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Resumo

A Piscicultura vem ganhando destaque nos ultimos anos quase dobrando a produgao
mundial em um intervalo de dez anos (FAO, 2020). Os produtos da Piscicultura configuram
uma importante fonte de proteina em paises costeiros ou insulares pois sao o recurso
natural em maior abundancia nessas regides fazendo parte do cotidiano alimentar de
suas populagoes. Os avangos tecnoldgicos recentes possibilitam a evolucao da pratica da
Piscicultura através de novas ferramentas como a Inteligéncia Artificial e Internet das Coisas.
Entre as praticas da chamada Piscicultura de Precisao estao o monitoramento inteligente
de condigoes do ambiente através de sensores especializados (AGOSSOU; TOSHIRO, 2021)
bem como a automagao de tarefas manuais inerentes ao processo produtivo deste tipo de
atividade. A automacao torna possivel a andlise de grandes volumes de dados, trazendo
escalabilidade ao manejo e reduzindos os custos do processo produtivo como um todo.
Entre as tarefas que se destacam, esta a fenotipagem de animais cultivados em cativeiro na
Piscicultura durante varios estagios do crescimento para avaliagdo da interagdo da espécie
com o ambiente ou mesmo a prevaléncia de determinadas caracteristicas apds sucessivas
selecoes reprodutivas. A fenotipagem geralmente é realizada manualmente através de uma
imagem digital tirada por um especialista. A imagem obtida é pds-processada em softwares
especializados em medic¢ao utilizando um objeto de referéncia de tamanho conhecido na
imagem. Dessa forma, o presente trabalho foi desenvolvido com a finalidade de mapear
técnicas de fenotipagem automaética a partir de imagens digitais e a partir do levantamento
propor uma solucao através de Aprendizado Profundo. A finalidade do mapeamento esta
em obter uma visao geral sobre uma determinada area de pesquisa, e determinar quais
e quantas sao as evidéncias relacionadas a essa area. Os resultados demonstram uma
tendéncia no uso de técnicas de Aprendizado Profundo para a automacao dessas tarefas
na area da Piscicultura. Todavia, ainda h& uma prevaléncia de algumas técnicas de Visao
Computacional classica e Processamento de Imagens como a detec¢ao de bordas e métodos
iterativos para obtencao de regioes de interesse em imagens digitais e realizar a fenotipagem

a partir das informagoes obtidas.

Keywords: Fenotipagem. Segmentacao Semantica. Visao Computacional. Processamento

de Imagens. Piscicultura. Inteligéncia Artificial. Aprendizado Profundo.



Abstract

Fish farming has been gaining prominence in recent years, almost doubling world production
in a ten-year interval (FAO, 2020). Fish farming products are an important source of
protein in coastal or island countries as they are the most abundant natural resource in
these regions and are part of the daily food of their populations. Recent technological
advances enable the evolution of fish farming practice through new tools such as Artificial
Intelligence and the Internet of Things. Among the practices of the so-called Precision Fish
Farming are the intelligent monitoring of environmental conditions through specialized
sensors (AGOSSOU; TOSHIRO, 2021) as well as the automation of manual tasks inherent
to the production process of this type of activity. Automation makes it possible to analyze
large volumes of data, bringing scalability to handling, reducing costs of the production
process as a whole. Among the tasks that stand out is the phenotyping of animals cultivated
in captivity in Aquaculture during various stages of growth to evaluate the interaction of
the species with the environment or even the prevalence of certain characteristics after
successive reproductive selections. Phenotyping is usually performed manually using a
digital image taken by a specialist and post-processed in specialized measurement software
using an object of known size as a reference in the image. Thus, the present work was
developed with the purpose automatic phenotyping techniques from digital images and
based on the results obtained, propose a solution through the application of Deep Learning.
The purpose of the mapping is to obtain an overview of a particular area of research, and
to determine what and how much evidence is related to that area. The results demonstrate
a trend in the use of Deep Learning techniques for the automation of these tasks in the
fish farming area in recent years, but there is still a prevalence of some classical Computer
Vision and Image Processing techniques such as edge detection and iterative methods to

obtain regions of interest in digital images.

Keywords: Computer Vision. Phenotyping. Acquaculture. Artificial Intelligence. Deep

Learning.
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1 Introducao

A producao mundial de aquicultura cresceu em média 5,3% ao ano no periodo 2001-
2018, consistindo em 82,1 milhdes de toneladas (US$ 250,1 bilhoes) de animais aquaticos em
2018. Na América Latina, a aquicultura avangou significativamente na posigao global (FAO,
2020). O principal grupo de peixes nativos produzidos no Brasil é composto por espécies
de Serrasalmideos (tambaqui Colossoma macropomum, pacu Piaractus mesopotamicus,
pirapitinga Piaractus brachypomys e seus hibridos interespecificos), correspondendo a cerca
de 30% da produgao nacional, estimada em 529,6 mil toneladas em 2019 (IBGE, 2020)

Novas tecnologias se fazem necessarias para apoiar o crescente volume de pro-
ducao de pescado e a demanda por consumo, particularmente em termos de seguranca
alimentar tema extremamente relevante considerando o cenario geopolitico atual. Portanto,
abordagens de ponta na aquicultura podem acelerar o progresso em dire¢ao a uma maior
produtividade e sistemas de produgao sustentéveis (ROSE; CHILVERS, 2018).

Nos tltimos anos, a aplicacao de Inteligéncia Artificial vem ganhando destaque em
diversas areas do conhecimento. Os avangos em tecnologias e o rapido desenvolvimento de
dispositivos eletronicos, sensores e conectividade de internet deram origem ao conceito de
"Agricultura de Precisao" que tem se expandido rapidamente com automacao de manejo,
controle de colheita de alta precisao, coleta de informagoes além de outras aplicagoes

(BONGIOVANNI; LOWENBERG-DEBOER, 2004).

No contexto da Piscicultura, figuram aplica¢oes de monitoramento de indicadores
da qualidade da dgua como Oxigénio dissolvido, temperatura, turbidez, cor da agua, pH,
dioxido de carbono, alcalinidade, condutividade elétrica, solidos totais dissolvidos, amonia
nao sindicalizada, nitrato, nitrito entre outros (AGOSSOU; TOSHIRO, 2021).

Além das aplicacoes de Internet das Coisas (do inglés Internet of Things - 1oT),
destacam-se também o uso de Visao Computacional, Processamento de Imagens e Inteli-
géncia Artificial com diversas aplicagoes como detec¢ao de doengas (MALIK; KUMAR;
SAHOO, 2017) (WALEED et al., 2019) (YASRUDDIN et al., 2022) (DARAPANENTI et
al., 2022), classificacdo de espécies (CAO et al., 2021) estimativa de qualidade (TAHERI-
GARAVAND et al., 2019), contagem e a fenotipagem (extracado de caracteristicas do
trato fisico de animais) (WANG et al., 2019a), (NGUYEN et al., 2020). A automacgao do
processo de fenotipagem torna possivel a analise de grandes volumes de dados trazendo

escalabilidade ao manejo, reduzindo custos do processo produtivo como um todo.

A fenotipagem pode ser definida como o processo de extracao de medidas especificas
de determinados animais como a pesagem ou medicao de regioes especificas de interesse

como tamanho da cabeca, comprimento total ou altura. Estes dados sao utilizados por
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pesquisadores ou produtores para avaliagao da interagao da espécie com o ambiente ou

mesmo a prevaléncia de determinados caracteristicas apos sucessivas selegoes reprodutivas
(BLAY et al., 2021), (LEEDS et al., 2016).

A selecao reprodutiva tem por objetivo identificar e selecionar individuos que
possuem caracteristicas desejaveis como resisténcia a doengas ou peso total atingido apos

a maturacao. Através desse processo € possivel realizar um refinamento genético com os
individuos (LHORENTE et al., 2019).

A extragao de informagoes do trato fisico de animais geralmente é feita através da
captura de uma imagem digital tirada por um especialista. Entao, esta imagem digital
¢é pos-processada manualmente em softwares especializados em medi¢ao utilizando um
objeto de referéncia de tamanho conhecido na imagem (ANDRIALOVANIRINA et al.,
2020).

O presente estudo foi criado com o objetivo de apresentar uma Revisao Sistematica
da Literatura (RSL) sobre a utilizagdo de técnicas computacionais para a fenotipagem de
animais na Piscicultura. A finalidade do mapeamento estd em obter uma visdo geral sobre
esta area de pesquisa, e determinar quais e quantas sao as evidéncias relacionadas a essa
area. A RSL é destinada a temas especificos e por isso, foi a abordagem escolhida para um

dos capitulos deste trabalho.

Este trabalho tem por objetivo investigar quais as abordagens utilizadas recente-
mente na automacao da fenotipagem de animais através de uma imagem digital. Assim, o
foco foi encontrar trabalhos na literatura que tivessem a aplicagdo de técnicas computa-
cionais de fenotipagem a partir de imagens digitais. Apos a investigacao foi selecionada
a técnica de segmentacao de imagens Mask R-CNN (HE et al., 2017) para realizar a
fenotipagem de duas espécies diferentes de peixes: o Colossoma Macropomum (Tambaqui)

e o Piaractus Mesopotamicus (Pacu).

A disposicao deste trabalho foi realizada da seguinte forma: além desta introducao,
no Capitulo 2 Fundamentacao Tedrica sdo apresentados os principais conceitos relacionados
a processamento de imagens de maneira a contextualizar as técnicas apresentadas; o
Capitulo 3 Redes Neurais Convolucionais, a partir dos conceitos apresentados no capitulo
anterior, sao discutidos os blocos e operacgoes elementares que compoe as Redes Neurais
Convolucionais; o Capitulo 4 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais é dedicado
a um levantamento histérico em ordem cronélogica das arquiteturas mais relevantes da
literatura, no contexto desse trabalho, bem como suas contribuicoes para as técnicas
de Visao Computacional modernas; no Capitulo 5 Segmentacao de Imagens e Mask R-
CNN ¢ apresentado de forma mais detalhada o problema de Segmentagao Seméantica e
a evolucao da familia de arquiteturas de segmentacao baseada em regides, as R-CNNs;
no Capitulo 6 Revisao Sistematica da Literatura (RSL) é apresentada a metodologia de

pesquisa da literatura e os resultados obtidos através da RSL; no Capitulo 7 Experimentos
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e Resultados é apresentada a abordagem proposta e a discussao relacionada ao tema, com
base nos experimentos conduzidos. Por fim o Capitulo 8 Conclusao conclui o texto com
uma discussao sobre a relevancia da abordagem proposta para a pratica de Fenotipagem

com aplicagoes a Selecao Reprodutiva na Piscicultura.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo estao apresentados os principais conceitos relacionados a este
estudo. O primeiro conceito é o de Visao Computacional que pode ser definido como uma
area da Computacao Gréfica que tem por objetivo modelar e utilizar sistemas capazes de
processar e extrair informacoes relevantes a partir de imagens ou videos digitais de maneira
analoga ao sistema de processamento visual humano. Neste capitulo, sao revisitados alguns
conceitos elementares da area de Visao Computacional e os conceitos da area de Genética

relacionados a este trabalho.

2.1 Fenotipagem

A fenotipagem pode ser definida como o processo de extracao de medidas especificas
de determinados animais como a pesagem ou medicao de regioes especificas de interesse
como tamanho da cabeca, comprimento total ou altura. Estes dados sao utilizados por
pesquisadores ou produtores para avaliagao da interagao da espécie com o ambiente ou
mesmo a prevaléncia de determinados caracteristicas apos sucessivas selegoes reprodutivas
(BLAY et al., 2021), (LEEDS et al., 2016).

A automacao do processo de fenotipagem torna possivel a analise de grandes volu-
mes de dados trazendo escalabilidade ao manejo, reduzindo custos do processo produtivo

como um todo.

A extragao de informacoes do trato fisico de animais geralmente é feita através da
captura de uma foto digital tirada por um especialista. Esta foto digital é pos-processada
manualmente em softwares especializados em medi¢ao utilizando um objeto de tamanho
conhecido como referéncia na imagem (ANDRIALOVANIRINA et al., 2020).

Esse tipo de processo é manual e bastante custoso, estando sujeito a viéses dos
pesquisadores responsaveis por realizar as medigoes. Como o volume de animais pode
ser bastante grande, realizar esse tipo de processo manualmente se torna invidvel em

aplicacoes comerciais.

Conforme a tendéncia do uso de técnicas de aprendizado profundo aplicadas a
problemas de fenotipagem na Psicultura conforme observado no Capitulo 6. Nesse trabalho
foi discutida a aplicagdo de um método de segmentacao de imagens aplicado ao problema

de fenotipagem.

Entre as medidas obtidas pelo sistema construido estao a altura total (th), com-
primento total (t1), comprimento padrao (sl), largura da pelve (pl), altura da cabega (hh),

largura da cabeca (hl), além da &rea em pixels de cada regiao obtida conforme a Figura 1
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TL

PH

Figura 1 — Medidas a serem obtidas pelo sistem proposto neste trabalho.

2.2 Selecao Reprodutiva

A selecao reprodutiva, por sua vez, tem como objetivo identificar e selecionar
individuos que possuem caracteristicas desejaveis como resisténcia a doengas ou peso total

atingido apds a maturacao. Através desse processo é possivel realizar um refinamento
genético com os individuos (LHORENTE et al., 2019).

A selecao reprodutiva para melhoramento genético se concentra basicamente na
escolha de individuos que atingem pesos maiores ou que possuem alto ganho diario de peso.
Apesar disso, no contexto da Piscicultura comercial no Brasil o melhoramento genético
ainda nao ¢é realizado devido as dificuldades e o intenso trabalho manual necessario para
realizacao desses programas em larga escala. Para resolver este problema, é necessario a

viabilizacdo de maneiras de eliminar parte do trabalho manual envolvido no processo.

Este trabalho apresenta um método para alcangar esse objetivo e coletar informa-
¢oes granulares dos individuos da espécie para incorporacao das informagdes em programas
de melhoramento genético das espécies Piaractus Mesopotamicus (Pacu) e Colossoma

macropomum (Tambaqusi).
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2.3 Segmentacao Semantica

A tarefa de classificagdo consiste em atribuir uma ou mais categorias a uma
imagem. Ja a deteccdo de objetos consiste em localizar e classificar um objeto presente na
imagem de entrada estimando as coordenadas de uma caixa delimitadora que contenha o
objeto. Para o processo de fenotipagem apresentado neste trabalho, uma outra tarefa é
necessaria, além da deteccao de objetos: a classificacao dos pixels pertencentes ao objeto
detectado. Através da area em pixels obtida, é possivel estimar outras medidas interessantes
além das medidas descritas em (FREITAS et al., 2023) como por exemplo o peso dos
subprodutos obtidos a partir dos animais como a costela e o lombo (ARIEDE et al., 2023a).
Sob esta ética, a segmentacao pode ser vista como um problema de classificacao aplicada

pixel a pixel na imagem. A Figura 2 ilustra a tarefa de segmentacao.

Figura 2 — Exemplo do conjunto Cities Dataset - Fonte: (CORDTS et al., 2016)

A R-CNN é um método de predigao de multiplas etapas que pode ser utilizado
para segmentacao de imagens. As etapas sao: selecao, extracao e classificagdo. O nome
R-CNN se deve a divisdo das imagens em regioes, do inglés Region-based Convolutional
Neural Networks. Cada uma dessas regioes entao é redimensionada para ser compativel
com as dimensdes de entrada de CNNs pré-treinadas no ImageNet. J& a detecgdo da caixa
delimitadora dos objetos ¢ modelada como um problema de regressao a partir dos mapas

de caracteristicas extraidos a partir das regioes iniciais.

A Mask R-CNN (HE et al., 2017) é um método que realiza todas as tarefas
descritas anteriormente através de uma funcao multi-objetivo que é otimizida simulta-
neamente durante o treinamento da arquitetura. Além disso, a Mask R-CNN evita o
alto custo computacional requerido pela operacao de busca seletiva, do inglés Selective
Search (ULJLINGS et al., 2013) presente na R-CNN através de uma RPN Region Proposal
Network.
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2.4 Imagens Digitais e Espacos de Cores

Em processamento de sinais uma imagem digital pode ser definida através de uma
estrutura bi-dimensional. A Figura 3, apresenta uma imagem e o ponto de origem (x =
0; y = 0) de uma imagem digital. Mais dimensbes podem ser utilizadas na representagao
de uma imagem digital a depender do espaco de cores escolhido para representacao da

imagem.
Figura 3 — Estrutura bi-dimensional da imagem

Origem (x =0, y =0)

Fonte - Elaborado pelo autor

Uma imagem em escala de cinza necessita de apenas um valor por pixel (ou canal)
que se refere a quao proximo o valor esta do limite inferior, com o 0 correspondendo a cor
preta ou do limite superior 255 cor branca. Ja para a representacao de cores em imagens
digitais é necessario estabelecer um espago de cores. Um espaco de cores amplamente
utilizado ¢ o RGB (Red-Green-Blue). As divisdes no espago de cores RGB sao chamadas
canais. Essa representacao consiste em um modelo aditivo de 3 cores elementares para

formagao de um espectro cromatico amplo.

