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“So, remember to look up at the stars and not down
at your feet. Try to make sense of what you see and
wonder about what makes the universe exist. Be curious.
And however difficult life may seem, there is always
something you can do and succeed at. It matters that
you don't just give up. Unleash your imagination. Shape
the future.”

- Stephen Hawking
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Resumo

O presente trabalho de investigacdo tem como objetivo explorar a aplicacdo de
modelos de machine learning e deep learning a imagens obtidas em tanques que
agregam multiplos peixes (fish farms).

O correto desenvolvimento dos seres vivos presentes nestes tanques envolve processos
de controlo minuciosos, ndo sé das condicbes do meio como também das
caracteristicas dos préprios animais. O peso é uma destas caracteristicas e o seu
controlo fornece informacgdes importantes relativamente ao processo de crescimento
e a saude dos animais.

E frequente que os processos de controlo utilizados periodicamente pelas instituicdes
responsaveis pela criagdo e desenvolvimento de determinados seres vivos sejam
realizados de forma manual, o que implica ndo s6 um consumo de tempo significativo
como também podera colocar em risco o bem-estar do ser vivo e do individuo
responsavel.

Na tentativa de reduzir a janela temporal necessaria para o recolha de dados relativos
ao peso de corvinas que habitam as fish farms da empresa SEAentia é proposta a
utilizacdo de um procedimento, composto por um modelo YOLOv4, por um script em
Python e por um modelo de regressao linear simples, capaz de realizar estimativas de
peso para cada ser vivo.

Adicionalmente, é proposta também a utilizagdo do mesmo modelo de visao por
computador e de um script de pds-processamento para identificacdo de periodos de
alimentacgdo, caracterizados pelo agrupamento das corvinas numa determinada regiao
das fish farms.

Palavras-chave: Detecdo de objetos; Estimativa de pesos; Aquacultura; Modelo de
Visdo por Computador; Modelo de Regressdo Linear simples;
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Abstract

This research work aims to explore the application of machine learning and deep
learning models to images obtained from tanks that aggregate multiple fish (fish farms).

The correct development of the living beings present in these tanks involves detailed
control processes, not only of the environmental conditions but also of the
characteristics of the animals themselves. Weight is one of these characteristics and its
control provides important information regarding the growth process and the health of
the animals.

It is common for monitoring processes used periodically by institutions responsible for
the breeding and development of certain living creatures to be done manually, which
not only implies a significant consumption of time but may also put at risk the welfare
of the living being and the individual responsible.

In an attempt to reduce the time window required to collect data on the weight of
croakers present in SEAentia's fish farms, it is proposed to use a procedure, composed
of a YOLOv4 model, a Python script, and a simple linear regression model, capable of
making weight estimates for each living creature.

Additionally, it is also proposed to use the same computer vision model and a post-
processing script to identify feeding periods, which are characterized by the existence
of groups of meagres in a certain region of the fish farms.

Keywords: Object Detection; Weight Estimation; Aquaculture; Computer Vision Model;
Simple Linear Regression Model;
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1 Introduc¢ao

1.1 Contexto

O peixe € um dos produtos mais comercializados a nivel mundial, sendo que é a
principal e Unica fonte de proteina e nutrientes disponivel em muitas partes do mundo
(E.H. Allison, 2011).

O grande aumento da populacdo mundial e o consequente aumento da procura de
alimento (nomeadamente peixe e seus derivados) entram em conflito direto com a
crescente estagnacdo da industria de pesca selvagem, colocando em risco o futuro
deste setor a médio-longo prazo (Ottinger et al., 2016).

Como medida de combate as dificuldades sentidas pelo setor piscatério por todo o
globo e na tentativa de tornar mais sustentaveis as atividades associadas a este setor,
tem aumentado, nas uUltimas décadas, a procura e investimento no setor da zootecnia
gue estuda a producdo racional de organismos aquaticos, com recurso a intervencao
humana, pratica também conhecida por aquacultura (E.H. Allison, 2011).

Estima-se que cerca de 50% do peixe consumido atualmente seja produzido com
recurso a esta técnica e que a aquacultura seja cada vez mais preponderante no que diz
respeito a salde humana. Tendo em conta o duplicar do consumo de peixe per capita
num curto espaco de 50 anos (entre 1960, onde esse mesmo consumo se situava em
valores a rondar os 9.9 quilogramas, e 2010 onde disparou para 18.9 quilogramas) e a
relevancia que o consumo deste tipo de alimento tem no total de proteina consumida
pela populagdo mundial (cerca de 17% da proteina animal e 6.5% de proteina total
consumida globalmente é proveniente de animais aquaticos, nomeadamente peixes),
é possivel afirmar que o investimento e desenvolvimento de técnicas de aquacultura é
fulcral para o continuo crescimento da nossa populagdo (Troell et al., 2009).



Dados provenientes de instituicdes que controlam informacgdes relativas a produgado e
pesca de peixes a nivel mundial garantem que o desenvolvimento da industria
piscatdria tradicional, medido através da producdao de milhdes de toneladas de peixe,
no intervalo de tempo entre 1983 e 2013, viu um incremento de cerca de 20 milhdes
de toneladas (passando de cerca de 71.1 para 92.6 milhGes de toneladas) (FAO, 2014).
Enquanto, no mesmo periodo, a producgdo via aquacultura cresceu em cerca de 64
milhGes de toneladas (aumento de 6.2 para 70.2 milhdes de toneladas), o que
representa um crescimento anual na ordem dos 8.6%, superando industrias de renome
como a de producdo pecuaria (4.6%) ou a industria suina (2.2%) (Troell et al., 2009).

A versatilidade dos ecossistemas associados a aquacultura garante a producdo e
continuidade de mais de seis mil espécies de animais aquaticos, a nivel mundial (Ottinger
etal,, 2016). O grande volume de animais a serem produzidos com recurso a este tipo de
técnica origina aquele que é o principal ponto negativo da sua aplicacao: a necessidade
de grandes quantidades de animais aquaticos selvagens para servirem de alimento aos
seres vivos criados em ambiente controlado. Desta forma, o crescimento da producao
via aquacultura agrava a necessidade ja existente de obtengao de peixe através de
pesca tradicional, nomeadamente peixe de pequenas dimensdes (ndo utilizado para
consumo humano) e derivados deste produto, como éleo de peixe e farinha de peixe,
utilizados na confecdo de alimento para os animais em tanques e fish farms (Troell et al.,
2009).

Na perspetiva de tornar a producdo de peixe em aquacultura o mais sustentavel
possivel surgiu a SEAentia (SEAentia-Food, Lda.), uma start-up portuguesa fundada em
setembro de 2017 em Cantanhede, Coimbra. Esta empresa é pioneira na produgdo de
corvinas (Argyrosomus regius) de alta qualidade, utilizando técnicas cientificas que
garantem o desenvolvimento sustentavel da espécie, tanto a nivel econdmico como a
nivel ambiental (SEAentia, 2017).

Os animais ao cuidado desta empresa sao mantidos num sistema RAS (Recirculating
Aquaculture System) que reduz o desperdicio de 4gua através da sua constante
purificacdo e circulagcdo, evitando também a utilizacdo de produtos quimicos que
poderiam potencialmente prejudicar o desenvolvimento dos animais. Os residuos e
dejetos ou sdo removidos através de processos automaticos ou sdo neutralizados,

garantindo o bem-estar de todos os seres vivos criados neste sistema (Halvorson and
Smolowitz, 2009).



1.2 Defini¢ao do Problema

A SEAentia (SEAentia, 2017) pretende estabelecer-se como uma referéncia internacional
em aquacultura ao explorar novas espécies com elevado potencial de comercializa¢do
e aceitagdo por parte do consumidor final. Este objetivo sé serd atingivel se a empresa
continuar a combinar novos métodos de cultura com tecnologia de vanguarda e
conhecimento cientifico,o0 que garantird uma producdo sustentdvel com
produtos rastredveis, bio seguros e de elevada qualidade.

Hoje em dia, uma das principais atividades de controlo associadas a manutencdo dos
tanques e crescimento das espécies sdao as pesagens de peixes, realizadas
periodicamente. Estas pesagens permitem tirar conclusdes sobre o bem-estar dos
animais, sobre o seu desenvolvimento e sobre as condi¢cdes do seu habitat atual. O
processo de realizacdo das pesagens é manual e demorado, uma vez que exige a
remogao, pesagem e reinsergao de cada peixe no seu respetivo tanque.

A ineficiéncia deste processo é o problema que serve de base a presente tese e poderd
ser parcial ou totalmente combatido com recurso a modelos de visdao por computador
e a modelos de regressdo (machine learning), tal como sera descrito no decorrer do
documento.

De igual modo, o controlo dos periodos de alimentacdo dos animais é igualmente
relevante. A presente tese propde ainda um mecanismo de detecdo de periodos de
alimentacdo de forma automadtica, na perspetiva de poder fornecer informacao
relevante relacionada com estes periodos.

Por estas razdes espera-se que ambas as solugdes desenvolvidas apresentem alguma
aplicabilidade ao mundo real e aos problemas enfrentados regularmente pelos
colaboradores da SEAentia.

1.3 Objetivos

Os principais objetivos do trabalho descrito neste documento sdo a realizacdo de uma
estimativa do peso de cada corvina presente nos diversos tanques ao cuidado da
SEAentia e a detecdo automatica de periodos de alimentacdo dos peixes presentes nos
referidos tanques.

Para atingir o primeiro objetivo sera realizado um processo que pode ser dividido em
trés fases: uma primeira fase onde serd treinado e aplicado um modelo de visdo por
computador capaz de segmentar instancias (de forma a distinguir individualmente cada
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peixe no seu respetivo tanque), uma segunda fase responsavel pelo calculo do
comprimento real de cada corvina detetada e uma terceira fase, onde serd aplicado um
modelo de regressao, previamente treinado com dados relativos as dimensdes e pesos
de diferentes corvinas, na perspetiva de estimar o peso de cada animal.

O segundo objetivo aproveitard o modelo de visdao por computador treinado
previamente e utilizard ainda um script em Python que permitira interpretar os grupos
de peixes encontrados em cada imagem, de modo a atingir uma conclusao
relativamente a existéncia ou ndo de periodos de alimentacao.

1.4 Abordagem

Tendo em conta o problema apresentado e os objetivos propostos, a abordagem
relativa a construcdo de uma solucdo serd composta pelas seguintes fases:

e Pesquisa bibliografica relativa ao estado da arte, incluindo tépicos como:
inteligéncia artificial, machine learning, deep learning, redes neuronais
convolucionais, introducdo histérica a area de visdo por computador, analise de
métodos de classificacdo de imagem e detecdo de objetos de ultima geracgao e
andlise de trabalhos ja realizados na area;

e Realizacdo da analise de valor da solucdo proposta;

e Experimentacdo e Avaliacdo: analise das hipoteses, metodologias de avaliacdo,
pardametros de avaliacdo, estratégias de recolha de dados e métricas de
avaliacdo;

e Andlise e descricdio detalhada do processo de implementacdo e estudo
computacional;

e Conclusdes, contribuic¢des, limitacdes e trabalho futuro.

1.5 Organizacao do Documento

O presente documento é composto por sete capitulos e tem como objetivo fornecer ao
leitor uma descri¢cdo detalhada sobre o processo de desenvolvimento da solugdo para
o problema proposto.



O primeiro capitulo descreve a introdugao da dissertagao. Nesta seccao é introduzida a
motivacdo e o problema a resolver. Sdo também enumerados os objetivos do trabalho,
assim como as etapas da abordagem escolhida.

O segundo capitulo é composto pela revisdo da literatura e estado da arte relativos ao
tema em questdo. Esta seccdo engloba conceitos relevantes na drea de estudo, tais
como: inteligéncia artificial, machine learning, deep learning, redes neuronais
convolucionais e visdo por computador. A descricdao destes temas tem como objetivo
contextualizar o estudo e desenvolvimentos que serdo realizados nos capitulos
seguintes, agregando informacbes de vdrias fontes. Neste capitulo sdo também
descritas multiplas versdes de métodos de visdo por computador de trés familias
distintas. O segundo capitulo é terminado com uma andlise de uma revisao de literatura
realizada na area de estimativa de peso de seres vivos.

O capitulo 3 introduz a andlise de valor da solugao proposta que descreve de que forma
€ que o trabalho realizado neste documento poderd gerar valor e enriquecer a 4rea de
estudo. Esta andlise é suportada por métodos de decisdao multicritério como AHQ e
TOPSIS.

Segue-se o quarto capitulo, onde, além de serem descritas as hipdteses a avaliar, sdo
também descritas as metodologias e parametros de avaliacdo, as estratégias de recolha
de dados e ainda as métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos utilizados no
decorrer das solugdes implementadas.

O quinto capitulo contém uma descricdo detalhada das configuracGes, caracteristicas e
particularidades do processo de desenvolvimento dos procedimentos aplicados para
criacdo das solucdes para os problemas propostos.

O penultimo capitulo diz respeito a conclusdo do documento, onde é realizado um
balango geral do trabalho desenvolvido durante os capitulos anteriores e onde sao
destacadas as contribuicbes e limitacdes do trabalho desenvolvido, assim como
potenciais melhorias a realizar em trabalhos futuros.

O capitulo final contém a bibliografia, onde sao listadas todas as referéncias utilizadas
para a realizacdo do presente documento.






2 Revisao de Literatura

No presente capitulo sera apresentada informacdo relevante relacionada com a area
de estudo. Serd realizada uma contextualizacdo relativamente a conceitos como
inteligéncia artificial, machine learning e deep learning, assim como uma analise
arquitetural a um modelo de rede neuronal convolucional. Nesta seccdo estar3,
posteriormente, incluida uma breve introducdo histdrica ao universo de visdao por
computador que serd seguida por uma analise a trés tipos de modelos utilizados
frequentemente em tarefas de detecdo de objetos e classificacdo de imagens. Estes
modelos serdo comparados entre si ao nivel de desempenho e ao nivel arquitetural.

O capitulo é finalizado com uma analise ao estado da arte da aplicacdo de modelos de
visdo por computador e machine learning a problemas relacionados com a estimativa
de peso de determinados seres vivos.

2.1 Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Deep Learning

Na tentativa de descrever software que se comporta de forma inteligente é frequente
a utilizacdo de termos como deep learning, machine learning e inteligéncia artificial
como se de sindnimos se tratassem (Garbade, 2018). E, por isso, importante salientar que
todos estes termos possuem, entre eles, diferencas significativas.

Inteligéncia artificial descreve a habilidade de uma mdquina, robot ou computador
reproduzir comportamentos comumente associados a seres humanos. Este tipo de
capacidade pode ser desenvolvida através de processos de machine learning, que nao
necessitam de ser explicitamente programados por um agente humano e que conferem
ao sistema a capacidade de se adaptar as circunstancias onde se encontra inserido,
respondendo de forma adequada (Copeland, 2014). Deep learning é uma ramificacdo de
machine learning que descreve a utilizagao de redes neuronais com vdrias camadas,
capazes de interpretar informacdo passada como input e de tomar decisdes com base
na informacao obtida (Grieve, 2020). As trés areas de estudo encontram-se enquadradas
na Figura 1.



The science of getting
machines to mimic the behavior
of humans

Artificial Intelligence

Machine Learning

A subset of Al that focuses
on getting machines to
make decisions by feeding
them data

Deep Learning

A subset of Machine Learning that uses
the concept of neural networks to solve
complex problems

Figura 1 - Inteligéncia Artificial e suas ramificacGes (Leonardi et al., 2021a)

2.1.1 Inteligéncia Artificial

O conceito de Inteligéncia Artificial tem evoluido de forma exponencial nas ultimas
décadas (C. Huang et al., 2019) e estd diretamente relacionado com a habilidade que um
computador possui de realizar tarefas normalmente desempenhadas pelo ser humano
(Voulodimos et al., 2018). E um conceito transversal a vérias dreas incluido filosofia, ficcdo,
medicina, engenharia, musica e biologia. E também um conceito complexo e extenso
que se desdobra em varias ramificagcdes, componentes e tipos, tal como é ilustrado na
Figura 2 (Abioye et al., 2021).

Um dos principais marcos histéricos relacionados com este dominio foi a obra de Alan
Turing, atualmente considerado um dos fundadores da Computacdo e Inteligéncia
Artificial, que, em 1950, concebeu um teste capaz de desafiar as tradicionais posicdes
teoldgicas da época. Este teste — Teste de Turing (Turing, 1950) - redefiniu todas as
conclusdes que tinham sido, até entdo, obtidas, sobre a possibilidade replicar o
processo cognitivo de um ser inteligente numa maquina.

A definicao de “Inteligéncia Artificial” viria a ser proposta pela primeira vez por John
McCarthy, em 1956, numa conferéncia na universidade de Darmouth (McCarthy et al.,
1956). Desde entdo, este conceito passou a estar interligado com a capacidade de um
computador reproduzir e assimilar comportamentos humanos, tais como o processo de
aprendizagem, o processo de realizacao de escolhas, o processo de tomada de decisao
e o processo de interpretacdo de emocgdes (zhang and Lu, 2021).
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Figura 2 - RamificagGes, componentes e tipos de Inteligéncia Artificial (Abioye et al., 2021)

Atualmente, devido a um aumento da capacidade de computacdo, a uma melhoria
substancial do hardware e software integrados no desempenho deste tipo de func¢des
e usufruindo dos avancos realizados em outras dreas (tais como Big Data), a utilizacao
fidvel de sistemas inteligentes encontra-se, cada vez mais, envolvida e integrada em
aplicacdes utilizadas diariamente por milhdes de pessoas e é uma tecnologia que afeta,
de diversas formas e em grande escala, a nossa sociedade (zhang and Lu, 2021).

2.1.2 Machine Learning

Machine learning é uma ramificacdo da area de inteligéncia artificial (Figura 2) e
engloba o estudo, design e utilizacdo de softwares capazes de simular o processo de
aprendizagem e de realizar determinados comportamentos baseado em dados
fornecidos previamente ou em experiéncias passadas (Abioye et al., 2021).

Algoritmos de machine learning podem ser divididos em quatro tipos, dependendo do
seu método de aprendizagem: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao
supervisionada, aprendizagem semi-supervisionada e aprendizagem por reforco
(reinforcement learning) (zhang and Lu, 2021).



2.1.2.1 Aprendizagem Supervisionada

Ocorre quando sdo utilizados dados etiquetados no processo de treino do algoritmo
que o levardo a prever e categorizar novos dados. Este tipo de aprendizagem pode ser
subdividido em duas categorias: classificacdo ou regressao.

Problemas de classificacdo estdo normalmente relacionados com a obtencdo de
resultados discretos, tais como a dete¢cdo de um determinado objeto numa imagem.
Um dos métodos mais comuns de classificacdo por aprendizagem supervisionada
denomina-se SVM (Super Vector Machine) e, como tal, pode ser aplicado em problemas
relacionados com reconhecimento de imagens, categorizacdo de texto, diagndsticos
médicos e classificagdo de movimentos (Yuan et al., 2010).

Problemas de regressao tém como objetivo encontrar uma relagdao entre duas ou mais
varidveis e permitem a realizacdo de previsbes matematicas (Maulud and Mohsin
Abdulazeez, 2020). Uma das aplicacdes mais comuns deste tipo de algoritmo é
denominada regressao linear, conceito que foi proposto pela primeira vez por Sir
Francis Galton, em 1984 (DOW et al.,, 1984), e desde entdo tem vindo a ser aplicado em
areas relacionadas com investigacGes matemadticas que permitam a previsao de valores
de output através da modelacdo de varios valores de input. O processo de
aprendizagem e treino deste tipo de algoritmo consiste na criacdo de relacoes lineares
entre varidveis dependentes e independentes (Maulud and Mohsin Abdulazeez, 2020).

Por norma, aplicacdes de algoritmos de regressao linear sdo subdivididas em dois
grupos: regressao linear simples e regressao linear multipla.

A regressao linear simples consiste na previsdao de uma varidvel dependente, y, com
recurso a uma unica variavel independente, x. Este tipo de regressao linear pode ser
descrito através da expressdo y = B0 + B1x + & (Maulud and Mohsin Abdulazeez, 2020).

Por outro lado, regressao linear multipla é uma técnica utilizada para prever uma
variavel dependente, y, utilizando multiplas varidveis independentes, x. Pode ser
descrita através da expressao y = B0 + B1x1 + --- + Bmxm + & (Maulud and Mohsin Abdulazeez,
2020).

2.1.2.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

PressupOe precisamente o oposto de aprendizagem supervisionada e ocorre quando
um algoritmo é treinado sem a utilizacdo de dados etiquetados. E esperado que o
algoritmo consiga detetar informacdes relevantes sobre os dados através de uma
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andlise exaustiva das sua estrutura e caracteristicas (Leonardi et al., 2021b). E um tipo de
aprendizagem utilizado, por exemplo, em tarefas como clustering.

Tarefas de clustering requerem que o sistema decida, com base em determinados
critérios, de que forma é que os dados fornecidos podem ser agrupados em classes (Al-
Omary and Jamil, 2006). Por outras palavras, o processo de clustering refere-se a divisao de
dados em grupos onde cada elemento de cada grupo partilha caracteristicas
semelhantes com os restantes elementos e, ao mesmo tempo, pode ser facilmente
distinguido de elementos de outros grupos (Gan, 2013).

2.1.2.3 Aprendizagem Semi-Supervisionada

O método de aprendizagem semi-supervisionada resulta de uma combinagdo entre
aprendizagem supervisionada e aprendizagem nado supervisionada. Por consequéncia,
o funcionamento de um algoritmo sujeito a este tipo de aprendizagem é exponenciado
em situacdes em que existam dados etiquetados e ndo etiquetados. Em circunstancias
normais, a quantidade de dados nao etiquetados é superior a quantidade de dados
etiquetados, uma vez que, o grande objetivo deste tipo de aprendizagem é perceber
como determinados algoritmos reagem a presenca de dois tipos de dados e, em
seguida, tirar o maximo de proveito dessa mesma condi¢cdo (zhu and Goldberg, 2009).

2.1.2.4 Aprendizagem Por Reforgo

Este tipo de aprendizagem descreve um processo de sucessivas interacdes entre um
agente e o ambiente onde este se enquadra. O agente deve aprender, de forma
progressiva, a comportar-se, de modo a maximizar as recompensas que pode obter. O
préprio agente pode avaliar as suas acOes baseando-se na existéncia e qualidade da
recompensa e, consequentemente, possui a possibilidade de aprender tendo em conta
a sua experiéncia.

Recorrendo a Figura 3 é possivel descrever o estado inicial do agente pela variavel S:
num determinado momento t. O agente, através do seu processo de aprendizagem,
realiza uma agdo A: que o move para um novo estado, S:+1, € retorna uma recompensa,
R:+1. Esta interagdo pode ser apelidada de “transicdao” e é a unidade nuclear de um
sistema de aprendizagem por reforgo.
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Figura 3 - llustracdo do processo de Aprendizagem por Reforgo (Sutton and Barto, 1998)

Este tipo de aprendizagem contempla ainda, de forma explicita, uma suposicdo que
descreve qualquer transicao futura como sendo independente do passado tendo em
conta o presente, ou seja, qualquer estado futuro é dependente apenas do estado que
o antecedeu. Este tipo de pressuposto é conhecido como uma suposicao de Markov, o
qgue implica que o procedimento que suporta um processo de aprendizagem por reforgo
seja conhecido como um Markov Decision Process (MDP).

2.1.3 Deep Learning

Deep learning é uma ramificacdo de machine learning e tem como objetivo providenciar
a modelos computacionais, com varias camadas de processamento, a capacidade de
representar informacdo com recurso a multiplos niveis de abstracdo, simulando o
funcionamento do cérebro humano quando confrontado com objetos ou situacdes que
requerem a sua interpreta¢ao (Voulodimos et al., 2018).

Os modelos de deep learning permitem que determinados sistemas adquiram
conhecimento através de experiéncia, enquanto estabelecem uma visao hierdrquica de
um determinado problema, isto é, enquanto encaram o problema de forma
sucessivamente mais complexa (lan Goodfellow, Yoshua Bengio, 2017). Estes tipos de
modelos usufruem de uma estrutura de camadas e a sua utilizagdo tem sido cada vez
mais frequente, por exemplo, na area de visdo por computador.

O conceito de deep learning deriva do conceito de “redes neuronais”. A investigacao
associada a esta area de estudo atingiu um marco histérico na década de 1940, apds a
proposta de um modelo composto por analises e observacdes das caracteristicas dos
neurdnios presentes no cérebro de um ser inteligente, o modelo de McCulloch-Pitts
(MP), cujo principal objetivo residia na tentativa de resolver problemas de
aprendizagem de forma sistematizada (Borges Oliveira et al., 2021).

Cerca de 40 anos mais tarde, na década de 1980, foi popularizada outra proposta de
grande relevancia para o enriquecimento desta area de estudo, a proposta do algoritmo
de retro propagacdo (back-propagation algorithm) por (Rumelhart et al, 1986).

A utilizagao deste algoritmo permite uma rede neuronal ajustar automaticamente os
seus pesos e parametros, através da aplicacdo da chain rule (expressdo matematica
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resultante na fun¢do derivada de duas fungGes compostas). Apds cada transicao de
informacdo entre camadas no sentido terminal da rede, é realizada uma transicdo em
sentido contrdrio, denominada de retro propagacao, onde os valores dos parametros
supramencionados sdo ajustados. Este ajuste permitird que, ao longo do processo de
treino, os resultados do vetor de output se aproximem dos valores presentes no vetor
de resultados desejados (Rumelhart et al., 1986).

No entanto, apesar de graduais avangos, tal como aqueles descritos anteriormente, a
evolucdo do conceito de redes neuronais e do conceito de deep learning, sofreu de
alguma estagnacdo, devido, principalmente, a capacidade de processamento limitada
por parte das unidades computacionais da época e a falta de quantidade e qualidade
de dados para propdsitos de treino.

Ja na década de 2000, mais precisamente em 2006, deu-se um novo acontecimento que
reavivou o estudo deste dominio. Este avanco, ligado a drea de reconhecimento de
discurso foi descrito em (Hinton et al., 2012), e aliado ao aumento significativo da
capacidade de processamento de unidades computacionais (por exemplo unidades de
processamento grafico, GPU), a reducdo substancial dos custos de hardware com
grandes potencialidades e ainda as melhorias consideraveis no dominio de machine
learning (Guo et al., 2016), justificam muito do crescimento em utilizagdo, eficicia e
assertividade dos modelos de deep learning nos ultimos anos.

2.1.4 Redes Neuronais Convolucionais

Uma rede neuronal convolucional (ou, em inglés, convolutional neural network, CNN) é
uma das representa¢des mais comuns e avang¢adas de um modelo de deep learning.
Modelos deste tipo estdo, normalmente, associados a rececdo de imagens como input,
0 que permite a introducdo de adaptacbes arquiteturais que melhoram o seu
desempenho.

