Fonte: Elaborado pelo autor
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As imagens referentes a Tabela 5, apresentada anteriormente, estdo
divididas em duas figuras para proporcionar melhor visibilidade das interfaces. As
figuras sdo apresentadas a seguir como Figura 17 e 18.

Figura 17 — Telas da aplicagdo mobile
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Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 18 — Telas da aplicagdo mobile

The closer the better :)
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Position your cell phone camera
as close as possible to the edges
of the bottom of the container.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.1.3 Fluxo de navegagéao

As interfaces do aplicativo séo simples e objetivas, com rotas de navegacéao
diretas que tém como objetivo atender preferencialmente os requisitos essenciais do
projeto. Ao abrir 0 aplicativo, o usuario é direcionado para uma tela inicial (conforme
representado na Figura 17b) que exibe um cartdo informativo e um breve resumo
sobre o projeto. O cartdo permite ao usuario acessar informacdes sobre o fluxo
central de usabilidade do aplicativo e dicas para capturar fotografias mais eficazes
(Figuras 18d a 18h). Além disso, na area de resumo, ha um botdo que permite ao
usuario acessar mais detalhes sobre o projeto (Figura 17d).

A navegacédo do aplicativo é feita através de abas na parte inferior da tela,
que levam o usuario para trés telas diferentes: a tela inicial (Figura 17b), a tela de
fotografia (Figura 17e) e o histérico de analises (Figura 17c).

Na tela do historico, que lista as analises ja realizadas, € exibido um cartao
com informacdes resumidas sobre a analise. Ao clicar no cartdo, o usuario € levado a
tela de detalhes, que exibe a imagem, o nome e a data da analise. Nesta mesma
tela, ha duas abas abaixo da imagem, uma com informacbes gerais sobre o
processamento (Figura 18b) e outra com um grafico da distribuicdo das areas
analisadas (Figura 18c). Também ¢é possivel acessar essa tela de detalhes apds o
processamento da imagem, caso nao haja nenhum erro, sendo levado diretamente a
ela ao finalizar o processo.

Na Figura 19, por meio de diagramas, € exibido o fluxo de rotas e
navegacoes entre interfaces através do acionamento dos botdes presentes em tela.

Figura 19 — Fluxo de navegagéao de interfaces
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2 Modulo de Classificagdao e Contagem

Nesta secao, serdo apresentadas as dificuldades e procedimentos emprega-
dos no processo de analise e contagem das pos-larvas de camarao. Primeiramente,
na secao 5.2.1, serdo abordadas as limitagdes relacionadas as imagens e suas im-
plicagbes para o projeto. Em sequéncia, na secdo 5.2.2 sdo descritos 0s passos
de desenvolvimento e os respectivos procedimentos executados na concepgao da
ferramenta.

5.2.1 Dificuldades atribuidas a Classificacao

A analise e contagem de pods-larvas de camardo através de fotografias
captura- das por dispositivos moveis pode ser uma tarefa extremamente desafiadora,
diferindo totalmente da realidade de quando feitos os procedimentos sob as imagens
artificiais. Isso ocorre devido a diversos fatores aos quais serao ilustrados na Figura
20, tais como a grande diversidade de tamanhos das pds-larvas, o seu reduzido
tamanho, a falta de padronizagao e controle do ambiente das capturas de imagem, a
presenca de sujeiras e detritos na agua, sobreposicdo de pés-larvas e a baixa
qualidade das fotografias.

Devido a distribuicao de tamanho das pods-larvas, € comum ocorrerem
variagdes ainda que dentro do mesmo subestagio de crescimento como ilustrado na
Figura 20a. Essas variagbes sao influenciadas por diversos aspectos, como 0s
atributos da agua, alimentacdo e saude do crustaceo. Por exemplo, a salinidade
pode afetar diretamente o gasto energético da pos-larva (ARANA, 1997). Os
produtores buscam manter a maior uniformidade possivel, evitando problemas ou
perdas futuras relacionadas ao mal desenvolvimento das pods-larvas. Ademais,
computacionalmente, a distribuicdo de tamanhos pode dificultar a elaboragdo de
técnicas que abordem pré-definicbes fixas na detecgdo. Uma abordagem pode
funcionar em determinado tamanho de pds-larva, mas ser ineficaz em outros.