Assim, a imagem pode ser representada por uma estrutura bidimensional replicada
3 vezes. Cada uma das 3 camadas representa uma cor elementar, também referida como

canal. A cor final de cada pixel é calculada através da combinacao dos pixels de cada
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camada conforme apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Canais RGB

Fonte - Elaborado pelo autor

Existem outros espagos de cores que podem ser tteis a depender da anélise
pretendida como o CIELAB (L*a*b) (ROBERTSON, 1977), bastante popular na ané-
lise de qualidade de alimentos (MENDOZA; DEJMEK; AGUILERA, 2006),(DU; SUN,
2005),(JHA; CHOPRA; KINGSLY, 2007).

2.5 Processamento de Imagens

O Processamento de Imagens digitais consiste em aplicar operacoes matematicas
e uma imagem com o objetivo de torna-la mais adequada ao tipo de andlise desejada
(SZELISKI, 2022).

Dessa forma, é possivel realcar ou filtrar determinadas caracteristicas da imagem
que possam nos auxiliar a cumprir determinada tarefa como: classificar uma imagem,
localizar um objeto, detectar bordas ou regioes de interesse. As operagoes matematicas
mencionadas, também sao referidas na literatura como filtros e podem ser classificadas em

lineares e nao lineares.

2.5.1 Operadores Pixel a Pixel

Uma das operagoes mais simples possivel é a aplicacdo de uma operacao matema-
tica em cada pixel. O valor final do pixel apds a transformacgao depende apenas do valor
original do pixel (SZELISKI, 2022).

Tais operagoes sao denominadas operadores de ponto em Visao Computacional.

Esse tipo de transformacao possibilita a alterar a cor ou luminosidade dos pixels de uma
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determinada imagem.

2.5.2 Operadores Baseados em Area

Outro conjunto de operagoes possiveis sao os Operadores Baseados em Area. Nesta
classe de operadores, o valor final do pixel depende de um conjunto de pixels relacionados
de alguma forma ao pixel sendo processado. Os pixels podem se relacionar um ao outro na

imagem através da adjacéncia ou distancia entre o pixel sendo processado e sua vizinhanga

(SZELISKI, 2022).

Um representante deste conjunto de operacoes é a equalizacao de histograma de
uma imagem (PIZER et al., 1987). O objetivo desse tipo de operagao é ajustar o contraste
de uma imagem através da redistribuicao das intensidades de cada pixel usando o calculo
do histograma de cada um dos canais de cores, e entao ajustar a intensidade de cada
um desses pixels para estar dentro de um determinado intervalo de frequéncias calculado

através do histograma.

2.5.3 Filtros

Além do ajuste de contraste possivel através das transformagoes baseadas em area,
um outro conceito fundamental em Visao Computacional é a filtragem. Entre os exemplos
de filtros estdo o esmaecimento, realcamento de detalhes, deteccao de bordas e cantos

entre outros. A filtragem pode ser dividida em 2 categorias, filtragem linear e nao linear.

2.5.3.1 Filtros Lineares

A filtragem linear se trata da aplicacdo de uma operacao matematica chamada de
convolugao entre uma imagem e um filtro também referido na literatura como kernel ou
mascara. A representagdo matematica de um filtro é realizada através de uma matriz de

valores.

A operacao de convolucao é definida como a superposicao do filtro em cada pixel
da imagem a ser processada a fim de obter um novo valor de saida para o pixel através
da ponderacao e soma dos valores dos pixels de uma pequena vizinhanca do pixel sendo
processado (SZELISKI, 2022).

2.5.3.2 Filtros Nao-lineares

A filtragem nao-linear é similar a filtragem linear exceto que ela nao pode ser
implementada através de uma convolucao. Um representante deste tipo de operacao ¢ a

filtragem baseada na mediana. A Figura 5 ilustra uma operacgao de convolucao.

A filtragem nao-linear tem aplicacoes em remocao de ruidos e é uma importante

ferramenta na area de Processamento de Imagens (SZELISKI, 2022). A ideia central de
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Figura 5 — Operacao de Convolucao

45 | 60 | 98 | 127|132 133| 137| 133

46 | 65 | 98 | 123|126 128 131| 133 69 | 95 | 116] 125 129 132
47 | 65 | 96 | 115] 119 123 | 135 137 010101 68 | 92 | 110 120 126] 132
47 | 63 | 91 | 107|113 122| 138| 134 o 010201 = 66 | 86 | 104] 114|124 132
50| 59 | 80| 97 | 110 123)133] 134 010101 62 | 78] 94 | 108|120 129
49 | 53 | 68 | 83 | 97 [ 113|128 133 57 | 69| 83 | 98 [ 112|124
50 | 50 | 58| 70 | 84 [102)116] 126 53| 60| 71| 85 [ 100114
50 | 50 | 52| 58 | 69 | 86 |101]120

fxy) h(xy) gxy)
Fonte: (SZELISKI, 2022)

um filtro nao-linear é que ele tende a se adaptar a regiao em que esta sendo aplicado,

portanto, muda constantemente conforme o processamento avancga.

2.5.4 Deteccao de Bordas

A detecgao de bordas esta relacionada a forma como o mundo visual é percebido
a nossa volta. Através das informacoes de bordas dos objetos é possivel identificar objetos

além da percepc¢ao de profundidade.

A deteccao de bordas é uma importante tarefa de Visao Computacional e pode ser
implementada através da filtragem linear apresentada no item 2.5.3.1. Uma borda pode ser

definida como uma abrupta alteracao de intensidade em uma pequena regiao da imagem.

Matematicamente, se faz necessaria uma operacao capaz de quantificar a taxa de

mudanca de intensidade dos pixels.

No célculo, a derivada de primeira ordem ¢ uma operacao capaz de identificar a
taxa de mudanga de determinada funcao. A imagem sendo uma estrutura bidimensional,
a derivada parcial em relagdao a coordenada X pode trazer informacoes acerca de bordas
verticais. A derivada parcial em relacao a coordenada Y, por sua vez, tras informagoes
acerca das bordas horizontais (HILDRETH;; BRENNER, 1980).

Para identificar se uma regiao mapeada através dessas operagdoes como uma borda
de fato, é necessario definir um valor limiar para que a mudanca de intensidade na imagem
seja considerada uma borda. A defini¢ao desse valor depende da aplicagao e das imagens

disponiveis e deve ser determinada de maneira empirica.

Diversos filtros foram propostos na literatura se baseiam no conceito de derivada

de primeira ordem, também chamados de operadores de gradiente, entre eles estao os filtros
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Roberts (ROBERTS, 1965), Prewitt (PREWITT, 1970) e Sobel (SOBEL; FELDMAN,
1973).

Um exemplo de aplicacao do filtro de Prewitt é apresentado na Figura 6. Além
da derivada de primeira ordem, a deteccao de bordas também pode ser implementada
através da derivada de segunda ordem de uma imagem. Tais operacoes sao classificadas na

literatura como operadores de Laplace. A partir das defini¢oes do célculo, a derivada de

Figura 6 — Derivadas parciais em relacao a X, em relagdo a Y e o resultado final do
Operador de Prewitt

Fonte - elaborado pelo autor

segunda ordem informa sobre pontos de inflexdo em uma funcao. Quando sdo considerados
os operadores de Laplace, procura-se regioes da imagem onde a derivada segunda vale
zero, referido na literatura como "zero-crossings” (HILDRETH;; BRENNER, 1980).

Toda vez que a derivada parcial de segunda ordem de uma imagem atravessa
o zero, indica a presenca de uma borda. Canny, um dos detectores de borda mais bem
sucedidos em Visdao Computacional (CANNY, 1987) combina as abordagens dos operadores

de Gradiente e operadores de Laplace.

2.5.5 Deteccao de Blobs

De maneira similar a deteccao de bordas, outra operagao importante no contexto
de Processamento de Imagens é a deteccao de blobs. Blobs podem ser definidos como regioes
de interesse na imagem que podem conter objetos ou texturas (DANKER; ROSENFELD,
1981).

Assim como a deteccdo de bordas, a deteccao de blobs se baseia na taxa de
mudanca de intensidade dos pixels em uma determinada regido da imagem. A deteccao de

blobs tem aplicacOes na deteccao e rastreamento de objetos em imagens digitais.
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2.5.6 Active Contours

A técnica de Active Contours também chamada de snakes (KASS; WITKIN;
TERZOPOULOS, 1988) é um arcabougo de Processamento de Imagens utilizado para
delinear objetos em uma imagem. Essa técnica se baseia em definir uma silhueta inicial
para determinado objeto e iterativamente ajustar esse contorno através da minimizacao de

uma fung¢ao objetivo.

A minimizagao dessa funcao busca atrair os contornos iniciais, de forma que, a
silhueta inicial se aproxime das bordas de um objeto. Entao, torana-se possivel segmentar
esse objeto em uma imagem. A técnica depende da interagdo com um usudario, haja visto
que, é necessario a definicdo de um contorno previamente definido a ser ajustado a um

objeto.

Entao, a partir de uma silhueta pré-definida para um objeto de interesse, é possivel
aplicar uma técnica iterativa como o método de minimos quadrados reponderados (WANG
et al., 2019a) até se obter o resultado desejado. Um exemplo aplicado a segmentacao de

peixes ¢ apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Silhueta adaptada a um peixe da espécie Halibut

Fonte: (WANG et al., 2019a)

2.6 Aprendizagem de Maquina

A Aprendizagem de Maquina é uma area da Inteligéncia Artificial e tem por
objetivo desenvolver algoritmos capazes de aprender de maneira analoga a mente hu-
mana. A aprendizagem de maquina pode ser dividida em trés categorias: aprendizagem

supervisionada, aprendizagem semi-supervisionada e aprendizagem nao supervisionada.

Para o presente estudo é considerado a aprendizagem supervisionada onde procura-

se aproximar um padrao de saida através de um estimulo de entrada. Em Aprendizagem



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 23

de Maquina é denominada tarefa a formalizagdo de um problema em particular. As tarefas

relevantes para o presente estudo sao:

o Classificagao: A tarefa de classificacao consiste em identificar a qual categoria
ou subpopulagao determinado elemento pertence. Dado um conjunto de catego-
rias existentes, busca-se atribuir uma categoria a um elemento a partir de suas

caracteristicas;

» Regressao: A tarefa de regressao consiste em aproximar um ou mais valores continuos

a partir de um conjunto de caracteristicas disponiveis;

+ Deteccao de Objetos: A tarefa de detecgao de objetos consiste identificar e localizar

em qual regiao de uma imagem determinado objeto se encontra;

« Segmentagao Semantica: A tarefa de segmentacao semantica consiste em particio-
nar os pixels de uma imagem em segmentos contiguos, de forma que, esses segmentos

pertencam a um objeto em particular; e

« Estimativa de pontos-chave: A tarefa de estimacao de pose consiste em identificar
pontos chave em uma imagem, como por exemplo articulacoes de uma pessoa, e pode

ser formulado como um problema de regressao com miltiplas saidas simultaneas;

2.6.1 Aprendizagem Supervisionada

Um problema de aprendizagem supervisionada pode ser formalizado como um
conjunto de N exemplos de treinamento na forma (x1,y1), (z2,y2), ..., (TN, yn), x; sendo
um vetor de entrada e y; a saida desejada para cada vetor de entrada apresentado ao

algoritmo.

Uma possivel abordagem algoritmica para aproximar uma func¢ao arbitrariamente
complexa entre esses padroes de entrada e saida, é a aplicacao de uma técnica chamada
de Aprendizado Profundo, (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016a).

Em uma de suas formas mais bésicas, um modelo de Aprendizado Profundo
consiste em uma composic¢ao de fungoes nao-lineares mapeando o padrao de entrada z;

para uma saida y;.

2.6.1.1 Aprendizado Profundo

Em 1989, Cybenko demonstrou que um modelo composto por nimero arbitra-

riamente grande de unidades logisticas poderiam compor aproximadores universais de

fungoes (CYBENKO, 1989).
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A descoberta motivou a exploracao de modelos com um nimero maior de camadas
escondidas e parametros. Na maioria dos casos, a funcao a ser otimizada é uma superficie

nao-convexa como a fungao de Ackley, apresentada na Figura 8.

Tais func¢oes podem ser extremamente dificeis de otimizar pela presenca de
multiplos minimos locais, o que dificulta o treinamento de modelos muito profundos
pois o algoritmo de otimizagdao pode ficar preso em um desses plateaus convergindo para

uma solucao sub-6tima para o problema.

Figura 8 — Funcao de Ackley

Aukley Funclion
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Fonte - elaborado pelo autor

O processo de treinamento em Redes de Aprendizado Profundo consiste em
otimizar uma funcao f que mapeia um valor de entrada para um valor de saida dado por
f(z) = y. Com tal composigao de fungdes é possivel aproximar solugdes para problemas
de regressao ou de classificacao. Tais func¢oes podem apresentar complexidade arbitraria

com diversos minimos locais.

A funcao f é formada através de outras fungoes que representam as camadas da
Rede Neural Profunda. No entanto, quanto mais complexa for a composicao de fungoes de
mapeamento maior serd o nimero de camadas, consequentemente um ntmero maior de

parametros sera necessario para representa-la.

2.6.1.2 Backpropagation

Devido a essa natureza composicional uma técnica em especifico normalmente é
empregada para treinar essa classe de algoritmos. Tal técnica é denominada backpropagation
(WERBOS, 1974; RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) que consiste na propagagao
dos erros no sentido contrario da composicao de fungoes usando o gradiente descendente

como método de otimizacao.
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O trabalho de Rumelhart é considerado seminal sendo um dos mais importantes
no reaparecimento do interesse da comunidade cientifica em modelos de Aprendizagem de
Maquina. Para efetuar a propagagao dos erros é necessario um esforco computacional alto,
devido a necessidade de operacgoes de derivacao obedecendo a regra da cadeia aplicada a

composi¢ao de fungoes.

O treinamento pode ser efetuado propagando-se os erros obtidos apos a comparagao
do valor de saida aproximado § com o valor real y (HAYKIN, 2009). Esse sinal é derivado
em relagao aos parametros de camada que o precede e assim sucessivamente até alcancar
a func¢do mais externa da composicdo (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

As derivadas parciais entao sdo multiplicadas e podem ser utilizadas para atuali-
zacao dos parametros de cada camada de fun¢des compostas. O processo deve ser repetido

até que um determinado critério de convergéncia ou critério de parada seja satisfeito.

2.6.2 Métodos de Aprendizagem

Em relacao ao modo como os exemplos sao apresentados ao algoritmo supervisio-

nado existem dois métodos de aprendizagem: aprendizagem estocdstica e batch (HAYKIN,
2009), (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

A aprendizagem estocastica é caracterizada pelo calculo do gradiente e atualizacao
dos paramétros do modelo exemplo a exemplo. Neste método o algoritmo esta sujeito ao
ruido gerado por variagoes entre diferentes exemplos do conjunto de treinamento o que

pode levar alguns modelos a um tempo maior até atingir a convergéncia.

No método de batch, sao apresentados todos os exemplos de treinamento disponiveis
antes de calcular o gradiente e executar uma atualizagao no modelo. Este método pode

acelerar o processo de convergéncia.

No entanto, se o conjunto de treinamento for muito extenso pode ser imprati-
cavel apresentar todos os exemplos em uma tUnica iteragdo por restrigoes de recursos

computacionais disponiveis atualmente.

O método de batch possui uma variagao: o método de mini-batch que consiste na
subdivisao do conjunto de treinamento em & subconjuntos disjuntos. As atualiza¢oes no
modelo serao aplicadas somente apds apresentacao de cada um dos k£ subconjuntos ao

algoritmo.

Dessa forma, é possivel ajustar o tamanho dos mini-batches de forma que seja
tratavel com os recursos computacionais disponiveis ao mesmo tempo em que é aliviada a

questao da alta taxa de variacao entre os exemplos.

Isso resulta em um tempo de convergéncia potencialmente menor e um uso mais

eficiente dos recursos computacionais disponiveis.
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2.6.3 Generalizacao

No contexto de aprendizagem supervisionada, geralmente o conjunto de exemplos
¢ dividido em ao menos dois conjuntos disjuntos: treinamento e teste. O conjunto de
treinamento ¢ utilizado para ajustar os parametros do modelo através de uma técnica de

otimizagdo como a descrita na Subse¢ao 2.6.1.2.

O segundo conjunto é utilizado para avaliar o desempenho do modelo através de
uma determinada métrica, aplicando-o a um conjunto de exemplos ainda nao vistos pelo

modelo durante a fase de treinamento.

Quando um modelo tem um desempenho adequado na métrica de avaliagao
no conjunto de testes é possivel quantificar a capacidade do modelo de generalizar as

informagoes contidas no conjunto de treinamento para o conjunto de testes.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos centrais sobre Processamento de
Imagens, Visao Computacional e Aprendizagem de Maquina a fim de contextualizar o

entendimento das técnicas e conceitos relacionadas a este estudo.

Na Secao 2.5 foram abordados conceitos béasicos de Processamento de Imagens
como a formalizacao da estrutura de representagdo de imagens digitais e espagos de cores,
o uso de filtro e sua relacdo com operadores mateméaticos nessas estruturas para extracao

de caracteristicas relevantes para as analises pretendidas.

A Secao 2.5.4 revisa o problema de detec¢ao de bordas e as principais abordagens
para este problema como o uso de derivadas parciais de primeira e segunda ordem para

extrair os limites dos objetos representados em imagens.

No Item 2.5.5, é apresentado o problema de deteccao de regides de interesse através
do arcabouco Active Contours em uma imagem utilizando métodos iterativos para ajustar

uma silhueta inicial aos contornos de um objeto em uma imagem digital.