Na sua forma mais conceptual, uma CNN assemelha-se a uma rede neuronal. Ou seja,
trata-se de um sistema de neurdnios interconectados, divididos em camadas, que
realizam um mapeamento nao linear entre um vetor de input e um vetor de output.
Cada neurdnio, ou nd, possui um peso associado a sua conexdao com outros nés e produz
um output resultante de uma funcdo aplicada a soma dos inputs que recebe de
neurdnios em camadas anteriores (Gardner and Dorling, 1998).

Existem trés tipos de camadas distintas que compdem a arquitetura tradicional de uma
rede neuronal convolucional: camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas
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totalmente conectadas (ou fully-connected layers) (Figura 4). Cada uma destas camadas
realiza diferentes funcGes que se complementam mutuamente.

Dog

— Person

— Cat

000000 |

I~ Bird

Fish

Convolution Max pooling

[eccoco
[ccocooo:-

L | | Fox
| S

Convolutional Layers + Pooling layers Fully connected layers

Figura 4 - Arquitetura tradicional de uma CNN (Guo et al., 2016)

2.1.4.1 Camada Convolucional

A camada convolucional é constituida por um conjunto de filtros, também
denominados kernels. As unidades base desta camada apresentam a capacidade de
“aprendizagem”, garantida pela aplicacdo de operacGes matematicas no decorrer do
funcionamento da rede onde estao inseridas.

As dimensdes de cada neurdnio sao reduzidas ao nivel da sua altura e comprimento. No
entanto, a dimensdo associada a sua profundidade é equivalente a profundidade da
imagem de input. A titulo de exemplo, um neurdnio poderad apresentar como
dimensoes 4 pixéis de altura, 4 pixéis de comprimento e 3 de profundidade, devido aos
3 canais de cor existentes numa determinada imagem.

Durante a andlise inicial da imagem de input, cada neurénio é movido ao longo de uma
determinada regido da imagem (cuja dimensdo é definida através de um hiper
parametro denominado receptive field) e é calculado o produto entre o valor associado
ao filtro e o valor proveniente do input. Finalizada a andlise da imagem é produzido um
mapa de duas dimensdes que contém todos os resultados dos produtos previamente
especificados, situados espacialmente na posi¢cdo de cada input (Figura 5). Os valores
deste mapa, produzido para cada neurdnio, sdo também denominados de ativacoes
(Fei-Fei, 2016).

Diferentes ativa¢bes sdao produzidas quando os neurdnios sdo expostos a diferentes
objetos e/ou imagens. Esta variacdo permite a rede neuronal distinguir features de
input que poderdo ser bastante simples, tais como cantos ou bordas de um
determinado objeto ou, eventualmente, bastante complexos, como seres humanos ou
animais.
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Figura 5 - Operagdo numa Camada Convolucional (Guo et al., 2016)

Em problemas de classificagdo de imagens, os procedimentos de treino aplicados a
redes neuronais convolucionais tém como grande objetivo encontrar conjuntos de
kernels que consigam extrair features distintivos e de alta qualidade, de modo a
provocar um aumento na taxa de acerto do processo de classificacdo de inputs (Liet al.,
2014).

2.1.4.2 Camadas de Pooling

Camadas de pooling sao, por norma, inseridas entre camadas convolucionais e sdo
responsaveis pela diminuicdo das dimensdes de inputs que serdo depois utilizados por
restantes camadas. Em problemas de classificacdo de imagens, estas camadas sao
utilizadas para reajustar a altura e comprimento de cada input.

As operagOes realizadas nestas camadas s3ao denominadas de subsampling ou
downsampling, uma vez que a reduc¢do das dimensdes que é realizada tem um impacto
direto na perda de informacao (considerada descartavel) de cada imagem (Voulodimos et
al., 2018).

Esta perda de informacdo é justificada, uma vez que, a alteracdo das componentes
dimensionais de uma imagem permite reduzir o impacto de problemas como overfitting
(Chin et al., 2017) e overhead computacional.

As duas estratégias de pooling mais utilizadas sdo average pooling’ e max pooling?

(Figura 6). Ambas as estratégias foram analisadas detalhadamente relativamente ao seu
desempenho por (Boureau et al, 2010) e, seguidamente, foi comprovado por (Scherer et al.,
2010) que a estratégia de max pooling pode levar a melhores resultados ao nivel de

! Consiste no calculo da média de todos os valores de uma determinada zona de mapa de features;
2 Consiste na escolha dos maiores valores das multiplas zonas que compde de um mapa de features;
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rapidez de convergéncia, selecdo de features e capacidade de generalizagdo de uma
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Figura 6 - Operagdo de Max Pooling numa Camada de Pooling (Guo et al., 2016)

As camadas de pooling sao, das trés camadas constituintes de uma rede neuronal

convolucional, aquelas que tém vindo a ser estudadas em maior detalhe ao longo dos

anos. Existem trés tipos de abordagens relacionadas com as operacgdes aplicadas nestas

camadas, que decorrem das estratégias acima mencionadas, cada uma com propdsitos

e objetivos diferentes (Guo et al., 2016):
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Stochastic pooling — Abordagem proposta por (Zeiler and Fergus, 2013) na tentativa
de colmatar lacunas ao nivel da generalizagdo dos dados de treino, identificadas
na aplicacdo da estratégia de max pooling. As tradicionais operagdes
deterministicas de pooling sao substituidas por procedimentos estocasticos que
consistem na escolha aleatéria de pontos de ativacdo em cada regido de acordo
com uma distribuigdo multinominal. O seu funcionamento é semelhante ao
funcionamento do procedimento de max pooling, no entanto, sdo utilizadas
varias cépias dos dados de input, cada uma com ligeiras deformacgdes. A
natureza estocdstica deste método contribui para a reducdo do overfitting.

Spatial Pyramid Pooling (SPP) — Esta abordagem tem como objetivo
proporcionar maior flexibilidade a métodos baseados em redes neuronais
convolucionais (He et al., 2015). E frequente este tipo de métodos utilizarem inputs
de dimensdes fixas, no entanto, esta restricdo pode ter influéncia negativa na
capacidade de reconhecimento de dados de input com dimensdes variadas.
Deste modo, foi proposta a adicdo de uma camada de spatial pyramid pooling
com a capacidade de extrair representacdes de dimensdes fixas de
dados/regides com dimensdes arbitrarias. Quando aplicada com sucesso, esta
camada adicional confere um grau de robustez adicional a toda a CNN,
permitindo-lhe interpretar imagens com diferentes escalas ou dimensdes.



e Def-pooling — Embora as estratégias de max pooling e average pooling sejam
capazes de dar resposta a problemas de deformagdo nos dados de input, ndo
sdo capazes de realizar uma aprendizagem relativamente as restricGes de
deformacdo e modelo geométrico de determinadas partes de objetos, em
problemas do dominio de visdo por computador. Este tipo de abordagem tem
como objetivo melhorar a forma como as deformacgdes de diversos tipos de
dados sdo tratadas, através da adicdo de uma camada de def-pooling
especializada na aprendizagem de padrées de deformacgado. Esta camada tem a
vantagem de poder atuar em multiplos niveis de abstracdo e foi proposta por
(Ouyang et al., 2014).

Tendo em conta os diferentes objetivos e propdsitos associados ao design de cada uma
destas abordagens, é possivel combinar varias estratégias de pooling de modo a elevar
o desempenho de uma rede neuronal convolucional.

2.1.4.3 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada (ou fully connected layer) é a terceira e ultima
componente da arquitetura de uma CNN (Figura 7). E nesta camada que sdo simulados
“raciocinios” de alto nivel, cada neurénio convolucional presente nesta seccdo esta
interligado com todos os neurdnios da camada imediatamente seguinte (Chin et al., 2017).

Os mapas de features de duas dimensGes que sdo utilizados como input inicial de
camadas deste tipo sdo gradualmente transformados em vetores de features de apenas
uma dimensdo. O vetor resultante pode depois ser utilizado de acordo com um
determinado numero de categorias para propdsitos de classificacdo de imagens, tal
como em (Krizhevsky et al., 2012a), ou, alternativamente, pode ser interpretado como input
para posterior processamento, tal como descrito em (Girshick et al., 2014a).

pools

fch fc7 fc8

Figura 7 - Operacdo numa Fully Connected Layer (Guo et al., 2016)

Por norma, a estrutura deste tipo de camadas ndo é alterada frequentemente, no
entanto, este tipo de alteracdo pode existir, tal como demonstrado em (Oquab et al., 2014)
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onde a ultima fully connected layer foi substituida por duas outras camadas
semelhantes de modo que a rede neuronal utilizada se adaptasse com sucesso as
tarefas de reconhecimento visual que Ilhe foram propostas.

Um dos principais inconvenientes desta componente arquitetural reside no facto de
serem necessarios bastantes parametros para o seu normal funcionamento (o que
implica grande esfor¢co computacional, principalmente em periodos de treino). Esta
desvantagem foi reconhecida e foram realizadas implementacdes com o objetivo de
diminuir o nimero de ligacGes entre neurdnios em camadas totalmente conectadas
(Guo et al., 2016).

Cada componente das camadas convolucionais recebe informagdes relacionadas com
o0 seu campo recetivo local, provenientes de camadas anteriores. Esta transicdo de
dados permite a progressiva detecao de features simples tais como cantos ou bordas,
que irdo ser progressivamente agregados de modo a formarem composicdes mais
completas e de mais alto nivel.

De um modo geral, redes neuronais convolucionais demonstram-se capazes de obter
bons desempenhos em tarefas relacionadas com reconhecimento de padrdes e visao
por computador, especialmente quando comparadas com métodos tradicionais de
machine learning (Yoshua, 2009). Além do seu desempenho melhorado, o processo de
treino de uma rede neuronal convolucional encontra-se bastante otimizado, devido a
utilizacdo de processos automatizados associados a variacdes de gradientes e retro
propagacao (Yoo, 2015). Estes dois fatores contribuem em grande medida para o
aumento significativo da utilizacdo deste tipo de algoritmo no passado recente
(Voulodimos et al., 2018).

2.2 Visao por Computador: Breve Introduc¢ao Historica

A génese da area de estudo denominada “visdao por computador” deu-se no ano de
1966 quando foi formado um laboratério de estudo de inteligéncia artificial, integrado
num projeto chamado The Summer Vision Project, no Massachusetts Institute of
Technology (MiT), pelo professor Marvin Minsky (Papert, 1966). Este grupo de estudo
estabeleceu o objetivo de compreender e reproduzir uma parte significativa de um
sistema visual. Esta tarefa, embora complexa, foi escolhida devido ao facto de poder
ser dividida em problemas mais simples, permitindo assim aos varios investigadores
trabalhar de forma auténoma, com vista a criacdo de um sistema complexo que
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representasse um avanc¢o histérico na area de reconhecimento de padrdes por
unidades computacionais (Papert, 2004).

Embora o seu objetivo ndo tenha sido totalmente atingido, esta iniciativa pioneira
marca o comecgo de uma area que é, atualmente, a que tem um grau de crescimento
mais significativo no ambito da inteligéncia artificial.

Na década de 1970 foi escrita, por David Marr, uma das mais influentes obras sobre
percecdo visual e sobre a forma como o cérebro humano lida com a capacidade visual.
Esta obra, publicada em 1982 e intitulada “Vision: A Computational Investigation Into
the Human Representation and Processing of Visual Information” (Marr, 1982), é baseada
em conceitos derivados da area de ciéncia e neurociéncia e estabeleceu ideias de alto
nivel muito relevantes no que diz respeito a estrutura hierdrquica sobre a qual a visao
humana é baseada.

Para (Marr, 1982), o processo visual esta dividido em diversas camadas (Figura 8), a
primeira camada, também conhecida por primal sketch, entra em acao imediatamente
apos a percecao de uma determinada imagem ou objeto, desconstréi o seu input e
representa-o de forma delineada. Em seguida, a imagem inicialmente interpretada é
convertida para 2 % dimensdes, preservando a orientagdo dos elementos da imagem e
contornando descontinuidades de acordo com o ponto de vista do visualizador. A
terceira camada, denominada 3-D Model Representation, centra-se no objeto presente
na imagem e descreve a sua forma e a organizagao espacial (Nog, 2002).

Ap0s a divulgagdao do modelo descrito por David Marr iniciou-se o desenvolvimento de
modelos de reconhecimento visual suportados, principalmente, pela ultima fase de
representacao visual, uma vez que, a capacidade de conseguir representar um modelo
3D de um determinado objeto tornaria mais facil o reconhecimento do mesmo.

Um destes modelos, conhecido por Generalized Cylinder e desenvolvido na
universidade de Stanford por (Brooks and Binford, em 1981), consistia na ideia de que o
nosso planeta é composto por formas simples (tais como cilindros ou blocos) e que
qualquer objeto presente no mundo real é apenas uma combinagao mais ou menos
elaborada destas mesmas formas simples, a partir de um determinado angulo de visao.
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Figura 8 - Fases da Representagao Visual segundo David Marr (Ebrahimpour,"2018)

Em 1997 verifica-se outro grande avangco no ambito do agrupamento percetual
(perceptual grouping), com a introdugao do modelo Normalized Cut por (Shi and Malik,
2000). Este modelo distingue-se dos restantes apresentados até a data, ndo so pelas suas
capacidades, mas também por apresentar a particularidade de interpretar fotografias
e registos do mundo real, a cores. A capacidade de agrupamento percetual permite aos
seres humanos categorizarem objetos no seu campo de visdo de uma maneira
instantanea e é uma das componentes visuais mais importantes. O modelo proposto
por (Shi and Malik, 2000) representa um avanco significativo no conhecimento adquirido
em relacdo a este conceito, no entanto, o agrupamento percetual € uma problematica
que ainda nao se encontra totalmente dominada nos dias de hoje.

Em 1999, é desconstruida de forma mais aprofundada a capacidade de classificacdo de
objetos. (David Lowe, 1999) apresenta o seu projeto Scale Invariant Feature Transform
(SIFT) & Object Recognition, baseado na perspetiva evolutiva de que o reconhecimento
de objetos ndao ocorre através da identificagao do objeto no seu todo, mas sim através
da identificacdo de features que distinguem esse mesmo objeto. A constatacdo da
importancia de features na tarefa de reconhecimento de objetos permitiu superar
obstaculos como a rotacgao, translacdo e escala das imagens ou a presenca de objetos
em cenarios desorganizados e com multiplos elementos (Figura 9).
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Figura 9 - Extragdo de features em objetos de orientagdo e colocagdo diferente (Lowe, 2004)

Posteriormente, no comego do século XXI, em 2001, foi apresentado um novo trabalho
de desenvolvimento e investigacdo, realizado por Viola & Jones, no ambito da detecao
facial. Este trabalho, intitulado Robust Real-time Face Detection (Jones and Viola, 2001),
deu a conhecer o primeiro algoritmo de detecdo facial em tempo real e viria a ser
utilizado, em 2006, pela empresa japonesa Fujifilm, na criacdo da primeira cdmara
fotografica digital com reconhecimento facial. Este trabalho é composto por trés
principais componentes. O primeiro componente, Integral Image, esta relacionado com
a representacdo e avaliagdo de features de uma imagem de forma extremamente
rapida. Em seguida, da-se a construgao de um classificador simples e eficiente através
da selecdo de features relevantes, provenientes de uma biblioteca extensa, com recurso
a um algoritmo de aprendizagem automatica chamado AdaBoost (Freund and Schapire,
1999). A componente final deste modelo encontra-se associada a agregagao sucessiva
de classificadores gradualmente mais complexos, o que leva a selecao de features
progressivamente mais relevantes e, consequentemente, aumenta a capacidade de
detecdo de faces (Viola and Jones, 2004).

(Viola and Jones, 2004), desenvolveram um algoritmo que apresentava capacidades de
aprendizagem automatizada, nomeadamente ao nivel da detecdao de features, e,
embora ndo fosse uma ferramenta de deep learning, a sua criagao indiciava grandes
avancos no estudo da visdo realizada por unidades computacionais.

No seguimento dos avancos progressivos anteriormente detalhados e, numa tentativa
de criar um standard global que permitisse categorizar e avaliar os varios trabalhos e
modelos desenvolvidos no ambito da area de visGo por computador, da-se o
aparecimento do PASCAL Visual Object Challenge, criado por (Everingham et al., 2005) €
que teve a sua primeira edicdao no ano de 2005. Este desafio, constituido por milhares
de imagens divididas em vinte diferentes categorias, tinha como objetivo avaliar o grau
de exatidao com que diferentes algoritmos identificavam cada um dos objetos que Ihes
eram apresentados.
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Durante os anos que se seguiram, foi possivel verificar um aumento progressivo no
sucesso associado a identificacdo das diferentes categorias de objetos, tal como é
possivel verificar na através Figura 10 (Everingham et al., 2015).
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Figura 10 - Resultados do “PASCAL VOC” entre os anos de 2009 e 2012 (Everingham et al., 2015)

N3o obstante a utilidade e importancia do PASCAL VOC, as caracteristicas deste desafio
levaram varios investigadores a questionarem o numero de classes disponiveis neste
dataset, argumentando que os objetos existentes no mundo real ndo se cingem apenas
a vinte diferentes categorias. Tendo em conta este processo de pensamento, em 2009,
surge o projeto ImageNet (Deng et al., 2010), com cerca de 14 milhdes de imagens
manualmente etiquetadas e 22 mil categorias diferentes. A partir deste projeto surgiu,
em 2010, um desafio de classificacdo de imagens chamado ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) com cerca de 1,461,406 imagens distribuidas por,
aproximadamente, 1000 categorias (Russakovsky et al., 2015).

Desde o comeco deste desafio que é possivel verificar progressivas melhorias
associadas ao erro nas tarefas de classificacdo (Figura 11).
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Figura 11 — Erro associado a classificacdo de imagens presentes no dataset ILSVRC, entre 2010 e 2014
(Everingham et al., 2015)

A equipa vencedora da primeira edicdo do /ILSVRC era conhecida por NEC e utilizou
features provenientes do método SIFT e ainda uma Support Vector Machine estocastica.
A edicdo mais relevante deste desafio ocorreu no ano de 2012, quando a equipa
vencedora, SuperVision, utilizou, pela primeira vez, uma rede neuronal convolucional
de grande escala, chamada AlexNet (Figura 12), para resolver o problema de
reconhecimento de objetos (Krizhevsky et al., 2012b) e ultrapassou a sua concorréncia por
uma larga margem. Esta edic¢do ficou marcada por uma reducao significativa da taxa de
erro (de 26% para 16%).
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Figura 12 - Arquitetura da AlexNet (Krizhevsky et al., 2012a)

A arquitetura da rede neuronal convolucional utilizada para vencer o ILSVRC2012 foi
largamente influenciada pelo trabalho de (LeCun et al., 1998), no ambito de algoritmos de
retro propagacdo, gradientes e de modelos de reconhecimento de caracteres
desenhados a mao (LeCun et al., 1998) (Figura 13).

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4:F maps 185 x5

B@28x28
r\ CE: layer Filayer QUTPUT

32x32 52: f. maps

525 ma I_rrl_

Convolutions Subsampling Convolutions

Full conrlecﬁon | Gaussian connections
Subsampling Full connection

Figura 13 - Arquitetura do modelo utilizado por (LeCun et al., 1998)

Desta forma, o desafio do ano de 2012 assumiu uma relevancia historica na
importancia associada a metodologias de deep learning. As edi¢cdes seguintes foram
compostas, e vencidas, na sua larga maioria, por submissdes que integravam redes
neuronais convolucionais, o que comprova a eficadcia e o poder desse tipo de modelo
em tarefas relacionadas com classificacdo de imagens e detec¢dao de objetos (Russakovsky
etal., 2015).

Desde entdo, a popularidade de detetores possuidores de uma arquitetura baseada em
redes neuronais convolucionais tem aumentado, sendo possivel classificar os métodos
que utilizam esta estrutura em dois grupos (Li et al., 2020):

o Detetores de duas fases, tais como métodos da familia R-CNN, assim apelidados
devido ao seu modo de funcionamento, composto, em primeiro lugar, por
algoritmos de proposta de regides de interesse e, numa segunda instancia, por
uma rede neuronal convolucional capaz de realizar a classificacao das bounding
boxes candidatas;

o Detetores de uma sé fase, tais como métodos da familia YOLO (You Only Look
Once) ou Single Shot Multi-box Detectors (SSD), possuem a capacidade de prever

23



bounding boxes e classificar imagens diretamente e de forma sincrona, a partir
de inputs de dimensdes originais.

Na seccdo que se segue serdao analisados e descritos exemplos de detetores de ambos
0s grupos acima mencionados.

2.3 Sistemas de Detec¢ao de Objetos

Nas subsec¢des que se seguem serdo descritas trés arquiteturas distintas que
representam o estado da arte de modelos de visdo por computador. Cada uma destas
arquiteturas apresenta diferentes caracteristicas que conferem diferentes vantagens
aos modelos que as aplicam.

2.3.1 You Only Look Once

Detetores que fazem uso da arquitetura You Only Look Once, ou, alternativamente,
YOLO, apresentam a particularidade de realizarem classificacbes e definicdes de
bounding boxes através de um processo que envolve apenas uma analise da imagem de
input — dai a sua designac¢ado, You Only Look Once. A capacidade de produzir outputs
através desta Unica e rapida andlise garante o funcionamento deste tipo de algoritmos
em tempo real.

Os métodos YOLO interpretam de uma nova forma o problema de detecdo de objetos,
encarando-o como um problema de regressdao e produzindo outputs em forma de
probabilidades diretamente a partir da andlise dos pixéis de uma imagem, com recurso
a regides resultantes do delineamento de varios perimetros (bounding boxes)
pertencentes a diferentes classes (Redmon et al., 2015). As previsdes e classificacGes sdo
realizadas com recurso a uma Unica rede neuronal convolucional (Figura 14).

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Figura 14 - Sistema de Detec¢do de métodos da familia YOLO (Redmon et al., 2015)

O desenvolvimento de modelos utilizando este tipo de estrutura base tem vindo a ser
realizado de forma iterativa, com sucessivas versdes que apresentam melhorias face as
suas predecessoras. As subseccdes que se seguem apresentam uma breve descrigao
das funcionalidades e principais pontos de interesse de cada uma destas versoes.
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2.3.1.1 YOLO version 1

O processo de funcionamento de um detetor desta categoria inicia-se pela divisdo da
imagem de input numa grelha de dimensdes S x S. Em cada célula desta grelha sao
definidas B bounding boxes, associadas a um valor numérico, resultante da expressao
representada na Equacdo 1, que permite o calculo da confianca associada a previsao.

Equacdo 1 - Expressao para calculo da confianga da previsdo de uma bounding box

C = Pr (Object) x IOUruth

pred

A varidvel loU (intersection over union) pode apresentar valores entre 0 e 1 e diz
respeito a dois conceitos complementares: intersecdo entre a drea de uma
determinada bounding box e a drea onde se encontra presente o objeto e unido entre
ambas essas areas.

Durante a concecdo das bounding boxes, cada célula encontra-se também responsavel
por prever a categoria associada ao objeto que pode (ou ndo) estar presente no seu
perimetro de andlise (R. Huang et al., 2019).

A capacidade de aprendizagem deste modelo é introduzida com recurso a uma fungao
de perda (loss function), cujo output permite extrair conclusdes relativamente ao
desempenho do detetor. Um maior valor de perda estd associado a niveis de
desempenho indesejados.

Além de poderem ser treinados com imagens de tamanho original, os métodos desta
familia possuem outras vantagens:

e S3o extremamente rapidos uma vez que as detecdes sdo realizadas com base
numa Unica analise do input por parte da rede neuronal;

e S3o capazes de analisar o contexto completo da imagem e de guardar e utilizar
essa informacdo de forma eficiente, devido ao facto de terem acesso a imagem
de input completa durante as fases de treino e de teste;

e S3o0 capazes de aprender e realizar generalizacbes que |lhes conferem maior
robustez e maior grau de adaptabilidade quando confrontados com situagdes
novas e inesperadas, por exemplo, quando obrigados a generalizar de imagens
naturais para obras de arte.
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Independentemente das vantagens identificadas anteriormente, métodos da familia
YOLO apresentam, na sua versdo inicial, resultados abaixo da concorréncia ao nivel da
taxa de acerto na localizacdo espacial de objetos, principalmente quando esses objetos
apresentam reduzidas dimensdes. Além disso, estes algoritmos apresentam
dificuldades em processos de generalizacdo que envolvem cenarios especificos, tais
como generalizacdes que tém como resultado imagens com aspect ratios 3 ou
configuragdes invulgares (Chen et al., 2018).

2.3.1.2 YOLO version 2

A segunda versdo de detetores deste grupo apresenta melhorias relacionadas com as
lacunas apresentadas pela versao anterior, tanto em tarefas de dete¢do de objetos de
reduzidas dimensdes como o nivel da precisdo da correta localizacdo de determinados
objetos.

O método YOLOV2 introduz a capacidade de reprocessamento dos dados de input
através da normalizacdo por lotes (batch normalization) nas camadas convolucionais e
utiliza perimetros predefinidos (anchor boxes) modelados de acordo com objetos
existentes no mundo real, para facilitar a previsdo das bounding boxes. A

Tabela 1 apresenta dados relativos a aplicacdo de diferentes detetores ao desafio
PASCAL VOC 2012 e comprova a influéncia que os aperfeicoamentos realizados nesta
versdo tiveram na precisdo média (mean average precision, mAP) da classificacdo de

diferentes classes de objetos (Redmon and Farhadi, 2016).
Tabela 1 - Resultados do desafio PASCAL VOC 2012

Method data |mAP|aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse mbike person plant sheep sofa train v
Fast B-CNNTET  [07++12] 684|823 T84 TO.8 513 38 . . ! . ] J . X i 2] . 365 ’ 2
Faster R-CNN [15]|07++12| 70.4 [84.9 79.8 743 53.9 49.8 77.5 759 885 456 77.1 553 869 BLT 808 796 401 72.6 609 BL.2 6.5
YOLO [14] 07++12| 57.9|77.0 67.2 57.7 383 22.7 68.3 55.9 814 36.2 60.8 485 77.2 72.3 713 635 289 322 548 73.9 508
SSD300[11] 074+12| 724 |B5.6 80.1 70.5 576 462 794 76.1 892 53.0 77.0 60.8 87.0 B3.1 £23 794 459 759 695 EL.9 67.5
S8D3512[11] 07++12| 74.9 |87.4 823 75.8 500 526 817 81.5 50,0 554 79.0 59.8 834 B4.3 R47 833 3502 7RO 663 863 720
ResNet [6] 07++12|73.8 |86.5 81.6 77.2 580 510 78.6 76.6 93.2 48.6 804 59.0 92.1 853 K48 807 481 773 665 B4.7 65.6
YOLOWI 544 U7+ 12| 734 (BT 820 748 557 518 T4B 765 004G 521 787 585 603 BI5 B34 813 400 7772 G624 B38 647

A diminuicdo no ambito do tempo de execucdo resulta da substituicdo do extrator de
features VGG-16 por um novo sistema, baseado na arquitetura Googlenet, com niveis
de precisao ligeiramente inferiores, mas com notdrias melhorias ao nivel da quantidade
de operacOes necessarias para extracdo de caracteristicas distintivas. Este novo
sistema, denominado Darknet-19, confere aos métodos desta versao uma velocidade
de processamento superior.