O tamanho reduzido das pos-larvas € um dos desafios mais significativos
para a analise e contagem por meio de fotografias. Devido as suas dimensdes
diminutas, muitas vezes € dificil obter imagens claras e nitidas que possam ser
utilizadas para a contagem e analise precisa das poés-larvas. Conforme ilustrado na
Figura 20b, a area de interesse é bastante reduzida, o que dificulta ainda mais a
aplicacdo de metodologias mais elaboradas e abordagens mais precisas.
Normalmente, em casos como esse, as abordagens utilizadas envolvem apenas
procedimentos de segmentacédo simples, como a diferenciagdo de cores, analise de
area, posicionamento, clusterizacao, analises populacionais e outras formas de analise
nas quais nao é necessario ter uma visao detalhada da amostra.

A falta de controle do ambiente das fotografias é uma limitagdo para o
funciona- mento do sistema, conforme mencionado na se¢do 3.2. A auséncia de um
padrao na
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ambientagdo pode dificultar diretamente o desempenho da aplicacdo, ja que as
fotogra- fias podem ser realizadas de diferentes formas, eliminando qualquer
uniformidade. Por outro lado, em casos de ambientacdo controlada como vistos no
trabalho apresentado na secdo 3.2, e também utilizados pelo XperCount da
XpertSea (2019), é possivel ter um procedimento mais previsivel, visto que a area
do recipiente, a iluminagao, a distdncia da camera e o volume da agua podem ser
controlados. A padronizagao da ambientacdo no qual as analises sao feitas, além de
ajudar no préprio funcionamento do projeto, também fornece o beneficio de dados, ja
que o ambiente é conhecido e sempre o mesmo.

No entanto, considerando que o objetivo é desenvolver um sistema de analise
e contagem de organismos utilizando fotografias capturadas por meio de um
dispositivo mével, com énfase na mobilidade, acessibilidade e baixo custo, bem
como devido ao tempo limitado disponivel, as Uunicas predefinicbes estao
relacionadas ao didmetro do balde e a distancia da camera para fotografia, conforme
mencionado na sec¢ao 4.3.2 da metodologia .

Durante a captura de imagens, mesmo com a adog¢ao de medidas preventivas,
€ comum a ocorréncia de detritos e sujeiras que podem interferir no processo de
deteccdo das pos-larvas, como ilustrado na Figura 20d. Nesse contexto, dependendo
da aborda- gem utilizada na detecgdo, os detritos podem facilmente serem
confundidos com as pods-larvas. Além disso, a sobreposicdo de pds-larvas € outro
fator que pode prejudicar o processo de reconhecimento. Esse fenbmeno ocorre
quando uma ou mais poés-larvas ficam sobrepostas umas sobre as outras, como
ilustrado na Figura 20c. E importante ressaltar que essa sobreposi¢cdo ndo se
restringe apenas ao campo da larvicultura, mas pode estar presente em diversas
situagdes que envolvem o reconhecimento de imagens.
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Figura 20 — Exemplos de cenarios que dificultam detecgéo de pés-larvas
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Fonte: Elaborada pelo autor

Por fim, a qualidade da imagem capturada pelo dispositivo mével € um dos
fatores que contribuem significativamente para as dificuldades enfrentadas na detec-
¢ao e contagem de pos-larvas. Embora as tecnologias relacionadas as cameras dos
smartphones tenham melhorado significativamente, esses dispositivos ndo foram
proje- tados especificamente para essa finalidade. Portanto, mesmo com as
melhorias, ainda é desafiador capturar imagens nitidas de numerosos organismos
em movimento, sob uma camada de agua e a uma distancia suficiente para cobrir
um diametro de 25 cm. Combinado com os varios outros aspectos mencionados
anteriormente, isso reduz ainda mais a uniformidade das taxas de detecgao e
contagem, aumentando o nivel de dificuldade do processo.

Destacar essas dificuldades é crucial para facilitar a compreensao do leitor
sobre a necessidade de utilizar técnicas especificas durante o processo de
desenvolvimento. Na proxima secéo (5.2.2), sera apresentada a abordagem utilizada
para solucionar os problemas mencionados nesta secao.