Na Sec¢ao 2.6, sao apresentadas as diversas tarefas relacionadas a este estudo na
area de Aprendizagem de Maquina. Também foram revisados conceitos centrais da Apren-

dizagem de Maquina como a formalizagao do problema de aprendizagem supervisionada.

O Item 2.6.1.1 discute os conceitos basicos sobre Aprendizado Profundo, bem
como a dificuldade em otimizar esses algoritmos pela presenca de regides de convergéncia

sub-6timas.

Por fim, o Item 2.6.1.2 apresenta o backpropagation um importante método para

treinamento de modelos largamente utilizado em Aprendizado Profundo.

Os conceitos apresentados neste capitulo tem por objetivo facilitar o entendimento
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da analise subsequente. Dessa forma, no Capitulo a seguir sao definidos os blocos e operagoes

bésicos de uma das técnicas mais bem sucedidas na area de Visao Computacional: as

Redes Neurais Convolucionais.
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3 Redes Neurais Convolucionais

3.1 Introducao

De maneira geral, até o final da década de 90 as abordagens mais comuns a tarefa
de classificagdo de imagens era subdividir o problema em duas etapas (LECUN et al.,
1989). A primeira etapa consistia em desenhar extratores de caracteristicas manualmente

através da aplicacao sucessiva de filtros como os definidos nas Sec¢oes 2.5.4 e 2.5.5.

Nessa fase, as informagoes mais relevantes sao extraidas da imagem e informagoes
menos relevantes para a classificagao sao filtradas. As informagoes entao sao projetadas
para um espaco de menor dimensionalidade, efetivamente comprimindo a informacao

contida na imagem original.

A segunda fase consiste em desenhar um classificador para das informagoes
extraidas na primeira etapa. Isso pode ser feito através de abordagens de reconhecimento

de padroes classico como as redes neurais multicamadas ou maquinas de vetores de suporte
(CORTES; VAPNIK, 1995).

Todavia, com essa abordagem em duas fases para cada problema diferente o
extrator de caracteristicas, e.g. a sequéncia de filtros a serem aplicados, precisa ser

redesenhado, o que se configura como um processo bastante tedioso.

Em um trabalho seminal da década de 90 (LECUN et al., 1989), um novo modelo
¢é proposto chamado de Redes Neurais Convolucionais capaz de realizar a tarefa em uma

unica fase de aprendizagem utilizando backpropagation como método de treinamento.

3.2 Propriedades de Modelos de Classificacdo de Imagens

Antes de iniciar a discussao sobre redes neurais convolucionais é fundamental

revisar propriedades desejaveis de um modelo para processamento de dados imagéticos.

Uma dessas propriedades é a capacidade de classificacao invariante a transforma-
¢oes lineares da imagem de entrada. Ou seja, o modelo precisa ser capaz de identificar
um elemento em uma imagem mesmo que esse elemento aparega em diferentes posigoes.
O modelo também precisa ser capaz de ser capaz de lidar com imagens onde o objeto de
interesse esteja a diferentes distancias do dispositivo de captura (FUKUSHIMA, 1980).

Um modelo de classificacao de cachorros precisa ser capaz de identificar o cachorro
da Figura 9, mesmo quando a imagem é capturada de perspectivas diferentes. A aplicagao

de redes neurais profundas diretamente nos pixels das imagens de entrada resulta em um
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Figura 9 — Cachorro visto de diferentes perspectivas

Fonte - Elaborado pelo Autor

alto custo computacional, devido a quantidade de parametros e multiplicagoes e adi¢oes
necessarias, mesmo com imagens de baixa resolucao. Além desse modelo ser bastante
ineficiente, ha um aumento consideravel no niimero de parametros necessarios para sua

representacao.

3.3 Processamento Visual Hierarquico

A partir do trabalho de Hubel e Wiesel (HUBEL; WIESEL, 1962), observando a
resposta a determinados estimulos de células neuronais em um gato adulto foi possivel
entender melhor uma relacao de estimulo hierarquica entre células mais simples e camadas

mais complexas do cortex visual do animal.

Esse foi um resultado fundamental na literatura pois serviu de inspiragao para
importantes avancos na area visao computacional e processamento de imagens. A partir
desses resultados, modelos baseados nessa estrutura hierarquica de processamento foram

descobertos.

Dessa forma, os modelos inspirados nessa estrutura como o de Fukushima (FU-
KUSHIMA, 1980) passaram a incorporar a estruturacao dos algoritmos de forma hierar-
quica. As células das primeiras camadas da rede neural passariam a se especializar em
caracteristicas mais a baixo nivel como bordas e discontinuidades da imagem e as camadas
posteriores passaram a se especializar em caracteristicas de mais alto nivel e abstratas

como silhuetas de objetos.

3.4 Mapas de Caracteristicas

Tomando como exemplo os operadores de Prewitt na deteccao de bordas, sao
utilizadas ao menos duas matrizes de parametros diferentes: uma para deteccao de bordas

na horizontal e outra para bordas na vertical, conforme a Figura 10.

Apos a aplicacao de cada operador da Figura 10 obtém-se as duas imagens a
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Figura 10 — Operadores Vertical e Horizontal de Prewitt
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Fonte - (MUSA; WATADA, 2008)

esquerda na Figura 6. Cada uma dessas imagens representa um mapa de caracteristicas que
ao serem combinados resultam na imagem a direita da Figura 6 com as bordas detectadas

na horizontal e vertical na imagem.

Todavia, os valores das matrizes da Figura 10 foram cuidadosamente escolhidas
com o objetivo de realcar as bordas contidas na imagem. As redes neurais convolucionais
incorporam a estrutura hierarquica de processamento aprendendo matrizes de parametros
ou filtros mais simples nas primeiras camadas da rede neural e matrizes de parametros espe-
cializadas em detectar caracteristicas mais complexas da imagem nas camadas posteriores

da rede.

3.5 Compartilhamento de Parametros e Correlacao Cruzada

Para resolver a questao da quantidade de parametros do modelo a técnica de
compartilhamento de pardmetros foi aplicada em (LECUN et al., 1989), essa técnica foi
inicialmente descrita por (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) como uma forma

de reduzir o nimero de parametros de uma rede neural.

Além da redugao do nimero total de parametros necesséarios a representacao do
modelo. Se uma caracteristica relevante da imagem ¢ detectada em uma determinada
regiao da imagem ¢ possivel que seja importante também caso apareca em outra regiao da
imagem, e.g. dois cachorros em uma tnica imagem. O compartilhamento de parametros

permite que uma caracteristica seja detectada em diferentes regioes da imagem.

O compartilhamento de parametros consiste em deslizar uma matriz pela imagem
de maneira similar a filtragem linear descrita no Capitulo 2, no entanto, no caso da
filtragem linear os parametros da matriz a ser aplicada na imagem sao cuidadosamente

desenhados para que seja implementavel através da operagao de convolucao.

Apesar da similaridade com a filtragem linear, no caso do compartilhamento de
parametros, os valores dos parametros das matrizes sao aprendidos ao longo do processo

através do backpropagation.

Outra distincao importante entre a filtragem linear e o compartilhamento de

parametros é que a operacgao realizada nao é uma convolu¢ao como descrita na enge-
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nharia e matematica pura e sim uma correlacdo cruzada entre a matriz e a imagem

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016b).

Portanto, apesar do nome do método ser descrito como Rede Neural Convolucional
a operacao realizada nesta arquitetura é a Correlagdo Cruzada. Além da redugao de
parametros, outro beneficio importante é trazido pela técnica: a capacidade de detectar

uma mesma caracteristica mesmo que ela apareca em diferentes locais da imagem.

Os valores obtidos a partir dessa operacao sao denominados na literatura como
mapas de caracteristicas, os feature maps. A operacao consiste entdo em encontrar auto-
maticamente quais as matrizes de parametros serao capazes de extrair as caracteristicas

mais relevantes da imagem para a tarefa em questao através do backpropagation.

3.6 Padding e Stride

Um detalhe importante da implementacao da operagao de convolugao é relativo as
dimensoes das imagens de entrada e as dimensoes da matriz de parametros. Por exemplo,
ao considerar uma imagem de dimensoes n * n pixels e aplicar a correlacao cruzada com
uma matriz da parametros f * f e deslizar a matriz 1 pixel por vez obtém-se uma matriz

den— f+1%xn— f+1 como saida.

E possivel deslizar a matriz de pixels mais de um pixel por vez na imagem. O
numero de pixels utilizado para deslocar a matriz de parametros ao longo da imagem
é denominada stride. A depender das dimensoes da matriz de parametros apds aplicar
sucessivas camadas de convolucao a resolucao da imagem original pode ser reduzida

gradativamente.

Além disso, as informacoes contidas nas bordas das imagens podem ser perdidas
quando consideradas redes neurais mais profundas com centenas de camadas, por exemplo.
Quando considera-se um stride diferente de 1 pode-se perder ainda mais pixels resultando

em feature maps substancialmente menores.

Para aliviar essa questao é possivel utilizar uma técnica chamada padding. A
técnica consiste em aumentar a resolucao da imagem de entrada adicionando-se pixels
as bordas. Geralmente sao utilizados pixels com valor 0, de maneira que, a informacao
perdida apds a aplicagao da convolucao corresponda a area adicional, mantendo assim
toda a informacao dos pixels localizados as bordas da imagem original projetadas no mapa

de caracteristicas obtido.

Por exemplo, um padding de 2 adiciona 2 pixels as bordas da imagem. A férmula
para calcular a dimensao de saida da imagem torna-se n+2p— f+1xn+2p—f+1,p

sendo o valor assumido na operacao de padding.



Capitulo 3. Redes Neurais Convolucionais 32

3.6.1 Stride

Utilizar um valor de deslocamento (stride) maior do que 1 pode ser 1util para
realizar uma redugao de resolugao mais acentuada a fim de tornar viavel, em termos de
custo computacional, a aplicacdo do método para imagens de resolucao mais alta. O custo
dessa operacao é a perda de detalhes mais finos da imagem, pois, a operac¢ao tende a
comprimir a resolucao original da imagem. Para o calctilo dos feature maps com stride
diferentes de 1 aplica-se a seguinte férmula: (n+2p — f)/s+ 1% (n+2p— f)/s+ 1, sendo
f a dimensao da matriz de pardmetros, n a dimensao da imagem de entrada, p o valor do

padding e s o valor do stride utilizado na operacao.

3.6.2 Same Convolution e Valid Convolution

Na literatura, sao mencionados frequementemente dois tipos de padding em
convolugoes: Same e Valid. A Convolugao Same se refere a manter o mapa de caracteristicas
obtido com a mesma resolugdo da imagem original. Para isso, deve se considerar o valor

do padding de acordo com a dimensao da matriz de parametros a ser aplicada.

Para calcular o padding necesséario a partir da dimensao da matriz de parametros,
sendo f a dimensao da matriz de parametros, n a dimensao da imagem de entrada e p o
valor do padding aplicado, aplicando-se a seguinte férmula n+2p — f+1 = n, simplificando,
p=(f-1)/2

A Convolucao Valid se refere a nao aplicar nenhum padding, ou seja, assumir o

valor p = 0 e obter um mapa de caracteristicas de menor dimensao como saida.

3.7 Pooling

Apesar do compartilhamento de parametros reduzir o quantidade de parametros
necessarios a representacao modelo, quando uma imagem com dimensées maiores é con-
siderada, os mapas de caracteristicas obtidos ainda terao dimensoes similares a imagem
original. Entao, ao aplicar apenas esta técnica ainda tem se como resultado problemas
relacionados ao custo computacional alto, conforme avanga-se das camadas mais simples

as mais profundas da rede neural.

Para aliviar esta questao e reduzir o niimero de parametros, é necessario aplicar
uma espécie de compressao nos mapas de caracteristicas obtidos através da correlagao
cruzada. Esta é uma forma de reduzir as dimensoes espaciais do mapa de caracteristicas,

retendo apenas as informacoes mais importantes descartando informagoes nao relevantes.

A operagao é similar a operagdes de redimensionamento de imagens. Na operacao
de redimensionamento ¢é calculada a média dos valores dos pixels em determinada vizinhanca

da imagem a fim de se obter uma imagem de menor resolugao. O custo dessa operacao
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de redimensionamento de imagens é a perda de algumas informagoes de detalhes finos. A

partir deste problema entao foi proposto a aplicacao da técnica de pooling.

A técnica de pooling ou sub-sampling consiste em aplicar uma operacao para
eliminar caracteristicas irrelevantes de um sinal (BENGIO; LECUN, 1997). Existem

diversas técnicas de pooling, sendo as mais populares o Maz-Pooling e o Average-Pooling.

Outras variacoes de pooling foram descritas na literatura ao longo dos anos
como Sum-Pooling Mized-Pooling, Stochastic-Pooling, Gaussian-Pooling, Median-Pooling,
Minimum-Pooling entre outros (PALA et al., 2018). Outro método relevante é o Region of
Interest Pooling (Rol Pooling) (GIRSHICK, 2015)(LIU et al., 2018) bastante importante
nas arquiteturas a serem discutidas no contexto de segmentacao de imagens, um dos

objetivos deste trabalho.

Para realizar a operagao de reducao da dimensao espacial de um mapa de caracte-
risticas, primeiro é necessario definir o tamanho da matriz a ser aplicada. Ou seja, a area
onde ¢ aplicado o processo de pooling. Quanto maior a dimensao dessa matriz maior a

capacidade de compressao da técnica.

De maneira similar a camada convolucional da rede, a matriz de pooling é deslizada
ao longo do mapa de caracteristicas. Essa camada nao possui parametros a serem aprendidos
ao longo do processo de backpropagation. No entanto, é preciso encontrar a dimensao
mais adequada para essa matriz, para nao eliminar informacoes importantes do mapa de
caracteristicas. O tamanho dessa matriz ¢ um hiperparametro pré-definido na arquiteura,

logo, nao ¢ um parametro obtido durante o processo de aprendizagem.

3.7.1 Max-Pooling e Average-Pooling

As técnicas utilizadas mais comumente na literatura cldssica sao o Maz-Pooling e
Average-Pooling. A técnica de Maz-Pooling refere-se a aplicar uma matriz quadrada de
dimensao k e extrair o maior valor contido na area do mapa de caracteristicas reduzindo

dessa forma uma area de k * £ a um tnico valor.

A técnica de Average-Pooling consiste em aplicar uma matriz quadrada de tamanho
k a area correspondente no mapa de caracteristicas calculando-se o valor médio dos valores
da area coberta pela matriz, de maneira similar ao Max-Pooling, reduzindo uma area
k *x k do mapa de caracteristicas a um tnico valor, nesse segundo caso a média dos valores

contidos na area da matriz de pooling. Na Figura 11 o processo é diagramado visualmente.
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Figura 11 — Operagoes de Pooling
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3.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram discutidos os elementos bésicos que caracterizam as Redes

Neurais Convolucionais e a relacao desses métodos com trabalhos anteriores.

Na Secao 3.1 foi revisada a abordagem dominante na literatura até o inicio da
década de 90, que consistia no desenho manual de extratores de caracteristicas utilizando

os conceitos de filtragem revisitados no Capitulo 2.

Na Secao 3.2 foram abordados as propriedades desejaveis a modelos de proces-
samento de imagens. Na sequéncia, na Se¢ao 3.3 sao revisitados trabalhos seminais que
serviram de inspiracdo para a arquitetura das Redes Neurais Convolucionais. Nas se¢oes
3.4, 3.5 e 3.7.1 foram discutidos os elementos basicos que caracterizam a arquitetura das

Redes Neurais Convolucionais.

A partir dos conceitos documentados neste Capitulo, avanga-se a discussao sobre
como as arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais evoluiram da década de 90 até
o momento atual. No capitulo a seguir, sao revisitados os principais trabalhos e quais

problemas esses trabalhos buscaram enderegar.
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4 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucio-

nais

4.1 Introducao

Neste capitulo sao revisitados em ordem cronoldgica a evolucao das arquiteturas
baseadas em Redes Neurais Convolucionais, as principais contribuicoes desses trabalhos,

bem como, os problemas enderecados ao longo dessa evolugao.

4.2 LeNet

A arquitetura LeNet (LECUN et al., 1998) foi um dos primeiros trabalhos ba-
seados em Redes Neurais Convolucionais a obter desempenho similar as Maquinas de
Vetores de Suporte (CORTES; VAPNIK, 1995). Essa era a abordagem dominante a época
para este tipo de problema, devido a sua capacidade de lidar com problemas com alta
dimensionalidade, fendmeno comum no contexto de imagens digitais. A Figura 12 ilustra

a arquitetura da LeNet.

Figura 12 — Arquitetura da LeNet
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A LeNet foi uma evolugao da abordagem desenvolvida em (LECUN et al., 1989).

A qual, de maneira similar, realizava a identificacdo de c6digos postais escritos a mao
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da agéncia postal de Buffalo em Nova Iorque. O problema a ser resolvido neste segundo

trabalho era o reconhecimento de digitos escritos a mao em cheques bancarios.

A arquitetura foi implementada comercialmente e operou durante bastante tempo,
realizando a digitalizacao de informacdes. Sua estrutura foi construida com 2 camadas
convolucionais seguidas por operacoes de pooling. Os mapas de caracteristicas extraidos
a partir desta operacao eram alimentados a camadas densamente conectadas também
denominada Multi-Layer Perceptron (MLP).