3 Relagdo entre a altura e comprimento de uma imagem.
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2.3.1.3 YOLO version 3

A terceira versao de detetores YOLO apresenta uma nova substituicdo do sistema de
extracdo de features, desta vez para uma instancia mais avanc¢ada do sistema utilizado
anteriormente, o Darknet-53. Este sistema apresenta, como o préprio nome indica, 53
camadas convolucionais, que o tornam mais poderoso que o seu predecessor (Darknet-
19) e mais eficiente do que modelos concorrentes como o ResNet-101 ou o ResNet-152.
Na Tabela 2 é possivel visualizar uma comparacdo entre estes sistemas, quando
avaliados com recurso ao dataset ImageNet. A coluna “BFLOP/s” (billion floating point
operations per second) constata o poderio e eficacia do sistema Darknet-53, uma vez
que simboliza a sua capacidade de processamento e eficiéncia na utiliza¢do de recursos
computacionais e na realizacdo de operagées convolucionais (Redmon and Farhadi, 2018).

Tabela 2 - Comparagdo de sistemas de extragdo de features em termos de taxa de acerto, billion of
operations, billion floating point operations per second e frames por segundo (Redmon and Farhadi,
2018)

Backbone Top-1 Top-5 BnOps BFLOP/s FPS
Darknet-19 [15] 74.1 91.8 7.29 1246 171
ResNet-101[5] 77.1 93.7 19.7 1039 53
ResNet-152 [5] 77.6 93.8 29.4 1090 37
Darknet-53 77.2 93.8 18.7 1457 78

A desempenho de detetores YOLOv3, quando avaliado com recurso ao dataset COCO
(Lin et al., 2015), indica resultados positivos de precisdo média para um threshold loU de
0.5 (APsp na Tabela 3), no entanto, estes resultados pioram a medida que o threshold é
aumentado, o que revela lacunas ao nivel da capacidade de localizacao deste tipo de
algoritmo. E também possivel verificar melhorias ao nivel da dete¢do de objetos de
reduzidas e médias dimensdes, principalmente comparando com detetores YOLOv2

(colunas “APs” e “APn”).

Tabela 3 - Desempenho de varios métodos com diferentes sistemas de extracdo de features quando
testados com recurso ao dataset COCO (Redmon and Farhadi, 2018)

backbone AP APy, AP | APe AP, APy
Twa-stage methods
Faster R-CNMN++s 5] HResMNet-101-C4 KR 557 4 15.6 387 50.9
Faster R-CNMN w FPN 1] ResMet-101-FPMN 362 59.1 30.0 18.2 39.0 48.2
Faster R-CNMN by G-RMI[¢] | Incepbion-ResMet-v2 [11] 347 555 36.7 13.5 381 520
Faster B-CNN w TOM [20] | Inception-ResMet-v2-TDM | 368 517 392 162 39.8 521
ne-slage methods
YOLOv2 [15] DarkMet- 19 [15] 216 44.0 192 5.0 1r4 355
SSD513 11, 5] ResMet-101-55D ) e 504 333 102 345 498
DSSD513 [ 1] ResMNet-101-DSSD 31z 5313 35.2 13.0 354 51.1
BetimaMet ] ResMet- 101-FPMN ERA 541 423 I 427 50.2
BetimaMet ] ResMeXt-100-FPN 40.8 61.1 44.1 241 44.2 51.2
YOLOvE GOE = 605 Darknet-53 330 579 344 183 354 41.9
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Apesar dos detetores RetinaNet apresentarem valores de precisdao média superiores
guando comparados com qualquer outra gama de detetores, é relevante salientar que
o tempo de processamento destes métodos é bastante superior ao de algoritmos como
YOLOv3, tal como é possivel constatar através da analise da Figura 15.

6 % voLow
@ RetinaNet-50
RetinaNet-101
96 Method mMAP-50 time
[B] SSD321 454 81
[C] DSSD321 46.1 85
E 54 E [D] R-FCN 519 85
o [E] SSD513 504 125
O 50 [F] DSSD513 533 156
o] [G] FPN FRCN 591 172
Qo RetinaNet-50-500 509 73
50 E RetinaNet-101-500 53.1 80
RetinaNet-101-800 57.5 198
YOLOv3-320 515 22
48 YOLOv3-416 55.3 29
YOLOv3-608 57.9 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)

Figura 15 - Velocidade de execugdo em milissegundos e taxa de acerto (loU = 0.5) de diferentes
detetores (Redmon and Farhadi, 2018)

2.3.1.4 YOLO version 4

A quarta versao deste tipo de modelo exige menos poténcia computacional ao nivel das
unidades de processamento grafico e apresenta melhorias significativas no que diz
respeito a mean average precision e a rapidez de execugao (cerca de 10% e 12%
respetivamente) (Bochkovskiy et al., 2020a). O processo de treino dos modelos desta versao
foi especialmente delineado para ser realizado com recurso a um Unico GPU, de modo
gue seja possivel realizar dete¢cdes num nimero mais alargado de ambientes.

A versdao YOLOv4 implementa um conjunto de estratégias denominado “Bag of
Freebies”, cujo nome deriva da expressdo “freebies” (termo utilizado para descrever a
obtencdo de um produto ou servigo de forma gratuita) devido ao facto de melhorar o
desempenho do algoritmo sem provocar um aumento significativo no tempo de
inferéncia. Algumas destas estratégias, exemplificadas na Figura 16, ja faziam parte do
arsenal de ferramentas utilizado por diferentes modelos, como é o caso do processo de
data augmentation, através do qual se altera o conjunto de treino de modo a expor o
modelo a imagens que, de outra forma, ndo seriam analisadas (Bochkovskiy et al., 2020a).

Por outro lado, este conjunto apresenta também estratégias inovadoras, como por
exemplo Self-Adversarial Training (SAT), que consiste na realizacdo de alteragdes subtis
nas dareas das imagens mais vezes analisadas pelo modelo e ainda mosaic data
augmentation (Figura 17) que utiliza colagens de quatro imagens numa tentativa de
refinar a granularidade das detegdes realizadas (Solawetz, 2020).
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De modo a compreender quais conjuntos de estratégias funcionavam melhor em
conjunto na tentativa de elevar o desempenho do modelo, os seus criadores realizaram
diversas sessdes de treino e teste com diferentes conjuntos de estratégias, utilizando o
dataset COCO (Tabela 4).

7 009.0.001614925_18

e e

(a) Crop, Rotation, Flip, Hue, i s
Saturation, Exposure, Aspect. (d) Mosaic (e) Blur

Figura 16 - Diferentes estratégias de Data Augmentation (Bochkovskiy et al., 2020a)

aug_1462167959_0_-1659206634.jpg

aug_1474493600_0_-45389312,jpg aug_1715045541_0_603913529,jpg aug_1779424844_0_-589696888,jpg

/ o o

Figura 17 - Exemplo de imagens resultantes do processo de mosaic data augmentation (Bochkovskiy et
al., 2020a)
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Tabela 4 - Resultados da utilizagdo de diferentes conjuntos de estratégias pertencetes ao "Bag of
Freebies" (Bochkovskiy et al., 2020a)

Label

MixUp CutMix Mosaic Bluring Smoothing Swish Mish Top-1 Top-5

77.9% 94.0%

v 77.2% 94.0%
v 78.0% 94.3%

v 78.1% 94.5%

v 77.5% 93.8%

v 78.1% 94.4%

v 64.5% 86.0%
v 78.9% 94.5%
78.5% 94.8%

v v v
v v v v 79.8% 95.2%

De modo semelhante, sdo também aplicadas técnicas que aumentam marginalmente o
tempo de inferéncia enquanto melhoram consideravelmente o desempenho do
modelo. Algumas destas técnicas sdo, por exemplo, a funcdo de ativacdo “mish”, o
sistema de escolha de bounding boxes “DloU NMS”, o sistema de “cross mini-batch
normalization (CmBN)” (otimizado para execugdo em maquinas com um unico GPU) e,
por fim, a técnica “DropBlock regularization” (Figura 18), que oculta determinadas
sec¢Oes das imagens de treino de modo a forcar o modelo a reconhecer diferentes

features. Este conjunto de estratégias constitui o chamado “Bag of Specials” (Solawetz,

P

2020).

Figura 18 - Exemplo de DropBlock regularization(Bochkovskiy et al., 2020a)

Ambos estes conjuntos de estratégias, utilizados para elevar o funcionamento e eficacia
da quarta versao dos modelos YOLO, contribuem diretamente para a sua versatilidade
e proliferacdo, garantindo-lhe uma combinacdo de frames per second e mean average
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precision acima da média, quando avaliado, por exemplo, com recurso ao dataset COCO
(Figura 19).

MS COCO Object Detection

FPS (V100)

Figura 19 - Desempenho do modelo YOLOv4 no dataset COCO (Bochkovskiy et al., 2020a)

2.3.2 Convolutional Neural Network

Métodos da familia CNN estdo na base dos grandes avancgos realizados num curto
espaco de tempo na area de detecdo de objetos e classificacdo de imagens (Shetty, 2016).
Modelos como Fast/Faster R-CNN (Girshick, 2015; Ren et al, 2016) s3o
conceptualmente intuitivos e oferecem elevado grau de robustez e flexibilidade
enquanto mantém niveis de desempenho aceitaveis.

As multiplas versdes de modelos deste grupo representam sucessivas melhorias, tanto
a nivel arquitetural como a nivel de funcionamento, e encontram-se descritas
sucintamente nas sec¢des seguintes.

2.3.2.1 R-CNN

A primeira versao de detetores deste tipo, denominada R-CNN, tinha com o objetivo o
aperfeicoamento da taxa de acerto em tarefas de detecdo de objetos. Estes detetores
eram compostos por trés moédulos distintos (Figura 20): um primeiro médulo com a
funcdo de propor regides de interesse na imagem (independentemente da sua
categoria), um segundo médulo composto por uma rede neuronal convolucional com a
funcdo de extrair features das regiGes sugeridas e um terceiro componente que
integrava varias SVM'’s com a capacidade de classificar cada regiao (Girshick et al., 2014b).

Embora capaz de excelentes resultados ao nivel da taxa de acerto na detecdo de
objetos, o método R-CNN apresentava lacunas relacionadas com a demora do tempo
de detecdo e com necessidade significativa de recursos computacionais.
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R-CNN: Regions with CNN features
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Figura 20 - Detegdo de Objetos utilizando método R-CNN (Girshick et al., 2014b)

2.3.2.2 FastR-CNN

Como proposta para mitigar os efeitos das lacunas acima mencionadas, surgiu o
método Fast R-CNN. Este método propde uma nova camada, chamada Region of
Interest Pooling Layer (Figura 21) cuja funcdo é extrair vetores de features de todas as
regides de interesse propostas. Esta nova camada permite que o0s recursos
computacionais sejam partilhados e que o processo de detecdo de objetos seja mais
rapido, uma vez que se torna possivel analisar multiplas regides de interesse ao mesmo
tempo (funcionalidade nao disponivel em algoritmos R-CNN). Métodos deste tipo
também dispensam a utilizagdo tao intensa de memdria da unidade computacional,
uma vez que ndo recorrem ao armazenamento de features através da cache (técnica de
armazenamento utilizada no sistema arquitetural R-CNN) (Girshick, 2015).

Outputs: bbox
softmax regressor
—_— annmnnn

Rol feature
feature map vector

For each Rol

Figura 21 - Detecdo de Objetos utilizando Fast R-CNN, com enfase na camada Rol Pooling (Girshick,
2015)

2.3.2.3 Faster R-CNN

Este método propde um modelo composto por dois médulos: um mddulo de proposta
de regides de interesse através da utilizagdo de uma fully convolutional network
(chamado Region Proposal Network, RPN) e um outro mddulo que consiste num detetor
Fast R-CNN. O moédulo RPN auxilia o médulo Fast R-CNN, indicando-lhe onde deve
procurar determinados features.
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Este tipo de detetores (Figura 22) possuem a capacidade de dividir os recursos
computacionais entre os calculos realizados nos mddulos, o que contribui para uma
maior eficiéncia na execucdo (Ren et al., 2016).

classifier

proposals j ;
Region Proposal Networl
feature maps

conv layers ,

P =7 S S

Figura 22 - Detegdo de Objetos utilizando Faster R-CNN - destaque para o médulo RPN (Ren et al., 2016)

2.3.2.4 Mask R-CNN

Este algoritmo é construido com base no seu predecessor — Faster R-CNN. Enquanto
este Ultimo apresenta como output uma categoria e uma bounding box para cada
imagem de input, os métodos Mask R-CNN apresentam ainda um terceiro valor de
output: a mascara do(s) objeto(s) presentes na imagem. Esta mascara é obtida através
de dois tipos de segmentacdo de imagem, realizados numa ramificacdo arquitetural
adicionada ao esquema base deste método (Odemakinde, 2021). Estes tipos de
segmentacdo sao conhecidos por (Figura 23):

- Segmentagdo Semantica — Enquadra cada pixel num determinado conjunto de
categorias, sem realizar diferenciacdo entre as vdrias instancias de objetos presentes
nessa categoria;

- Segmentacdo por Instancia — Deteta e diferencia cada instancia de objetos existentes
na imagem.
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Semantic Segmentation Instance Segmentation

Figura 23 - Comparagdo entre segmentagdo semantica e segmentagdo por instancias (Odemakinde,
2021)

Funcionalmente, o ramo que cria as mascaras de segmentacdo é constituido por uma
Fully Convolutional Network aplicada a cada regido de interesse, pixel a pixel (He et al.,
2017).

A camada RolAlign, representada na Figura 24, tem como objetivo a preservacao
espacial da localizacdo de cada pixel, de modo que a imagem de input permaneca
espacialmente alinhada com a imagem de output. Esta camada representa também
uma melhoria face a métodos da framework Faster R-CNN, que ndo apresentavam a
capacidade de preservar este alinhamento.

Figura 24 - Arquitetura de um método Mask R-CNN (Odemakinde, 2021)

A aplicacao de detetores Mask R-CNN resulta na obtencdo de uma mascara e de um
score relativo a classificagao de cada objeto.

2.3.3 Single Shot Multi-Box Detector

A arquitetura Single Shot Multi-box Detector foi proposta por (Liu et al., 2016) em 2016
(Figura 25). Este tipo de detetor, caracterizado pela necessidade de percorrer toda a
rede convolucional apenas uma vez, surge através da combinagao de funcionalidades
pertencentes a métodos da familia CNN e da familia YOLO. A utilizacdo de anchor boxes
provenientes do primeiro grupo é complementada pela interpretacdo do tema de
classificacdo de imagens como um problema de regressao (Li et al., 2020).
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Figura 25 - Arquitetura de um detetor SSD (Li et al., 2020)
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O sistema de extracdo de features utilizado é o VGG-16, presente, por exemplo, em
detetores Faster R-CNN. Este sistema compde a rede base que inicia a estrutura em
piramide caracteristica de métodos SSD (Morera et al., 2020).

Sao utilizadas técnicas de detecdao multireferéncia e multiresolucdo que permitem a
definicdo de multiplas anchor boxes de diferentes tamanhos e resolucées por toda a
imagem de input. Estes perimetros sdo a base da criacdo de bounding boxes e serao
posteriormente utilizados por diferentes camadas para detecdo e classificacdo de
objetos. A adocdo de mapas de features multidimensionais permite a este tipo de rede
detetar objetos de diferentes tamanhos ao mesmo tempo, uma vez que, a medida que
a resolugdo espacial dos mapas de features diminui, os detalhes associados a cada
feature adquirem um grau de abstracao superior (Li et al., 2020).

Durante o processo de treino inicial de algoritmos SSD, as bounding boxes de diferentes
resolugdes e tamanhos sao comparadas com as regides onde se encontram presentes
os objetos a classificar na imagem de input. Este processo ocorre na tentativa da
obtencdo de uma bounding box especifica com o maior grau de loU (intersection over
union) para cada objeto. As restantes bounding boxes sao comparadas com as restantes
regides delimitadoras dos objetos e marcadas como exemplos negativos, caso o seu
grau de JloU ndo seja superior a um determinado threshold, através de um
procedimento denominado non-maximum suppression (Neubeck and van Gool, 2006) . E
recomendado que sejam utilizados exemplos negativos e exemplos positivos de
bounding boxes num racio de 3:1 de modo a fornecer informacdo suficiente ao
algoritmo relativamente aos locais onde deve (ou ndo) tentar classificar objetos (Forson,
2017).

2.3.4 Sistematizacdo das Caracteristicas dos Detetores

Os métodos acima descritos de forma breve apresentam modos de funcionamento
diferentes, embora possam ser aplicados a multiplos problemas semelhantes. Nas
seccbes que se seguem, serdo comparadas as caracteristicas arquiteturais e o
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desempenho dos modelos estudados previamente. Os dados utilizados para este
estudo comparativo encontram-se disponiveis, por exemplo, nos documentos de
apresentacdo de cada versdo de cada algoritmo, como via de constatacao das melhorias
e novas capacidades apresentadas.

2.3.4.1 Arquitetura

Uma substancial parte das diferencas existentes entre os detetores da familia YOLO e
detetores da familia CNN reside nas diferentes arquiteturas de cada uma das
frameworks.

Os métodos da familia CNN apresentam pipelines complexas que integram varios tipos
de componentes, incluindo: algoritmos de Selective Search (Girshick, 2014) (Uijlings et al.,
2013) que geram potenciais regides delimitadoras, redes neuronais convolucionais que
extraem features e SVM que classificam cada uma das regides previamente delimitadas.
A complexidade e a necessidade de realizar operagdes computacionalmente exigentes
resulta, frequentemente, em lentidao no processo de treino deste tipo de detetores.

Na tentativa de colmatar esta lacuna surgiram métodos como Faster R-CNN
caracterizados por uma partilha de recursos computacionais mais eficiente e que
substituem os algoritmos de Selective Search por redes neuronais. Embora esta
restruturacdo apresente um efeito positivo no que diz respeito ao tempo necessario
para treinar os detetores desta familia, estes ainda apresentam dificuldades em
produzir resultados em tempo real (Girshick, 2015).

Os métodos baseados na framework YOLO partilham algumas similaridades com os
procedimentos acima descritos, nomeadamente ao nivel da classificacdo de bounding
boxes utilizando procedimentos convolucionais. No entanto, estes tipos de sistema
impdem constrangimentos espaciais ao nivel da divisdo da imagem de input
(diminuindo a possibilidade de ocorrerem detecdes duplicadas) e impdem também
constrangimentos ao nivel do numero de regides delimitadoras criadas. Estas
condicionantes, quando unificadas num Unico modelo, criam uma pipeline cuja eficacia
¢é potencializada pelo seu design (Redmon et al., 2015).

E relevante salientar que as restricdes aplicadas pela framework YOLO apresentam
efeitos negativos ao nivel da exatiddo das suas classificacdes. Uma vez que cada
pequena regido da imagem pode apenas resultar em duas bounding boxes e que essas
bounding boxes sé poderdo estar associadas a uma categoria, este tipo de método
demonstra dificuldades a classificar objetos distintos e de reduzidas dimensdes,
principalmente quando estes se encontram agrupados.
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Os detetores SSD nao possuem fully connected layers e usufruem da utilizagdo de
anchor boxes e de mecanismos de obtencdo de bounding boxes com um nivel de
granularidade superior, o que |hes permite colmatar lacunas existentes em métodos
YOLO, principalmente ao nivel da detecdo de objetos de variadas dimensdes (Figura 26).
A utilizacdo de um sistema de extracdo de features VGG-16 estabelece uma crucial
diferenca arquitetural entre estes detetores de uma Unica fase. Single Shot Multi-box
Detectors apresentam ainda uma arquitetura em piramide, composta por varios mapas
de features multidimensionais, pecas fundamentais na classificacdo correta de objetos
de diferentes dimensGes em imagens de varias resolucdes (Tsang, 2018).
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Figura 26 - Diferengas arquiteturais entre métodos SSD e YOLO

2.3.4.2 Desempenho

Analisando estes métodos ao nivel do seu desempenho nas edi¢des de 2007 e 2012 do
desafio Pascal Visual Object Classes é possivel extrair conclusdes relativamente as
condicdes ideias de aplicabilidade de ambos os algoritmos (Redmon et al., 2015).

A Tabela 5 apresenta uma distingdo entre detetores que atuam em tempo real e
detetores que ndao atuam em tempo real e, para cada um desses detetores, discrimina
gual o dataset utilizado para o seu treino, a precisdao média (mean average precision,
mAP) e o numero de frames por segundo (frames per second, FPS). Com recurso a estes
dados é possivel verificar que os modelos YOLO sao, de forma inequivoca, os detetores
em tempo real mais precisos, o método YOLO, em especial, apresenta um mAP de
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63.4% (uma melhoria de mais de 10 unidades percentuais relativamente ao seu
predecessor — Fast YOLO).

Ao nivel de métodos que ndo atuam em tempo real, algoritmos da familia CNN
apresentam variacOes significativas ao nivel da precisdo média.

O método Fast R-CNN atinge um nivel de precisdao de 70% que, embora positivo quando
comparado com grande parte dos restantes métodos desta categoria, é contrastado
por um tempo de execugao elevado, comprovado ao nimero extremamente reduzido
de frames por segundo que sdo analisadas — 0.5.

A versdo seguinte, Faster R-CNN, é representada na tabela através de duas variacoes:
uma variacao treinada com recurso ao algoritmo de classificacdo de imagem VGG-16 e
uma outra variacao conhecida por Zeiler-Fergus Faster R-CNN (Ren et al., 2016).

A primeira variagdao — Faster R-CNN VGG-16 — é mais precisa do que o método YOLO
(diferenca de precisdo de cerca de 10 unidades percentuais), embora apresente um
tempo de execucdo seis vezes superior. Ja a segunda variacdo — Faster R-CNN ZF — é
ligeiramente menos precisa quando comparada ao método YOLO (diferenca de cerca
de uma unidade percentual) e é também 2.5 vezes mais lenta.

Tabela 5 - Tabela de resultados de varios detetores quando submetidos ao desafio PASCAL VOC 2007
(Redmon et al., 2015)

Real-Time Detectors Train mAP FPS
100Hz DPM [31] 2007 16.0 100
30Hz DPM [21] 2007 26.1 30
Fast YOLO 2007+2012 527 155
YOLO 2007+2012 634 45
Less Than Real-Time

Fastest DPM [2£] 2007 304 15
R-CNN Minus R [20] 2007 535 6
Fast R-CNN [14] 200742012 70,0 05
Faster R-CNN VGG-16[28] 200742012 732 7
Faster R-CNN ZF [25] 200742012 62.1 18
YOLO VGG-16 200742012 66.4 21

Analisando a Figura 27, que sintetiza os diferentes tipos de erros cometidos pelos
métodos Fast R-CNN e YOLO durante o teste Pascal VOC 2007, é possivel confirmar
determinadas caracteristicas salientadas durante a descricdo dos algoritmos destas
duas familias. Detetores YOLO demonstram dificuldade em localizar objetos
corretamente — este tipo de erro representa mais de metade da totalidade dos erros
cometidos, acumulando um total de 19% das suas deteg¢des. Por outro lado, detetores
Fast R-CNN apresentam melhores resultados em tarefas de localizacdo, que contrastam
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com a sua taxa de 13.6% na detegdo de falsos positivos (classificagdo de objetos que
ndo existem na imagem de input).

Fast R-CNN YOLO
Background: 13.6% Background: 4.75%
Other: 4.0%
Other: 1.9% Sim: 6.75

Sim: 4.3%

Figura 27 - Fast R-CNN vs YOLO: Percentagem de Detegdes no desafio PASCAL VOC 2007 (Redmon et al.,
2015)

Analisando os resultados do PASCAL VOC 2012 (Tabela 6) que tém apenas em conta a
precisdo média (desprezando o tempo de execucdo), é possivel verificar que o detetor
YOLO atinge uma precisdo média de 57.9% que o coloca na metade inferior da tabela
classificativa. Este resultado é influenciado negativamente pela dificuldade que o
método apresenta na classificacdo de objetos de reduzidas dimensdes, tais como

garrafas (coluna “bottle”), ovelhas (coluna “sheep”) ou televisdes (coluna “tv”) e é
influenciado positivamente pelos resultados extremamente positivos na detecdo de

objetos como comboios (coluna “train”) e gatos (coluna “cat”).

Na mesma tabela é possivel verificar que a precisdo média de detetores Faster R-CNN
é de cerca 70.7%, o que representa um crescimento de aproximadamente 13% face ao
método YOLO. Este detetor apresenta a maior taxa de acerto de toda a tabela em
objetos como gatos (coluna “cat”), caes (coluna “dog”) e comboios (coluna “train”),
demonstrando fragilidades na detecdo de imagens com garrafas (coluna “bottle”) e
plantas (coluna “plant”).