5.3 Conclusao

Ao longo deste capitulo, foi possivel constatar a complexidade do processo



57
de detecgao e contagem de pdés-larvas de camarao utilizando imagens capturadas

por dispositivos moéveis. Foram discutidas as principais dificuldades encontradas
nesse processo, como a variabilidade morfolégica das pds-larvas, tamanho reduzido,
sobreposigdes, presenga de detritos nas imagens e a qualidade limitada das
imagens capturadas pelos smartphones.

Diante dessas dificuldades, foi necessario o emprego de diversas técnicas
para solucionar os problemas encontrados. Foram apresentadas as etapas do
desenvolvi- mento da ferramenta abordando os passos utilizados em sua concepgao.

Portanto, é possivel afirmar que o desenvolvimento de uma ferramenta para
deteccdo e contagem de poés-larvas de camardo por meio de imagens capturadas
por dispositivos moveis € um processo desafiador. No entanto, com o emprego de
técnicas apropriadas e aprimoramentos constantes, € possivel superar esses
desafios e obter resultados satisfatorios. No capitulo seguinte, estes resultados sao
apresentados e discutidos.

6 RESULTADOS

Apdés a conclusdo das etapas metodologicas e da apresentagcdo das
abordagens desenvolvidas neste trabalho, neste capitulo serdo apresentados os
resultados obtidos e as avaliagdes quantitativas e qualitativas realizadas a partir do
desenvolvimento do sistema. O objetivo principal é fornecer uma avaliagao
completa da ferramenta desenvolvida, destacando dados relacionados tanto ao seu
desempenho quanto a sua eficiéncia e limitagdes em cada cenario de execucao.

Para melhor compreensdo dos resultados apresentados neste capitulo, o
termo ’preciséo’ refere-se, em geral, a precisdo da contagem das larvas em relagao
a uma contagem anteriormente realizada em condi¢gdes similares, que possua um
resultado conhecido e preciso. Nesse sentido, a precisdo da contagem é uma
medida de qudo exata e consistente € a contagem das larvas. J& quando
mencionado o termo "resultados", refere-se a um conjunto de dados que envolve a
quantidade de pods-larvas reconhecidas em uma imagem, e sua precisao.

As imagens utilizadas para a execugdo e obtencdo dos resultados
apresentados neste capitulo foram divididas entre reais e artificiais. E importante
ressaltar que na se¢ao 4.3.2 e 4.3.1 do Capitulo 4 da metodologia foram descritas as
denominacdes relacionadas a seus respectivos agrupamentos. Essas informagdes
sao fundamentais para o entendimento das analises realizadas e dos resultados
obtidos.

A partir da ferramenta desenvolvida para este trabalho, descrita na seg¢ao
5.2.2 do capitulo de Desenvolvimento, foram obtidos os resultados apresentados
neste capitulo, incluindo as figuras e graficos. Na secdo seguinte (6.1), séo
avaliados os resultados das andlises, tanto para imagens reais (se¢do 6.1.1), bem
como as artificiais (secdo 6.1.2). Posteriormente, na secdo 6.2 sdo apresentados
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experimentos avaliativos em relagdo ao desempenho do sistema.

6.1 Avaliagao de contagem e precisao

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos através da execucao
da ferramenta proposta neste trabalho. Para fins avaliativos, os dados obtidos pela
ferramenta proposta foram avaliados com base nos resultados obtidos pelo
XperCount (XpertSea, 2019). E importante destacar que o XperCount é reconhecido
por apresentar bons resultados e possuir niveis elevados de confianga entre seus
usuarios, incluindo a Potipora, que utiliza essa ferramenta.

A presente secao foi dividida em duas partes distintas para melhorar a leitura
dos dados obtidos. A se¢ao 6.1.1 descreve os resultados obtidos a partir do uso das
imagens reais, enquanto a segdo 6.1.2 os resultados obtidos com as imagens
artificiais.

6.1.1 Avaliacbes com imagens reais

A secdo em questdo tem como foco a discussao dos resultados obtidos a
partir das imagens reais. Ao longo da segao, serdo apresentados os resultados
obtidos por meio da ferramenta proposta, acompanhados de figuras e graficos que
auxiliarao na compreensao dos dados gerados.