As imagens de entrada da arquitetura tinham dimensoes de 32x32 pixels, como
o maior digito presente no conjunto de treinamento disponivel ocupava no maximo uma
area de 20x20 pixels localizado aproximadamente ao centro da imagem, as imagens de

32x32 pixels foram reduzidas em 4 pixels.

Essa reducao na imagem de entrada representava um ganho significativo de
desempenho pois o hardware disponivel na década de 90 era bastante restrito. Apés a
aplicagdo da primeira camada convolucional same com 6 filtros de 5x5 e padding = 2, 6
mapas de caracteristicas de 28x28 pixels sdao obtidos, conforme a Se¢ao 3.6.2 as dimensoes

obtidas no mapa de sao as mesmas do padrao de entrada.

Apds a camada de convolucao, uma operagao de average-pooling com uma matriz
de dimensao 2x2 e stride = 2 reduz a resolu¢ao dos 6 mapas de caracteristicas de 28x28
para 14x14 pixels. Seguindo a ideia de processamento hierarquico documentada na Segao
3.3, esses mapas de caracteristicas sao alimentados a uma segunda camada de convolugao.
Essa camada seria responsavel por detectar caracteristicas mais complexas da imagem de

entrada.

A segunda camada era composta por convolug¢ao valid com 16 filtros 5x5 resultando
em 16 mapas de caracteristicas de 10x10 pixels. Apds a segunda camada de convolugao,
uma operacao de pooling 2x2 com stride = 2 reduz os 16 mapas de caracteristicas para
5xb pixels. Apds essa camada, os mapas de caracteristicas sao alimentados a uma camada
totalmente conectada Fully Connected (FC). No entanto, as camadas totalmente conectadas
nao podem ser aplicadas diretamente nos mapas de caracteristicas, haja visto que, sao

valores tridimensionais: 16 matrizes de 5x5 pixels.

Para que esses valores possam ser alimentados a proxima camada, é necessario
achatar essas matrizes de maneira que tenham apenas uma dimensao. Dessa forma, o

achatamento das matrizes ¢é realizado, obtendo-se assim um vetor de 16*5*5 = 400 posicoes.

Esse vetor é alimentado a uma camada totalmente conectada com 120 neurénios,
seguida por uma segunda camada totalmente conectada com 84 neurdnios e uma camada
de saida de 10 neurdnios. Um neurdnio para cada uma das classes (digitos de 1 a 10)

modeladas no problema original.

A Figura 13 ilustra todas as camadas da rede com as dimensoes dos mapas de
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caracteristicas obtidos em cada camada da arquitetura.

Figura 13 — Arquitetura da LeNet
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4.3 AlexNet

Apesar do sucesso da LeNet no problema de classificacao de digitos escritos a mao,
a viabilidade do uso das Redes Convolucionais ainda enfrentava um obstaculo quando sao
consideradas imagens com resolugoes maiores, em parte a questao se dava em relagao aos

dispositivos de captura disponiveis a época.

Em 1998 dispositivos de captura de imagens com alta resolucao ainda nao estavam
disponiveis. As imagens de entrada alimentadas a LeNet tinham apenas 28x28 pixels. Além
disso, o poder computacional do hardware e capacidade de armazenamento das memorias

primérias era muito limitado.

Nesse periodo, as abordagens dominantes para processamento de imagens conti-
nuou sendo a engenharia de extratores de caracteristicas. Sendo manualmente alimentados

a modelos classicos como os métodos baseados em kernel ou modelos lineares (LOWE,
2004), (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006).

Apesar do custo computacional alto, as operagoes realizadas nas Redes Convo-
lucionais sao paralelizaveis. Todavia, as CPUs presentes na maioria dos computadores
pessoais sdo otimizadas para operagoes sequenciais. Portanto, as CNNs nao sdo implemen-
taveis de maneira eficiente em CPUs devido ao elevado niimero de operagoes aritméticas
necessarias. Quando executadas em CPUs de maneira sequencial podem tornar o tempo

de processamento inviavel.

No contexto de jogos digitais, unidades de processamento graficos, as GPUs, se
tornaram populares. Esses dispositivos eram especializados em operacoes aritméticas mais
simples e altamente paralelas como a renderizacao de frames sequénciais em um jogo
digital. No entanto, esses dispositivos eram otimizados para o processamento grafico com

linguagens especificas para este fim como o OpenGL.
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Em 2007, a NVIDIA passa a disponibilizar o framework de computagao CUDA
- Compute Unified Device Architecture para realizagdo de calculos de proposito geral
usando as unidades computacao paralela, as GPGPUs - General Pourpose Graphical
Processing Units de maneira que pudessem ser utilizadas para calculos aritméticos em
geral. Anteriormente as GPUs serviam o proposito de renderizacao de texturas em jogos

primariamente.

Foi somente em 2012, que Alex Krizhevsky (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2012) em conjunto com outros pesquisadores desenvolveram uma versao paralela da
operacao de convolucdo para ser executada em GPUs comerciais. O hardware utilizado
para treinar o modelo foi um par de placas NVIDIA GTX 580 com 3GB de RAM. A
AlexNet precisou ser dividida em duas GPUs pois o nimero de pardmetros da arquitetura
excedia a capacidade de computagao e armazenamento primario de uma tnica unidade da

época, conforme a Figura 14.

Figura 14 — Arquitetura da AlexNet
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A arquitetura da AlexNet é bastante similar a implementada por Yan LeCun em
1998 conforme a Figura 15, a diferenca entre as duas estava na escala dos problemas que

cada uma era capaz de resolver.

Além da escala dos problemas, outro detalhe importante foi a divisao do modelo
em 2 partes, onde cada metade do modelo era computada em um dispositivo diferente

devido a limitacao de memoria disponivel aos hardware da época.

A AlexNet era composta por 10 camadas, 5 camadas convolucionais, 3 camadas
de Max-Pooling e 2 camadas totalmente conectadas ao final. Além dessas camadas uma

camada intermediaria de normalizacao chamada de Local Normalization Layer.

Essa camada se fazia necessaria devido ao uso da func¢ao de ativagao ReLU, que
diferentemente da Sigmoéide empregada na LeNet nao tem limite superior quando o valor

de entrada é positivo.

Esse tipo de camada caiu em desuso ao longo do tempo em favor de outras

abordagens como a inicializagdo dos pardmetros dos filtros usando heuristicas (HE et al.,
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Figura 15 — Arquitetura da AlexNet
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Fonte - elaborado pelo autor

2015b) de forma a resolver o problema de quebra de simetria ao mesmo tempo que acelera

a convergéncia do modelo.

Outra diferenca relevante em relacao a LeNet ¢ a utilizacdo de um ntimero alto de
filtros bem como convolug¢oes com dimensoes maiores. A primeira camada de convolugao
da AlexNet aplicava um filtro de 11x11 para lidar com imagens de entrada com resolugao

mais alta.

Em relagao a funcao da ativagao utilizada, a AlexNet empregava a ReLLU enquanto
a LeNet utilizava a Sigmoéide como funcao de ativacao. A Figura 16 ilustra os intervalos

onde as fungoes de ativacao estao definidas.

A sigmoide, devido a operacao de exponenciacao utilizada, satura o facilmente
quando o gradiente se aproxima de 0 ou de 1, ja a ReLU, além de ser mais simples de ser
calculada nao sofre desse problema aliviando a necessidade de se normalizar a entrada da

funcao para evitar a saturagao.

Enquanto a LeNet tinha como entrada imagens de 28x28 pixels e 10 classes de
saida, a AlexNet foi treinada para resolver um problema com imagens quase 10 vezes
maiores de 224x224 pixels e 1000 classes de saida,o Imagenet (DENG et al., 2009).



Capitulo 4. Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais 40

Figura 16 — Funcoes de Ativagao
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Fonte - (KANDEL; CASTELLI, 2020)

As imagens do conjunto Imagenet sao divididas em 1000 classes diferentes e
serviram para avaliacdo e comparacgao de abordagens de Visao Computacional em uma
competicao que aconteceu anualmente de 2010 até 2017 o ILSVRC - Imagenet Large Scale
Visual Recognition Challenge.

A AlexNet venceu a edigao de 2012 da competicao (RUSSAKOVSKY et al., 2013),
o segundo colocado foi uma outra arquitetura classica de Visao Computacional de um
grupo de pesquisa de Oxford Visual Geometry Group - VGG que ainda empregava a
abordagem classica de desenhar extratores caracteristicas manualmente e aplicar modelos

de aprendizagem de maquina em uma segunda etapa.

Dois anos mais tarde, esse grupo de pesquisa venceria a competicdo com uma
arquitetura baseada em Redes Neurais Convolucionais Profundas com duas arquiteuras

proeminentes na literatura: a VGG16 e a VGG19 discutidas na Secao a seguir.

4.4 VGG

Apés o sucesso da AlexNet, varios trabalhos subsequentes propuseram melhorias
a arquitetura original da AlexNet como (ZEILER; FERGUS, 2013) que avalivou o efeito
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de alteragoes na estrutura de convolugao utilizada na arquitetura da AlexNet empregando

um filtro menor que a convolucao de 11x11 na primeira camada da rede.

Essa abordagem venceu a edi¢ao de 2013 da competicao ILSVRC. No entanto,
foi somente na edigdo de 2014 que uma mudanca mais relevante na estrutura das Redes
Neurais Convolucionais ganharia destaque na literatura ao obter uma margem significativa

na métrica de desempenho avaliada em algumas das categorias da competicao.

A arquitetura proposta pelo grupo VGG de Oxford (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014) teria ao menos o dobro de camadas Convolucionais quando comparada a AlexNet.
Além disso o grupo explorou um ntimero maior de filtros com menor dimensao empregando

primariamente filtros de 3x3 pixels.

Esses filtros seriam agrupados em blocos de sucessivas convolugoes seguidas por
camadas de ativagao e operagoes de pooling. A Figura 17 ilustra a variagdo com 16 camadas
da arquitetura VGG.

Figura 17 — VGG 16
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Fonte - elaborado pelo autor

Apesar do sucesso da VGG, dois problemas relevantes no contexto de aprendizagem
de maquina passam a se tornar mais evidentes com a arquitetura. Esses dois problemas
guiaram o desenvolvimento das arquiteturas subsequentes baseadas em Redes Neurais

Convolucionais conforme sera abordado nas se¢oes seguintes.
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O primeiro problema se refere a presenca de camadas totalmente conectadas
empregadas apos as convolugoes. Se na AlexNet duas camadas totalmente conectadas de
120 e 84 neurotnios recebendo um vetor de 400 posi¢oes como entrada representavam um
alto custo computacional e de armazenamento, no caso da VGG o problema foi acentuado
ainda mais pois possuia duas camadas totalmente conectadas de 4096 neuronios, recebendo
um vetor de caracteristicas de 7x7x512 = 25088 posi¢oes. Ou seja, s6 a primeira camada
totalmente conectada possuia 25088 x 4096 = 102.760.448 paramétros a serem aprendidos

durante o processo de aprendizagem.

O segundo problema se refere a um fendmeno descrito na década de 90 (BENGIO;
SIMARD; FRASCONI, 1994), (HOCHREITER, 1991). Esse fenémeno foi estudado no
contexto de Redes Neurais Recorrentes que ao ultrapassarem um certo nimero de camadas
na Rede Neural Recorrente o calculo dos gradientes se aproximava de valores de saturacao

que aumentavam proibitivamente o tempo de treinamento do modelo.

Devido a natureza nao linear do modelo, os gradientes podem facilmente explodir
(extrapolar), sendo o oposto também possivel caso um dos gradientes em um instante de
tempo arbitrario ¢ se aproximar muito de zero, causando um efeito em cascata anulando

os gradientes de instantes de tempo ou camadas anteriores.

Esses dois fendmenos sao descritos na literatura como a explosao do gradiente e
desaparecimento do gradiente respectivamente. O problema é conhecido como problema
fundamental do aprendizado profundo relatado inicialmente em (HOCHREITER, 1991).
(BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994) aponta que quando se utiliza a técnica de
backpropagation, quanto maior for a quantidade de instantes de tempo no caso de Redes
Neurais Recorrentes ou camadas no caso das Redes Neurais profundas, maior serd a

dificuldade de convergéncia do modelo.

E importante lembrar que estas condi¢des ndo afetam somente as Redes Neurais
recorrentes, afetam redes neurais de forma geral quando sao consideradas arquiteturas
com diversas camadas. Essas condigoes afetam as duas arquiteturas de maneiras similares
pois ao representar cada instante de tempo £ em uma Rede Neural Recorrente como
uma camada escondida de uma Rede Neural Profunda as arquiteturas tornam-se muito
similares. (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994) evidencia a dificuldade de se utilizar
aprendizagem baseada em gradiente quando a duragdo das dependéncias nas informagoes

se extendem por longos periodos de tempo.

Para ilustrar o problema basta tomarmos como base as operagoes realizadas
durante o backpropagation. Se entendermos a Rede Neural como uma composicao de
fungdes f(g(x)) onde = é o padrao de entrada da Rede Neural, g é a fungdo que representa
a primeira camada e f é a segunda camada, o backpropagation é apenas a regra da cadeia

aplicada a essa composicao de fungoes.
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Logo, segundo a regra da cadeia, a derivada da composicdo das fungoes serd dada
pela multiplicacao das derivadas das fungoes f e g. Portanto, se a derivada da funcao g
em relagdo a determinado exemplo é um ntimero menor que 1, sucessivas multiplicacoes
de niimeros menores do que 1 vao tender a zero rapidamente, causando o desparecimento
do gradiente caso a rede possua um numero elevado de camadas. O inverso segue de
maneira analoga, ao multiplicarmos sucessivamente niimeros maiores do que 1 o gradiente
rapidamente alcancga valores muito maiores do que 1 causando assim a explosao ou

extrapolacao do gradiente.

Apesar dos problemas acentuados pela arquitetura, a VGG é um importante
marco na literatura por explorar Arquiteturas Convolucionais mais profundas, obtendo
resultados excelentes na competicao além de servir como base para avangos na area de

Visao Computacional e o sucesso das Redes Neurais Convolucionais.

4.5 Network in Network (NiN)

As arquiteturas discutidas até este ponto compartilhavam estruturas em comum:
uma sucessao de operadores convolugao seguidos de operagoes de pooling e por fim camadas
totalmente conectadas ao final. As diferencas entre a LeNet, a AlexNet e a VGG consistiam
basicamente nas dimensoes e quantidades dos filtros das camadas de convolugao e as
diferentes operacoes de pooling aplicadas até entdo. Todavia, apesar da AlexNet ter
introduzido o calculo da operagao de convolucao de maneira paralela, usando hardware
especializado, ainda assim as camadas totalmente conectadas ao final apresentavam um

custo computacional e de armazenamento bastante elevado.

Para tentar resolver a questao, (LIN; CHEN; YAN, 2013) introduziu o Network
in Network (NiN). A ideia era substituir as estruturas totalmente conectadas apds as
camadas convolucionais por uma estrutura de pooling global. A estrutura das camadas
convolucionais tradicionais era bastante similar a AlexNet, a diferenga consistia na adigao
de duas convolugoes de dimensao 1x1 com um nimero filtros igual ao nimero de classes
do problema, apds cada camada de convolucao tradicional e antes da operacao de pooling

correspondente.

A principio, a adicdo de uma operacao de convolucao com um filtro de dimensodes
1x1 pode nao parecer muito vantajoso, haja visto que as convolu¢oes foram introduzidas
para detectar caracteristicas ao longo das dimensdes espaciais da imagem (altura e largura
da imagem). Portanto, uma convolugao de 1x1 seréd aplicada em cada pixel da imagem
de entrada. Sob essa Otica essa operacao age como uma espécie de camada totalmente
conectada com a vantagem da redugao do niimero de parametros oferecida pelas operagoes

de convolugao.

Essa estrutura intermediaria organizada em blocos se assemelha a uma pequena
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rede neural. O bloco consiste em uma operagao de convolucao classica seguida de duas
operagoes de convolugao 1x1, similar a uma pequena Rede Neural, seguida da operacao de
pooling, dai deriva-se o nome Network in Network. Ao final dessas operagoes, obtém-se
uma quantidade de mapas de caracteristicas equivalente ao niimero de classes do problema.
A estes mapas de caracteristicas aplica-se a operacao de Global Average Pooling. A saida

dessa camada ¢ alimentada diretamente a camada de saida para obter a predicao.

Apesar do sucesso obtido pela técnica em eliminar a camada totalmente conectada
do modelo, a arquitetura nao ganhou tanta relevancia na época. Todavia, arquiteturas
subsequentes inspiradas na estrutura da Network in Network e obtiveram sucesso e
relevancia na literatura, como é o caso da arquitetura GoogLeNet - Inception discutida da

Secao a seguir.

4.6 GoogleNet

Outra arquitetura que ganhou destaque na literatura foi a GoogLeNet (SZEGEDY
et al., 2014). O modelo venceu em varias categorias a edigdo de 2014 do ILSVRC e
incorporou estruturas descritas previamente na VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014)
como a estruturagao em blocos repetidos e a aplicacao de convolugoes de 1x1 e eliminagao
das camadas totalmente conectadas ao final da arquitetura como descritas em (LIN; CHEN;

YAN, 2013).