Tabela 6 - Tabela Classificativa do desafio PASCAL VOC 2012 (Redmon et al., 2015)

VOC 2012 test mAP | aero  bike bird boat boutle bus  car  cat  chair cow table dog horse mbike personplant sheep sofa  train W

MR.CNNMOREDATA[11] | 739 [ 855 §29 766 578 627 794 772 E66 550 791 622 E70 B34 B47 780 453 734 658 R0O3 740
HyperNet VGG T14 | 842 785 736 556 537 TRT TR BT 4946 749 521 Be0 BLT 833 BLB 486 T35 594 795 657
HyperNet SP TI3 | 841 783 733 555 536 TR6 T96 BTS 495 749 521 B56 BlL6 832 Rle 48B4 732 593 7T 656
Fast R-CNN + YOLO 707 | 834 785 735 558 434 791 731 894 494 755 570 875 B09 BLO 747 418 T15 685 Bl 672
MR.CNN.SCNN[11] T0.7 | 850 796 TL5 553 577 760 739 E46 505 743 617 B55 799 BLT7 764 410 690 612 777 T2l
Faster R-CNN [25] T04 | 849 798 T43 539 498 TI5 759 ERES 456 770 553 B69S BLT BOO 796 401 726 609 BL2 615
DEEP_ENS.COCO T0.1 [ 840 794 TL6 519 511 741 T2 EBE6 483 734 578 Bel BO.O BOT 704 466 696 688 755 Tl4
MNoC [29] 688 | 828 750 TL6 3523 537 741 690 B49 469 743 531 B5.0 BL3 TS 722 389 724 595 767 6B.1
Fast R-CNN [14] 684 | 823 TE4 TOE 523 3BT T7E TL6 E93 442 730 550 875 B80S BOE 720 351 683 657 B04 642
UMICH_FGS_STRUCT 664 | 829 761 641 446 494 T03 T12 B46 427 686 558 BXT 770 T99 6RT7 414 690 600 TI0 662
NUS_NIN_C2000 [7] 638 (802 738 619 437 430 T03 676 BOT 419 697 517 782 752 Te9 651 3B6 683 580 68T 633
BabyLearning [7] 632 (TR0 742 613 457 427 682 668 BO2 406 T00 498 790 T45 TI9 640 353 679 557 68T 626
NUS_NIN 624|779 731 626 395 433 691 664 TES 391 681 500 772 TL3 Tel 647 384 669 562 669 627
R-CNN VGG BB [13] 624|796 727 619 412 419 659 664 B46 385 672 467 B0 T4E TeOD 652 356 654 542 674 603
R-CNN VGG [13] 592|768 7095 566 375 369 629 636 El1 357 643 439 BO4 Tle T40 600 308 634 520 635 5B7
YOLO 579|770 672 57.7 383 227 683 559 El4 362 608 485 772 723 TI3 635 289 522 548 739 508
Feature Edit [33] 563 | T46 651 544 391 331 652 627 697 308 560 46 700 644 TLI 602 333 613 464 61T 578
R-CNN BB [13] 533 |71 658 520 341 326 596 600 698 276 520 417 696 613 683 S5TE 2046 578 405 593 5410
SDS[16] 507 | 697 584 485 283 288 613 575 T08 241 507 359 649 591 658 570 260 588 386 589 507
R-CNN[13] 496 | 681 638 461 294 279 566 570 659 265 487 395 662 573 654 532 262 545 381 506 516

Apesar dos resultados deste desafio parecerem favorecer claramente os detetores
Faster R-CNN, é importante salientar novamente que nao é contabilizado o tempo de
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execucao relativo a obtencdo de resultados. Tendo em conta a pipeline da estrutura
arquitetural complexa que suporta este tipo de métodos, é seguro afirmar que o tempo
de execucdo do algoritmo Faster R-CNN é comprometido em prol da precisdo. Este tipo
de comprometimento, realizado no sentido inverso por detetores YOLO, pode ou nao
ser vantajoso, dependendo das caracteristicas do problema ao qual os detetores sao
aplicados.

O mesmo dataset foi aplicado a detetores Single Shot Multi-box Detector, na perspetiva
de avaliar o seu desempenho comparativamente aos resultados obtidos por outros
detetores (de Unica ou dupla fases). A Tabela 7 ilustra os resultados obtidos. Detetores
SDD treinados com recurso a imagens de dimensdes 300 x 300 atingem resultados de
precisdo média superiores aos obtidos por detetores Fast/Faster R-CNN. Aumentando
as dimensdes das imagens para 512 x 512, os resultados obtidos sdo ainda mais
esclarecedores, métodos SSD apresentam uma diferenga de mais de vinte pontos
percentuais ao nivel de mAP face a métodos YOLO e uma diferenca de 4.1% na mesma
medida de avaliacdo, face a métodos Faster R-CNN treinados com imagens
provenientes dos datasets PASCAL VOC2007, PASCAL VOC2012 e COCO (Liu et al., 2016).

Tabela 7 - Resultados do desafio PASCAL VOC2012. Comparagdo entre métodos RCNN, YOLO e SSD (Liu
etal., 2016)

Method data mAP
0T++12  [68.4
07++12 T4
Faster2) | 07++12+00C0 | T5.9 | BT -
yoLod|  07++12  [579(77,
SS0500 07++12 T4 B, E i
SEOE00 |07+ 1240000 TT.5| 90,2 83, 7 1 3 5 T4.1 BR4 T42
850512 074412 T49(8T4 823 758 5000 526 B1T BLS 9000 554 700 508 884 B43 B4T7 B33 302 TR0 663 BA3 TLO
SE0S1T | 0741240000 B0 | 90,7 B6E B0L5 678 608 B6.3 555 935 632 857 644 909 B9 EES BE6E 572 K50 TIE BRd 759

le  bus  car cm  chalr cow
T TTE Tie 893 44.2 T30 55.0 875 ¢
759 B85 456 771 553
6 1.9 820 91.3 549 82.6 59.0
T 683 550 R1.4 362 608 4BS

3 657 B4 642
609 BL.2 61.5
655 854 T

548 7 E

RN L

AvaliagOes realizadas com recurso unicamente ao dataset COCO que, por norma,
apresenta objetos de dimensGes mais reduzidas face aos presentes em imagens
provenientes de datasets PASCAL resultaram nos dados presentes na Tabela 8. A
adaptacdo de métodos SSD a varia¢des de dimensdes dos objetos a classificar, através
da diminuicdo das dimensdes das anchor boxes utilizadas, permite a obtencdo de
resultados superiores aos apresentados pelos restantes sistemas de detecao,
principalmente quando o tamanho das imagens de input é de 512 x 512.
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Tabela 8 - Resultados referentes ao teste COCO. Comparacdo de detetores Fast/Faster R-CNN, YOLO e
SSD ao nivel de mAP (Liu et al., 2016)

Method Data Mean average precision
0.5 0.75 0.5:0.95

Fast R-CNN [6] train 35.9 - 19.7
Fast R-CNN [21] train 39.9 20.5 19.4
Faster R-CNN [2] train 42.1 - 21.5
Faster R-CNN [2] trainval 42.7 - 21.9
Faster R-CNN [22] trainval 45.3 24.2 23.5
ION[21] train 42.0 23.0 23.0
SSD3oo trainval3sk 41.2 23.2 23.4
8SD512 trainvalzsk 46.4 26.7 27.7

De modo a avaliar comparativamente o tempo de execucdo de detetores SSD face a
detetores Faster R-CNN e YOLO, estes métodos foram testados com recurso ao dataset
PASCAL VOC2007, obtendo-se assim dados relativos a precisdo média e frames por
segundo apresentados por cada algoritmo. Através da andlise da Tabela 9, é possivel
verificar que tanto o modelo SSD300 como o modelo SSD512 (cuja nomenclatura faz
referéncia as dimensdes das imagens utilizadas durante o periodo de treino)
apresentam valores de precisdo média e de frames por segundo superiores aos
apresentados por métodos Faster R-CNN (independentemente do sistema de extracdo
de features incorporado, VGG-16 ou ZF). O modelo Fast YOLO, embora mais eficiente,
atingindo 155 FPS, apresenta lacunas ao nivel do parametro mAP, demonstrando um
desvio de cerca de 22% face ao modelo SSD com maior numero de FPS.

Tabela 9 - Resultados referentes ao teste PASCAL VOC2007. Comparagao de detetores Faster R-CNN,
YOLO e SSD ao nivel de mAP e FPS (Liu et al., 2016)

Method mAP FPS Test batch size # Boxes
Faster R-CNN [2] (VGG16) 73.2 7 1 300
Faster R-CNN [2] (ZF) 62.1 17 1 300
YOLO [5] 63.4 45 1 98

Fast YOLO [5] 52.7 155 1 98
58D300 74.3 46 1 8732
S58D512 76.8 19 1 24564
58D300 74.3 59 8 8732
S58D512 76.8 22 8 24564

De acordo com (Liu et al., 2016), 0 método SSD300 é o primeiro detetor em tempo real a
atingir valores de precisdo média acima de 70%, podendo ainda ser salientado que
cerca de 80% do tempo utilizado em tarefas de classificacdo é gasto pelo sistema de
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extracdo de features (neste caso, VGG-16), o que indica que a utilizagdo de um sistema
mais eficiente e mais rapido podera permitir ao modelo SSD512 realizar previsbes e
classificagdes em tempo real.

2.4 Visao por Computador e Estimativa de Peso

Embora sejam escassas as informacGes relativas ao estado da arte da aplicacdo de
técnicas de visdo por computador a tarefa de estimativa do peso de peixes, em
particular no que diz respeito a peixes como a corvina, existem documentos relevantes
que sintetizam a aplicacao deste tipo de técnica ao problema descrito, particularmente
no que diz respeito a estimativa de peso de suinos ou de gado (Dohmen et al., 2022).

De acordo com as caracteristicas dos trabalhos realizados nesta area, a implementagao
deste tipo de solucdo tem como objetivo colmatar as lacunas dos processos de
medicdes e controlo de peso realizados frequentemente nos locais que albergam
grandes quantidades de animais. Além de permitir reduzir a quantidade de tempo
utilizado na realizacdo deste tipo de processos, a automatizacao do cédlculo do peso dos
seres vivos permite também o controlo dos seus fatores vitais, tais como o bom
funcionamento do sistema digestivo (Dohmen et al., 2022).

Um dos principais procedimentos aplicados na realizacdo deste tipo de estimativa
reside no estudo de uma relacdo empirica entre caracteristicas morfolégicas dos
animais analisados (por exemplo, o seu comprimento) e o seu peso corporal (Heinrichs
and Losinger, 1998). No entanto, a medi¢do dos animais, de forma manual, para obtencao
dos valores associados a este tipo de caracteristicas pode ser uma atividade perigosa
gue podera colocar o ser vivo sob uma grande quantidade de stress e prejudicar o seu
desenvolvimento (Heinrichs et al., 1992).

O estudo da aplicacdo de modelos de visdo por computador a este tipo de processo
apresenta, por isso, uma relevancia extrema no contexto do problema estudado. Além
de garantirem maior eficiéncia a nivel temporal, a sua utilizagao garante que todos os
processos de controlo decorrem de forma mais segura. Adicionalmente, a aplicacao de
técnicas de machine learning pode ser igualmente vantajosa durante este tipo de
procedimento (Mollah et al., 2010).

De acordo com a revisdao de literatura para estimativa de peso de suinos e gado,
realizada por (Dohmen et al, 2022) e na qual foram analisados 26 trabalhos de
investigacdo, a caracteristica fisica mais utilizada, a partir da qual é estabelecida uma
relacdo empirica com o peso de um determinado animal, é o seu comprimento
corporal. Esta caracteristica foi utilizada em quase 50% dos estudos analisados no
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ambito daquele trabalho. A segunda caracteristica com mais tendéncia para ser
utilizada foi a altura do animal.

No seguimento da analise dessa mesma revisdao de literatura é também possivel
verificar uma tendéncia na utilizacdo de modelos de regressao linear para obtencdo de
valores relativos a estimativa do peso dos animais (Figura 28). A métrica de avaliacdo
relativa ao coeficiente de determinacdo, r?, que indica a proporc¢do de variacdo da
variavel dependente que pode ser explicada pela varidvel independente de um modelo
de regressdo, apresenta também uma elevada utilizacdo no decorrer dos papers
estudados (Figura 29).
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Figura 28 - Distribuicao dos algoritmos de machine learning utilizados para estimativas de peso nos 26
trabalhos analisados (Dohmen et al., 2022)
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Figura 29 - Distribuicdo das métricas de avaliacdo utilizadas para estimativas de peso nos 26 trabalhos
analisados (Dohmen et al., 2022)

Ao nivel das limitacbes encontradas durante a realizacdo dos trabalhos analisados,
grande parte deles apontam para dificuldades na obtencdo de dados de qualidade e na
sua preparacdo para utilizacdo durante os processos de treino e teste. Sdo igualmente
referidos desafios no que diz respeito a qualidade e resolu¢do das imagens utilizadas,
as condi¢Oes de iluminacdo dos ambientes onde as imagens foram capturadas e a

postura dos animais no momento da captacao dos registos.
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As informacgdes fornecidas pela revisdao de literatura realizada indicam também a
existéncia de condicionantes em praticamente todos os trabalhos analisados,
principalmente no que diz respeito a utilizacdo de mdaquinas fotograficas configuradas
a priori, que impactaram a exatiddo dos modelos utilizados, especialmente apds
sofrerem alteracdes posicionais durante o processo de treino. De acordo com os
autores, (Dohmen et al., 2022), seria ideal que pudessem vir a ser utilizadas camaras
dinamicas ou drones para realizacdo de estimativas de peso, de modo a mitigar
potenciais falhas causadas pela md configuracdo dos dispositivos ou pela
movimentacdo espacial dos animais.

Através dessas medicGes mais frequentes e menos propicias a erros, seria possivel ter
acesso a uma maior quantidade de dados estimados e, dessa forma, controlar mais
eficazmente as variagdes do peso de cada animal ou de cada espécie, o que facilitaria,
por exemplo, a detegdo de algumas doengas ou condigdes vitais adversas (Segerkvist et
al., 2020). A aplicacdo de modelos de deep learning a este tipo de problemas apresenta
também grande potencial, segundo os autores, uma vez que estes modelos sdo capazes
de realizar tarefas de segmentacao de instancias e identificacdo de objetos e podem ser
combinados com modelos de machine learning, de modo a formarem processos
automatizados de estimativa de peso.

A revisdo de literatura realizada por (Dohmen et al., 2022) salienta, ndo so, a escassez de
abordagens baseadas em modelos de visdo por computador para realizacdo de tarefas
como a estimativa do peso de seres vivos, como também, a importancia que este tipo
de algoritmos assentes em redes neuronais convolucionais poderdo vir a ter nessa
mesma area de estudo, devido, principalmente, as suas competéncias e grande
aplicabilidade.

2.5 Sinopse do Capitulo

O presente capitulo tem inicio com a descricao e distingdo dos conceitos de inteligéncia
artificial, machine learning e deep learning. E conferido especial destaque, ao nivel de
design e funcionamento, ao conceito de redes neuronais convolucionais, utilizadas
frequentemente em problemas de identificacdo e classificacdo de imagens.

Segue-se um subcapitulo introdutdrio a histdria e evolucdo da area de estudo associada
a visdo por computador. Durante esta subseccdo sdo descritos e situados
temporalmente multiplos avancos que permitiram o desenvolvimento funcional e
arquitetural de varios modelos, capazes de atingir resultados impressionantes ao nivel
da detecdo e classificacdo de imagens e objetos.
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De entre esses modelos, sdo destacados trés representantes do estado da arte de
sistemas de detecdo de objetos: modelos da familia YOLO, modelos da familia CNN e
modelos da familia SSD. Cada um destes métodos é descrito durante capitulo, onde
também sdo apresentados dados comparativos, obtidos através da aplicacdo de
diferentes datasets, que permitem extrair conclusdes relativamente ao modo de
funcionamento, vantagens e desvantagens de cada algoritmo.

O capitulo dois é finalizado com uma descricdo do estado da arte da aplicagdo de
modelos de deep e machine learning a tarefa de estimativa de peso de diferentes seres
Vivos.
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3 Analise de Valor

Um pré-requisito fundamental para a realizacdo de uma analise do valor associada a
um determinado projeto, ideia ou solugdo é a compreensdo do conceito de valor
(Kenton, 2021).

O conceito de valor descreve a importancia material ou imaterial conferida a um
determinado objeto, servico ou bem (Kenton, 2021).

Independentemente da industria ou do setor em que se insere, a criacao de valor é,
indubitavelmente, um fator determinante para o crescimento e sucesso de uma
empresa. Este processo decorre muitas vezes da explora¢do de novos projetos e ideias.
No entanto, ndo é, de todo, incomum, que os procedimentos de implementacdao de
promissores novos projetos sejam interrompidos precocemente devido a planeamento
ineficaz e falta de recursos adequados ao desenvolvimento de uma ideia.

E também possivel que um determinado conceito que, numa primeira instancia,
aparentasse ser adequado ao mercado onde se insere acabe por ndo acrescentar
gualquer tipo de valor a empresa que o desenvolveu.

Nas sec¢des que se seguem serdo descritas e aplicadas técnicas relevantes que
permitam extrair conclusdes sobre o real valor da solucdo proposta neste documento.

3.1 Identificagao de Oportunidades

O desenvolvimento e estudo de uma solugdo para identificacdo automatizada de zonas
de vegetacdo através de imagens de satélite é facultado por multiplas oportunidades
existentes na area de Deep Learning.

A primeira oportunidade esta diretamente relacionada com a importancia que tem sido
conferida, ano apds ano, a areas relacionadas com inteligéncia artificial. Desde 2012
gue a ramificacdo de IA conhecida por Deep Learning tem crescido de forma
exponencial, particularmente em métodos relevantes para o tema proposto, com
sucessivas adaptagdes e melhorias implementadas em algoritmos construidos com
recurso a uma arquitetura neuronal convolucional (Shetty, 2016). Exemplos destes
mesmos avangos sao os métodos da familia CNN e da familia YOLO, métodos estes que
representam o estado da arte no ambito de detecdo de objetos e classificacdo de
imagens e que, apesar do seu aparecimento relativamente recente e das suas
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diferengas substanciais ao nivel funcional e arquitetural, apresentam resultados
extremamente promissores (Du, 2018).

Tendo em conta estes desenvolvimentos, surge a chance de comparar métodos de visdo
por computador, no contexto da identificacdo de zonas de vegetacdo através de
imagens de satélite, e, de concluir, com base nos resultados obtidos, que algoritmo
representante do estado da arte desta area mais se adequa ao problema em questao.

Em segundo lugar, uma oportunidade que deve ser aproveitada e que decorre dos
avancos do poder computacional e da facilidade com que esse mesmo poder
computacional é distribuido através de servicos existentes na cloud.

A execucdo de tarefas de processamento de imagens é bastante exigente ao nivel
grafico e computacional, este tipo de processamento, aliado ao processo de treino de
algoritmos de Deep Learning, ndo é, muitas vezes, suportado pelo hardware existentes
dentro de maquinas de uso quotidiano. Com esta limitagdo em mente, foram criadas
ferramentas, acessiveis através da internet, que disponibilizam recursos presentes no
servidor onde estdo hospedadas e que, por norma, sdo muito mais capazes do que os
recursos locais de um investigador comum. Produtos como o Google Colaboratory, que
ndo passam de Jupyter notebooks hospedados na web, oferecem aos seus utilizadores
a possibilidade de escrever e executar cédigo (em Python) tendo sido especialmente
criados para o desenvolvimento de projetos na area de Machine Learning e |A (“Google
Colab,” 2017);

O crescimento da industria da inteligéncia artificial e, em particular, da industria visdo
por computador é um fator que também deve ser tido em conta como uma
oportunidade da qual se deve tirar partido. O mercado para desenvolvimentos na area
de visdo por computador foi avaliado em cerca de 14.82 bilides de délares americanos
no ano de 2020 (aproximadamente 13 mil milhGes de euros) e é esperado que
apresente uma percentagem de crescimento anual de cerca de 7.3% até ao ano de
2028.

Os progressos recentes nesta darea tém alargado os horizontes relativamente as
aplicacdes deste tipo de modelos. Atualmente, sistemas utilizados em industrias como
a educacdo, a saude, a robdtica, o retalho e a seguranca usufruem, ndo sé dos
progressos acima mencionados, como também de desenvolvimentos associados a
melhorias de sensores e de tecnologias de captacao de imagem.

Um dos setores que mais tira partido das melhorias nas técnicas de visdo por
computador é o setor automoével, que tem vindo a ser alvo de uma mudanca
significativa no seu paradigma, relacionada com a crescente implementacdao de
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automédveis munidos com a capacidade de condug¢dao auténoma. Tendo em conta que
automoveis com esta capacidade necessitam de possuir algum tipo de visdo por
computador que lhes permita reproduzir (e até superar) a conducdo humana, é
esperado que exista um investimento significativo nesta area de estudo, que se deverd
traduzir numa melhoria, ndo sé6 dos métodos de Deep Learning que lhe estdo
associados, como também de todas as componentes de hardware que a
complementam (“Visdo por computador Market Size & Share Report, 2021-2028,”
2021).

Por fim, é importante considerar a oportunidade de automatizar e, consequentemente,
melhorar, processos que ja existem. Com a avaliacdo do desempenho mais do que um
método de reconhecimento de imagem e detecdo de zonas de vegetacdo através de
imagens de alta resolucdo sera possivel disponibilizar feedback relevante que podera
ser usado na implementagdao de sistemas auténomos que tenham a capacidade de
substituir seres humanos na realizacdo deste tipo de tarefas (que, por norma, sdo
macadoras e requerem bastante tempo para serem completadas).

No seguimento das oportunidades acima identificadas, considerou-se que a
comparacdo e analise de resultados obtidos através da aplicacdo de métodos de nova
geracdo de visdo por computador seria um processo que acrescentaria valor a solugao
desenvolvida.

Assim, serdo treinados, testados e comparados métodos da familia YOLO, métodos
Single Shot Multi-box Detector (SSD) e métodos da familia CNN de modo que seja
possivel concluir qual o mais adequado a tarefa subjacente. Os métodos pertencentes
a estes grupos apresentam diferencas ao nivel funcional e arquitetural e, de modo a
contextualizar o leitor, sdo descritos de forma breve nas sec¢Ges que se seguem.

3.1.1 YOLO

Algoritmos YOLO sao executados em tempo real e tém como objetivo prever e as suas
regides delimitadoras (também denominadas bounding boxes) e a categoria a qual um
ou varios objetos presentes numa imagem estdo associados. O seu nome — “You Only
Look Once” —faz referéncia ao facto de o detetor necessitar apenas de uma propagagao
pela sua rede neuronal para realizar uma previsao.

Desta forma, este tipo de método divide a imagem que recebe como input em vdrias
células, cada célula é responsdvel por prever cinco bounding boxes (caso exista mais do
gue um objeto numa determinada célula). Uma vez que, por norma, existem varias
células que nao irdo conter qualquer tipo de objeto que seja util ao nivel de
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classificacdo, é computado um valor probabilistico que, quando nao é atingido, serve
como critério de exclusdo para células que apresentem baixa probabilidade de
conterem um objeto de interesse. Este processo de filtragem de células e de obtencdo
da bounding box com maior drea util é denominado non-max supression (Figura 30)
(Swiezewski, 2020).

Before non-max suppression

After non-max suppression
R 3 ¥ e

Non-Max

Figura 30 - Aplicagdo de non-max supression (Swiezewski, 2020)

Usufruindo de uma unica rede neuronal convolucional, estes detetores podem ser
treinados recorrendo a imagens em tamanho original (que sdo ajustadas em tempo de
execugdo), o que lhes permite maior facilidade em reconhecer e detetar determinados
features. Possuem também beneficios ao nivel da sua rapidez de execu¢do, uma vez
que podem ser utilizados em real-time, e ao nivel da sua capacidade de aprendizagem

associada a generalizagcdo de determinadas representacdes de objetos (Redmon and
Farhadi, 2016).

3.1.2 Single Shot Multi-Box Detector (SSD)

Detetores do tipo SSD realizam previsGes em tempo real. Ao nivel arquitetural, estes
modelos apresentam uma estrutura em piramide composta por um sistema VGG-16 de
extracdo de features (sem fully connected layers) e por multiplas camadas
convolucionais capazes de classificar features de diversas dimensdes.

A utilizacdo de anchor boxes pré-definidas manualmente (perimetros que se
aproximam da localizacdo real de objetos presentes na imagem de input), permite que
o modelo aplique operacbes de regressao até identificar a localizacdo exata de cada
objeto. As bounding boxes resultantes da regressdo anteriormente mencionada
apresentam vdrias dimensdes e resolucdes, o que aumenta a probabilidade da
producdo de previsdes corretas, independentemente do tamanho e aspect ratio dos
objetos (Liu et al., 2016).

Durante o periodo de treino deste tipo de detetores, varias bounding boxes serdo
geradas para cada anchor box, muitas delas englobando regides de pouca utilidade para
a tarefa de classificacdo (baixo indice de loU face a localizacdo real de um determinado
objeto). Embora aparentemente irrelevantes, estas selecbes ndo devem ser
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descartadas, uma vez que, a sua utilizagdao durante o processo de treino do modelo
permite-lhe acumular conhecimento relativamente a como evitar decisdes erradas ou
inconsistentes. Com o objetivo de tornar o algoritmo mais robusto, sdo também
aplicados processos de data augmentation que fazem variar a resolucdo e orientacao
de cada imagem de input (Forson, 2017).

3

A selecdo final de uma bounding box para cada objeto é realizada através de um
processo de non-max supression, de onde resultam N perimetros associados a valores
de confianca e indices de loU superiores a determinados thresholds pré-estabelecidos.

3.1.3 CNN

A familia CNN inclui métodos como R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN e Mask R-CNN.
As diferentes nomenclaturas utilizadas para descrever cada detetor deste grupo fazem
referéncia as graduais evolugdes e modificacdes que foram sendo implementadas tanto
ao nivel arquitetural como funcional, desde o comeco do estudo de Region-Based
Convolutional Neuronal Networks.

R-CNN — Representa das primeiras aplicacdes de uma rede neuronal convolucional ao
problema de dete¢do de objetos e classificacdo de imagens. E composto por uma
arquitetura dividida em trés modulos:

e Moddulo de proposta de regides — responsavel por gerar e extrair regides
candidatas a serem classificadas/categorizadas;

e Moddulo de extracdo de features — usufrui de uma rede neuronal convolucional
para extrair features de uma regido candidata;

e Moddulo de classificacdo — responsavel por classificar features de acordo com as
categorias previamente estabelecidas;

Embora competente e relativamente simples, este detetor apresenta uma lenta
velocidade de treino e execuc¢do, uma vez que cada regido candidata deve ser analisada
pelo mdédulo de extracdo de features de forma sequencial (Brownlee, 2019).

Faster R-CNN — Modelo proposto com o objetivo de atenuar as dificuldades
apresentadas pelo método R-CNN. Ao nivel arquitetural é composto por uma Unica
pipeline (contrastando com a pipeline complexa e modular do seu predecessor).

Este detetor recebe como input uma imagem e uma série de regides candidatas. O
modulo de extragao de features é composto por uma rede neuronal convolucional pré-
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treinada e a extragdo ocorre, mais especificamente, numa nova camada dessa mesma
rede, a camada de Region of Interest Pooling.

Os features extraidos sdo, posteriormente, analisados por uma fully connected layer e,
por fim, o método resulta em dois outputs: a previsdo da categoria da imagem e a
previsdo da sua regido delimitadora.

Devido a sua Unica pipeline, este modelo apresenta melhorias significativas ao nivel da
velocidade de treino e execugdo, no entanto, requer que lhe sejam fornecidas como
input as regides de interesse candidatas (Brownlee, 2019).

Faster R-CNN & Mask R-CNN — O método Faster R-CNN, também alicercado numa Unica
pipeline, é composto por dois médulos:

e Region Proposal Network — Rede neuronal convolucional com o objetivo de
propor regides de interesse e sugestdes relativas ao tipo de objetos presentes
nessas regioes;

e Fast R-CNN — Rede neuronal convolucional com a fungao de extrair features das
regides propostas. Mddulo responsavel pelo output de regides delimitadoras e
de classificacdes de objetos;

O primeiro médulo age como um “mecanismo de atencdo”, fornecendo informacao
sobre a localizacdo de determinados features, a rede neuronal convolucional que o
sucede (Brownlee, 2019).

O modelo Mask R-CNN é construido na base do modelo Faster R-CNN, apresentando
uma modificacdo arquitetural que lhe confere a capacidade de produzir trés outputs
distintos: regiGes delimitadoras, classificacbes de objetos e a rede neuronal
convolucional que o sucede associadas aos mesmos.