A Tabela 6 apresenta esses dados e as respectivas precisdes de deteccao
das poés-larvas. Para melhor organizagcao da tabela, a primeira coluna utiliza o termo
"subE"para referirrse ao subestagio da péds-larva. A coluna "Média das
contagens"exibe as meédias dos resultados obtidos através de cada uma das
fotografias dentro do seu respetivo agrupamento. Na coluna seguinte, sao
apresentadas as precisoes feitas através da média de cada resultado obtido. Por fim,
na ultima coluna, € exibida a média de todas as precisdes calculadas individualmente
sobre cada resultado.

E importante destacar que a melhora alcancada na penultima coluna em com-
paragao a ultima pode indicar uma significativa melhoria nos resultados, caso fossem
utilizadas multiplas imagens em cada analise. Na penultima coluna, a precisao é
calculada com base na média dos resultados obtidos em todo um conjunto de
imagens, o que justifica o desempenho superior observado. Outra forma de observar
esse fato € comparando os resultados obtidos na nossa coluna com os do
XperCount, sendo possivel notar que ambos sao relativamente proximos.

Tabela 6 — Resultados da contagem de larvas reais em seus subestagios

subE | Contagem Quantidade | Média Precisdo da | Média das
com Xper- | de fotogra- | de conta- | média de | precisées
Count fias gens contagens | individuais
737 16 751 98.13% 95.90%
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1479 12 1444 97.63% 96.70%
PLO3

233 17 240 97.08% 97.01%

581 13 582 99.82% 97.56%
PL12 | 610 22 608 99.67% 96.63%

668 12 683 97.80% 96.76%

883 5 880 99.66% 98.35%

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base nas ultimas duas colunas da Tabela 6, foi calculado que a média
total das precisdes foi de 98.60% e 96.99%. No entanto, é importante destacar que,
considerando que a aplicacdo proposta é baseada na captura de uma Unica
fotografia, as médias das precisdes individuais representam melhor os resultados
obtidos pela ferramenta. Para as imagens do subestagio PL0O3, as médias totais de
precisdo de deteccao foram de 97.88% e 96.30%, respectivamente. Ja para o
subestagio PL12, as médias totais foram de 98.01% e 97.26%.

Por meio da Figura 25, é possivel visualizar os graficos relativos a cada
subes- tagio, exibindo a precisao e variancia em relagédo a uma quantidade de pos-
larvas. A dimensdo das barras representadas na figura indicam a média das
precisbes obtidas na execugao individual de cada imagem, conforme descrito na
ultima coluna da Tabela
6. Cada barra agrupa contagens pelo XperCount, e cada vela exibida acima da barra
representa a variabilidade do conjunto de precisbes obtidas nas imagens daquele
agrupamento de contagens.

Figura 25 — Relagéo entre precisao de deteccao, quantidade de pds-larvas e varidncia em imagens
reais
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A analise dos resultados mostra que, em poucos casos, devido a falta de
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unifor- midade das imagens, a precisdo foi baixa. No entanto, a maior parte dos

resultados manteve-se estavel acima dos 95% de precisdo, como é possivel
observar através das velas. Para o subestagio PLO3, é possivel notar que houve
uma variagao maior entre as precisoes obtidas, o que se deve ao reduzido tamanho
das pos-larvas nesse subestagio. Esse tamanho pequeno dificulta a deteccao
desses organismos. Ja para o subestagio PL12, os resultados se mostraram mais
estaveis.

E interessante também analisar a relacdo entre a precisdo e a quantidade de
pos-larvas, a fim de observar quando o aumento das pdés-larvas comeca a influenciar
a precisdo de deteccdo. No caso do grafico ilustrado na Figura 25, € possivel
observar que, para as quantidades apresentadas, a mais alta quantidade (883) nao
teve influén- cias negativas na precisdo de detecgao, visto que existe uma grande
diferenca entre o tamanho das pds-larvas e a area disponivel no balde. No entanto,
devido ao reduzido numero de imagens, nao foi possivel apresentar um resultado
mais detalhado sobre essa relacao.