Trazendo uma estrutura ainda mais profunda que suas antecessoras. A GoogLeNet
contava com 22 camadas e foi uma das primeiras a subdividir as camadas em 3 partes:
tronco (stem), corpo (body) e cabeca (head), conforme a Figura 18. Essa taxonomia se
perpetrou na literatura e aparece até nos modelos mais recentes de redes neurais. O tronco
corresponde as convolugoes iniciais que tinham por objetivo extrair caracteristicas mais a

baixo nivel da imagem de entrada.

De maneira geral, convolugoes com dimensoes maiores reduzem drasticamente
as dimensoes espaciais da imagem. O corpo corresponde a convolucoes intermediarias
responsaveis por detectar caracteristicas mais abstratas. E por fim, a cabeca responsavel

pela predicao a partir das caracteristicas extraidas em camadas anteriores.

Essa taxonomia é importante pois é possivel utilizar o tronco e o corpo das
arquiteturas descritas até aqui como extratores de caracteristicas de propésito geral para
tarefas de visao computacional além de classificacdo como deteccao de objetos, segmentacao

de imagens e rastreio de objetos.

Além da taxonomia, uma caracteristica importante da GoogLeNet foi o uso de
multiplas convolugoes em paralelo aplicadas a mesma entrada e a concatenacao dos filtros ao

final de cada bloco. Essas convolugoes sdo organizadas em blocos. Os blocos da GoogLeNet
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Figura 18 — Arquitetura GooglLeNet
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foram batizados de Inception e sdo organizados conforme a Figura 19, em referéncia ao

filme A Origem (Inception) de 2010. O bloco aplica convolugoes de diferentes dimensoes

Figura 19 — Bloco Inception
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Fonte - elaborado pelo autor

(1x1, 3x3, 5xH, 1x1). A ideia central das miltiplas convolugoes sobre a mesma entrada é a
deteccao de multiplas caracteristicas em diferentes niveis de abstracao na mesma camada.

Além das convolugoes com diferentes tamanhos de filtro, os blocos Inception introduzem
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convolugoes de 1x1 antes das convolugoes de 3x3 e 5xb e apds a operacao da Max-Pooling
diretamente na entrada do bloco. As convolugoes de 1x1 tem por objetivo reduzir o nimero
de filtros adicionando nao linearidades entre as camadas e, por fim, diminuindo o nimero

total de operagoes necessarias ao modelo.

Por exemplo, ao alimentarmos um mapa de caracteristicas de 28x28 com 256
filtros ao aplicarmos uma convolucao de 1x1 com 64 filtros o resultado é um mapa de
caracteristicas de 28x28 e 64 filtros. Esses blocos também sao chamados de gargalos de
informacao e tem por objetivo realizar uma espécie de compressao na informacgao de

entrada projetando a para um espaco de menor dimensionalidade.

Assim como a arquitetura Network in Network descrita na Segao 4.5, a GoogleNet
substituiu as camadas totalmente conectadas ao final da arquitetura pelo Global Average
Pooling. Além do bloco Inception, a arquitetura introduz camadas auxiliares de predigao
ao longo da rede durante a fase de treinamento, o erro resultante dessas camadas auxiliares

¢é ponderado por 0,3 e somado ao erro produzido na camada final.

A ideia dessas camadas preditivas intermediarias é forcar o gradiente a fluir das
primeiras camadas de maneira que nao desaparega ao longo da profundidade da rede.
Esse problema é enfrentado em Redes Neurais Profundas em geral conforme descrito na
Sec¢ao 4.4, dedicada a VGG. A ideia trouxe um conceito interessante para melhorar o fluxo
do gradiente em Redes Neurais Profundas e foi explorado com sucesso na arquitetura

discutida nas Se¢ao a seguir.

4.7 Residual Networks

Até este ponto, a tendéncia geral nas arquiteturas de Redes Convolucionais que
obtiveram sucesso nas edi¢oes da competicdo ILSVRC era de aumentar o numero total de

camadas convolucionais.

Todavia, aumentar a profundidade das arquiteturas as tornavam cada vez mais
suscetiveis ao problema do desparecimento ou explosao do gradiente (BENGIO; SIMARD;
FRASCONI, 1994).

Maneiras de melhorar o fluxo dos gradientes ao longo das camadas da Rede
Neural foram exploradas na GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2014) com as camadas de
predi¢ao intermediaria e também em outros trabalhos que nao ganharam tanto destaque na
literatura como as Highway Networks (SRIVASTAVA; GREFF; SCHMIDHUBER, 2015).

A arquitetura das Residual Networks (HE et al., 2015a), (HE et al., 2016) teve
um profundo impacto na maneira como Redes Neurais profundas sao construidas, ao
possibilitar o treinamento de redes bastante profundas em relagao a suas antecessoras

conforme a Figura 20.
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Figura 20 — Evolucao da Profundidade das CNNs
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As Residual Networks venceram em varias categorias da edigao de 2015 da ILSVRC
com uma margem consideravel em relacao as suas antecessoras. Partindo da premissa que
ao tornar uma rede mais profunda a capacidade de generalizacao de uma arquitetura de
Rede Neural profunda aumenta, pois é possivel representar mais informagcao através de

um nimero maior de parametros.

Todavia, durante os experimentos os criadores da arquitetura perceberam que isso
nao é necessariamente verdade. Haja visto que ao comparar o desempenho de arquiteturas
mais profundas com arquiteturas mais simples, as arquiteturas com menos camadas se

salam melhor.

Ao aumentar o nimero de camadas da rede, geralmente se esta sujeito a um
fendmeno chamado sobreajuste, onde, devido ao grande nimero de pardmetros a arquitetura
simplesmente memoriza o conjunto de treinamento. Isso pode ser verificado através das

curvas de desempenho dos algoritmos no conjunto de treinamento e no conjunto de testes.

O que os criadores da Resnet perceberam foi que arquiteturas mais profundas
com mais camadas convolucionais tinham um desempenho pior tanto no conjunto de

treinamento quanto no conjunto de testes, conforme ilustra a Figura 21.

Isso os levou a hipotese de que o problema nao se tratava do fenomeno de sobrea-

juste e mas de um problema relacionado a otimizag¢ao do modelo durante o treinamento.

No trabalho os autores da arquitetura avaliaram que possivelmente o problema nao
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Figura 21 — Erros no conjunto de treinamento e de teste
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Fonte - (HE et al., 2015a)

estava relacionado ao desaparecimento do gradiente ao longo das camadas. Esse fendmeno
que faz com que as camadas mais profundas da rede nao sejam treinadas apropriadamente,
causando o desempenho da arquitetura ser pior em ambos os conjuntos treinamento e de

teste.

Eles entdo propuseram um mecanismo chamado shortcut connections. As shortcut
connections consistem em pular camadas da rede e alimentar em uma operacao aditiva
diretamente a entrada de camadas posteriores. A Figura 22 ilustra uma shortcut connection.
Dessa forma, as camadas que se encontram entre essas shortcut connections sao forcadas a

aprender somente o valor residual entre uma camada e outra. Ou seja, a diferenca entre

Figura 22 — Bloco Residual
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a entrada da camada e o valor de saida. Os autores levantam como hipotese que é mais
simples aprender o valor residual do que uma funcao de transformagcao original entre as

camadas.

A fundamentacao para o sucesso das Residual Networks consiste em tornar a
funcao a ser aprendida em cada camada mais simples para os algoritmos de otimizagao.
Se conjecturarmos que algumas das camadas de extracao de caracteristicas intermediarias

podem ser irrelevantes, a aplicagao de nao linearidades entre as camadas pode tornar
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complicada a otimizacao pois o algoritmo de otimizacao precisaria forcar essas camadas

intermediarias a nao aplicar nenhuma transformacao na entrada.

Ao reformularmos as camadas com as shortcut connections a fungao modelada
corresponde o valor residual entre a entrada e a saida da camada. Caso a diferenca
entre a entrada e a saida seja zero, efetivamente a funcao identidade da entrada ou uma
aproximacao dela é aprendida. Os autores argumentam que esse pode ser a principal razao
para o sucesso que as Residual Networks obtiveram quando se trata do treinamento de

arquiteturas mais profundas.
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5 Segmentacao de Imagens e Mask R-CNN

5.1 Introducao

Até este ponto, a discussao das Redes Neurais Convolucionais se concentrou nas
tarefas de classificagdo de imagens, ou seja, dada uma imagem de entrada procura-se
categorizar em uma ou mais classes a imagem de entrada. Entretanto, existem outras

tarefas de visdo computacional que usam como base as arquiteturas discutidos até aqui.

A partir da edicao de 2011 do ILSVRC, a tarefa de localizacao foi incorporada. A
tarefa de localizagdo consiste em predizer uma caixa delimitadora (do inglés, bounding
box) ao redor dos objetos de interesse na imagem. A predi¢ao da caixa delimitadora é dada

por 4 coordenadas que formam um quadrilatero ao redor do objeto em questao.

Na edigao de 2013 outra tarefa foi adicionada: a detecgdo de objetos. A detecgao
de objetos é uma tarefa similar a localizacdo. Sua principal diferenca é que o algoritmo em
questao deve estimar as coordenadas da caixa delimitadora, a classe do objeto contido pela
caixa delimitadora e um valor real representado uma pontuacao de confianga em relacao a

predicao da classe do objeto contido na caixa delimitadora.

Na edicao de 2015 duas tarefas foram introduzidas: detec¢do de objetos a partir de
videos e classificacao de cenarios. A tarefa de deteccao de objetos a partir videos alterava
apenas o formato de entrada para o algoritmo, ao passo que a classificagao de cenarios

consistia em classificar diferentes cenarios como montanhas, vales, florestas entre outros.

A partir da edi¢do de 2016 uma nova tarefa passa a aparecer: a analise de cenarios.
A analise de cendrios consiste em segmentar semanticamente todos os pixels de uma
imagem de um cendario em categorias como céu, estrada, pessoa, arvore entre outros. A
edigao de 2017 e ultima a ser realizada nao incluiu as tarefas de segmentacao, mantendo

apenas a tarefa de classificacao, deteccao de objetos e detecgao de objetos em videos.

A tarefa de andlise de cenarios é de particular interesse a este trabalho pois
foi adaptada posteriormente a outros contextos, sendo denominada na literatura como
segmentacao semantica e segmentacao de instancias. A segmentacao de instancias difere da
segmentacao semantica no sentido de identificar diferentes instancias de um mesmo objeto
na mesma imagem. A segmentacao semantica o objetivo é apenas diferir entre as classes
dos objetos contidos na imagem agrupando-os em uma mesma regiao, ja na segmentacao
de instancias o objetivo ¢ isolar as diferentes instancias de um mesmo objeto em diferentes

regioes.

Outra competicao relevante na area de Visao Computacional foi o PASCAL VOC
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Visual Object Classes. A competicao teve edi¢oes de 2005 a 2012 e de maneira similar ao
ILSVRC' era composta de tarefas como classificagao e localizacao de objetos, todavia, com
um namero significativamente inferior de categorias em relagao ao ILSVRC. Um ponto
importante do Pascal VOC foi a incorporacao da tarefa de segmentacao a partir da edicao

de 2006 da competicao.

De forma a basilar a discussdo da evolugao do algoritmo de segmentacao de
imagens utilizado neste estudo, serao discutidos em ordem cronolégica as suas arquiteturas

precursoras nas segoes a seguir.

5.2 R-CNN

Até a re-introducao das Redes Neurais Convolucionais voltadas problema de
deteccao de objetos as abordagens dominantes consistiam em duas técnicas principais:
HOG (DALAL; TRIGGS, 2005) e SIFT (LOWE, 2004). Essas duas técnicas eram aplicadas
como extratores de caracteristicas e posteriormente combinadas com classificadores como
as SVMs (CORTES; VAPNIK, 1995). Apés o sucesso das CNNs com a AlexNet em 2012,
uma ideia promissora seria aplicar a capacidade de extracao de caracteristicas das CNNs
ao problema de deteccao de objetos. A R-CNN (GIRSHICK et al., 2013) foi um dos
primeiros movimentos nessa direcao. A Figura 23 exibe as etapas de predi¢ao envolvidas
na arquitetura da R-CNN.

Figura 23 — R-CNN
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Fonte - (GIRSHICK et al., 2013)

A R-CNN é um método de predicao de multiplas etapas: selecao, extracao e
classificacao. O nome R-CNN se deve a divisao das imagens em regides, do inglés Region-
based Convolutional Neural Networks. A divisao da imagem ocorre através da técnica de
busca seletiva, do ingés Selective Search (UIJLINGS et al., 2013). Na primeira etapa do

algoritmo, cerca de 2000 regioes sao extraidas da imagem.
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Cada uma dessas regides entao é redimensionada para ser compativel com as
dimensoes de entrada de CNNs pré-treinadas no ImageNet. Especificamente, os autores
realizaram dois experimentos um deles utilizando a AlexNet apresentado na Secao 4.3 e a

VGG apresentada na Secao 4.4.

Apés a etapa de extragdo de caracteristicas através das CNNs os mapas de
caracteristicas obtidos eram alimentados a multiplas SVMs lineares utilizando a estratégia
um contra todos One-vs-All, ou seja, uma SVM linear para cada classe de interesse do

problema.

J& a detecgdo da caixa delimitadora dos objetos ¢ modelada como um problema
de regressao a partir dos mapas de caracteristicas extraidos a partir das regioes iniciais.
A partir da descricao da arquitetura nao é dificil perceber que tratam-se de operacoes
com custo computacional extremamente elevado. Afinal é preciso aplicar a convolucao ao
menos 2 mil vezes, uma para cada regiao extraida pela CNN, isso sem considerar o custo

da SVM também aplicada a cada uma das regides.

Além disso, boa parte das regioes extraidas na primeira etapa tem sobreposicao,
o que leva a céalculos redundantes. Apesar disso a deteccao de objetos observou um salto
de desempenho com a abordagem. A questao do custo computacional seria enderecada em

trabalhos subsequentes.

5.3 Fast R-CNN

O principal gargalo da R-CNN era a quantidade de calculos redundantes. Para
evitar o problema e acelerar as R-CNNs a SPPNet (HE et al., 2014) realizava a aplicagao
da CNN uma tnica vez para a imagem inteira e posteriormente operagoes de selecao de

regioes no mapa de caracteristica resultando em sub-regioes de interesse.

Dessa forma, é possivel evitar os cdlculos redundantes. Todavia, a abordagem da
SPPNet, assim como a R-CNN era um sistema de predicdo com multiplas etapas diferentes:
selecao, extracao e classificagao utilizando SVMs. Isso forca o congelamento da CNN que
atua apenas como extrator de caracteristicas levando a um desempenho menor no caso da
necessidade de ajustes finos para problemas que divergem muito dos dados originais do

conjunto ImageNet.

A partir desses problemas, a nova iteragdo da R-CNN, a Fast R-CNN (GIRSHICK,
2015) propde uma arquitetura com uma tnica etapa permitindo o treinamento do modelo

fim a fim. A Fast R-CNN introduziu outro elemento, a camada de Rol Pooling.

Essa camada é responsavel por extrair um vetor de comprimento fixo a partir de
uma regiao do mapa de caracteristicas obtidos, que é alimentado a camadas totalmente

conectadas gerando um vetor de caracteristicas que entao é enviado a duas cabecas de
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Figura 24 — Fast R-CNN

_ CHtputs: bbox
Deep softmax regressor
ConvNet el :
Rol FC
pooling
__Rol layer
projection \
Conv X Rol feature
featu re ma p vector For each Rol

Fonte - (GIRSHICK, 2015)

predicao, um regressor para as caixas delimitadoras e um classificador Softmax. A Figura

24 ilustra a arquitetura da uma Fast R-CNN.

Assim, o treinamento da arquitetura agora passa a ser passivel de execucao fim a
fim, permitindo o ajuste fino mesmo das camadas iniciais do extrator de caracteristicas. A
funcao de custo dessa arquitetura é dado pela soma das fungoes de custo de cada funcao
objetivo distinta para o regressor e o classificador, configurando assim uma fun¢ao de custo

multi-objetivo para a arquitetura.

5.4 Faster R-CNN

Apesar dos avancos obtidos pelo Fast R-CNN, a operacao de selecao através da
técnica de Selective Search ainda era utilizada. As implementagdes do técnica geralmente
utilizada na pesquisa sao baseadas em CPU, logo, nao se beneficiam do poder computacional
paralelo oferecido pelas GPUs modernas. O tempo médio gasto no calculo das regides
utilizando o Selective Search é de 2 segundos por imagem, configurando a maior parte do

tempo gasto na aplicacao do algoritmo.

Os autores dessa nova iteracao das R-CNNs, a Faster R-CNN (REN et al., 2015),
argumentam que seria possivel implementar as operacoes de Selective Search em GPUs.
Todavia, isso nao aproveitaria de maneira adequada as melhorias de compartilhamento
de calculos realizados anteriormente. Ao invés disso, os autores propuseram uma nova
maneira de realizar a selecdo de regioes importantes na imagem através de uma RPN

Region Proposal Network.

A RPN é uma Rede Neural Convolucional que toma como entrada uma imagem,
calcula os mapas de caracteristicas utilizando o tronco de uma CNN pré-treinada no

conjunto ImageNet e obtém como saida regioes retangulares associadas a uma pontuacao
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Figura 25 — Region Proposal Network
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de 'objetividade' (objectness). A Figura 25 ilustra a arquitetura de uma RPN. Essa
pontuagao representa qual a probabilidade da regiao retangular extraida conter um objeto

de interesse ou conter apenas o plano de fundo de um objeto.