A producdo das mascaras associadas aos objetos é garantida por uma nova camada,
composta por uma fully connected layer e responsavel pela segmentacao de imagens
(Odemakinde, 2021).

3.2 AHP & TOPSIS

Métodos multicritério de apoio a decisdo podem ser aplicados em varias areas, desde
a area da saude a drea da engenharia. Este tipo de métodos analisam um determinado
numero de critérios, um grau de importancia, ou peso, a cada um deles associado e um
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conjunto de alternativas propostas que servem como solugao para um determinado
problema.

O seu principal objetivo é categorizar este conjunto de alternativas de acordo com o
qgudo em linha com os critérios previamente estabelecidos estas se encontram,
procurando dar a conhecer a solucdo que apresente o menor grau de compromisso face
aos critérios selecionados (Jahan et al., 2016).

Dois dos métodos multicritério de apoio a decisdo mais amplamente utilizados sao
conhecidos por Analytic Hierarchy Process (AHP) e Technique for Order of Preference by
Similarity to Ideal Solution (TOPSIS). Ambos serdo descritos e aplicados nas seccdes que
se seguem (Widianta et al., 2018).

3.2.1 Analytic Hierarchy Process (AHP)

Esta metodologia, desenvolvida por Tomas L. Saaty em 1980, encontra-se alicercada no
método de pensamento newtoniano e cartesiano, cujo objetivo passa por decompor
um problema em fatores e subfactores sucessivamente mais simples de modo a facilitar
a compreensdo do dominio em que o problema se insere e a, posterior, construcdo de
uma solugao (Souza Marins et al., 2009). Apresentando a possibilidade de ser decomposto
em sete fases, o AHP encontra-se descrito e aplicado ao problema tratado nas secgdes
que seguem.

Fase 1 - Divisdo Hierarquica - Uma divisdo hierdrquica do problema, de onde resultam,
por norma, um objetivo e um determinado niumero de critérios e alternativas.

Da aplicacao desta divisdao ao tema descrito neste documento resulta um diagrama
como o apresentado na

Figura 31. Traduzindo a informagdao contida no diagrama, é possivel afirmar que o
principal objetivo do trabalho descrito é encontrar uma ferramenta de visdo por
computador capaz de detetar zonas de vegetacdo através de imagens de satélite, tendo
em conta a sua rapidez de execucdo (a), a sua facilidade em encontrar e corretamente
identificar objetos de diferentes dimensdes (b), a sua facilidade em interpretar imagens
de diferentes dimensdes (c), o seu grau de dificuldade ao nivel da implementacdo (d) e
a sua intensidade ao nivel do consumo de recursos computacionais (e). As principais
alternativas a serem estudadas sao os detetores da familia YOLO, os detetores da
familia CNN e detetores da familia SSD.
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Modelo de identificagao de
Nivel 1: Objetivo zonas de vegetacao através
de imagens de satélite

Capacidade de
detetar objetos de
diferentes dimensdes

Capacidade de
interpretar imagens de

Dificuldade de Consumo de
diferentes dimensdes

Nivel 2: Critérios ‘ Rapidez ‘ Implementagao Recursos

‘ — B ’ [

A

Nivel 3: Alternativas ‘ YOLO ‘ CNN ‘ 55D ‘

Figura 31 - Divisdo Hierarquica do problema em objetivo, critérios e alternativas

Fase 2 — Comparacao de critérios — Para a comparacdo de alternativas e critérios, Saaty
definiu uma escala fundamental, com valores de um a nove. Esta escala encontra-se

representada na Tabela 10.
Tabela 10 - Escala fundamental de Saaty

Nivel de — N
. .. Definicao Explicacdo
importancia
) .. As duas atividades contribuem igualmente parao
1 lgual importanica .
objetivo
. A A experiéncia e o julgamento favorecem
3 Fraca importancia o L.
levemente uma atividade em relagdo a outra
. L A experiéncia e o julgamento favorecem
5 Forte importancia oL ..
fortemente uma atividade em relagdo a outra
7 Muito forte Uma atividade é muito fortemente favorecida em
importancia relagdo a outra
9 Importancia A evidéncia favorece uma atividade em relagdo a
absoluta outra com o mais alto grau de certeza
2468 Valores Quando se procura uma condi¢do de compromisso
nr intermediarios entre duas defini¢des

Aplicando a escala de Saaty a cada par de critérios previamente estabelecidos é possivel
obter uma tabela de comparacdo, que pode, posteriormente, ser convertida numa
matriz de comparacdo (Tabela 11). Nesta matriz encontra-se representado o grau de
importancia relativo de cada critério face aos restantes. Cada um destes valores foi
definido com base no estudo dos vdrios modelos.

54



Tabela 11 - Matriz de comparagdo

(a) (b) (c) (d) (e)
(a) 1 2 2 5 5
(b) 1/2 1 2 4 5
(c) 1/2 1/2 1 1 1
(d) 1/5 1/4 1 1 2
(e) 1/5 1/5 1 1/2 1

Fase 3 — Obtencdo de prioridades relativas — O passo seguinte consiste na utiliza¢do da

matriz de comparacdo, obtida na fase anterior, para a obtencao do vetor de prioridades

relativas de cada critério. Para isso, é primeiramente necessdrio normalizar a

suprarreferida matriz, dividindo cada valor pelo total da soma da sua respetiva coluna.

O processo da normalizacdo encontra-se demonstrado em seguida (Tabela 12, Tabela

s Tabela 12 - Matriz intermédia para obtengdo do vetor de prioridades relativas
(a) (b) (c) (d) (e)
(a) 1 2 2 5 5
(b) 1/2 1 2 4 c
() 1/2 1/2 1 1 1
(d) 1/5 1/4 1 1 2
(e) 1/5 1/5 1 1/2 1
Soma 2,4 6,35 7 11,5 14

Procedendo a divisdo de cada valor de cada coluna pela respetiva soma de todos os

valores dessa mesma coluna obtemos:

Tabela 13 - Matriz intermédia para a obtenc¢do do vetor de prioridades (apds divisdo)

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(a)

0,42

0,31

0,29

0,43

0,36
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(b) 0,21 0,16 0,29 0,35 0,36

(c) 0,21 0,08 0,14 0,09 0,07
(d) 0,08 0,04 0,14 0,09 0,14
() 0,08 0,03 0,14 0,04 0,07

O vetor de prioridades relativas pode ser obtido através da média aritmética de cada

linha da matriz normalizada.
Tabela 14 - Vetor de prioridades

Vetor de
Prioridades
(a) | 0,362
(b) | 0,274
(c) | 0,118
(d) | 0,098
(e) | 0,072

Através do vetor calculado, é possivel concluir que o critério (a), que representa a
rapidez de execucdo de cada modelo, apresenta uma importancia superior face aos
restantes critérios.

Fase 4 — Avaliacdo da consisténcia — A presente fase engloba uma verificacdo da
consisténcia dos julgamentos anteriores, através do cdlculo da razdo de consisténcia
(RC). Valores de razao de consisténcia superiores a 0.1 ndo sdo, por norma, aceitaveis,
uma vez que indicam que os julgamentos realizados na comparagao de critérios se
encontram demasiado préximos da aleatoriedade. A razdo de consisténcia pode ser

calculada através da aplicagao da Equagado 2.
Equacdo 2 - Formula de cdlculo da razdo de consisténcia

IC

RC =—
1A

Uma vez que o valor do indice de consisténcia (IC) ndo é, ainda, conhecido, o seu célculo

€ o primeiro passo para a obtencao da razao de consisténcia. No entanto, este calculo
encontra-se dependente de uma outra varidvel, Amax, que pode ser obtida através da
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expressdo Ax = AmaxX, onde A representa a matriz de comparagdo e x representa o vetor
proprio obtido na fase 3 (Figura 32 e Figura 33). O célculo deste valor encontra-se
demonstrado em seguida:

(a) (b) (c) (d) (e) Vetor de
Prioridades
(a) 1 2 2 5 5
0,362
(b) 1/2 1 2 4 5
0,274
(c) 1/2 1/2 1 1 1 %
b 15 | 1/4 1 1 2 0118
(e) 15 | 1/s 1 1/2 1 0,098
Soma 24 6,35 7 11,5 14 0,072

Figura 32 - Processo de multiplicagdo da matriz de comaparagdo pelo vetor proprio

Vetor de
Prioridades
1,996 3,51
0,362
b 5,27
| 1,443 |
— ':g:' 0,274 [
0,606 5,14
0,118
0,501 5,11
0,098
0,366 3,08
0,072

Figura 33 - Processo de obtengdo de valores para calculo do Amax

Equagdo 3 - Férmula para calculo do Amax

551+5,27+5,14+ 5,11 + 5,08
Amax = c = 5,22

Sabendo o valor de Anax, torna-se possivel calcular o indice de consisténcia. A férmula
para obtencdo do IC, assim como a sua aplicacdao, encontra-se representada naEquacao

4,
Equagdo 4 - Férmula e calculo do indice de consisténcia

IC_)Lrnax—n_S,ZZ—S
- n—-1  5-1

= 0,055

O valor do indice aleatdrio (IA), referente a um grande nimero de comparacdes de
pares de critérios, pré-calculado pelo Laboratdrio Nacional de Oak Ridge (Ribeiro and
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Alves, 2016), encontra-se tabelado (Tabela 15), de acordo com o numero de critérios
definidos durante a aplicacdo do método.

Tabela 15 - Tabela de valores referentes ao indice aleatdrio

12 13 14 15
1) 148 [ 156|157 |159

1 2 3 4 5 f 7 3 9 10 1
000 (000058 000 (112 (124132141 |145(149]|1

L | —

De acordo com a tabela acima apresentada e tendo em conta a definigdo de cinco
critérios, é possivel concluir que o valor do IA a ser usado é 1,12. Assim, a razao de
consisténcia dos julgamentos realizados pode ser obtida através da aplicacdo da

Equagao 5.
Equagdo 5 - Férmula para o célculo da razdo de consisténcia
o_lc_0055
1A 1,127

A obtenc¢do de um valor inferior a 0.1 indica que os valores das prioridades relativas
atribuidas a cada par de critérios sao consistentes.

Fase 5 — Comparacao de critérios por alternativa — Na presente etapa do método AHP,
os procedimentos realizados para a elaboracdo da matriz de comparacdo de critérios
devem ser repetidos, com as convenientes alteracdes, para a elaboracdo de matrizes
de comparacdo de alternativas por critério. Deve ainda ser calculado o vetor de
prioridades de cada uma das matrizes elaboradas.

YOLO CNN  SSD | @ | e Vetor de
Prioridades

YOLO 1 5 1
YOLO 0,45 @ 0,45 | 0,45 0,45

CNN | 1/5 1 1/5
CNN 0,09 0,09 0,09 0,09

SSD 1 5 1
SSD | 0,45 045 0,45 0,45

Soma 2,2 11 2,2

Figura 34 - Matriz de comparagao e vetor de prioridades para o critério "Capacidade de interpretar
imagens de diferentes dimensdes"
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0,38

0,33

4,2

6,2

0,3

Figura 35 - Matriz de comparacgao e vetor de prioridades para o critério "Rapidez"

0,16

0,54

0,3

Figura 36 - Matriz de comparagdo e vetor de prioridades para o critério "Dificuldade de

implementagdo"

0,24

0,61

0,16

Figura 37 - Matriz de comparagdo e vetor de prioridades para o critério "Utilizagdo de recursos"

0,16

0,30

0,54

Figura 38 - Matriz de comparagdo e vetor de prioridades para o critério "Capacidade de detetar
objetos de diferentes dimensdes"
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Apds a obtengdo de todos os vetores de prioridades, estes devem ser unidos numa
Unica matriz que agrega os resultados das comparagOes paritdrias entre cada critério e

cada uma das alternativas (Tabela 16).
Tabela 16 - Matriz de agregacdo dos resultados das comparacgdes paritarias

0,38 0,16 0,45 0,16 0,24
0,33 0,30 0,09 0,54 0,61
0,30 0,54 0,45 0,30 0,16

Fase 6 — Obtengao da prioridade composta para as alternativas — Apds o registo das
matrizes de comparacao elaboradas na fase anterior, o passo seguinte reside no calculo
do vetor de prioridades compostas das alternativas (Figura 39). Este vetor pode ser
obtido através da multiplicacdo da matriz composta pela agregacdao dos vetores
prioridade obtidos na Fase 5 pelo vetor prioridade dos critérios, obtido na Fase 3.

Vetor de
0,38 | 0,16 | 0,45 0,16 0,24 Prioridades

0,362 0,26746

(0

0,33 030 009 054 | 0,61 %

0,274 0,30912

0,098

0,072

Figura 39 - Processo de obtencdo do vetor de prioridade composta para as alternativas

Fase 7 — Escolha da alternativa — A uUltima fase do método AHP é composta pela escolha
da alternativa mais adequada, através da andlise dos resultados obtidos na fase
anterior. Assim, em funcdo dos critérios definidos e das suas prioridades, é possivel
concluir que a alternativa composta pela aplicagdo de métodos da familia SSD, com um
grau de prioridade 0.35058, é a mais adequada de entre todas as apresentadas.
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3.2.2 Technique of Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS)

O método TOPSIS é uma ferramenta de tomada de decisdo multicritério que, quando
aplicada a um determinado problema, apresenta como principal objetivo a selecdo de
uma alternativa, de entre um conjunto de alternativas, que simbolize o menor
distanciamento possivel da solucdo ideal e o maior distanciamento possivel da pior
solucdo.

Este método pressupde a existéncia de m alternativas, n atributos/critérios e pressupde
ainda a existéncia de uma pontuacao associada a cada alternativa para cada critério. As
solugbes sdo categorizadas de acordo com os valores dos seus atributos, assim, a
alternativa ideal deverd apresentar o maior nimero de atributos benéficos e,
logicamente, a pior alternativa deverd apresentar o maior numero de atributos
prejudiciais.

Desta forma, se xj; representar a pontuagao associada a alternativa i de acordo com o
critério j, é possivel construir uma matriz X de dimensdo m por n. E também possivel
definir um conjunto J de critérios benéficos e um conjunto L de critérios prejudiciais.

O método TOPSIS é composto por cinco fases distintas e encontra-se descrito e aplicado
ao problema subjacente a este documento nas sec¢des que se seguem.

Fase 1 — Construcdao da matriz e obtengao do rijj — Na primeira fase deste método é
necessario construir a matriz de pontuagdes entre critérios e alternativas (Tabela 17) e,
posteriormente, proceder a normalizacdo dos seus valores, através da divisdo de cada
valor pelo resultado da expressdo (Zx?;) (Tabela 18). Cada valor resultante da divisdo é
representado pela variavel r;. Este processo, assim como a especificagdo das variaveis
m, n, J, L e do respetivo peso de cada critério, encontram-se demonstrados em seguida.

m = 3 (YOLOv3, CNN, SSD);
n=>5;

J = (a) rapidez, (b) capacidade de interpretar objetos de diferentes dimensdes, (c)
capacidade de interpretar imagens de grandes dimensdes;

L = (d) dificuldade de implementacdo, (e) utilizacdo de recursos;

Pesos = (a) - 0,2; (b) - 0,3; (c) - 0,2; (d) - 0,2; (e) - 0,1;
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Tabela 17 - Matriz de pontuagGes entre critérios e alternativas

(a) (b) (c) (d) (e)
YoLo 7 4 8 5 2
CNN 3 5 4 6 3
SSD 8 8 8 6 2

Tabela 18 - Matriz para calculo de Xx?;

(a) (b) (c) (d) (e)

YoLO 70 45 80 50 20

CNN 30 55 40 60 30

SSD 80 80 80 60 20

Z(x__)z 180 180 200 170 70

Yy
Z(x")l/z 13,42 13,42 14,14 13,04 8,37
Yy

Ap0s o célculo de (2x?;) para cada coluna, é possivel utilizar esses valores para obter a
matriz normalizada, utilizando os mesmos como denominadores respetivos na
operacdo da divisdo de cada valor de cada coluna. A matriz normalizada encontra-se

apresentada na Tabela 19.
Tabela 19 - Matriz normalizada

(a) (b) (c) (d) (e)
YoLo 0,52 0,30 0,57 0,38 0,24
CNN 0,22 0,37 0,28 0,46 0,36
SSD 0,60 0,60 0,57 0,46 0,24

Fase 2 — Construgdao da matriz de decisdao — A segunda fase consiste na construcdo da
matriz de decisdo (Tabela 20). Partindo da matriz obtida na fase anterior, devem ser
utilizados os pesos para cada critério, w;. Cada valor de cada coluna da matriz deve ser
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multiplicado pelo peso associado ao seu critério correspondente, obtendo vj (vj = w;

rij).
Tabela 20 - Matriz de decisdo
(a) (b) (c) (d) (e)
YOLO 0,104 0,09 0,114 0,076 0,024
CNN 0,044 0,111 0,056 0,092 0,036
SSD 0,12 0,18 0,114 0,092 0,024

Fase 3 — Determinacdo da solugdo ideal por critério — A determinacao da solucdo ideal,

por critério, é realizada utilizando a matriz obtida na fase 2 (Tabela 21). Devem ser

selecionados os maiores valores de cada coluna associada a um critério benéfico e os

menores valores pertencentes a colunas associadas a critérios prejudiciais. A sele¢do

destes valores resultara na criagdo de um vetor A*, tal como demonstrado abaixo.

Tabela 21 - Matriz para obtengdo da solugdo ideal por critério

(a) (b) (c) (d) (e)
YOLO 0,104 0,09 0,114 0,076 0,024
CNN 0,044 0,111 0,056 0,092 0,036
SSD 0,12 0,118 0,114 0,092 0,024

A*={0,12; 0,118; 0,114; 0,076; 0,024}

De forma semelhante, é necessaria a obtencdo do vetor A’, que deve ser formado com

recurso ao inverso do processo descrito acima. Devem ser selecionados os menores

valores de cada coluna associada a um critério benéfico e os maiores valores

pertencentes a colunas associadas a critérios prejudiciais (Tabela 22).

Tabela 22 - Matriz para obtengdo da solugdao menos ideal por critério

(a) (b) (c) (d) (e)
YOLO 0,104 0,09 0,114 0,076 0,024
CNN 0,044 0,111 0,056 0,092 0,036
SSD 0,12 0,18 0,114 0,092 0,024
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A’ ={0,044; 0,09; 0,056; 0,092; 0,036}

Fase 4 — Determinar a separagao da solugao ideal — Na quarta fase do método TOPSIS
deve ser determinada a separacdo da solucdo ideal, Si*, para cada coluna da matriz
obtida na segunda fase. Este valor pode ser obtido através de uma expressdo S;" = [ X
(v/"=vjj)?] %, este processo encontra-se descrito em seguida e é iniciado pela obteng3o
do somatério do quadrado da diferenca entre cada valor da matriz e o valor do vetor
A*associado a cada critério (e, consequentemente, a cada coluna da matriz). Os valores
resultantes deste passo intermédio sdo, posteriormente, elevados a um meio,

resultando em S;* (Tabela 23).
Tabela 23 - Determinacdo da separacdo da solugdo ideal

(a) (b) (c) (d) (e) Si*
YOLO (0,104 —0,12)2 | 7,84x10* | O 0 0 0,032
=2,56 x 10
CNN  5,78x103 4,9x10° | 3,36x10%  2,56x10* | 1,44x10* | 0,098
SSD O 0 0 2,56x10% 0 0,016

Esta fase inclui ainda a determinacdo da solucdo menos ideal, com recurso a um
processo similar ao descrito acima. Nesta caso, além dos valores da matriz, sdo
utilizados os dados referentes ao vetor A’, obtido na fase anterior, para calculo de S;' =
[ X (vi'-v;)?]” (Tabela 24).

Tabela 24 - Determinac¢do da separac¢do da solu¢gdao menos ideal

(a) (b) (c) (d) (e) s’
YOLO (0,104 — 0,044)2 0 3,36x10% | 2,56x10*  1,44x10* | 0,087
=3,6x 103
CNN © 4,41x10* | 0 0 0 0,021
SSD | 578x 103 81x10% | 3,36x10% 0 1,44x10* | 0,132

Fase 5 — Cdlculo da proximidade relativa a solucdo ideal — A ultima fase engloba o
calculo da proximidade relativa a solucdo ideal (Tabela 25). Este valor pode ser obtido
através da aplicagdo da expressdo C;" = S";/(Si" +S'; ). A alternativa que estiver associada
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ao maior valor de C* deve ser considerada a melhor solugdo para o problema
equacionado.

Tabela 25 - Vetor de proximidade a solucdo ideal

G’
YOLO | 0,73
CNN | 0,18
SSD 0,89

Assim, em funcdo da aplicacdo do método TOPSIS demonstrada acima, é possivel
concluir que a alternativa que contempla a aplicagao do modelo Single Shot Multi-Box
Detector (SSD), associada a um valor de C;* de 0,89, é a mais adequada de entre todas
as apresentadas.

3.3 Sinopse do Capitulo

O presente capitulo foi introduzido através da definicdo o conceito de valor, quando
associado a um determinado projeto ou negdcio. Em seguida, procedeu-se a
clarificacdo e enunciacdo das oportunidades identificadas, tendo em conta a sua
relacdo com o tépico subjacente ao problema a resolver.

A identificacdo de oportunidades seguida por uma breve introducdo tedrica a cada um
dos tipos de algoritmos de Deep Learning propostos para andlise no ambito da detecao
de zonas de vegetacdo através de imagens de satélite.

Finalmente, foi realizada uma anadlise das alternativas e critérios definidos de acordo
com o problema, com recurso a dois métodos multicritério de apoio a decisdo: AHP e
TOPSIS. Ambos estes métodos conduziram ao mesmo resultado, indicativo de que
modelos Single Shot Multi-Box Detector parece, teoricamente, ser a solucdo mais
adequada, de acordo com as caracteristicas do problema proposto.
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4 Experimentacado e Avaliacao de
Resultados

A qualidade de um determinado sistema esta diretamente relacionada com a exatidao
e aplicabilidade das técnicas de verificagdo que compdem o processo de avaliacdo e
testagem desse mesmo software. Programas cujo mau funcionamento possa originar
consequéncias que, por exemplo, coloquem em risco uma vida humana, requerem um
processo de experimentacdo e avaliagdo mais minucioso e exaustivo do que sistemas
que acarretem consequéncias menos relevantes aquando de uma falha (Rathore and
Kumar, 2019).

E essencial definir os requisitos de validacdo no inicio de cada projeto, de modo que as
estratégias de validacdo, verificacdo e teste sejam escolhidas de forma coerente e de
acordo com os requisitos iniciais (Rathore and Kumar, 2019).

No contexto do problema atual, a definicao dos requisitos de validacado e das rotinas de
testagem sdo fulcrais para garantir a confiabilidade e exatiddo dos processos
desenvolvidos. Deste modo, nas secgdes que se seguem serdo descritas as hipoteses a
validar, as metodologias de avaliacdo e as métricas utilizadas para validacdo dos
resultados obtidos.

4.1 Hipotese

Tendo em conta os objetivos propostos no ambito desta dissertacdo de mestrado e
reconhecendo a necessidade de implementacdo de processos iterativos que permitam
atingir esses mesmos objetivos, é possivel definir duas hipdteses que fazem referéncia
a cada uma das metas a atingir.

Para o problema de calculo de estimativas de peso de diferentes corvinas é possivel
estabelecer uma hipdtese como a seguinte: “E viavel a estimativa do peso de um animal
como a corvina, com recurso a um modelo de regressao linear simples e utilizando
dados relativos ao seu comprimento, obtidos através do output de um modelo de visdao
por computador YOLOv4?".

Para a identificacdo de periodos de alimentacdo, a hipdtese estudada pode ser descrita
da seguinte forma: “E possivel identificar corretamente a existéncia de periodos de
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alimentagdo através da detecao de grupos de peixes e da comparagdo da drea dessa
mesma dete¢do com a area da figura originalmente analisada?”.

As hipdteses colocadas na presente subseccdo indicam o estudo e andlise de um
modelo YOLOv4 e de um modelo de regressao linear simples na tentativa de obtencdo
de informacao relevante que permita a realizacdo de estimativas de peso para sujeitos
individuais e que permita a identificacdo de periodos de alimentacdo de grupos de
sujeitos.

Deste modo, as solugGes propostas apresentardo, como principal objetivo, a resposta
aos diferentes critérios/questdes de valida¢do definidas no contexto do problema atual,
nomeadamente:

1. O sistema de estimativa de pesos opera com um nivel de velocidade de acordo
com o esperado?

2. O desvio percentual entre as estimativas de peso realizadas e o peso real de
cada corvina apresenta valores aceitaveis?

3. O sistema de estimativa de pesos é adaptavel a diferentes condicdes de
utilizagdo e/ou a utilizacdo de diferente hardware?

4. O sistema de detecdo de periodos de alimentacdo opera com um nivel de
velocidade de acordo com o esperado?

5. O sistema de detecdao de periodos de alimentagdo é capaz de produzir
conclusGes relevantes utilizando apenas informacbes relativas a area das
detecdes e da imagem original?

4.2 Metodologia de Avaliacao

Uma metodologia de avaliacdo é uma ferramenta que permite uma melhor
compreensao das etapas necessdrias para a realizacdo de uma avaliacao qualitativa de
um determinado produto. O seguimento de uma metodologia de avaliacdo sistematica
permite ao leitor obter a percecdo dos passos necessarios para determinar a qualidade
de um objeto de estudo (Rudd, 2019).

A metodologia de avaliagdo utilizada na presente tese consistiu em trés etapas
fundamentais, definidas com recurso a estratégia implementada por (Baehr, 2004):

e Definicdo dos parametros de avaliacdo;
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e Definicdo de estratégias para obtencdo de dados;
e Definicdo das métricas de avaliagao.

Cada uma das etapas previamente listadas sera descrita e enquadrada no contexto do
projeto atual durante as subseccGes seguintes.

4.2.1 Parametros de Avaliacdo

A necessidade de definicao de parametros de avaliacdo estd diretamente relacionada
com a utilizacdo dos resultados produzidos e com a forma como esses resultados
impactardo a tomada de decisGes por parte de quem os ira utilizar.

No contexto da presente tese, os parametros de avaliacdo podem ser traduzidos em
guestdes ou frases que descrevam os objetivos a atingir ou as caracteristicas que os
resultados obtidos devem possuir. No seguimento desta ideia, encontram-se, em
seguida, enumerados, os parametros de avaliagao identificados:

1. E possivel obter uma estimativa de peso de uma corvina através de uma detecdo
realizada numa fotografia?

2. E possivel obter uma estimativa de peso de uma corvina através de uma detecdo
realizada numa fotografia, com um desvio médio inferior a 15%7?

3. E possivel identificar a existéncia de um periodo de alimenta¢do, em imagens
com varios peixes, através da analise e comparacao de areas?

4. E possivel aplicar os procedimentos desenvolvidos a filmagens?
5. E possivel transpor os procedimentos desenvolvidos para um ambiente real?