Na secdo 6.1.2 a seguir, serdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos nas imagens artificiais, seguindo uma estrutura similar aquela utilizada nesta
segao.

6.1.2 Avaliacbes com imagens artificiais

A secéao atual tem como objetivo apresentar os resultados obtidos a partir das
imagens artificiais mencionadas na segcédo 4.3.1 do Capitulo de Metodologia. Ao
longo dessa secgao, serao apresentados os resultados obtidos, acompanhados de
figuras e graficos que auxiliardo na visualizagdo e compreenséo dos dados.

Os resultados obtidos por meio da utilizagdo da ferramenta proposta sao apre-
sentados na Tabela 7. A organizagao das colunas na tabela segue um padrao seme-
Ihante ao da Tabela 6 da secg&o anterior (6.1.1). Ademais, assim como nas imagens
reais, a coluna que apresenta as precisbes meédias das contagens evidencia uma
me- lhora significativa em relagdo a coluna que lista as médias das precisdes. Além
disso, observa-se que a utilizagao de imagens artificiais resulta em uma melhora
substancial nos resultados, quando comparada a Tabela 6 que relata resultados das
imagens reais.

Tabela 7 — Resultados da contagem de larvas artificiais em diferentes geragdes

Grupos de | Quantidades | Média de | Precisdao da | Média das
geracao de pés-larvas | contagens | média de con- | precisdes indi-
tagens viduais
100 100 100% 99.70%
300 299 99.33% 99.21%
sm-pl 800 593 98.85% 98.76%
1000 979 97.89% 97.85%
100 100 100% 99.75%
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300 299 99.33% 99.28%
600 594 99.01% 98.84%
md-pl 000 977 97.70% 97.70%
100 100 100% 99.38%
300 300 100% 99.44%
9Pl 500 596 99.33% 99.12%
1000 977 97.70% 97.69%

Fonte: Elaborado pelo autor

Devido a qualidade superior, maior nitidez e uniformidade, as imagens
artificiais sdo mais facilmente analisadas, o que tende a resultar em um desempenho
melhor na contagem. A média geral das precisdées obtidas para todos os grupos nas
duas ultimas colunas da Tabela 7 foi de 99.1% e 98.90%, respectivamente. Para o
grupo sm-pl, a média alcangada foi de 99.01% e 98.88%. O grupo md-pl obteve
99.03% e 98.89%. Por fim, o grupo Ig-pl apresentou uma média de 99.25% e
98.90%.

Com o objetivo de comparagdao e avaliacdo, os resultados obtidos neste
estudo demonstram uma precisdo superior em relacdo aos resultados encontrados na
pesquisa mencionada na secdo 3.1 do Capitulo de Trabalhos Relacionados. Na
pesquisa realizada por Morais e Takahashi (2020, 2021), que também utilizou
imagens artificiais, a abordagem com melhor resultado obteve 97,4% de preciséo de
contagem, indicando um resultado inferior em comparagdo ao alcangado neste
trabalho, que atingiu uma preciséo de 98,88%.

O grafico apresentado na Figura 26 segue o mesmo padrdo do grafico
anterior, ilustrado na Figura 25. Neste caso, porém, sao apresentados os resultados
para as imagens artificiais, sendo cada barra uma representacdo da precisdo e
varidncia de pre- cisdo para um subgrupo das imagens artificiais. Conforme
mencionado na seg¢do 4.3.1 do Capitulo de Metodologia, cada subgrupo é
relacionado a uma quantidade diferente de pds-larvas. Para facilitar a visualizacao,
cada grupo de geracédo é representado em um grafico diferente e ilustrado em
diferentes cores.

Figura 26 — Relagéo entre precisao de detecgao, quantidade de pds-larvas e varidncia em imagens
artificiais

sm-pl md-pl lg-pl

100.0 +

97.5 1
95.0 4
92.5 4
90.0 4
87.5 1
85.0 1
82.5

Precisao(%)




62
Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando as velas no grafico, € possivel notar a varidncia de precisao de
cada subgrupo. Apesar de existirem resultados abaixo de 97%, grande parte dos
resultados se manteve entre 98% e 100%, evidenciando baixa variabilidade e um
nivel de estabilidade satisfatorio do sistema.