Dessa forma, é possivel aproveitar os mapas de caracteristicas que sao extraidos
uma unica vez e reutiliza-los para multiplos fins. As RPNs produzem multiplas regioes de
interesse, muitas vezes, regioes redundantes e sobrespostas. Para evitar esse problema a
técnica de Non-Max Supression, NMS é utilizada para fundir subregioes em uma tnica
regido contigua quando hé uma taxa de sobreposicao significativa (>0.7) calculada a partir

da métrica de Interseccao sobre a Uniao Intersection over Union (IoU).

O calculo da funcao de custo para treinamento da arquitetura é a soma das 4
funcoes de custo para cada um dos objetivos, os regressores das regides de interesse da
RPN, o classificador de objetividade da regiao, o regressor das caixas delimitadoras da

Fast R-CNN e o classificador do objeto contido na caixa delimitadora identificada.

5.5 Mask R-CNN

Além da deteccao e classificacao de objetos, um outro problema relevante no con-
texto de processamento de imagens é a segmentacao semantica. A segmentagao semantica

consiste na classificacao dos pixels em regides contiguas pertencentes a um objeto.
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A Mask R-CNN (HE et al., 2017) extende a arquitetura da Faster R-CNN
adicionando uma nova cabeca de predicao responsavel por gerar uma mascara sobre cada

objeto detectado em paralelo as cabecgas de predicao da classe e das caixas delimitadoras.

A adicao de uma cabeca de predi¢cdo de mascara adiciona pouco custo compu-
tacional a predecessora Faster R-CNN, mantendo o ganho de desempenho obtido nas

iteragOes anteriores da arquitetura. A Figura 26 ilustra a arquitetura da Mask R-CNN.

Figura 26 — Mask R-CNN
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Fonte - (HE et al., 2017)

Além da cabega de predigao adicional, a Mask R-CNN também introduziu uma camada
intermediaria chamada de ROI Align. A ideia dessa camada intermediaria é alinhar as

regioes espaciais da imagem original as regides correspondentes no mapa de caracterisitcas.

Conforme discutido anteriormente, a extracao de mapas de caracteristicas através
de CNNs reduzem as dimensoes espaciais como altura e largura da imagem e aumentam a

profundidade da representacao.

Para realizar o alinhamento da regiao da imagem original com um mapa de carac-
teristicas com altura e largura potencialmente menores os autores utilizaram a interpolacao
bilinear. A interpolagao bilinear é uma operacao utilizada em visdo computacional para

redimensionamento de imagens.

A funcao objetivo otimizada para a cabeca adicional da arquitetura é um problema
binario modelado através de uma sigmoide. Dessa forma, a saida dessa cabega de predicao
é uma matriz com as dimensoes espaciais da imagem original e a cada pixel obtido um
valor de saida é obtido entre 0 e 1 apds a aplicacdo da funcao sigmoéide. Caso o valor
seja maior do que 0.5 o pixel é considerado na mascara. Para cada instancia de objeto

detectado na imagem uma mascara binaria é gerada no processo.
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Além dos resultados obtidos na segmentacao de instancias a Mask R-CNN se
mostrou relevante em outro problema: a estimacao de pose. A estimacao de pose consiste
em classificar a posicao das articulagoes de uma pessoa e identificar qual a posicao de
cada um de 14 pontos-chave do corpo humano. O sucesso da Mask R-CNN em duas novas
tarefas consolidou a familia das R-CNNs como métodos extremamente importantes na

literatura de visao computacional.
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6 Revisdo Sistematica da Literatura (RSL)

Neste Capitulo é apresentada uma Revisao Sistematica da Literatura e os resulta-
dos obtidos para entender as técnicas utilizadas na fenotipagem de animais na Piscicultura.
A RSL é uma modalidade de pesquisa que segue protocolos especificos e tem por objetivo
coletar e entender um grande corpus documental sobre determinado tema a fim sistematizar

a analise e facilitar o entendimento sobre um assunto em especifico.

A revisao sistematica é considerada um estudo secundario, pois utiliza estudos
primarios como fonte de dados. Como a revisao sisteméatica obedece a um protocolo
isso possibilita a reprodutibilidade do estudo por outros pesquisadores pois é necessario

documentar as fontes de dados utilizadas no processo, bem como a metodologia utilizada.

Uma revisao sistematica configura um alicerce para novas atividades de pesquisa
acerca de determinado tema. Este capitulo tem por objetivo realizar um levantamento
bibliografico sobre quais as técnicas tem sido utilizadas na fenotipagem de animais na

Piscicultura.

Para atingir este objetivo, foi realizada uma revisao sistemética, cujos resultados
sao apresentados nessa Se¢ao. Existem diversos tipos de revisao sistematica da literatura
(F., 2019) mas de maneira geral é possivel delinear as etapas principais que compoem uma
RSL.

« Planejamento: Nesta etapa, a finalidade é determinar qual o objetivo da pesquisa

e quais sao as questoes a serem respondidas;

o Conducao da Revisao: Esta etapa tem por objetivo construir strings de busca e
realizar um levantamento em bases de dados cientificas de quais sao os trabalhos

relevantes para determinado tema;

o Triagem dos Estudos levantados: Nesta etapa, os estudos selecionados sao
filtrados de acordo com critérios de inclusao e exclusao de maneira a refinar os

resultados obtidos na etapa anterior;

o Avaliagao da Qualidade: Apods uma triagem dos estudos selecionados uma avaliacao
mais minuciosa visa filtrar trabalhos que nao apresentam um grau de qualidade

adequado a analise pretendida;

o Extracao dos Dados: Nesta etapa, o foco é extrair informagcoes-chave dos trabalhos

de forma a possibilitar uma analise comparativa;
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» Sintese das evidéncias e apresentacao dos dados: Nesta etapa, as informagoes
sao sintetizadas e extraidas na etapa anterior e posteriormente sao apresentadas

essas informagoes a fim de facilitar a discussao dos resultados obtidos;

Na Figura 27 é possivel observar as etapas que compdem o protocolo descrito.

Figura 27 — Etapas do protocolo do RSL
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Fonte - Elaborado pelo Autor

6.1 Planejamento

Nesta Secao é apresentado o protocolo utilizado no desenvolvimento deste capitulo,
com as questoes que serao respondidas, bases de dados cientificas que foram utilizadas,
critérios de inclusdo e exclusao (triagem), métodos de avaliacao e dados que foram extraidos

e sintetizados no decorrer da RSL.

O objetivo desta revisao é identificar na literatura a existéncia de estudos que
proponham a aplicagao de técnicas de fenotipagem de animais baseadas em imagens
digitais no contexto da Piscicultura e Maricultura. A Maricultura se refere a criagao de
animais marinhos, a extensao dessa revisao sistematica a Maricultura se deve a escassez
de trabalhos na area de computacao especificamente para a fenotipagem na Piscicultura.
O capitulo tem por objetivo secundario analisar também quais as abordagens presentes na
literatura com relagao ao desenvolvimento e a aplicacao de fenotipagem automatica na

Piscicultura e Maricultura.

As bases de dados cientificas indexadas utilizadas na elaboracgao deste trabalho

sao enumeradas abaixo.

IEEFE Xplore
o ACM Digital Library
o Science Direct

o Scopus
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Com base nisso, foram determinadas as questoes de pesquisa. Dessa forma, essas
questoes podem ser derivadas do modelo PICOC do inglés (Population, Intervention,
Comparation, Outputs and Context), cujo objetivo é determinar termos bases para as
questoes de pesquisa. Assim, os parametros do modelo PICOC para o presente trabalho

foram definidos da seguinte forma:

« Populagao (Population): Artigos sobre a aplicacao de Visao Computacional ou
Processamento de Imagens aplicadas a medi¢ao ou estimativa de peso de animais na

Piscicultura.
« Intervencgao (Intervention): técnicas, conceitos e metodologias;

« Controle (Control): Artigos, teses e publicagoes cientificas obtidas de bases

indexadas, revisoes sistematicas anteriores;
« Resultados (Outputs): sistemas de medi¢ao de animais ; e
« Aplicagao (Context): aplicacoes de medigdo automética na area de Piscicultura

ou Maricultura.

A partir das definigoes apresentadas anteriormente, sdo definidas as questoes

centrais a serem respondidas.

e Q1: Quais as espécies estudadas nos estudos levantados?
e Q2: Quais sao os problemas ou tarefas resolvidas nos estudos levantados?
e Q3: Os resultados obtidos nos estudos sao reproduziveis?

o Q4: Quais sao os métodos e técnicas aplicadas a extracao automatica de medidas do

trato fisico de peixes através de informagdes imagéticas no contexto da Piscicultura?

Cada questao tem por objetivo mapear os métodos e técnicas aplicadas a extracao
automatica de medidas na Piscicultura. A partir dessas questoes, foram determinadas as
palavras-chaves e a string utilizada para realizar a busca por estudos relacionados nas
bases de dados citadas. Com isso, na proxima Se¢ao, é apresentada a etapa de condugao

do presente trabalho.

6.2 Conducao

A etapa de condugao em uma revisao sistematica tem como objetivo delinear a
selecao dos trabalhos a serem considerados. Essa selecao é construida inicialmente a partir

de palavras-chaves, que servem como base para a elaboracao da string de busca nas bases
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indexadas. Dessa forma, as palavras utilizadas no presente trabalho sao apresentadas a

seguir:

(("aquaculture"OR "mariculture"OR "fish") AND ("computer vision"OR "deep
learning"OR "image segmentation"OR "semantic segmentation”) AND ("measurement"OR

"phenotyping"OR "morphometric"))

Para auxiliar na pesquisa, foi utilizada a ferramenta StArt que foi desenvolvida
para dar suporte as Revisoes Sistematicas nas areas relacionadas a Engenharia de Software
(GALVaO; RICARTE, 2010). Dessa forma, por meio dessa ferramenta, o protocolo e as
iteracoes de refinamento de buscas foram registradas. Para refinar as buscas a partir das

palavras-chave definidas inicialmente a ferramenta de busca de cada base foi utilizada.

As palavras-chave dentro da string foram escritas na lingua inglesa. Com isso, na
Tabela 1 sao apresentadas as quantidades de documentos retornados em cada base, e a

quantidade total obtida.

Tabela 1 — Quantidade de documentos sele-
cionados nas bases cientificas

Base cientifica Documentos selecionados
IEEE Xplore 165

ACM Digital Library 496

Scopus 122

Science Direct 97

Total 880

Selecionados 92

ACEITOS 33

Fonte: Produzido pelo autor.

Do total obtido, foram selecionados 52 documentos. Além da leitura do titulo, do
resumo e da conclusao, a aceitagao desses documentos foi obtida por meio dos seguintes
critérios de inclusao:

e Documentos em portugués ou inglés;
e Documentos entre 2017 e 2024; e

o Documentos relacionados ao tema proposto.

o Documentos que discorram sobre Visao Computacional ou Processamento de Imagens

para estimar caracteristicas do trato fisico de animais na Piscicultura ou Maricultura.

e Documentos que apliquem técnicas de deep learning na Piscicultura ou Mariculutra
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Em contrapartida, para realizar a exclusao dos demais documentos, foram consi-
derados os seguintes critérios:
e Documentos anteriores a 2017;
e Documento nao disponivel para download;

e Documento ¢ um tutorial, sumario de evento, poster ou qualquer outro documento

incompleto;
e Documento duplicado;
o Documento apresenta estudo irrelevante para a pesquisa;

o Artigo utiliza dados de sensores ou outra fonte de informacao que nao se limite a

imagens digitais;
o Artigos que realizam a medi¢ao dos animais In-situ;

o Aplicacao de Visao Computacional em areas diferentes da Piscicultura ou Maricul-

tura;

e Documento nao ¢ sobre Visao Computacional, Processamento de Imagens ou Apren-

dizagem de Maquina; e
e Documento nao apresenta métodos ou técnicas.

« Documento nao apresenta ao menos uma das tarefas de interesse do estudo como

medi¢ao ou estimativa de peso.

A Figura 28 mostra a quantidade de artigos que foram aceitos em cada base
cientifica. A base Science Direct foi a que apresentou a maior quantidade de estudos
aprovados (13 estudos) de acordo com os critérios apresentados seguida pela Scopus (10
estudos) com IEEE Xplore e ACM, 7 e 3 documentos respectivamente. Os resultados

obtidos dos documentos aceitos serao discutidos no Capitulo 7.

6.3 Resultados da RSL

A etapa de sumarizacao de uma RSL consiste em apresentar os resultados obtidos
com base na pesquisa realizada nas etapas anteriores. Deste modo, este capitulo apresenta
a analise conduzida com os 33 documentos selecionados por meio da RSL realizada. As

analises foram conduzidas a partir das questoes elaboradas na Secao 6.1.
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Figura 28 — Artigos aceitos por base
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Science Direct

A primeira andlise conduzida foi a avaliacao da distribuicao das espécies estudadas

em cada documento apresentada na Figura 29. Durante esta analise foi constatado uma

diversidade bastante grande de espécies nos documentos. A especie mais frequente observada

foi a Lates calcarifer sendo o objeto de estudo de 4 documentos, seguida pela Trachinotus

ovatus com 2 documentos; 2 documentos relatam resultados em 5 espécies distintas no

mesmo estudo Dicentrarchus labrax, Diplodus puntazzo, Merluccius merluccius, Sparus

aurata.

Yellowfin tuna, skipjack tuna, bigeye tuna

Figura 29 — Percentual de espécies estudadas
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Fonte - Produzida pelo autor
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Em relagao a quantidade de espécies distintas avaliadas por estudo 69,7% (23
documentos) avaliam uma tnica espécie 24,2% (8 documentos) avaliando multiplas espécies
e 2 documentos nao relatam qual espécie foi estudada conforme representado pela Figura
30. Na Tabela 2 sdo apresentados as espécies presentes em cada um dos estudos aceitos na
RSL.

Figura 30 — Percentual de estudos que consideram multiplas espécies
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Fonte - Produzida pelo autor

Tabela 2 — Estudos por espécie

Estudo Espécie

Alepisaurus ferox

Sphyraena barracuda
Brama japonica

Coryphaena hippurus

(TSENG; HSIEH; KUO, 2020) Lampris guttatus

Lepidocybium flavo-brunneum

Ruvettus pretiosus

Trachipterus ishikawae

Acantho-cybium solandri
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Mytilus galloprovincialis, Semimytilus algosus
(COELHO-CARQO et al., 2018) Aulacomya ater, Mytilus chilensis

Choromytilus Chorus

Dicentrarchus labrax, Diplodus puntazzo
(PETRELLIS, 2021b) )
Merluccius merluccius,Sparus aurata

(YANG et al., 2021) Chrysophrys auratus

(WANG et al., 2018) Halibut

(HAO; YIN; LI, 2022) Carassius auratus gibelio

Merluccius merluccius , Dicentrarchus labrax
(PETRELLIS, 2021a) i
Sparus aurata , Diplodus puntazzo

Gobiidae, Labridae, Mullidae

Lethrinidae, Pomacentridae, Scaridae

(ANDRIALOVANIRINA et al., 2020)

Serranidae, Siganidae

(WANG et al., 2019b) -

(ISLAMADINA et al., 2018)

(KONOVALOV et al., 2018)

Lates calcarifer

(LEKUNBERRI et al., 2022)

Yellowfin tuna, skipjack tuna

bigeye tuna

(TANHIR; IQBAL, 2024)

Yellowfin tuna, skipjack tuna

bigeye tuna

LAPICO et al., 2019)

Pinctada maxima

RIDHWAN et al., 2019)

Thunnus

QASHLIM et al., 2019)

Chanos chanos

(
(
(
(JONGJARAUNSUK;
2021)

TAPARHUDEE,

Lates calcarifer

FERNANDES et al., 2020)

Nile tilapia

KONOVALOV et al., 2017)

Lates calcarifer

WANG; Van Stappen; De Baets, 2020)

Artemia

YU et al., 2020)

Trachinotus ovatus

YU et al., 2021)

Trachinotus ovatus

Senegalese sole

FENG et al., 2023)

Nile tilapia

XUE et al., 2023)

Sparus Aurata

FREITAS et al., 2023)

Piaractus Mesopotamicus

YU et al., 2023)

Trachinotus ovatus

(
(
(
(
(
(MARCO et al., 2021)
(
(
(
(
(

YU; ZHANG; YUAN, 2023)
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ZENG et al., 2024)

Larimichthys polyactis

SALEH et al., 2023)

Penaeus monodon

(
(SHIBATA et al., 2024)
(
(

ARIEDE et al., 2023a)

Colossoma macropomum

(BATISTA; BREGA, 2024)

Colossoma macropomum

Piaractus Mesopotamicus
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6.3.2 Das tarefas de cada estudo - Q2

A anélise conduzida na sequéncia foi qual a principal tarefa ou objetivo relatada
no documento. Neste estudo, o objetivo é a medicao ou estimativa de peso de animais. A
partir da leitura dos documentos foi observado que alguns estudos se dedicam a mais de

uma dessas tarefas, portanto, uma analise foi conduzida nesse sentido.