Os resultados obtidos através da testagem e avaliacdo dos procedimentos
desenvolvidos serdo utilizados para dar resposta as questdes acima enumeradas. Estas
mesmas respostas serdo fatores relevantes na utilidade e aplicabilidade futura das
solugdes desenvolvidas.

4.2.2 Estratégias de Obtencdao de Dados

Para o desenvolvimento dos procedimentos necessdrios a obtencdo de uma solucao
para os problemas propostos serdo necessarios quatro conjuntos de dados distintos: o
primeiro conjunto de dados sera utilizado para treinar o modelo YOLOv4, o segundo
dataset sera utilizado para avaliar esse mesmo modelo na perspetiva de realizar
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estimativas de pesos, o terceiro conjunto de dados agregara imagens a utilizar na tarefa
de identificacdo de periodos de alimentacdo e o ultimo dataset serd utilizado para o
processo de treino do modelo de regressao linear simples.

Tal como mencionado acima, o primeiro dataset foi utilizado para treinar o modelo de
visdo por computador. A principal funcdo deste modelo é a detecado e identificacdo de
uma ou mais corvinas em imagens. Dada a escassez de uma grande quantidade de
imagens de corvinas devidamente etiquetadas, optou-se por uma solugdao mais
genérica, recorrendo ao treino do modelo através de imagens de peixes,
independentemente da sua espécie.

Todas as imagens utilizadas durante o processo de treino foram obtidas com recurso ao
Open Images Dataset V6 (Kuznetsova et al., 2018), disponibilizado pela Google. Este website
disponibiliza cerca de nove milhdes de imagens etiquetadas e pertencentes a multiplas
categorias. Um total de oitocentas imagens da categoria “Fish” foram descarregadas
deste repositério, utilizando um software denominado Open Images Dataset V4 Toolkit
(OIDv4_Toolkit) (Vittorio, 2018). As anotacOes dessas mesmas imagens foram, em
seguida, convertidas para o formato aceite pela arquitetura YOLOv4, com recurso a um
software resultante de um fork do projeto OIDv4 _Toolkit. Na Figura 40 e na

Figura 41, respetivamente pode ser visualizados exemplos de uma imagem utilizada
durante o processo de treino e das respetivas coordenadas da bounding box que diz
respeito ao objeto presente na imagem.

Figura 40 - Exemplo de imagem utilizada no processo de treino do modelo YOLOv4

| 00.4883203125 0.5670666829268292 0.839375 0.5395760000000001 |

Figura 41 - Exemplo de coordenadas no formato utilizado pelo modelo YOLOv4

O segundo conjunto de imagens, utilizado para avaliar o procedimento de estimativa
de pesos, foi composto por imagens de corvinas. Uma vez que os recursos fornecidos
pela empresa proponente ndo eram utilizaveis, principalmente devido a sua resolugao,
as imagens utilizadas para esta avaliacdo foram capturadas em superficies comerciais,
com recurso a uma maquina fotografica Canon PowerShot G9X Mark Il, cujas
caracteristicas se encontram sistematizadas na Tabela 26.
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Tabela 26 - Caracteristicas da maquina fotografica Canon PowerShot G9X Mark 11

Caracteristicas Dimensdo
Largura do sensor 13.2 milimetros
Altura do sensor 8.8 milimetros
Focal Length 10.2 milimetros

Além das imagens, foram também recolhidos dados relativos a distancia entre o peixe
e a maquina fotogréfica no momento da foto, ao peso e ao comprimento de cada
sujeito, para que pudessem ser estabelecidas comparacées com as estimativas
realizadas. Na Figura 42 é possivel visualizar uma das imagens utlizadas no processo de
avaliagdo onde se encontra presente uma corvina com cerca de 65 centimetros de
comprimento e com um peso de, aproximadamente, 3 quilogramas e 243 gramas. Esta
imagem foi capturada a uma distancia de 60 centimetros do animal.

Figura 42 - Exemplo de imagem utilizada no processo de avaliagdo do modelo YOLOv4

O terceiro dataset, foi utilizado no processo de avaliagdo do modelo YOLOv4 no
contexto da identificacdo de periodos de alimentagdo. Este conjunto de dados foi
composto por imagens de conjuntos de peixes, em grupo (Figura 43) ou dispersos
(Figura 44). Todas as imagens foram obtidas com recurso a uma pesquisa no motor de
busca Google, através da utilizacdo da expressao “fish groups being fed”.

Figura 43 - Exemplo de imagem utilizada no processo de avaliagdo do modelo YOLOv4 no contexto de
identificagdo de zonas de alimentagdo (grupo de peixes)
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Figura 44 - Exemplo de imagem utiliza
identificacdo de zonas de alimentagdo (peixes dispersos)

Fatores como o comprimento ou altura das imagens utilizadas em processos de
avaliacdo ndo foram considerados durante o processo de recolha, uma vez que as
dimensdes de todas as imagens sao calculadas e utilizadas de forma dinamica em todos
os scripts executados, apds as detec¢des por parte do modelo de visdo por computador.

O dataset utilizado para a realizacdo do processo de treino do modelo de regressao
linear simples é composto por linhas de informagdo presentes num ficheiro de texto.
Cada linha contém dados sobre um determinado individuo, nomeadamente a sua
identificacdo, o seu peso, em gramas, e o seu comprimento, em centimetros. O formato
de cada linha encontra-se ilustrado na Tabela 27.

Tabela 27 - Formato da informacgdo contida no ficheiro de texto utilizado para treino do modelo de

regressdo simples

L7
da no proces

so de avaliagdo do modelo YOLOv4 no contexto de

Individuo Peso (g) Comprimento
(cm)

1 1400 51.5

2 1000 47.5

3 1200 49

4 1060 46

5 1380 48.5

Todas as informacdes contidas neste conjunto de dados foram fornecidas pela
SEAentia, apds serem registadas durante um dos processos de pesagens e medicdes de

controlo das corvinas presentes nos seus tanques (Figura 45).
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Figura 45 - Registo fotografico do processo de medicdo realizado pelos responsaveis da SEAentia

4.2.3 Métricas de Avaliacdo

Durante as subsecg¢des que se seguem serdo analisadas as métricas selecionadas para
a realizacdo de uma avaliacdo dos diferentes modelos selecionados. Para avaliagdo do
modelo de regressao linear simples serao utilizadas métricas como o coeficiente de
determinac3o (r?), o erro médio absoluto e o erro médio quadratico. Para avalia¢do do
modelo YOLOv4 serdo utilizadas métricas como o recall, precisdo, F1-score e mean
average precision.

Para que as definicbes de cada métrica sejam compreendidas de forma intuitiva é
necessario abordar, em primeiro lugar, o significado de conceitos como
“verdadeiros/falsos positivos” e “verdadeiros/falsos negativos” (Figura 46).

Um resultado denominado “verdadeiro positivo” subentende que tanto o resultado
esperado como o resultado da previsdao sao ambos positivos. De modo semelhante, um
resultado “verdadeiro negativo” engloba um resultado esperado negativo e um
resultado da previsdo igualmente negativo (Dilmegani, 2019).

Um resultado denominado “falso positivo” ocorre quando o resultado esperado e o
resultado da previsdo diferem, sendo que o resultado esperado é negativo e o resultado
da previsdo é positivo. Por fim, um resultado “falso negativo” é também caracterizado
pela diferenca entre o resultado esperado e o resultado da previsao, no entanto, neste
caso, o resultado esperado é positivo e o resultado da previsdo é positivo (Dilmegani,
2019).
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Actual
Positive Negative
Positive False Positive

Negative | False Negative

Predicted

Figura 46 - Esquematizacdo da relagdo entre valores reais e valores previstos no contexto de
Verdadeiros/Falsos Positivos/Negativos (Dilmegani, 2019)

Os resultados obtidos através da aplicacao das métricas a cada modelo serdo analisados
com o objetivo de compreender de que forma as condi¢des de realizacao do projeto e
de treino dos diferentes modelos impactaram o seu desempenho, na tentativa de
obtencao de solugdes para os problemas estudados.

4.2.3.1 Coeficiente de Determinacao

O coeficiente de determinacgdo indica a proporc¢do de variacao da variavel dependente
gue pode ser explicada pela varidvel independente de um modelo de regressao. O valor
maximo que o coeficiente de determinacdo pode atingir é 1, ndo possuindo limite
minimo, uma vez que o modelo podera ser sempre arbitrariamente pior (Glen, 2012).

Esta mesma métrica pode também convertida numa percentagem que indica o valor
percentual de pontos que coincidem com a reta de regressao de um determinado
modelo.

O utilidade do coeficiente de determinacdo reside, principalmente, na sua capacidade
de ajudar a prever a probabilidade de eventos futuros apresentarem resultados
expectaveis (Glen, 2012).

4.2.3.2 Erro Médio Absoluto e Erro Médio Quadratico

O erro médio absoluto pode ser definido como a média de todos os erros absolutos,
obtidos através do calculo da média de todas as diferencas absolutas entre o valor da
previsdo e o valor real (Firnkranz et al., 2011a). A Equacdo 6, onde n representa o nimero
total de previsdes, x; um valor real e x o valor da respetiva previsao, ilustra o calculo do
MAE.
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Equagdo 6 - Expressao para calculo do erro médio absoluto

n
1
MAE = —lei — x|
n .
=1

O erro quadratico médio pode ser obtido através do calculo da média de todos os erros
absolutos ao quadrado (Firnkranz et al., 2011b), tal como traduzido na Equacdo 7, onde
n representa o numero total de previsGes, x; um valor real e x o valor da respetiva
previsao.

Equacgdo 7 - Expressao para calculo do erro médio quadratico

1 ,
MAE = —lei — x|
N

Emboras estas duas métricas estejam relacionadas com o erro do modelo, ambas
apresentam valores substancialmente diferentes, devido as caracteristicas das funcdes
que permitem o seu calculo. Para aplicacdao ao problema em questao, é possivel que a
métrica mais relevante seja o erro quadratico médio, uma vez que é dada uma enfase
superior a grandes diferencas entre valores reais e valores resultantes da previsao.

4.2.3.3 Recall e Precisao

No contexto de machine learning, a precisdo pode ser descrita como o racio entre o
numero de verdadeiros positivos e a soma do niumero de verdadeiros positivos com o
numero de falsos positivos. Esta métrica mede a exatiddo do modelo na classificacdo
de previsdes positivas e pode ser escrita, formalmente, de acordo com a Equacgado 8 (Gad,

2020).
Equagdo 8 - Expressdo para o célculo da Precisdo

Verdadeiros Positivos

Precisdo = Verdadeiros Positivos + Falsos Poistivos
O recall, por outro lado, € uma métrica que descreve o racio entre o nimero de
previsdes positivas corretamente classificadas e o nimero total de classificacGes
positivas. Com esta métrica é possivel interpretar a capacidade que o modelo possui de
realizar previsdes positivas, uma vez que, quanto mais alto o recall, maior o nimero de
previsdes positivas realizadas. A expressao para o cdlculo do recall encontra-se descrita
na Equagao 9 (Gad, 2020).
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Equagdo 9 - Expressao para o cdlculo do Recall

Verdadeiros Positivos
Recall =

Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

Embora calculadas com recursos a expressées semelhantes, a precisdo e o recall
descrevem de forma bastante diferente as previsbes de um modelo. A precisao
representa a confiabilidade do modelo na realiza¢ao de previsdes positivas enquanto o
recall interpreta essas mesmas previsdes de forma diferente, na tentativa de a
compreender quantas delas sdo corretas.

Assim, num modelo com elevado recall e baixa precisdo, é possivel constatar que
grande parte das previsdes positivas sdao, de facto, corretas, mas que se verifica a
existéncia de um elevado nimero de falsos positivos. Paralelamente, um modelo com
elevada precisdo e baixo recall, apesar de ser capaz de classificar apenas um reduzido
numero de previsdes positivas, apresenta uma taxa de acerto elevada nessa mesma
classificacdo (Gad, 2020).

4.2.3.4 F1-Score

A métrica fl-score é utilizada, em sistemas de classificacdo binarios, para medir a
exatiddo de um modelo aplicado a um determinado conjunto de dados (Sasaki, 2007). O
F1-Score pode ser calculado através da média harmdnica entre a precisao e o recall de
um determinado modelo, tal como demonstrado na Equagao 10.

Equagdo 10 - Expressdo para o calculo do F1-Score

precision x recall
F1=2x

precision + recall
4.2.3.5 Average Precision e Mean Average Precision

A precisdao média (do inglés average precision) é utilizada, neste documento, como um
sinébnimo do conceito mean average precision (mAP), uma vez que existem apenas duas
classes relevantes para o problema colocado, referentes a existéncia ou ndo de um
peixe/grupo de peixes, independentemente da sua espécie.

A presente métrica pode ser descrita como a area localizada abaixo da precision-recall
curve e pode ser calculada através da divisdao da média de todos os valores de precisao
pelo valor 11 (que representa a segmentacdo dos valores de recall em intervalos de 0.1
unidade — 0, 0.1, 0.2, .., 0.9 e 1). De modo a exemplificar a logica descrita
anteriormente, sdo apresentadas abaixo as figuras Figura 47 e Figura 48 que descrevem,
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respetivamente, uma precision-recall curve e o processo de calculo da precisdo média
para um determinado problema (Hui, 2018).

0.9

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5

0.4
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Recall

Figura 47 - Exemplo de uma Precision-Recall Curve (Hui, 2018)

AP = — Z Pinrrr_pl:}']
re{0,0.1,0..0.9,1}
1
= H(l +1+1+1+067T+0.67+0.67+05+05+05+0.3)
=~ 0.728
Figura 48 - Exemplo do calculo da precisdo média para uma determinada Precision-Recall Curve (Jie
Tan, 2019)

A construcdo de datasets como o Microsoft COCO (Common Objects in Context),
introduziu novas formas de proceder ao calculo da precisdao média através de variacdes
do indice de loU ou através da analise e agrupamento de objetos dependendo sua area
(Lin et al., 2015):

e AP @ /oU = 0.50:0.05:0.95 — Principal métrica utilizada para compracdo de
resultados obtidos utilizando do dataset COCO. Descreve dez variacdes de 0.5
unidades do indice de loU, com comeco no valor 0.50 e fim no valor 0.95. O
valor final da precisdo média de cada detetor é computado através do calculo
da média aritmética de todos os valores obtidos para cada indice de loU;

e AP @ JoU = 0.75 — Calculo da precisdao média é realizado tendo em conta
necessidade do indice de loU de uma previsao ter de ser superior ao valor 0.75
(substituindo o tradicional threshold de 0.5);

e APs— Métrica para detecdo de objetos com drea inferior a 322 pixéis;
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e APy — Métrica para dete¢do de objetos com drea compreendida entre 322 e 962
pixéis;

e AP, — Maétrica para detec3o de objetos com area superior a 962 pixéis.

As variacdes no procedimento do calculo da precisdo média permitem distinguir de
forma mais eficaz e acertada as caracteristicas de diferentes modelos, fornecendo aos
utilizadores a capacidade de escolher de forma mais informada um determinado
detetor para aplicagdo num determinado problema.

4.3 Sinopse do Capitulo

Durante o presente capitulo foram apresentadas as hipéteses em estudo, com base nos
objetivos que se pretendem atingir através do trabalho desenvolvido. Em seguida, foi
introduzido o conceito de metodologia de avalia¢do, conceito este que foi abordado
através da sua desconstrucdo em: parametros de avaliacdo, que descrevem os objetivos
a atingir, estratégias de obtencdo de dados, que clarificam de forma os datasets
utilizados foram obtidos e, por fim, métricas de avaliacdo, utilizadas para avaliacdo dos
modelos selecionados.
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5 Desenvolvimento e Estudo
Computacional

Tal como referido em sec¢bes anteriores, o presente trabalho de investigacdo
apresenta dois objetivos. O primeiro objetivo contempla a realizacdo de uma
estimativa do peso de corvinas através de andlise e interpretacdo de uma (ou mais)
fotografias. Para este efeito foi desenvolvido um processo semiautomatico composto
por trés fases. O segundo objetivo é referente a identificacdo de periodos de
alimentagdo através da analise de imagens onde estejam presentes vdrias corvinas,
tendo em conta que um periodo de alimentacdo é caracterizado pela existéncia de um
agrupamento de varios peixes numa regido da imagem.

Inicialmente, o primeiro objetivo seria atingido através da utilizagdo e analise de videos
dos tanques geridos pela SEAentia, onde habitam dezenas de corvinas. No entanto, as
condi¢des de filmagem e a resolugdo dos videos impossibilitaram a sua correta
utilizagcdo. Apds ponderagdao, em conjunto com a empresa proponente, foi dada
continuidade ao desenvolvimento, ainda que, com recurso a imagens provenientes, na
sua grande maioria, de repositérios online, na perspetiva de que o trabalho realizado
pudesse vir a ter utilidade pratica e acrescentar valor aos procedimentos realizados
atualmente pela SEAentia.

Tendo em conta as considerag¢des iniciais acima descritas, as subsec¢des que se seguem
descrevem os processos de desenvolvimento das solugdes para os problemas
propostos. Em primeiro lugar, serdo analisadas as configuracGes iniciais utilizadas
durante o processo de desenvolvimento. Em seguida, serdo descritos, em pormenor, 0s
procedimentos realizados para realizacdo de estimativas de pesos e, por fim, serd
apresentada a solucdo desenvolvida para identificacdo de periodos de alimentacao.

5.1 Configuracao do Ambiente de Desenvolvimento &
Modelos

5.1.1 Configuracdo do Ambiente de Desenvolvimento

Nas ultimas décadas, o desenvolvimento de unidades de processamento grafico (GPU)
e a sua grande capacidade computacional tem causado grande impacto, especialmente

79



em campos de estudo que beneficiem diretamente da sua utilizagdo, como é o caso da
area de visdo por computador (Fassold, 2016).

Tradicionalmente, tarefas como a detecdo e extracdo de features, caracteristicas dos
modelos desta area, eram realizadas no CPU (unidade de processamento central). No
entanto, tendo em conta os avancgos tecnoldgicos realizados no passado recente, a
execucdo deste tipo de operagdes passou a ser realizada com recurso as unidades de
processamento grafico, o que as torna cinco a dez vezes mais eficientes (Fassold, 2016).

De modo a tirar o maior proveito dos beneficios associados a utilizacdo de GPU’s em
tarefas de visdo por computador, todos os procedimentos relativos ao desenvolvimento
das solucdes relatadas neste documento foram realizado com recurso a um ambiente
de desenvolvimento virtual.

A plataforma de desenvolvimento selecionada foi o Google Colaboratory, onde é
possivel utilizar Jupyter Notebooks para executar cédigo arbitrario na linguagem
Python. Esta plataforma é acessivel através de um navegador (browser) e é
especialmente indicada para o desenvolvimento e teste de ferramentas de machine
learning (Bisong, 2019).

O nivel de subscricdo gratuito desta plataforma garante o acesso a unidades de
processamento grafico NVIDIA Tesla K80” que podem ser utilizadas no ambito do treino
e teste de modelos de visdo por computador. No entanto, este acesso é limitado a nivel
temporal, de modo a garantir que existem sempre recursos disponiveis para todos os
utilizadores da plataforma. Por norma, o acesso a um GPU é garantido durante cerca
de oito a dez horas, findo esse periodo, um GPU utilizavel sé volta a ficar disponivel
aproximadamente doze horas depois.

Além do GPU acima mencionado, o ambiente utilizado, a data dos desenvolvimentos,
encontrava-se equipado com Python na versdo 3.7.13 (van Rossum and Drake Jr, 1995) € com
CUDA (Vingelmann et al., 2020), um ambiente de desenvolvimento criado pela NVIDIA que
potencia as funcionalidades das suas unidades de processamento grafico, na versao
11.1.

5.1.2 Configuracdo do Modelo YOLOv4

O modelo YOLOv4 utilizado foi obtido com recurso ao repositdrio Github elaborado por
(Bochkovskiy, 2020). Este modelo é baseado no repositério original do mesmo autor
(Bochkovskiy et al., 2020b) e apresenta modificacdes que permitem a utilizacdo de
algoritmos YOLOv2, YOLOv3 e YOLOv4 em ambientes Windows e Linux.
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Além de todos os ficheiros necessarios a compilagao da darknet, uma framework open-
source que permite a utilizacdo de um rede neuronal convolucional de alta rapidez e
relativa simplicidade ao nivel da instalacdo e configuracdo, a base de cédigo utilizada
garante também o acesso a ferramentas como:

o CUDNN (cChetlur et al., 2014), uma biblioteca de fun¢des primitivas utilizadas no
contexto de deep learning e de redes neuronais convolucionais. Inclui varios
algoritmos relacionados com convolugbes regressivas e progressivas e
disponibiliza, também, implementacbes de conceitos comumente utilizados
como camadas de pooling e funcdes de ativacdo ReLU (Fassold, 2016).

o OpenCV (Bradski, 2000), uma biblioteca especifica para problemas de visdo por
computador que facilita, por exemplo, a migracdo de processos de
processamento de imagem para o GPU, garantindo a sua mais eficiente
execucao (Fassold, 2016).

o CMake, uma ferramenta open-source e cross-platform, que oferece a
possibilidade de definicdo de uma ldgica de compilacdo relativamente abstrata
gue é, posteriormente, traduzida para varios formatos utlizados por diferentes
ferramentas de compilacao de software (Yapp, 2011).

A propria darknet requer, também, configuracdes adicionais para que esteja adaptada
ao problema em questdao no momento do treino. Estas alteracdes podem ser realizadas
num ficheiro de configuracdo especifico que, no caso do projeto desenvolvido, se
denomina “yolov4-obj.cfg”. A Tabela 28 esquematiza as alteracOes realizadas no
ficheiro de configuracdo da darknet, tendo em conta que o objetivo principal seria
preparar esta rede neuronal para a detecao de uma Unica classe, a classe “Peixe”, em
multiplas imagens ou videos.

Adicionalmente, sdao necessarias alteragdes a dois ficheiros, obj.names e obj.data,
utilizados para dar a conhecer ao modelo a nomenclatura das classes a identificar, a
localizacdo dos datasets de treino e teste, e a localizacdo onde devem ser guardadas as
cOpias de seguranca do progresso do treino, realizadas periodicamente. Na tabelas
abaixo (Tabela 29 e Tabela 30) encontra-se descrito o contetddo dos ficheiros obj.names

e obj.data, respetivamente.
Tabela 28 - Parametrizagdo do ficheiro yolov4-obj.cfg

Parametro Valor Definido Observagoes
Batch 64 Numero de imagens a
processar em cada iteragdo
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Subdivisions

16

Numero de divisdes de cada
batch. No contexto atual, um
batch de 64 imagens seria
processado de 16 em 16
imagens

Max_batches

6000

Numero de classes * 2000, no
entanto, ndo pode assumir
um valor inferior a 600

Steps

4800, 5400

80% e 90% do valor de
max_batches, respetivamente

Width

416

Pode tomar o valor de
qualquer multiplo de 32, no
entanto, o valor predefinido

416 podera ser suficiente para
obtencgdo dos resultados
desejados

Heigth

416

Mesma légica aplicada ao
parametro “Width”

Classes

Apenas uma classe a ser
detetada, classe “Peixe”

Filters

18

(Ndmero de classes + 5) * 3

Tabela 29 - Conteudo do ficheiro obj.names

Parametro

Valor Definido

[sem valor]

Fish

Tabela 30 - Conteudo do ficheiro obj.data

Parametro

Valor Definido

Classes

1

Train

data/train.txt

Valid

data/test.txt

Names

data/obj.names

Backup

/mydrive/yolov4/backup
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Tal como é possivel verificar a partir da analise da Tabela 30, a segunda e terceira linhas,
que dizem respeito aos parametros “Train” e “Valid”, respetivamente, apontam para
dois ficheiros de texto distintos. Cada um destes ficheiros contém todos os caminhos
relativos para as imagens a utilizar nos processos de treino (“Train”) e teste (“Valid”).
Na Figura 49 encontra-se ilustrado um excerto do conteldo do ficheiro train.txt.

data/obj/2aadfa5fdd0a3e59. jpg
data/obj/fb9cb6278983183F. pg
data/obj/689bpb2ab73c90b03. jpg
data/obj/9bbbd4acl22fa3398.jpg
data/obj/d76f6ea7017f4ffe.jpg

o w N

Figura 49 - Excerto do conteldo do ficheiro train.txt

Tendo em conta a grande quantidade de imagens a utilizar, especialmente no processo
de treino, foi implementado um script, em Python, capaz de automatizar o processo de
escrita de caminhos relativos em cada ficheiro de texto. Um excerto desse mesmo script
estd representado na Figura 50.

1 image files = []

2 os.chdir (os.path.join ("data", "obj"))

3 for filename in os.listdir (os.getcwd()) :

4 if filename.endswith(".Jjpg"):

5 image files.append("data/obj/" + filename)
6 os.chdir(".."m)

7with open("train.txt", "w'") as outfile:

8 for image in image files:
9 outfile.write (image)
10 outfile.write ("\n")
11 outfile.close()
12 os.chdir("..™)

Figura 50 - Script implementado para geragao do ficheiro train.txt

5.1.3 Configura¢do do Modelo de Regressao Linear Simples

O modelo de regressao linear simples foi treinado e testado no mesmo ambiente virtual
Google Colaboratory mencionado na sec¢ao anterior.

De um modo geral, as configura¢cdes necessarias para utilizagdo deste modelo residiram
na instalacdo de bibliotecas para simplificagdo do processo de desenvolvimento. Os
principais softwares externos utilizados foram: a biblioteca Scikit-Learn, a biblioteca
Matplotlib e a biblioteca Numpy.
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A biblioteca Scikit-Learn disponibiliza multiplos algoritmos de machine learning que
podem ser utilizados no desenvolvimento de solugbes para problemas de
aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada (Pedregosa FABIANPEDREGOSA et al.,
2011). Sao também disponibilizadas fung¢des de cdlculo de métricas associadas aos
diferentes algoritmos, como é o caso do erro médio absoluto e do erro médio
quadratico.

Ja a biblioteca Matplotlib (Hunter, 2007) agrega um conjunto de funcionalidades uteis em
tarefas de visualizacdo de dados. E, por fim, a biblioteca Numpy (Harris et al., 2020),
utilizada massivamente no desenvolvimento de algoritmos matematicos em Python,
disponibiliza multiplas fungdes matematicas de alto nivel e oferece a capacidade de
utilizacdo de listas n-dimensionais de uma forma mais eficiente do que a
tradicionalmente utilizada pela linguagem.

5.2 Estimativa de Peso

Durante a presente subseccdo serdo descritos os procedimentos implementados para
realizagdo da estimativa do peso de um determinado peixe.