Uma observacgao interessante pode ser feita ao analisar o grafico apresentado
na Figura 26: a medida que a quantidade de pds-larvas aumenta, a relagdo entre
essa quantidade e a precisdo apresenta um declinio. Essa tendéncia pode ser
observada tanto ao analisar as barras quanto ao examinar a variagao das velas.
Embora a quantidade de pds-larvas tenha aumentado, ndo houve discrepancia em
sua variagao, o que demonstra um certo nivel de estabilidade dentro do limite da sua
capacidade de detecgdo. Esses resultados indicam que para imagens artificiais,
seria interessante definir um limite de pds-larvas a serem dispostas ou aumentar a
area em que sao geradas.

Ao analisar imagens com uma quantidade maior de pos-larvas, observa-se
que, devido ao fato de as larvas artificiais terem sido geradas aleatoriamente no
espagco da imagem, seu posicionamento ndo se comporta de forma natural da
especie. Isso permite que elas sejam geradas sobrepostas umas as outras, e a
medida que a quantidade de pds-larvas aumenta, essa possibilidade se torna cada
vez mais presente. Além disso, em comparagdo com as imagens reais, 0 espago em
que as pos-larvas artificiais foram geradas é relativamente menor, o que faz com que
figuem apertadas e sobrepostas.

Na secdo seguinte sdo abordados as avaliacbes feitas em relacdo ao
desempe- nho da ferramenta, apresentando Figura de graficos exibindo a relagao
entre tempo de execugado do sistema e a quantidade de pods-larvas em uma imagem.

6.2 Avaliagcao de desempenho

Nesta secao, faremos uma analise do desempenho da ferramenta proposta

em relagao a deteccao de pds-larvas presentes em imagens, tanto reais quanto

artificiais. A analise de desempenho da ferramenta proposta € apresentada na

Figura

27, que contém os graficos para os subestagios PLO3 e PL12 (Figuras 27a e 27b).

Esses graficos mostram a relagao entre o tempo total de execugao e a quantidade de
pds-larvas em uma imagem.
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Figura 27 — Grafico exibindo a relagéo entre quantidade de pds-larvas reais e o tempo de execugao
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Fonte: Elaborada pelo autor

Observa-se que, embora o tempo de execugéo seja relativamente curto, o
aumento da quantidade de pds-larvas resulta em um tempo de execucido maior.
Esse comportamento € esperado, uma vez que a detecgdo de um numero maior de
objetos requer mais esforgo computacional. Apesar disso, os resultados ainda s&o
considerados satisfatérios, uma vez que o tempo total de execugdo permanece
abaixo de 1 segundo mesmo para imagens com maior quantidade de pdés-larvas.

A Figura 28 apresenta os resultados obtidos para as imagens artificiais, que
foram divididas em grupos sm-pl, md-pl e Ig-pl, representados nas Figuras 28a, 28b

e 28c, respectivamente.

Figura 28 — Grafico exibindo a relagdo entre quantidade de pods-larvas artificiais e o tempo de
execucao (s)
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Fonte: Elaborada pelo autor

Assim como na analise das imagens reais, observa-se um aumento no tempo
de execucgao conforme a quantidade de pés-larvas aumenta, o que era esperado.
Esse comportamento € evidenciado pelos resultados apresentados nos graficos, que
mostram uma relagao crescente entre o tempo total de execugao e a quantidade de

pds-larvas nas imagens artificiais.
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Os resultados obtidos para as imagens artificiais corroboram os resultados
obtidos para as imagens reais, reforcando a efetividade e velocidade da ferramenta
proposta.

6.3 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos os resultados obtidos com a execucao da fer-
ramenta proposta. Inicialmente, descrevemos e listamos em tabelas os resultados
relacionados a precisdo e contagem de larvas para imagens artificiais e reais. Além
disso, exibimos figuras com graficos que demonstraram a relagado entre a preciséo e
as imagens, permitindo visualizar o nivel de estabilidade do sistema.

Também apresentamos os resultados relacionados a relagdo entre a
quantidade de pods-larvas e a precisdo. Esses resultados permitem avaliar a
quantidade limite de pdés-larvas que podem ser dispostas em um recipiente. Por fim,
avaliamos o desempenho do sistema em determinadas quantidades de pds-larvas.