Das tarefas incluidas no protocolo desse estudo estao a medigao e a estimativa de
peso, no entanto, alguns documentos tratam sobre a classificagao de espécie e estimativa
de pontos-chave (Keypoint Estimation). Conforme apresentado na Figura 31, a tarefa
mais frequente nos estudos é a medigao presente em 48,5% (16 documentos) dos trabalhos
analisados, seguida pela medi¢do e estimativa de peso simultaneamente em 27,3% (9
documentos) dos casos. Os demais documentos apresentam combinagdes das duas principais
tarefas consideradas ou a combinacao com tarefas fora do escopo deste trabalho. A tabela

3 elenca as tarefas mapeadas em cada trabalho selecionado.
Figura 31 — Percentual de tarefas consideradas

Contagem de Obijetivo de Estudo

Classificagao e Medigao
9,1%

Estimativa de Peso
9,1%

Medigdo e Estimativ de po...
3,0%

Medigéao
48,5%

Medigao e Estimativa de p...
27,3%

Classificagao
3,0%

Fonte - Produzida pelo autor

Tabela 3 — Estudos por tarefa abordada

Estudo Objetivo do Estudo
(KONOVALOV et al., 2018) Medicao
(LAPICO et al., 2019) Medicao

(COELHO-CARO et al., 2018) Medicao




Capitulo 6. Revisio Sistemdtica da Literatura (RSL)

67

WANG et al., 2019b)

Medicao

ISLAMADINA et al., 2018)

Medigao e Est. de peso

WANG et al., 2018) Medigao

PETRELLIS, 2021a) Medicao e Landmark Est.
YANG et al., 2021) Medigao
ANDRIALOVANIRINA et al., 2020) Medicao

HAO; YIN; LI, 2022) Estimativa de Peso
RIDHWAN et al., 2019) Medicao

QASHLIM et al., 2019)

Estimativa de Peso

JONGJARAUNSUK; TAPARHUDEE, 2021)

Estimativa de Peso

PETRELLIS, 2021b)

Classificacao e Medigao

FERNANDES et al., 2020)

Medicao e Estimativa de peso

TSENG; HSIEH; KUO, 2020)

Classificacao e Medigao

KONOVALOV et al., 2017) Medicao
Medicao
YU et al., 2021) Medigao

LEKUNBERRI et al., 2022)

Classificacao e Medigao

MARCO et al., 2021)

Medicao e Estimativa de peso

FENG et al., 2023)

Medigao e Estimativa de peso

XUE et al., 2023)

Medigao e Estimativa de peso

FREITAS et al., 2023)

Medigao e Estimativa de peso

YU; ZHANG; YUAN, 2023) Medicao
TANHIR; IQBAL, 2024) Mediciio
ZENG et al., 2024) Medigao
SHIBATA et al., 2024) Medicao

SALEH et al., 2023)

Medigao e Estimativa de peso

ARIEDE et al., 2023b)

Medicao e Estimativa de peso

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(WANG; Van Stappen; De Baets, 2020)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

BATISTA; BREGA, 2024)

Medicao
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6.3.3 Reproducibilidade de Resultados - Q3

Uma outra questao relevante analisada foi a reproducibilidade dos resultados
reportados nos estudos avaliados. A reproducibilidade consiste na capacidade de outros

pesquisadores serem capazes de reproduzir os mesmos resultados reportados em um trabalho
cientifico pelos autores (GUNDERSEN; KJENSMO, 2018), (IVIE; THAIN, 2018).

Algumas questoes sao relevantes nesse sentido para permitir a reproducibilidade
de resultados em um estudo, entre elas estao a disponibilizagao dos conjuntos de dados
utilizados nesses experimentos, a disponibilizacao do cédigo ou ferramental utilizado na
conducao do experimento e um detalhamento adequado das etapas executadas durante o

processo experimental.

Portanto, a andlise a seguir observa sob essa Otica, duas dessas questoes que
sao mais facilmente quantificaveis: a disponibilizacao do cédigo e do conjunto de dados
utilizado. Para analisar a terceira questao postulada, do nivel de detalhamento das etapas
do processo experimental seria necessaria reproducao do experimento original, o que foge

do escopo deste estudo.

Dos documentos avaliados 12,12% (4 estudos) disponibilizaram os conjuntos de
dados utilizados durante os experimentos e 9,09% (3 estudos) disponibilizaram também
o codigo utilizado na experimentacao. Todavia, conforme ilustra a Figura 32, apenas
6,06% (2 estudos) disponibilizaram simultaneamente o cddigo e os dados reportados no
documento. Na Tabela 4 constam os resultados acerca da reproducibilidade dos estudos

levantados.

Figura 32 — Reproducibilidade dos Resultados

Contagem de Dados Disponibilizados Contagem de Cédigo Disponibilizado Contagem de Cédigo e Dados

30

20

30 40

30
20

20

Sim Nao Sim Nao Sim Nao

Contagem de Dados Disponibilizados Contagem de Cédigo Disponibilizado Contagem de Cddigo e Dados

Fonte - Produzida pelo autor

Tabela 4 — Estudos com cédigo e conjunto de dados disponibilizados

Estudo Dados Disp. Cédigo Disp.

(KONOVALOV et al., 2018) v X

(LAPICO et al., 2019) X v




Capitulo 6. Revisio Sistemdtica da Literatura (RSL)

COELHO-CARO et al., 2018)

WANG et al., 2019Db)

ISLAMADINA et al., 2018)

WANG et al., 2018)

PETRELLIS, 2021a)

ANDRIALOVANIRINA et al., 2020)

HAO; YIN; LI, 2022)

RIDHWAN et al., 2019)

QASHLIM et al., 2019)

(
(
(
(
(
(YANG et al., 2021)
(
(
(
(
(

JONGJARAUNSUK;  TAPARHUDEE,
2021)

PETRELLIS, 2021b)

FERNANDES et al., 2020)

TSENG; HSIEH; KUO, 2020)

KONOVALOV et al., 2017)

WANG; Van Stappen; De Baets, 2020)

YU et al., 2020)

YU et al., 2021)

LEKUNBERRI et al., 2022)

MARCO et al., 2021)

FENG et al., 2023)

XUE et al., 2023)

FREITAS et al., 2023)

YU et al., 2023)

YU; ZHANG; YUAN, 2023)

TANHIR; IQBAL, 2024)

ZENG et al., 2024)

SHIBATA et al., 2024)

SALEH et al., 2023)

ARIEDE et al., 2023a)
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BATISTA; BREGA, 2024)
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6.3.4 Métodos e Técnicas utilizadas na resolucdo das tarefas - Q4

Por fim a dltima questao avaliada nos trabalhos foram as técnicas empregadas
na resolucgao das tarefas elencadas anteriormente. O rol de técnicas presentes nos estudos
avaliados sao bastante diversas, por conta disso classifica-se as abordagens em técnicas de
Aprendizagem de Maquina cldssicas, técnicas baseadas em aprendizado profundo, técnicas
baseadas em deteccao de bordas, técnicas baseadas em active contours, deteccao de blobs

e macros (automagoes) de software especializados em medigao.

A partir dessa andlise é possivel notar uma tendéncia no uso de técnicas baseadas
em aprendizado profundo conforme representado pela Figura 33, o que condiz com a
popularizacao de algoritmos baseados em Inteligéncia Artificial também em outras areas das
ciéncias. O barateamento do custo de hardwares especializados nesse tipo de computacao

como GPUs e NPUs tem contribuido significativamente para esta tendéncia.

Figura 33 — Métodos e técnicas empregados

Contagem de Métodos

Transformada Discreta de...
3,0%

3,0%

Automagao ImageJ

6,1%

Detecgao de Blobs

3,0%

Contornos Ativos
15,2%

Aprendizado Profundo
63,6%

Aprendizagem de Maquina
3,0%

Detecgdo de bordas

3,0%

Fonte - Produzida pelo autor

Dos estudos avaliados 63,6% (21 estudos) aplicam técnicas baseadas em Aprendiza-
gem Profunda, seguida de Active Contours presente em 15,2% (5 estudos) dos documentos
avaliados sendo os demais trabalhos divididos em outras técnicas como Aprendizagem de
Méquina classica 3% (1 estudo), automagoes 6,1% (2 estudos), detecgdo de bordas 3%
(1 estudo), detecgao de blobs 3% (1 estudo) e transformada de Fourier discreta 3% (1
estudo). A Tabela 5 sumariza as técnicas utilizadas nos estudos selecionados. A Tabela 6

mostra uma matriz de técnicas e solugoes presentes nos trabalhos selecionados.
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Tabela 5 — Técnicas utilizadas nos estudos

Artigo

Técnica

KONOVALOV et al., 2018)

Deep Learning

LAPICO et al., 2019)

Edge Detection

COELHO-CARO et al., 2018)

Machine Learning

WANG et al., 2019b)

Active Contours

ISLAMADINA et al., 2018)

Blob Detection

WANG et al., 2018)

Active Contours

PETRELLIS, 2021a)

Deep Learning

YANG et al., 2021)

Deep Learning

ANDRIALOVANIRINA et al., 2020)

ImageJ Macro

HAO; YIN; LI, 2022)

Active Contours

RIDHWAN et al., 2019)

QASHLIM et al., 2019)

Active Contours

JONGJARAUNSUK; TAPARHUDEE, 2021)

ImageJ Macro

PETRELLIS, 2021b)

Active Contours

FERNANDES et al., 2020)

Deep Learning

TSENG; HSIEH; KUO, 2020)

Deep Learning

Discrete Fourier Transform

WANG; Van Stappen; De Baets, 2020)

Deep Learning

YU et al., 2020)

Deep Learning

YU et al.,, 2021)

Deep Learning

LEKUNBERRI et al., 2022)

Deep Learning

MARCO et al., 2021)

Deep Learning

FENG et al., 2023)

Deep Learning

XUE et al., 2023)

Deep Learning

FREITAS et al., 2023)

Deep Learning

YU et al., 2023)

Deep Learning

YU; ZHANG; YUAN, 2023)

Deep Learning

TANHIR; IQBAL, 2024)

Deep Learning

ZENG et al., 2024)

Deep Learning

SHIBATA et al., 2024)

Deep Learning

SALEH et al., 2023)

Deep Learning

ARIEDE et al., 2023a)

Deep Learning

(
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(
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(KONOVALOV et al., 2017)
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(
(
(
(
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(
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(

BATISTA; BREGA, 2024)

Deep Learning




Tabela 6 — Técnicas utilizadas nos estudos

Estudo Est. de Peso Medicdo Keypoint Classificacgaio Mask-RCNN  Edge/Blob

KONOVALOV et al., 2018)

LAPICO et al., 2019)

COELHO-CARO et al., 2018)

WANG et al., 2019b)

ISLAMADINA et al., 2018)

WANG et al., 2018)

PETRELLIS, 2021a)

YANG et al., 2021)

ANDRIALOVANIRINA et al., 2020)

HAO; YIN; LI, 2022)

QASHLIM et al., 2019)

JONGJARAUNSUK; TAPARHUDEE, 2021)

PETRELLIS, 2021b)

FERNANDES et al., 2020)

TSENG; HSIEH; KUO, 2020)

KONOVALOV et al., 2017)

WANG; Van Stappen; De Baets, 2020)

YU et al., 2020)

YU et al., 2021)
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MARCO et al., 2021)

FENG et al., 2023)

XUE et al., 2023)

FREITAS et al., 2023)

YU et al., 2023)

YU; ZHANG; YUAN, 2023)

ZENG et al., 2024)

SHIBATA et al., 2024)

SALEH et al., 2023)

ARIEDE et al., 2023a)
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6.3.5 Discussao da RSL

A maioria dos trabalhos publicados antes de 2020 empregam abordagens de
processamento de imagens mais antigas. Apresentadas na Sec¢ao 2.5.4 e 2.5.5 as técnicas
de deteccao de bordas e blobs aparecem em (LAPICO et al., 2019), (WANG et al., 2019a)
respectivamente. Outra técnica empregada em mais de 20% dos estudos levantados é o
Active Contours, apresentado na segao 2.5.6 e presente em (QASHLIM et al., 2019),(WANG
et al., 2018) e (WANG et al., 2019b).

No contexto desse trabalho, os estudos mais relevantes foram publicados apds o
ano de 2020. Esses estudos abordam majoritariamente o problema da fenotipagem através

da aplicacdo de Redes Neurais Convolucionais.

Alguns dos estudos levantados aplicam arquiteturas convolucionais customizadas
combinando redes perceptron multicamadas para modelar regressoes das medidas obtidas
diretamente do mapa de caracteristicas da imagem como em (FERNANDES et al., 2020),
(YANG et al., 2021) e (XUE et al., 2023).

Outros estudos realizam as medi¢des em 2 etapas segmentando a imagem em
uma primeira etapa e posteriormente pds-processam os resultados com algum esquema
de calibracao. Nessa categoria existe um grupo de estudos que se baseiam na arquitetura
de segmentagao de imagens U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) como
os trabalhos (WANG; Van Stappen; De Baets, 2020) e (YU et al., 2021). Todavia, a
arquitetura de redes neurais convolucionais mais prevalente para modelagem desse tipo
de problema é a Mask R-CNN que aparece em diversos dos trabalhos levantados neste
estudo (YU et al., 2023), (BATISTA; BREGA, 2024), (PETRELLIS, 2021a),(YU et al.,
2020), (FREITAS et al., 2023), (ARIEDE et al., 2023a),(LEKUNBERRI et al., 2022). A
partir dos resultados obtidos pela RSL selecionamos a abordagem em 2 etapas para o
presente trabalho. No Capitulo 7 a abordagem adotada é discutida e os resultados obtidos

sao apresentados.
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[ Experimentos e Resultados

7.1 Introducao

A partir da Revisao Sistematica da Literatura conduzida foi possivel observar
uma predominéancia e tendéncia do uso de Aprendizagem Profunda para a solucao do

problema de fenotipagem automaética. Conforme observado na Figura 33 no Capitulo 6.

Todavia, apenas 2 trabalhos levantados aplicam a solucao de fenotipagem para
extracao de informagoes de sub-regides de interesse dos animais como cabeca, nadadeiras
e corpo. Além disso, nenhum dos trabalhos levantados abordam duas das espécies pre-
dominantes na Piscicultura Comercial brasileira o Piaractus Mesopotamicus (Pacu) e o

Colossoma macropomum (Tambaqui).

Portanto, esse trabalho tem por objetivo explorar esses dois pontos nao cobertos
pela literatura recente. Para viabilizar o projeto, uma parceria com o Laboratério de Ge-

nética em Piscicultura e Conservagao (LaGeAC) da Unesp de Jaboticabal foi estabelecida.

Os especialistas em Piscicultura do laboratério anotaram um conjunto de imagens
e construiram um conjunto de treinamento para automatizar o processo de fenotipagem
através de aprendizado profundo. A seguir, sdo formalizados os principais conceitos e

tarefas relacionadas ao trabalho desenvolvido.

7.2 Materiais e Métodos

O conjunto de dados utilizados nesse trabalho consistem em cerca de 1802 animais
da espécie Pacu e 365 animais da espécie Tambaqui. Devido as diferengas morfolégicas em
diferentes estagios de crescimento, as imagens do conjunto de ambas as espécies foram
capturadas em 2 momentos diferentes, com 15 meses e 28 meses de forma a tornar o

modelo invariante ao estagio de desenvolvimento dos animais.

Para a extracao das imagens os animais foram submergidos em uma solucao de
benzocaina (0.1 mg/l), identificados através de uma tag RFC, pesados e acomodados
sobre uma base de isopor com uma régua para posterior verificacdo dos resultados do
modelo. Apos a coleta, para validagdo do sistema de medicao, as imagens de um conjunto
independente nao utilizado durante o treinamento foram calibradas individualmente. A
calibracao consiste no mapeamento de uma distancia de 1 cm na régua presente na imagem

para um valor em pixels através do software ImagelJ.

O processo de anotagao foi realizado através do Software Labelbox (LABELBOX,
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2024), por um unico anotador e revisados por um segundo especialista. As imagens
anotadas incorretamente foram invalidadas e corrigidas até que todas estivessem anotadas

corretamente.

Foram anotados nas imagens 4 regioes de interesse, a cabeca, o corpo, as nadadeiras

e a regiao da pelve conforme ilustra a Figura 34

Figura 34 — Mascara anotada com as regioes de interesse, a esq. Colossoma macropomum,
a dir. Piaractus mesopotamicus

e

iy

Fonte - produzida pelo autor

As medidas sdo extraidas inicialmente em pixels e mapeadas posteriormente
para uma medida em milimetros através do mapeamento de escala da medida em pixels
correspondente a medida real em milimetros. Para facilitar o processo de validagao da
extragdo de medidas, uma régua foi posicionada sobre uma plataforma de isopor e a
calibracao em pixels foi realizada manualmente em cada imagem do conjunto utilizado

para validacao dos resultados.

Especificamente, a implementacao da Mask R-CNN foi ajustada para aderir as
restrigbes de campo relacionadas ao custo computacional. Para minimizar o estresse dos
peixes durante o processo de medicao, o modelo treinado precisa ser compacto e rapido o
suficiente para rodar em um dispositivo de borda o mais préximo possivel dos tanques dos

peixes.

O trabalho original da Mask R-CNN emprega uma Rede Neural Convolucional de
50 camadas chamada Resnet-50 como extrator de caracteristicas. Quanto maior o niimero
de camadas convolucionais maior o custo computacional do modelo. Para reduzir este custo,
foi utilizada um variante da arquitetura ResNet com apenas 18 camadas, que efetivamente
reduziu o nimero de operagoes de ponto flutuante (FP), parametros necessarios e tempo

de treinamento para alcancar resultados similares.
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Durante o treinamento, como técnica de Data Augmentation, as imagens foram
espelhadas verticalmente e horizontalmente, rotacionadas em 90° ou 270°, redimensionadas
em escalas de 0.10, 0.25, 0.5 e 0.75 todas com probabilidade de 0.5 de ocorrer, de maneira
que o modelo se tornasse mais tolerante em relacao a transformagoes lineares das imagens

de entrada.