O desenvolvimento desta solugdo é composto por trés fases, cada uma com
caracteristicas distintas. A primeira fase é relativa ao modelo YOLOv4 e corresponde
ao processo de treino e avaliacdo deste modelo, para que ele esteja preparado para
detetar peixes de varias espécies, a segunda fase diz respeito ao cdlculo do
comprimento real do objeto, fazendo uso da teoria de semelhanca de triangulos e
aplicando-a a fotografia analisada. Por fim, na terceira e ultima fase, é calculada uma
estimativa do peso do sujeito, com recurso a previsdo do seu comprimento real, usada
como input no modelo de regressao linear simples.

5.2.1 12 Fase — Modelo YOLOv4 (Treino e Avaliacao)
5.2.1.1 Treino do Modelo YOLOv4

O processo de treino de modelo YOLOv4 foi realizado num ambiente virtual Google
Colaboratory, tal como mencionado em sec¢des anteriores. Para dar inicio ao processo
de treino do modelo foi utilizado o comando bash descrito na Figura 51. Este comando
invoca a darknet (framework base para o funcionamento de todo o procedimento),
indica o tipo de trabalho a realizar (através do parametro train), fornece os caminhos
relativos para os ficheiros de configuracdo a utilizar, tais como o ficheiro obj.data e o
ficheiro yolov4-obj.cfg e, por fim, referencia o nome do ficheiro de pesos pré-treinados
que reduzird a duragdo de todo o processo (yolov4.conv.137).
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! . /darknet detector train data/obj.data cfg/yolovd-obj.cfg yolov4d.conv.137

Figura 51 - Comando bash para dar inicio ao treino do modelo YOLOv4

Apbs o fim do treino foi utilizado o comando presente na Figura 52 para o calculo de
métricas com a precisdo, o recall, o F1-score e a mean average precision. As principais
diferencas entre o comando utilizado para obtencdo dos valores das métricas e o
comando utilizado para dar inicio ao processo de treino residem no parametro que
indica a funcdo a realizar (no caso da Figura 52, este parametro é denominado map) e
no parametro que indica o ficheiro de pesos a utilizar (neste caso, o ficheiro utilizado é
o que foi gerado apds o fim do treino, yolov4-obj 6000.weights).

!./darknet detector map data/obj.data cfg/yolovd-obj.cfg
/mydrive/Tese/yolov4/backup/yolov4-obj 6000.weights

Figura 52 - Comando bash utilizado para calculo das métricas

Um excerto do output produzido pela execu¢ao do comando acima apresentado pode
ser visualizado na Figura 53. Na linha 9 e 13 dessa mesma figura encontram-se os
valores obtidos para as diferentes métricas: precisao (0.91 para um threshold de
confianca de 0.25), recall (0.92 para um threshold de confianca de 0.25), F1-score (0.91
para um threshold de confianca de 0.25) e mean average precision (93.67% para um
threshold intersection over union de 0.5).

1 calculation mAP (mean average precision)...

2 Detection layer: 139 - type = 28

3 Detection layer: 158 - type = 28

4 Detection layer: 161 - type = 28

5 10e@

6 detections_count = 11876, unique_truth_count = 4289

7 class_id = @, name = Fish, ap = 93.67% (TP = 3939, FP = 487)
8

9 for conf_thresh @.25, precision = 8.91, recall = 8.92, Fl-score = 0.91

10 for conf_thresh = 8.25, TP = 3939, FP = 487, FN = 358, average IoU = 75.82 %
11

12 IoU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall

13 mean average precision (mAPE®.58) = 8.936734, or 93.67 %

14 Total Detection Time: 75 Seconds

Figura 53 - Output do comando presente na Figura 52

Tendo em conta as condicionantes estabelecidas pela utilizacgdo de um nivel de
subscricdo gratuito nesta plataforma da Google, é estimado que o processo de treino
tenha demorado cerca de seis dias até estar completo na sua totalidade. O facto de o
modelo utilizado possuir a capacidade de realizacdo periddica de backups (ficheiros
com informagdes relativas ao peso de cada neurdnio num determinado momento)
facilitou bastante o treino do algoritmo, uma vez que o progresso realizado num
determinado dia ndo era simplesmente descartado no momento do término do tempo
de execucgdo associado a subscricao.
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5.2.1.2 Avaliacdo do Modelo YOLOv4

Para a realizacdo dos procedimentos de teste do modelo YOLOv4 foram utilizados dois
comandos bash distintos.

O primeiro comando, representado na Figura 54, descreve a realizagao de uma dete¢ao
numa imagem individual, passada por parametro, com recurso a sua localizacdo relativa
e com o nome 60_2.jpg. Além da utilizacdo do caminho relativo da imagem a avaliar,
este comando apresenta ainda uma outra caracteristica que o distingue dos restantes
analisados anteriormente, a utilizagdo do parametro test, que indica a realizacdo de um
periodo de avaliacdo. A flag -ext_output indica que as coordenadas dos objetos
detetados devem ser escritas na consola.

# detecdo numa imagem especifica

1 !./darknet detector test data/obj.data cfg/yolov4d-obj.cfg

2 /mydrive/Tese/yolov4/backup/yolovd-obj last.weights -ext output
60 _2.7jpg

Figura 54 - Comando bash utilizado para realizacdo de uma dete¢do num imagem especifica

Ao realizar detec¢des individuais é possivel ter acesso a imagem resultante dessa mesma
detecdo, imagem essa que inclui a bounding box tracada no decorrer da execucao
(Figura 55).

Figura 55 - Imagem resultante da realizagdo de uma detegao individual

O segundo comando utilizado para a realizagdao de testes, ilustrado na Figura 56,
permite a realizagdo de detegcbes em multiplas imagens de uma sé vez. Este
comportamento deve-se a utilizacdo da flag -out e da passagem de um parametro com
um nome de um ficheiro em formato json (result.json). Tal como mencionando em
sec¢Oes anteriores, o ficheiro test.txt contém todos os caminhos relativos para as
imagens a utilizar na detecao.

86



# detecdo num conjunto de imagens e escrita do output para um
ficheiro JSON

1 !./darknet detector test data/obj.data cfg/yolovid-obj.cfg

2 /mydrive/Tese/yolov4/backup/yolov4d-obj last.weights -ext output -out
result.json < data/test.txt

Figura 56 - Comando bash utilizado para realizacdo de dete¢des num conjunto de imagens

O ficheiro result.json, produzido no final da avaliacdo, possui uma estrutura semelhante
aquela que pode ser visualizada no excerto presente na Figura 57.

Para cada imagem analisada é criado um objeto json que contém:
o Frame_id — Numero de ordem da imagem analisada;

o Filename — Caminho relativo para o diretério onde se encontra guardada a
imagem;

o Lista de objects detetados na imagem, com as seguintes caracteristicas:

» (lass_id — Identificador da classe detetada (no caso atual apenas
existe uma classe, a classe Fish, cujo identificador é 0);

=  Name — Nome associado a classe;

= (Center_x, center_y, width, height — Coordenadas da bounding
box tracada apds a detecdo (exemplificado na Figura 58);

= Confidence — Grau de confianca da detecao.

1[
24
3 "frame_id":1,

4 "filename":"data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/6@_1.jpg",
5 "objects": [

6 {"class_id":@, "name":"Fish", "relative_coordinates":

7
8 {"center_x":08.473018, "center_y":0.504856, "width":0.543378, "height":0.278948},
9 "confidence":08.996137}

18 {"center_x":0.488616, "center_y":0.484681, "width":0.920438, "height":0.712567},
19 "confidence":0.989885}

20 1]

21}

221

Figura 57 - Excerto do ficheiro result.json
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veg

x = (220-149) / 149 = 0.48
y = (190-149) / 149 = 0.28
w=224/448 = 0.50

143

335, 283) h =143/448 = 0.32

149

(447, 447)

Figura 58 - Exemplo das coordenadas de uma detecdo

Os campos de maior interesse para a elaboracdo do restante procedimento de
estimativa de pesos serdo as coordenadas da bounding box e o grau de confianca da
detecdo. Ambos serdo utilizados na sec¢ao seguinte para o cdlculo do comprimento real
de um exemplo de um objeto analisado.

5.2.2 22 Fase — Calculo do Comprimento Real

Apds a utilizacdo do modelo de visdo por computador para realizacdo de uma detecao
e posterior obtencdo das coordenadas do objeto na imagem, por via do ficheiro json
produzido pelo modelo, é necessario calcular o tamanho real do sujeito, para que este
seja utilizado como input num modelo de regressao linear simples.

Através da aplicacao do principio da Semelhanga de Triangulos, ilustrado na Figura 59
para o contexto da captura de uma fotografia, é possivel obter o valor do comprimento
do objeto fotografado (“Field dimension”) em metros.

www.scantips.com

Field dimension

Figura 59 - Principio da Semelhancga de Triangulos no contexto da captura de uma fotografia (Fulton,
2015)

A Equagdo 112 traduz a semelhanga entre os dois triangulos sombreados a cinza na
Figura 59.
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Equagdo 11 - Expressao de semelhanca de triangulos aplicada a uma fotografia

Dimensao Sensor (mm)  Comprimento real do objeto (m)

Focal Length, f (mm) Distancia ao objeto,d (m)

Pressupondo que, para um determinado exemplo, a distancia a partir da qual a
fotografia é capturada e a focal length da maquina fotografica utilizada sdo conhecidas,
torna-se necessario calcular o comprimento do objeto no sensor para que seja possivel
escrever a Equacgdo 11, acima apresentada, em fung¢do da varidvel que se pretende
obter, CRO (ou “comprimento real do objeto”), obtendo assim a Equacao 12.

Equacgdo 12 - Expressdo que traduz o calculo do Comprimento Real de um objeto numa fotografia, em
metros

Distancia ao objeto (m) * Comprimento do Objeto no Sensor (mm)
CRO (m) =

Focal Length (mm)

Para o célculo do comprimento do objeto no sensor é necessario conhecer o tamanho
do sensor pertencente a maquina fotografica utilizada, em milimetros, o comprimento
da fotografia capturada, em pixéis, e o comprimento do objeto na fotografia, também
em pixéis.

Embora os primeiros dois elementos sejam conhecidos a priori, com recurso ao estudo
das especificagGes da camara utilizada e das informacdes digitais da imagem capturada,
o terceiro elemento, comprimento do objeto na fotografia, é ainda desconhecido. Para
o seu calculo deve ser utilizado o campo width, presente no ficheiro json.

Com recurso a Figura 58, é possivel observar que o comprimento do objeto na imagem,
COl, pode ser alternativamente definido como comprimento da bounding box associada
a sua detecdo e, consequentemente, pode ser calculado através da multiplicacao entre
o valor do campo width e o tamanho da imagem capturada, em pixéis, tal como descrito
na Equagao 13.

Equacdo 13 - Expressdo que traduz o célculo do Comprimento do Objeto na Imagem, em pixéis

COI (pixels) = Largura da Imagem (pixels) = width (YOLOv4 output)

Conhecidos estes dados, é possivel obter o comprimento do objeto no sensor, COS,
através da Equacao 14.
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Equagdo 14 - Expressao que traduz o calculo do Comprimento do Objeto no sensor, em milimetros

COS (mm)
_ Comprimento do Sensor (mm) = Comprimento Objeto na Imagem (pixels)

Largura da Imagem (pixels)

Apds a obtencdo do comprimento do objeto no sensor, em milimetros, estao
disponiveis todos os dados necessdrios ao calculo do comprimento real do objeto, CRO,
em metros, recorrendo a Equagao 15.

Equacdo 15 - Expressdo que traduz o calculo do Comprimento Real do Objeto, em metros

Distancia ao objeto (m) * Comprimento do Objeto no Sensor (mm)
Focal Length (mm)

CRO (m) =

A obtencdo do valor de comprimento real do peixe analisado encerra a segunda fase do
procedimento de estimativa de peso. Em seguida, na subse¢do 5.2.2.1, é exemplificado
o calculo analitico do comprimento real de uma corvina. J& na subsecdo 5.2.2.2, é
demonstrado o processo de implementacdo deste mesmo célculo na pipeline.

5.2.2.1 Exemplificacdao do Processo de Calculo Analitico do Comprimento Real

De modo a exemplificar o processo descrito anteriormente, sera calculado, em seguida
o comprimento real da corvina presente na Figura 60, utilizando as coordenadas da sua
bounding box, obtidas apds a sua detecdo, através do ficheiro json produzido pelo
modelo YOLOv4 (excerto presente na Figura 61). A data da fotografia, a corvina
apresentava um comprimento real de, aproximadamente, 63 centimetros.

Figura 60 - Detecdo utilizada a titulo de exemplo para cédlculo do comprimento real de um sujeito
presente numa fotografia
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1{

2 "frame_id":3,

3 "filename":"data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/68_2.jpg",

4 "objects": [

5 {"class_id":08, "name":"Fish", "relative_coordinates":

6 {"center_x":0.473614, "center_y":0.546175, "width":8.867367, "height":0.328135},
7 "confidence":0.982146}

8 1

9}

Figura 61 - Excerto do ficheiro json resultante da detegdo realizada na Figura 60

O primeiro passo para o calculo do comprimento real do peixe detetado é a utilizacao
da Equacgdo 12, com o objetivo de obter o comprimento do objeto na imagem. Para o
calculo deste valor, descrito na Figura 62, foi utilizado o comprimento da imagem
original, em pixéis, obtido através da analise das propriedades da fotografia e a width
da bounding box resultante da detecao.

COI (pixéis) = Largura da Imagem (pixéis) * width (YOLOv4 output)
COI (pixéis) = 2048 = 0.867367

COI (pixéis) = 1776.37 px

Figura 62 - Calculo do comprimento de um objeto numa imagem

Conhecido o comprimento do objeto na imagem, é possivel proceder ao calculo do
comprimento do objeto no sensor através da aplicagao da Equacgao 13. Para a utilizacao
desta expressao é necessario conhecer o comprimento do sensor a partir do qual a
imagem foi capturada. Este valor ndo é fixo e podera variar entre diferentes modelos
de maquinas fotogréficas, no entanto, para a maquina utilizada, Canon PowerShot G9X
Mark I, o comprimento do sensor é de 13.2 milimetros.

Comprimento do Sensor (mm) * Comprimento Objeto na Imagem (pixéis)
CO0S (mm) =

Largura da Imagem (pixéis)

13.2 % 1776.37

COS (mm) = 5048

COS (mm) = 11,45 mm

Figura 63 - Utilizacdo da Equacdo 14, a titulo de exemplo, para cdlculo do comprimento de um objeto
no sensor

Sabendo o comprimento do objeto no sensor, resta apenas aplicar a Equagao 15 para
conhecer a estimativa de comprimento do animal fotografado (Figura 64). Para a
utilizacdo desta expressdo é necessario conhecer duas varidveis: a distancia entre o
animal e a lente (aproximadamente 60 centimetros) e a focal length da maquina
fotografica utilizada (10.2 milimetros).
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Distancia ao objeto (m) * Comprimento do Objeto no Sensor (mm)

CRO =
(m) Focal Length (mm)
cRO ¢ )_0.6*11.45
=702

CRO (m) = 0,67 m

Figura 64 - Utilizacdo da Equagdo 15, a titulo de exemplo, para célculo do comprimento real de um
objeto

De acordo com a estimativa realizada, o comprimento da corvina presente na Figura 60
é de, aproximadamente, 0.67 metros, ou, 67 centimetros. Tendo em conta que o seu
comprimento real seria de, sensivelmente, 63 centimetros, é possivel verificar que o
valor estimado representa um desvio percentual de cerca de 6.3% face ao valor
esperado.

5.2.2.2 Implementacdo do Processo de Calculo do Comprimento Real

Dado o caracter relevante dos calculos anteriormente mencionados para o projeto em
questdo, foi realizada uma implementacdo que segue a légica de obtencdo do
comprimento real de um objeto para cada detecdo realizada pelo modelo de visdo por
computador.

A Figura 65 ilustra um excerto do cddigo implementado. Neste excerto é lido o ficheiro
json, resultante da detecdo, e o seu conteudo é guardado na variavel result/SSON. Cada
elemento da lista de objetos json é percorrido em seguida e s3do obtidas,
dinamicamente, as dimensdes das imagens, com recurso ao parametro filename (que
indica o caminho relativo para cada ficheiro).
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1 #### CONSTANTES

2

3 WIDTH_IMGS = []

44# focal length da camera utilizada (mm)
5 FOCAL_LENGTH = 18.2

6# distdncia do objeto & camera (cm)

7 DISTANCIA_49 = 40

8 DISTANCIA_60 = 60

9 # tamanho de sensor em largura e altura (mm)
18 TAMANHO_SENSOR_LARGURA = 13.2

11 TAMANHO_SENSOR_ALTURA = 8.8

12 #### CONSTANTES

13

14 f = open("/content/darknet/result.json")
15 resultJSON = json.load(f)

16 confianca = @

17j=20
18 lista_filename_width = []
19

20 for i in resultJSON:

21 filepame = i['filename']

22 image = PIL.Image.open(str(filename))
23 # width e height da imagem em pixeis
24 width_img, height_img = image.size
25 WIDTH_IMGS.append{width_img)

26 if len(i['objects']) > 1:

27 confianca = @

28 for j in i['objects']:

29 if j['confidence'] > coenfianca:

30 confianca = j['confidence']

31 indice = i['objects'].index(j}

32 comprimento_objeto_na_imagem = str{i['objects'][indice] ['relative_coordinates']
33 ['width']l * width_img)

34 lista_filename_width.append(i['filename'] + ";" + comprimento_objeto_na_imagem
35+ ";" + str(width_img))

36 else:

37 comprimento_objeto_na_imagem = str(i['objects'] [@]['relative_coordinates']

38 ['width'] * width_img)

39 lista_filename_width.append(i['filename'] + ";" + comprimento_objeto_na_imagem

40 + ";" + str(width_img))

Figura 65 - Implementagao do calculo do comprimento do objeto na imagem

Para imagens onde tenha sido detetado mais do que um animal, é preservada apenas
a detecdo com maior grau de confianca.

Na lista lista_filename_width sdao guardados, para cada imagem, o seu caminho relativo,
o valor do comprimento do objeto na imagem e o comprimento da imagem.

Para arealizacdo dos restantes calculos é necessario estabelecer um procedimento para
gue a distancia da maquina fotografica ao objeto seja obtida dinamicamente. Como
solucdo para esta problematica estabeleceu-se que a nomenclatura de cada imagem
deveria incluir o valor dessa mesma distancia e o nimero de ordem da imagem. Assim,
uma ficheiro de imagem com o nome “60_1.jpg”, por exemplo, indica que aquela é a
primeira fotografia captada a uma distancia de, aproximadamente, 60 centimetros.

Tendo definido este pré-requisito, torna-se possivel implementar o restante
procedimento. Na Figura 66 encontra-se representada essa mesma implementagao,
com comentarios que ilustram possiveis valores das varidveis de modo a facilitar a
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compreensdo. O valor do comprimento real do objeto detetado sera guardado na
variavel real_object_width _centimeters.

1 for filename_width in lista_filename_width:

2 # filename_width =

3 # data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/60_2.jpg;1776.37;2048
4 # comprimento_obj_na_imagem = 1776.37

5 comprimento_obj_na_imagem = filename_width.split(";")[1]

6 # filename_path = data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/60_2.jpg
7 file_path = filename_width.split(';"')[0]

8 # filename_img = 60_2.jpg

9 filename_img = file_path.split('/"')[-1]

1@ # distancia = 60

11 distancia = filename_img..split('_")[@]

12

13 object_width_on_sensor = (TAMANHO_SENSOR_LARGURA * float(comprimento))

14 / float(i.split(';"')[2])
15

16 real_object_width_centimeters = (distancia_camera * object_width_on_sensor)

17 / FOCAL_LENGTH

Figura 66 - Implementacdo do calculo do comprimento real do objeto naimagem

5.2.3 32 Fase — Modelo de Regressao Linear & Estimativa do Peso

A fase final do procedimento de estimativa de peso de uma corvina reside no treino e
avaliacdo de um modelo de regressao linear simples capaz de realizar previsdes de peso
(em gramas) para um determinado comprimento (em centimetros). Nas subsecgdes
gue se seguem serao descritos os procedimentos de treino, avaliacdo e integracao do
modelo no projeto final.

5.2.3.1 Treino e Avaliagao do Modelo de Regressao Linear

Os dados utilizados para o treino do modelo foram fornecidos, no formato de ficheiro
csv (comma separated values), pela SEAentia, tal como descrito em sec¢Ges anteriores.
A estrutura deste ficheiro pode ser visualizada na Tabela 27, mas, por conveniéncia, é
também exemplificada na Tabela 31.

Tabela 31 - Conteudo e estrutura do ficheiro utilizado para treino do modelo de regressao linear
simples (adaptacdo da Tabela 27)

Individuo Peso (g) Comprimento (cm)
1 1400 51.5

2 1000 47.5

3 1200 49
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A leitura do ficheiro foi realizada com recuso ao método read_csv() disponibilizado pela
biblioteca Pandas. Na Figura 67 é possivel visualizar um excerto da implementacdo que,
além de ler o ficheiro (chamado “Pesos_Medidas_Sandbox.csv”), procede a divisdo do
dataset em conjuntos de treino e teste. Esta divisdo, regrada pelo parametro test size,
presente nafungdo train_test_split(), foi realizada com um rdcio de 75% dados de treino
e 25% dados de teste, o que equivale a 444 linhas de informacgdo de treino e 148 linhas
de dados de teste. A representacao grafica da distribuicao dos valores de treino e teste
encontra-se representada na Figura 68 e foi construida com recurso a biblioteca
Matplotlib.

1# Leitura do ficheiro de dados fornecido pela SEAentia

2 dados = pd.read_csv({'/mydrive/Tese/regression/Pesos_Medidas_Sandbox.csv', sep=";"')
3

4 # Conversao dos valores das colunas para o tipo de dados "float"

5 dados['Peso']=dados['Peso'].astype(float)

6 dados['Comprimento’']=dados['Comprimento'].astype(float)

7

8# Divisao do dataset em conjunto de treino e de teste

9x_train, x_test, y_train, y_test =

10 train_test_split(dades.Comprimento, dados.Peso, test_size = 0.1)

Figura 67 - Implementagao do processo de leitura do ficheiro de dados e divisdo do dataset

Distribuicdo de valores de treino e teste
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Figura 68 - Representacgdo grafica da distribuicdo dos valores de treino e teste

O modelo de regressdo linear utilizado foi importado da biblioteca Scikit-learn e
instanciado, com recurso ao método LinearRegression(), de modo a ser utilizavel
durante a execugdo. O treino do modelo foi realizado com recurso a fungao fit(), que
pode ser invocada a partir do objeto anteriormente instanciado. Esta fungdo utiliza,
como parametros, as listas de dados de treino, criadas apds a divisdo do dataset. De
modo que todos os dados se encontrem nos formatos necessdrios para a realizacdo do
treino, foi utilizada a biblioteca Numpy para conversao da varidvel x_train numa lista de
listas, cada uma com apenas um elemento. Os procedimentos descritos neste paragrafo
encontram-se ilustrados na Figura 69.
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1# Instanciacao do modelo de regressao linear simples

2 linear_regression = LinearRegression()

3

4 # Treino do modelo de regressdao linear, com recurso a funcao fit()
5 linear_regression.fit(np.array(x_train).reshape(-1,1), y_train)

Figura 69 - Instanciacdo e treino do modelo de regressdo linear simples

O processo de avaliagdo do modelo de regressao linear simples pode ser realizado com
recurso a uma unica fungao, a fungao predict(), invocada através do objeto que contém
o modelo. Esta funcdo necessita apenas de um parametro, a lista de valores de teste
para os quais €& necessario realizar a previsdo. Na Figura 70 encontra-se a
implementacao realizada para a previsdao de pesos, tendo em conta os comprimentos

presentes na lista x_test.

14# Previsado de pesos para a lista x_test (contém valores de comprimento)
2weight_predictions = linear_regression.predict(np.array(x_test).reshape(-1,1))

Figura 70 - Implementacdo da utilizagdo da fungdo predict() para previsdo de um conjunto de pesos a
partir de uma lista de comprimentos

O diagrama de dispersao entre os valores de teste e a reta de regressao, resultante das
previsdes realizadas, pode ser visualizado na Figura 71. A semelhanca da representac3o
grafica da distribuicdo de valores de treino e teste, este diagrama também foi
construido com recurso a biblioteca Matplotlib.

Diagrama de Dispersado entre valores reais de teste e reta de Regressao
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Figura 71 - Diagrama de dispersdo entre os valores de teste e a reta de Regressdo

Métricas como o coeficiente de determinac3o das previsdes (r?), erro médio absoluto e
erro médio quadrdtico podem ser calculadas com recurso a métodos também
disponibilizados pelo package metrics da biblioteca Scikit-learn. Na Figura 72 é possivel
visualizar a invocacdo destes métodos assim como o valor de cada métrica.
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1 from sklearn import metrics

2

3# r2_score = 0.9641

4 r2_score = metrics.r2_score(y_test, weigth_predictions)

5

6# erro médio absoluto, mae = 59.7121

7 mae = metrics.mean_absolute_error(y_test, weigth_predictions)
8

9# erro médio quadratico, mse = 5679.0812

10 mse = metrics.mean_squared_error(y_test, weigth_predictions)

Figura 72 - Invocacao de func¢des para calculo de métricas e respetivos valores

De acordo com a definicdo de cada métrica, é possivel proceder a interpretacdo dos
valores obtidos, tal como clarificado em seguida:

o Coeficiente de Determinagdo (r?) — Esta métrica estatistica indica a propor¢ao
de variacdo da varidvel dependente que pode ser explicada pela variavel
independente de um modelo de regressao. O valor maximo que o coeficiente
de determinacdo pode atingir é 1, ndo possuindo limite minimo, uma vez que o
modelo podera ser sempre arbitrariamente pior. O valor obtido, 0.9641, indica
gue uma percentagem muito grande da variacdo dos valores associados a
varidvel “peso” estdo dependentes da variacdo dos valores da variavel
“comprimento”;

o Erro Médio Absoluto — O erro médio absoluto representa a diferenga entre os
valores previstos e os valores esperados. No modelo estudado, esta métrica tem
o valor de 59.7121, o que significa que, em média, o valor do peso resultante da
previsio do modelo e o valor do peso real do sujeito diferem em
aproximadamente 60 gramas.

o Erro Médio Quadratico — Esta métrica é calculada de forma semelhante ao erro
médio absoluto, no entanto, o facto de a diferencga entre valor esperado e valor
previsto ser elevada ao quadrado proporciona uma enfase superior aos
desfasamentos com valores mais elevados. O valor obtido, 5679.0812, indica
gue, em determinados locais, a linha de regressao se encontra bastante distante
dos valores esperados, tal como pode ser visualizado com recurso a Figura 71.

O valor das métricas erro médio absoluto e erro médio quadratico poderdao estar
relacionados com a falta de exatiddo no momento das medi¢Ges e pesagens das
corvinas. Tal como é possivel verificar a partir da analise da Figura 73, capturada
durante a extracdo dos dados utilizados no treino do modelo de regressao linear, a
medi¢ao do comprimento do animal foi realizada de forma pouco precisa, nao havendo
sequer garantias de que o peixe se encontrava exibido em todo o seu comprimento no
momento da medicdo. Além disso, a ferramenta de medic¢do utilizada nao se encontra

97



corretamente posicionada, o que também terd causado represalias na obtengdo do
valor do comprimento.