Concluindo, o sistema em geral obteve resultados satisfatorios. Observamos
que, além dos bons resultados, o sistema apresentou um nivel satisfatério de
estabilidade em cada analise individualmente. Também pudemos observar os
limites de cada tipo de imagem quanto a quantidade de larvas dispostas, permitindo
avaliar melhor a quantidade maxima que pode ser disposta sem afetar a precisao.
Finalmente, com a avaliacdo do desempenho, obtivemos um tempo médio de analise
inferior a 1 segundo por imagem.

7 CONSIDERAGAO FINAL E CONCLUSAO

Em sintese, este estudo apresentou uma ferramenta avancada baseada em
técnicas de visdo computacional e processamento digital de imagens para realizar a
analise e contagem automatica de pos-larvas. Os resultados obtidos neste trabalho
foram baseados em imagens reais obtidas por smartphones e imagens artificiais
geradas computacionalmente. A precisdo média obtida pela ferramenta foi de
96,99% para as imagens capturadas por smartphones, com resultados superiores a
95% em grande parte dos casos. Ja para as imagens artificiais, a precisdo média
alcangou 98,90%, com uma grande parcela das analises individuais apresentando
precisdo entre 98% e 100%. E importante destacar que o tempo de processamento
necessario para contabilizar uma poés-larva foi inferior a um segundo. Além disso,
uma aplicagado mével completa foi desenvolvida, permitindo a captura e analise de
fotos, bem como a visualizagao e salvamento dos resultados.

As implicagdes das tecnologias desenvolvidas neste trabalho sdo de grande
relevancia, tendo em vista que a contagem manual de pés-larvas € uma atividade
caracterizada pela sua monotonidade e tediosidade, o que pode levar a uma elevada
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propensao a erros. Além disso, ferramentas e aplicagcbes comerciais disponiveis

atualmente, como o XperCount e Larvia, apresentam altos custos. A importancia
desse procedimento é evidenciada pelo fato de que esta diretamente relacionado a
qualidade da agua e a saude das pdés-larvas. A contagem das poés-larvas também é
fundamental para o calculo dos racionamentos diarios e para avaliar o
desenvolvimento e a saude de um conjunto de pés-larvas. Com a implementacao da
ferramenta proposta neste trabalho, é possivel automatizar e otimizar esse processo,
contribuindo para a eficiéncia e a precisao da contagem das pos-larvas.

A solucao desenvolvida neste estudo apresenta atributos notaveis, tais como
a automacédo e precisdo na contagem de pos-larvas. Além disso, essa ferramenta
oferece uma forma eficiente de monitorar a saude desses organismos, permitindo
uma contagem precisa e rapida em menos de um segundo de processamento,
obtendo resultados satisfatorios. Portanto, é crucial destacar que essa solugédo pode
trazer grandes beneficios para a industria.

Em relacao as pesquisas futuras, o objetivo principal é explorar diversos ambi-
entes de fotografia, utilizando diferentes tipos de recipientes e cameras, para
aprimorar as predefinicdes ambientais ideais para a analise de pds-larvas. Essa
abordagem possibilitara uma adaptagdo eficiente dos algoritmos a distintas
situacdes, melhorando a eficacia da ferramenta proposta neste estudo.

Para alcancar esse objetivo, € importante explorar diferentes parametros rela-
cionados ao cdédigo, as predefinicbes da camera e da ambientagcdo. Espera-se que
essa avaliacdo possa ser realizada futuramente, proporcionando resultados quanto
as melhores predefinicbes e condigbes a serem aplicadas na captura e no
processamento. Além disso, essa iniciativa permitiria a obtencao de dados adicionais
relevantes,
como o tamanho das pos-larvas, peso, subestagio larval, entre outros, que podem ser

Uteis ao produtor para aprimorar as condi¢des de cultivo e realizar analises especificas.

Com base nesses dados, é possivel otimizar ainda mais a ferramenta
proposta neste estudo, aumentando sua eficacia no monitoramento da saude das
pos-larvas e, consequentemente, contribuindo para o desenvolvimento da industria de
carcinicultura.
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