O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente, de maneira estratificada, pre-
servando as proporgoes das diferentes espécies em trés subconjuntos: treinamento (80%),
validagdo (20%) e 5% do conjunto de treinamento foi utilizado como conjunto de desenvol-

vimento.

O conjunto de desenvolvimento foi usado para ajustar hiperparametros durante a
experimentagao, evitando assim o uso direto do conjunto de validacao e evitando assim

um possivel sobreajuste.

O experimento foi realizado utilizando uma GPU NVIDIA RTX 2060 com 8GB
RAM, a CPU utilizada foi um i5 9600f com 6 ntucleos fisicos. O experimento foi executado

por 350 épocas e levou aproximadamente 22h.

A métrica otimizada foi a Intersegao sobre Uniao (IoU). Ao final de cada época,
a IoU é calculada para o conjunto de desenvolvimento. Durante os experimentos, o
treinamento foi interrompido algumas vezes para para otimizar a taxa de aprendizado,
que foi o hiperparametro com maior sensibilidade no modelo, usando o desempenho no

conjunto de desenvolvimento como parametro decisorio.

O IoU foi calculado usando a area obtida pelo modelo A e a area B esperada
(anotada) com a seguinte férmula AN B/A U B. Um valor de IoU de 1,0 indica que a area

anotada sobrepoe exatamente a area obtida como saida pelo modelo.

Com base nas saidas obtidas pela Mask R-CNN;, a caixa delimitadora foi utilizada
para calcular as medidas morfométricas do peixe em pixels e as mascaras segmentadas

foram utilizadas para calcular a area em pixels das regioes de interesse.

Para avaliacdo dos resultados de medicao obtidos pelo modelo duas métricas
foram avaliadas, a Correlacao de Pearson (1) e o erro médio quadratico (M SE) entre a
medida obtida pelo modelo e a medigdo manual realizada por um especialista. O erro
médio quadratico foi escolhido devido a diferenca entre o valor obtido pelo modelo e o

valor anotado pelo especialista poder se estender para o dominio dos ntimeros negativos.

O coeficiente de Pearson ¢é definido pela seguinte formula.

Sici(wi —7)(yi — )

r= (7.1)
VI (@ — 7 X (v — )2
Ja a formula que define o erro médio quadratico é dada por:
N—l(, _ ~\2
MSE(y, ) = == i) (7.2)

N
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7.3 Resultados

7.3.1 Treinamento do Modelo

O modelo foi treinado por 350 épocas, com a taxa de aprendizagem fixada em
1075. A Tabela 7 mostra os valores da IoU para Precision e Recall no conjunto de testes
utilizado calculado para as caixas delimitadoras.Os indices estao divididos em intervalos e
em diferentes escalas de deteccao. Os indices de IoU com valor -1 na tabela indicam que

nao houve deteccoes de objetos na escala em questao.

Tabela 7 — Tabela do IoU para as Caixas Delimitadoras

Métrica IoU/Size Valor
(AP) | 0.50:0.95 /all | 0.941
(AP) 0.50 / all 0.995
(AP) 0.75 / all 0.995

Precisao Média (AP) | 0.50:0.95 / small | -1.000
(AP)
(AP)

Precisao Média

Precisao Média

Precisao Média

Precisao Média 0.50:0.95 / medium | 0.869

0.50:0.95 / large | 0.953

Precisao Média
Sens. Média (AR) 0.50:0.95 / all 0.960
Sens. Média (AR) 0.50:0.95 / small | -1.000
Sens. Média (AR) | 0.50:0.95 / medium | 0.906
Sens. Média (AR) 0.50:0.95 / large | 0.964

A Tabela 8 mostra os valores da IoU para Precisdo e Sensibilidade no conjunto de

testes utilizado calculado para a segmentacao

Tabela 8 — Tabela do IoU para a Segmentacao

Métrica Intervalo Valor
Precisao Média (AP 0.50:0.95 / all 0.899
Precisao Média (AP 0.50 / all 0.995

0.75 / all 0.995

Precisao Média 0.50:0.95 / small | -1.000

0.50:0.95 / medium | 0.879

Precisao Média 0.50:0.95 / large | 0.921

Sens. Média (AR) 0.50:0.95 / all 0.919

Sens. Média (AR) 0.50:0.95 / small | -1.000

Sens. Média (AR) | 0.50:0.95 / medium | 0.909
(AR)

Sens. Média 0.50:0.95 / large 0.926

Precisao Média

(

(
Precisao Média (AP

(

(

(
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As curvas de perda (loss) do modelo sao apresentadas na Figura 35. A perda total
¢ dada pela soma de todas as funcoes de custo L = Lys + Loz + Limask + Lobjectness que
corresponde a fung¢ao multi-objetivo otimizada pela Mask R-CNN. A otimizagao obteve
variacoes significativas até a época 150, apds essa etapa o modelo foi otimizado por mais
200 épocas pois as métricas de IoU continuaram melhorando com o modelo sendo otimizado

para detalhes mais finos das imagens.

Figura 35 — Fung¢do Perda Multi-objetivo da Mask R-CNN
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Fonte - produzido pelo autor

7.3.2 Fenotipagem Piaractus mesopotamicus

Devido ao processo de coleta das imagens ter sido realizado por equipes e em
estagios de desenvolvimento diferentes dos animais, para garantir a qualidade dos resultados
reportados neste trabalho as imagens do conjunto utilizado na validagao do modelo foram

calibradas uma a uma.

Todavia, a calibracao se mostrou com baixa variabilidade nesse conjunto, em que
1 cm variou de 46,68 a 51,67 pixels (média de 49,49 pixels). O conjunto de validagao
das medigoes para o Pacu continha 1031 animais, desses apenas 979 possuiam valores

observados validos.

Outro ponto importante que vale destacar é que as imagens foram capturadas por
dois dispositivos com resolucoes diferentes. Anomalias de segmentacao foram identficadas

em apenas 9 imagens do conjunto que foram descartadas das visualizagoes e métricas
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apresentadas a seguir. Essas imagens apresentaram valores anémalos acima do limite

superior de p + 3% o e abaixo do limite inferior p - 3 * 0 das medicoes automaticas obtidas.

Para a medicao, neste conjunto de testes em particular a medida da pelve foi
desconsiderada pois os dados dessa métrica ainda nao haviam sido padronizados. Portanto,
as medidas da pelve pl (Pelvis Length) e ph (Pelvis Height) ndo foram considerados nessa

analise em particular.

As demais medidas estao padronizadas conforme a Figura 1. A Tabela 9 apresenta
as métricas obtidas a partir da comparacao da medi¢cdo automatica com a observada por

anotadores humanos.

Tabela 9 — Tabela MSE e Coef. de Pearson

Medida MSE (mm) | Coef. Pearson
tl (Comprimento Total) 2862.47 0.91
th (Altura Total) 86.26 0.95
hh (Altura Cabega) 52.77 0.76
hl (Comprimento Cabega) 21.91 0.85
sl (Comprimento Padrao) 1128.79 0.93

A Figura 36 apresenta um grafico de dispersao onde o eixo X representa o valor

estimado pelo sistema e o eixo Y apresenta o valor anotado por um humano.

Figura 36 — Gréfico de Dispersao X = estimado, Y = observado

MSE: 1128.79, Corr. de Pearson: 0.93 MSE: 52.77, Corr. de Pearson: 0.76 MSE: 86.26, Corr. de Pearson: 0.95
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A diferenciacao de cores se da pelo fato de as imagens terem sido capturadas em

momentos diferentes por dispositivos com resolugoes distintas.

Pelo fato da calibragao ter sido realizada individualmente e o valores convertidos
para a mesma escala é possivel observa-los no mesmo grafico. Todavia ha um pequeno

desvio em relacao aos dois grupos, também observados no grafico a seguir.

Apesar da alta correlagdo > 0.70 em todas as medigoes, o erro médio quadrado
para as medidas de comprimento tl e sl chama a atencao. Para ilustrar um pouco melhor a
questao a Figura 37 mostra boz-plots comparando os valores obtidos via medi¢ao automatica

e a medi¢ao humana.

Figura 37 — Box-Whisker Plot - Observado x Estimado
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Através desta visualizagao é possivel observar que existe uma variabilidade maior
bem como um nimero maior de valores extremos (outliers) nas duas medidas de compri-

mento, tl e sl, coletadas manualmente por anotadores humanos.

Foi atribuido a esse fenomeno diferencas na metodologia de medi¢cao manual.
Portanto, os beneficios obtidos a partir da aplicacao de um sistema de medigao automatica

vao além da simples automacgao do processo.

O sistema de medigao elimina as diferencas de metodologia entre diferentes
anotadores humanos, trazendo, além da automacao a padronizacao dos resultados e maior

confiabilidade das informacgoes produzidas neste tipo de operacao.
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7.3.3 Fenotipagem Colossoma macropomum

Na coleta dessa amostra a distancia entre a caméra e a plataforma de isopor
foi padronizada em 80 cm. O dispositivo de captura utilizado foi padronizado para uma
camera digital de 12 megapixels integrada ao smartphone Motorola One Action smartphone,

configurado na resolugdo méxima e foco automatico.

Conforme o experimento anterior, as demais medidas estao padronizadas conforme
a Figura 1. A Tabela 10 apresenta as métricas obtidas a partir da comparacdo da medicao

automatica com a observada por anotadores humanos.

Tabela 10 — Tabela MSE e Coef. de Pearson

Medida MSE (mm) | Coef. Pearson
th (Altura Total) 42.38 0.98
sl (Comprimento Padrao) 280.59 0.98
hh (Altura Cabeca) 53.74 0.92
hl (Comprimento Cabega) 31.34 0.95

A Figura 38 apresenta um grafico de dispersao onde o eixo X representa o valor

estimado pelo sistema e o eixo Y apresenta o valor anotado por um humano.

Figura 38 — Gréfico de Dispersao X = estimado, Y = observado

MSE: 280.59, Corr Pearson: 0.98 MSE: 42.38, Corr Pearson: 0.98

N
S
S

400

—
®
S

3504

-
o
o

sl observado
w
38
3
th observado
[T~
5 B
s 38

250

—
15
S

(]
200

«$
] &
150 4 ."
150 200 250 300 350 400 60 80 100 120 140 160 180 200
sl estimado th estimado
MSE: 31.34, Corr Pearson: 0.95 MSE: 53.74, Corr Pearson: 0.92

o 8

® o

120 120

100
100 4

80

hl observado
hh observado

80

60
60

60 80 100 120 140 60 80 100 120
hl estimado hh estimado

Fonte - produzido pelo autor



Capitulo 7. FEzperimentos e Resultados 84

A fim de garantir a qualidade dos resultados reportados neste trabalho as imagens

do conjunto utilizado na validagdo do modelo foram calibradas uma a uma.

Todavia, a calibracao também se mostrou com baixa variabilidade nesse conjunto,
em que 1 cm variou de 45,5 a 51,0 pixels (média de 48,1 pixels). O conjunto de validagao
das medigoes para o Tambaqui continha 303 animais, desses apenas 273 possuiam valores

observados validos.

Para a medicao, neste conjunto de testes em particular a medida da pelve e o
comprimento total foi desconsiderada pois os dados dessa métrica nao foram coletados
por observadores humanos. Portanto, as medidas da pelve pl (Pelvis Length), ph (Pelvis

Height) e tl (Total Length) nao foram considerados nessa anélise em particular.

Com a padronizagao da metodologia de coleta neste segundo experimento, nao
foi possivel observar a existéncia de outliers conforme ilustra a Figura 39 comparando as

medicoes realizadas por um humano com o estimado pelo algoritmo.

Figura 39 — Box-Whisker Plot - Observado x Estimado
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Entretanto, é importante considerar que no experimento realizado com o Piaractus
mesopotamicus o conjunto avaliado é quase 4 vezes maior, a escassez de outliers nesse

conjunto pode ser atribuida também a este fato.



Capitulo 7. FEzperimentos e Resultados 86

7.4 Discussao

A Visao Computacional tem se mostrado de grande potencial para automagao de

tarefas no contexto de Piscicultura de Precisdo.

A aplicagdo da Mask R-CNN no contexto de fenotipagem de animais vivos, em
condigoes naturais de iluminagao, permitem uma carga menor de estresse nos animais em
questao pois pode ser realizada mais proxima do habitat natural reduzindo a mortalidade

durante o manejo desse tipo de operagao.

Vale destacar alguns exemplos de sucesso da aplicacao da arquitetura Mask R-
CNN no problema de fenotipagem automatica. Em (YANG et al., 2021) os autores relatam
um coeficiente R? entre 0.96 e 0.95 para medicoes de cabeca e corpo na espécie Tildpia do
Nilo utilizando uma abordagem combinada de arquitetura CNN customizada e cabegas de

regressao no final da arquitetura.

Outro estudo com abordagem similar a apresentada neste trabalho dividindo o
peixe em sub-regioes é (FENG et al., 2023) e tem como espécie alvo a Tildpia do Nilo.
Esta trabalho reporta um IoU de 99.09%, 88.83%, 77.97%, 89.66%, e 90.06% para os
segmentos cabega, nadadeiras, corpo, e cauda respectivamente. Resultados em linha com

os reportados na tabela 8.

Ja (YU et al., 2020) reporta um erro médio relativo abaixo de 2,8% em todas as
medidas obtidas pelo sistema por ele proposto para a espécie Trachinotus ovatus. Por fim,
(YU et al., 2023) relata valores similares aos resultados obtidos neste estudo com IoU 0.50

de 0.93 para a espécie Trachinotus ovatus, também em linha com a tabela 8.

Apesar da popularidade da Mask R-CNN em problemas de fenotipagem automatica
nao foram encontrados trabalhos direcionados a Piaractus mesopotamicus e Colossoma
macropomum. Portanto, este trabalho representa um dos primeiros passos nessa direcao
voltadas a essas espécies extremamente relevantes no contexto alimentar brasileiro. Além
do presente texto outras contribuigdes podem ser encontradas em (FREITAS et al., 2023),
(ARIEDE et al., 2023a), (BATISTA; BREGA, 2024).

O sistema proposto, além de reduzir o tempo necessario, o algoritmo ainda é
capaz de padronizar a operagao evitando a variabilidade de metodologias de medicao e
permitindo a fenotipagem em larga escala para programas de melhoramento genético na

Piscicultura, no aspecto comercial e de pesquisa.

Além disso, o sistema proposto pode ser utilizado para a medicdo de mais de uma

espécie simultaneamente conforme demonstrado pelos resultados apresentados.

Para trabalhos futuros, pretende-se avaliar a possibilidade de utilizar as métricas de
area em pixels obtidas para estimativa de outros valores de interesse através de regressoes.

Alguns valores podem ser obtidos apenas sacrificando os animais, portanto, é interessante
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avaliar a qualidade das estimativas obtidas evitando sacrificar potenciais reprodutores que

podem gerar individuos cada vez mais refinados geneticamente e com alto valor comercial

agregado.
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8 Conclusao

Os produtos da Piscicultura e Maricultura configuram uma importante fonte de
proteina fazendo parte do cotidiano alimentar de varios paises. O volume de producao
mundial de pescados cresce anualmente, através dos avangos tecnoldgicos € possivel otimizar
a producao para tentar amenizar as questoes de inseguranga alimentar que o mundo vem
passando nos ultimos dois anos devido a Pandemia de Covid-19 bem como o cenério
geopolitico na Europa (FAO, 2022).

Com isso, governos do mundo todo devem repensar em como alocar recursos de
maneira a otimizar a producao de alimento bem como reduzir custos do processo produtivo.
Avancos tecnolégicos como o IoT e a Inteligéncia Artificial apresentam uma oportunidade

de otimizacao desses processos produtivos.

A selecao genética é uma atividade de extrema importancia para otimizacao de
processos produtivos na agricultura. Na Piscicultura nao é diferente, o uso de marcadores
genéticos vem evoluindo bastante nos ultimos anos, o que possibilita a sele¢cao de individuos
com caracteristicas desejaveis a fim de aumentar a producgao e reduzir custos. No entanto,
para realizar a selecdo genética é preciso realizar a fenotipagem dos individuos e selecionar

aqueles que possuem as melhores caracteristicas fisicas como rendimento e tamanho.

A fenotipagem geralmente é realizada de maneira manual, o que impossibilita a
realizagao desse tipo de processo em escala. Com o avanco das técnicas de processamento
de imagem e Aprendizagem de Maquina é possivel aplicar tais técnicas para resolucao
desse problema de maneira que nao seja necessaria a intervenc¢ao manual. Isso traz muitos
beneficios ao processo de selecao reprodutiva haja visto que é possivel trabalhar com

populagodes de animais maiores.

Além disso, esse trabalho mapeou e avaliou esses conceitos desenvolvendo uma
aplicagao dos métodos e técnicas para obter resultados que possam apoiar o processo de
selecao reprodutiva. Através dos resultados obtidos, foi possivel criar um sistema capaz
de reduzir custos e otimizar a producao nessa area de suma importancia para reduzir a

inseguranga alimentar mundial nos préximos anos.
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