[ S

Figura 73 - Exemplo de medicdo de uma corvina

5.2.3.2 Integracdo no Projeto

O momento de integracdo do modelo de regressdo linear simples na pipeline de
realizacdo da estimativa de peso ocorre apds o calculo do valor do comprimento real
do sujeito a analisar. Este valor é utilizado como parametro da funcdo predict(), de
modo a ser obtida uma estimativa do peso do animal, ficando assim completo o
procedimento que serve de solugdo ao primeiro problema estudado neste documento
(Figura 74).

1# Previsao utilizando o valor estimado do comprimento real do sujeito estudado
2
3 prediction = regr.predict(np.array([real_object_width_centimeters]).reshape(-1,1})

Figura 74 - Implementacdo da previsao de peso para um determinado valor de comprimento

Para demonstracdo do procedimento completo foi dada continuidade a utilizacdo da
Figura 60 que apresentou um valor de comprimento previsto de, aproximadamente, 67
centimetros, tal como comprovado na seccdo 5.2.2.1. A utilizacdo deste valor como
parametro na funcao que realiza a previsao de peso originou o output que se encontra
presente na Figura 75.

1 SRR S R R A S R R R R R S

gimagem com largura de 2048 pixéis

g imagem: data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/68_2.jpg
6 capturada a uma distancia de 6@cm

écnmprimento em cm: 67.34849647058824cm

10 estimativa de peso em g: 1968.99046498702059

Figura 75 - Output da estimativa de peso realizada para a corvina presente na Figura 60
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A estimativa de peso produziu o valor 1968.9905 gramas. Tendo em conta que o peso
real do animal estudado era de, aproximadamente, 2 quilogramas e 66 gramas, a
previsdo realizada representa um desvio percentual de, sensivelmente, 4.70%.

5.2.4 Aplicagdo do Procedimento Desenvolvido

O procedimento de estimativa de peso foi aplicado a mais trés exemplos, de modo a
analisar a exatiddo das previsdes. Todas as imagens foram capturadas com recurso a
mesma camara fotografica anteriormente descrita, a uma distancia de, sensivelmente,
60 centimetros do sujeito fotografado. O processo de obtencdo dos resultados
encontra-se descrito em seguida e é concluido com recurso a Tabela 32, onde é
realizada uma sistematizacao comparativa dos resultados esperados e dos resultados
obtidos.

5.2.4.1 Exemplo #1

A Figura 76 foi utilizada como exemplo nimero 1. Nesta imagem encontra-se presente
uma corvina com aproximadamente 63 centimetros de comprimento e com peso na
ordem dos 2 quilogramas e 308 gramas.

Figura 76 - Registo fotografico utilizado como exemplo #1 para testagem do processo de estimativa de
peso

O modelo de visao por computador identificou corretamente o ser vivo na figura e, por
consequéncia, produziu a bounding box presente na Figura 77, assim como as
coordenadas relativas a detecdo, que podem ser visualizadas no excerto do ficheiro json
apresentado na Figura 78.

Figura 77 - Bounding box resultante da detecdo realizada na Figura 76
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14

2 "frame_id":5,

3 "filename":"data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/60_3.jpg",

4 "objects": [

5 {"class_id":0, "name":"Fish", "relative_coordinates":

6 {"center_x":0.450587, "center_y":0.348311, "width":0.855585, "height":0.615387},
7 "confidence":0.983320},

8 {"class_id":0, "name":"Fish", "relative_coordinates":

9 {"center_x":0.433298, "center_y":0.057051, "width":0.692916, "height":0.106799},
10 "confidence":0.385166}

11 ]

12 }

Figura 78 - Coordenadas da detegdo realizada na Figura 76

Aplicando o mesmo procedimento utilizado anteriormente, é necessario proceder ao
calculo do comprimento do objeto na imagem, através da aplicacdo da Equacdo 13, tal
como demonstrado na Figura 76.

COI (pixéis) = Largura da Imagem (pixéis) * width (YOLOv4 output)
COI (pixéis) = 638 * 0.855585

COI (pixéis) = 545.86 px

Figura 79 - Demonstracao do cdlculo do comprimento do objeto na Figura 76

Sabendo o comprimento do objeto na imagem é possivel proceder ao cdlculo do
comprimento do objeto no sensor — processo descrito na Equagdao 14 e demonstrado

na Figura 80.
Largura do Sensor (mm) * Comprimento Objeto na Imagem (pixéis)
COS (mm) = —
Largura da Imagem (pixéis)
COS (mm) = 13.2 * 545.86
= T 638

COS (mm) = 11.29 mm

Figura 80 - Demonstragao do célculo do comprimento do objeto presente na Figura 76 no sensor da
maquina fotografica utilizada

Por fim, é possivel aplicara a Equacdo 15 para determinar a estimativa do comprimento
real do sujeito fotografado (demonstrado na Figura 81).
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Distancia ao objeto (m) * Comprimento do Objeto no Sensor (mm)

CRO =
(m) Focal Length (mm)
CRO () 0.6 + 11.29
=702

CRO (m) = 0,66 m

Figura 81 - Demonstragdo do cdlculo de uma estimativa do comprimento real do objeto presente na
Figura 76

Concluindo e de acordo com a estimativa realizada, o comprimento da corvina presente
na Figura 76 é de, aproximadamente, 0.66 metros, ou, 66 centimetros. Este valor
representa um desvio percentual de cerca de 4.76% face ao comprimento real do
animal.

A descoberta de um valor aproximado do comprimento do sujeito fotografado permite
a utilizacdo desse mesmo valor como input do modelo de regressao linear simples,
através de processos semelhantes aos descritos anteriormente na secgdes 5.2.3.1 e
5.2.3.2. O output produzido pelo modelo de regressao linear encontra-se apresentado
na Figura 82.

1 #HH RS SR AR R A G R S

gimagem com largura de 638 pixéis

gimagem: data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/6@_3.jpg capturada a
6 uma distancia de 6@cm

;comprimento em cm: 66.43365882352941cm

13 estimativa de peso em g: 1930.039842071239g

Figura 82 - Output da estimativa de peso realizada para a corvina presente na Figura 76

A estimativa de peso resultante, aproximadamente 1930.0398 gramas, representa uma
desvio percentual de 16.38% face ao peso real da corvina analisada.

5.2.4.2 Exemplo #2

Para o segundo exemplo foi utilizada a Figura 83 onde se encontra representada uma
corvina com aproximadamente 2 quilogramas e 472 gramas e 65 centimetros de
comprimento.
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Figura 83 - Registo fotografico utilizado como exemplo #2 para testagem do processo de estimativa de
peso

A partir desta imagem foi obtida a bounding box presente na Figura 84, cujas
coordenadas se encontram descritas no excerto do ficheiro json representado na Figura
85.

Figura 84 - Bounding box resultante da dete¢do realizada na Figura 83

14

2 "frame_id":2,

3 "filename":"data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/60_4.jpg",
4 "objects": [

5 {"class_id":0, "name":"Fish",

6 "relative_coordinates":{"center_x":0.488616, "center_y":0.484681,

7 "width":0.920438, "height":0.712567},

8 "confidence":0.989885}

9 ]

10 }

Figura 85 - Coordenadas da detecdo realizada na Figura 83

A partir das coordenadas da detecdo é possivel realizar o mesmo procedimento descrito
anteriormente, até ser obtida uma estimativa do comprimento real do objeto, em
centimetros, tal como descrito em seguida, na Figura 86.

COI (pixéis) = Largura da Imagem (pixéis) = width (YOLOv4 output)
COI (pixéis) = 636 *0.920438

COI (pixéis) = 585.50 px
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Largura do Sensor (mm) x Comprimento Objeto na Imagem (pixéis)
Largura da Imagem (pixéis)

COS (mm) =

13.2 * 585.40

COS (mm) = 36

COS (mm) = 12.15mm

Distancia ao objeto (m) * Comprimento do Objeto no Sensor (mm)

CRO (m) = Focal Length (mm)

0.6 x12.15

CRO (m) =~

CRO (m) =0,71m

Figura 86 - Processo de obteng¢do de uma estimativa do comprimento real do objeto presente na Figura
83, tendo em conta as coordenadas da bounding box da sua detegao

O valor obtido para o comprimento real do foi de 0.71 metros, ou, alternativamente,
71 centimetros. Este valor representa desvio percentual de, aproximadamente, 9.23%,
face ao peso real da corvina fotografada. Quando utilizado como input do modelo de
regressao linear simples, o comprimento calculado da corvina resulta num valor de peso
estimado de, aproximadamente, 2 quilogramas e 144 gramas (Figura 87), o que
representa um desvio percentual de cerca de 13.27%, comparativamente ao peso real
da corvina.

1 A A A S AR

gimagem com largura de 636 pixéis

g imagem: data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/68_4.jpg
6 capturada a uma disténcia de 6@cm

;cnmprimentu em cm: 71.46930352941176cm

12 estimativa de peso em g: 2144.44081771550242q

Figura 87 - Output da estimativa de peso realizada para a corvina presente na Figura 83

5.2.4.3 Exemplo #3

No terceiro exemplo foi utilizada a Figura 88. Nesta imagem é possivel visualizar uma
corvina com comprimento de, aproximadamente, 41 centimetros e com um peso de
cerca de 813 gramas.
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Figura 88 - Registo fotografico utilizado como exemplo #3 para testagem do processo de estimativa de
peso

A detecgdo realizada nesta imagem resultou na obtengao das coordenadas presentes na
Figura 89 que permitiram o cdlculo da estimativa do comprimento real do objeto,
demonstrado na Figura 90.

1{

2 "frame_id":1,

3 "filename":"data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/60_1.jpg",
4 "objects": [

5 A{"class_id":@, "name":"Fish",

6 "relative_coordinates":{"center_x":0.473018, "center_y":0.504056,

7 "width":0.543378, "height":0.278948}, "confidence":0.996137}

8 1

9}

Figura 89 - Coordenadas da detec¢do realizada na Figura 88

COI (pixéis) = Largura da Imagem (pixéis) = width (YOLOv4 output)
COI (pixéis) = 2048 * 0.543378

COI (pixéis) = 1112.84 px

Largura do Sensor (mm) * Comprimento Objeto na Imagem (pixéis)

€OS (mm) = Largura da Imagem (pixéis)

13.2%1112.84

COS (mm) = 5048

COS (mm) =7.17 mm

Distancia ao objeto (m) * Comprimento do Objeto no Sensor (mm)
Focal Length (mm)

CRO (m) =

0.6 x7.17

CRO (m) =~
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CRO (m)=042m

Figura 90 - Processo de obtenc¢do de uma estimativa do comprimento real do objeto presente na Figura
88, tendo em conta as coordenadas da bounding box da sua detecdo

O célculo do valor do comprimento real da corvina analisada resultou no valor 0.42
metros, ou, alternativamente, 42 centimetros. Este resultado representa um desvio
percentual de, sensivelmente, 2.44% comparativamente ao valor do comprimento real
do sujeito estudado (41 centimetros).

A utilizacdo do valor de comprimento calculado previamente como input do modelo de
regressao linear simples resultou na obtencdo do valor de peso estimado de,
aproximadamente, 897.9012 gramas, tal como é possivel verificar através do output do
procedimento, presente na Figura 91. Este valor representa um desvio percentual de,
sensivelmente, 10.44% face ao valor real do peso da corvina presente na Figura 88.

1 S R R R R R A B R A

gimagem com largura de 2848 pixéis

g imagem: data/custom_val/mydrive/Tese/yolov4/validation_custom/68_1.jpg
b capturada a uma distancia de 68cm

;comprimento em cm: 42.19178352941177cm

1: estimativa de peso em g: 897.9012298944161g

Figura 91 - Output da estimativa de peso realizada para a corvina presente na Figura 88

5.2.4.4 Sistematizag¢ao dos Resultados Obtidos

A Tabela 32 representa uma sistematizacdo dos resultados obtidos para os trés
diferentes exemplos analisados.

Tabela 32 - Sistematizagdo dos resultados obtidos durante os testes do processo de estimativa de peso

Imagem Comprimento Peso Estimativa Estimativa Desvio Desvio
Analisada Real Real Comprimento Peso Comprimento Peso
(cm) (8) (cm) (g) (%) (%)
Figura 60 63 2066 67 1968.9905 6.30 4.70
Figura 76 63 2308 66 1930.0398 4.76 16.38
Figura 83 65 2472 71 2144.4402 9.23 13.72
Figura 88 41 813 42 897.9012 2.44 10.44
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De acordo com os resultados dos procedimentos aplicados, é possivel verificar que a
desvio médio entre o valor do peso de cada corvina e o valor estimado pelo
procedimento desenvolvido é, aproximadamente, 11.31%.

No grafico representado na Figura 92 estao contidos dados relativos a nuvem de
dispersado utilizada durante o periodo de teste do modelo de regressao linear, a linha
de regressao resultante da aplicagdo do modelo e os valores reais e estimados para
cada um dos exemplos presentes na Tabela 32.

2500 1 & Legenda
—— Linha Regressao Linear
. * e Dados de Teste
2000 1

@ Valor Real - Figura 60
Valor Estimado - Figura 60
Walor Real - Figura 76

~ 1500 1
o Walor Estimado - Figura 76
& # \alor Real - Figura 83
& 1000 @ Valor Estimado - Figura 83
Valor Real - Figura B8
500 Walor Estimado - Figura 88
D.

Comprimento (cm)

Figura 92 - Nuvem de Dispersdo entre valores reais de teste, reta de Regressao, Valores Reais e
Estimativas

Através da andlise do grafico é possivel verificar que os valores estimados se encontram
em linha com a reta de regressdao. No entanto, comparando os valores reais e o0s
respetivos valores obtidos através da aplicacdo do procedimento desenvolvido, é
notdrio algum distanciamento, principalmente no que diz respeito a estimativas
realizadas para valores de comprimento muito diferentes daqueles que se encontravam
no conjunto de treino do modelo de regressao. Esta disparidade entre o valor real e o
valor estimado poderd ser explicada pelo elevado valor de erro médio quadratico
obtido na avaliagcdo do modelo.

5.3 Identificacao de Periodos de Alimentagao

O procedimento implementado para identificacdo de periodos de alimentagdo em
imagens com varios peixes é composto por duas fase: a primeira fase usufrui do modelo
YOLOv4 utilizado no problema anterior para detecdo de grupos ou instancias
individuais de peixes em imagens. A segunda fase diz respeito a utilizacdo de um script
de pdés-processamento, em Python, capaz de calcular e comparar a area da maior
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bounding box detetada com a area da imagem utilizada. Esta comparagdo ditara o
output final, fornecendo informacdo relativamente a existéncia de periodos de
alimentacao.

5.3.1 12 Fase — Modelo YOLOv4
5.3.1.1 Treino do Modelo YOLOv4

O principal requisito exigido ao modelo YOLOv4 utilizado para implementacdo da
solucdo delineada foi a sua capacidade de detetar grupos ou instancias individuais de
peixes de varias espécies. Para isso, seria apenas necessario treinar este mesmo modelo
com recurso a imagens desse tipo de ser vivo.

Uma vez que todo esse processo ja foi realizado para o desenvolvimento do
procedimento de obtencdo de estimativas de peso, ndo foi necessdria qualquer
alteracdo ao processo de treino do modelo de visdo por computador, pelo que, ndo
existe nada a acrescentar na presente subseccdo.

5.3.1.2 Avaliagao do Modelo YOLOv4

De um modo geral, a solucdo implementada esta baseada no calculo da area da imagem
utilizada e na comparacdo deste valor com a area da maior bounding box detetada, de
forma percentual. Se esta percentagem for superior a um threshold estabelecido a
priori, entdao é possivel considerar que se encontra a decorrer um periodo de
alimentacao.

As imagens de periodos de alimentagao fornecidas pela SEAentia ndo apresentavam a
resolucdo e nitidez necessarias para a sua utilizacdo (como é possivel verificar através
da andlise da Figura 93), pelo que, todas as imagens utilizadas no periodo de avaliacao
foram recolhidas com recurso ao motor de busca Google e aos termos de pesquisa “fish
groups being fed”. Através dessa mesma pesquisa foram recolhidos dois tipos de
imagens: imagens representativas de grupos de peixes a serem alimentados e imagens
que representassem multiplas instancias de peixes dispersos, de modo a avaliar o
procedimento tendo em conta dois cenarios distintos (Figura 94).

Embora este procedimento ndo seja aplicavel a qualquer cenario que pode ser
encontrado no mundo real, o objetivo do seu desenvolvimento reside na sua futura
aplicabilidade a cendrios semelhantes aos que ocorrem diariamente na SEAentia. As
condic¢des de gravagao e captacdao de imagem desta empresa permitem desconsiderar
o impacto de fatores como a escala da imagem e a proximidade da camara a superficie
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da 4gua, fatores estes que poderiam, em alguns casos, restringir a aplicabilidade do
procedimento desenvolvido.

Figura 94 - Imagens que simulam um periodo de alimenta¢do e um periodo de ndo alimentacao,
respetivamente

A aplicacdo do modelo YOLOv4 as imagens utilizadas resultou nas bounding boxes
descritas nas Figura 95 e Figura 96. Tal como é possivel visualizar, a fotografia que
retrata um periodo de alimentacdao apresenta uma bounding box com uma drea
bastante superior a qualquer bounding box detetada na fotografia que ndo retrata um
periodo de alimentacao.
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7% 2 2
Figura 96 - Detecdo realizada numa imagem que representa a inéxistencia de um periodo de
alimentacdo

5.3.2 22 Fase — Aplicacdo do Script de pbs-processamento

Havendo realizado a deteg¢do torna-se possivel aceder ao ficheiro json produzido no fim
da execuc¢do do modelo YOLOVA. Este ficheiro foi utilizado por um script em Python cujo
comportamento se encontra descrito em seguida e, posteriormente, ilustrado na Figura
97.

o Em primeiro lugar, foi realizado o célculo da area de cada imagem, em pixéis.

o Emseguida, para cadaimagem analisada, foi realizado o calculo da area de todas
as bounding boxes detetadas nessa mesma imagem, apds converter os seus
valores de width e heigth em pixéis.
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De forma iterativa foi encontrada a drea da maior bounding box associada a cada
imagem.

Procedeu-se ao cdlculo do valor percentual da drea ocupada pela maior
bounding box na imagem original.

O valor percentual foi comparado com o threshold previamente definido, com o
valor de 0.55, caso o seu valor fosse superior foi considerada a existéncia de um
periodo de alimenta¢dao na imagem analisada.

1# Threshold a utilizar para comparagdo com o valor percentual
2 THRESHOLD = 8.55

3

4 for ficheiroJSON in result]SON:

5 filename = ficheiroJSON['filename']

6 image = PIL.Image.open(str(filename))

7 # width e height da imagem em pixéis

8 width_img, height_img = image.size

9 filename_dimensions[filename] = width_img, height_img

10 # Caélculo da drea da imagem original
11 area_img = width_img * height_img

13 area_maior_bb = @

15 for j in ficheiroJSOM['objects']:
16 width_pred = float(j['relative_coordinates'] ['width'])
17 height_pred = float(j['relative_coordinates']['height'])

19 # Conversdo das dimensdes da bounding box em pixéis
20 width_pred_px = width_pred * width_img
21 height_pred_px = height_pred * height_img

23 # Calculo da érea da bounding box
24 area_bb = width_pred_px * height_pred_px

25

26 # Obtencédo da drea da maior bounding box
27 if area_bb > area_maior_bb:

28 area_maior_bb = area_bb

29

30 # Valor percentual da érea ocupada pela maior bounding box na imagem original
31 percentagem_area_bb = (area_maior_bb % 10@) / area_img

33 print( " \ndEEEHE R RN " )

34 print("Imagem " + filename + " com area " + str(area_img) + " px*2\n")

35 print("A maior bounding box nesta imagem tem &rea de " + str{area_maior_bb)
36 + " px~2\n")

37 # Comparagao do valor percentual com o threshold previamente definido

38 if percentagem_area_bb > THRESHOLD:

39 print("A drea desta bounding box representa uma percentagem superior a "
40 + s5tr(THRESHOLD)

41 + "% da imagem utilizada (aprox." + str{percentagem_area_bb) + "s%)}\n")
42 print("E possivel afirmar que se encontra a decorrer um periodo de alimentagéo "
43 + "na imagem utilizada\n")

44 print("--—> ALIMENTACAO OK\n\n")

45 else:

46 print("A drea desta bounding box representa uma percentagem inferior a "
47 + str(THRESHOLD)

48 + "% da imagem utilizada (aprox." + str(percentagem_area_bb) + "S%)}\n")
49 print("E possivel afirmar que ndo se encontra a decorrer um periodo de "
50 + "alimentacdo na imagem utilizada\n")

51  print("---> ALIMENTACAO KO\n\n")

Figura 97 - Implementacdo do script utilizado para detecdo da existéncia de periodos de alimentacao

Para ambas as imagens presentes na Figura 94, os outputs produzidos pelo script foram

encontram-se apresentados, respetivamente, nas Figura 98 e Figura 99.
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1 FHATRER AR R R E AR R A R S R SRR AR R R R R R R R

2

3 Imagem data/alimentacao/mydrive/Tese/yolovd4/alimentacao/alimentacao_2.jpg
4 com area 1867500 px~2

5

6 A maior bounding box nesta imagem tem area de 1599727.2999218448 px~2

7

8 A drea desta bounding box representa uma percentagem superior a 55% da imagem
9 utilizada (aprox.85.66143506939999%)

10

11 E possivel afirmar que se encontra a decorrer um periodo de alimentacdo
12 na imagem utilizada

13

14 ——> ALIMENTACAQ OK

Figura 98 - Output produzido pelo script para a imagem presente na Figura 94 que ilustra a existéncia
de um periodo de alimentagao

1 R R A R S R R S S AR R SR R R

2

3 Imagem data/alimentacao/mydrive/Tese/yolov4/alimentacao/alimentacao_4_not.jpg com
4 drea 750000 px~2

5

& A maior bounding box nesta imagem tem area de 15235.04424 px~2

7

8 A drea desta bounding box representa uma percentagem inferior a 55% da imagem
9 utilizada (aprox.2.0313392319999997%)

1@

11 E possivel afirmar que ndo se encontra a decorrer um periodo de alimentagdo na
12 imagem utilizada

13

14 ———> ALIMENTAGAOD KO

Figura 99 - Output produzido pelo script para a imagem presente na Figura 69 que ilustra a inexisténcia
de um periodo de alimentagdo. A previsao reforga a inexisténcia deste periodo

Tal como é possivel observar, os resultados obtidos encontram-se de acordo com o
output esperado, por isso, esta técnica para detecdo de periodos de alimentacao parece
ser aplicavel ao ecossistema da empresa proponente, no entanto, serd necessario um
estudo mais aprofundado, por exemplo, relativamente a definicdo de um threshold
adequado, para que esta solugdo possa a vir a ter utilidade do ponto de vista pratico.

5.3.3 Aplicacdo do Procedimento Desenvolvido

De modo semelhante aos testes realizados para o procedimento de obtenc¢do de
estimativas de peso, foram também selecionados exemplos adicionais para testar as
capacidades do processo de identificacdo de periodos de alimentacdo.

5.3.3.1 Exemplo #1

Para anadlise do primeiro exemplo foi utilizada a Figura 100. Nesta imagem é possivel
visualizar um agregado de peixes em alto mar. Embora estes animais ndao estejam a ser
alimentados, esta imagem foi utilizada na tentativa de satisfazer a condicdo principal
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que permite a identificagdo de um periodo de alimentagao no contexto especifico do
problema abordado.

Tal como descrito anteriormente, a presenca de um aglomerado significativo de peixes
num dos tanques ao cuidado da SEAentia sera um forte indicador da existéncia de um
periodo de alimentacdo. A utilizacdo da Figura 100 tem, por isso, como objetivo,
compreender se os grupos de peixes sdao corretamente interpretados pelo modelo
YOLOv4 e pelo script de pds-processamento.

Figura 100 - Registo fotografico utilizado como exemplo #1 para testagem do processo de identificagdo
de periodos de alimentagdo

Na imagem utilizada foram detetadas duas bounding boxes de dimensodes
substancialmente diferentes. A bounding box de area superior, cerca de 257959.8397
pixéis quadrados foi selecionada e, quando comparada com a drea total da imagem
original (360000 pixéis quadrados), permitiu inferir a existéncia de um periodo de
alimentacdo, uma vez que a area da detecdo representava cerca de 71.66% da imagem
original - valor percentual superior ao threshold de 55% definido inicialmente (Figura
101).

2

3 Imagem data/alimentacao/mydrive/Tese/yolov4/alimentacao/alimentacao_3.jpg
4 com area 360000 px~2

5

6 A maior bounding box nesta imagem tem &rea de 257959.83968496 px~2

7

8 A adrea desta bounding box representa uma percentagem superior a 55% da imagem
9 utilizada (aprox.71.6555110236%)

10

11 E possivel afirmar que se encontra a decorrer um periodo de alimentacédo na

12 imagem utilizada

13

14 ———> ALIMENTAGAO OK

Figura 101 - Output produzido pelo script para a imagem presente na Figura 100 que ilustra a existéncia
de um periodo de alimentacéo
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5.3.3.2 Exemplo #2

No segundo exemplo foi aplicada uma imagem, capturada num ambiente aqudtico, com
varias instancias de peixes ndo agrupados (Figura 102). As diferentes bounding boxes
identificadas apresentam areas semelhantes, embora sejam todas manifestamente

reduzidas, principalmente quando comparadas a area total da imagem, que apresenta

o valor de 2457000 pixéis quadrados.

A area da maior instancia identificada (aproximadamente 17784.37 pixéis quadrados)
representa cerca de 0.72% da totalidade da figura original 89. Este valor permite supor
a inexisténcia de um periodo de alimentagdo na Figura 102, , devido a sua inferioridade

ao threshold estabelecido inicialmente.

Figura 102 - Registo fotografico utilizado como exemplo #2 para testagem do processo de identificacdo

de periodos de alimentagdo

1 R

2

3 Imagem data/alimentacao/mydrive/Tese/yolov4/alimentacao/alimentacao_7.jpg

4 com area 2457000 px~2

5

6 A maior bounding box nesta imagem tem drea de 17784.3743532 px~2

7

8 A area desta bounding box representa uma percentagem inferior a 55% da imagem
9 utilizada (aprox.0.7238247600000001%)

10

12 utilizada
13 ;
14 ——> ALIMENTACAO KO

11 E possivel afirmar que ndo se encontra a decorrer um periodo de alimentacdo na imagem

Figura 103 - Output produzido pelo script para a imagem presente na Figura 102 que ilustra a existéncia

de um periodo de alimentagdo
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5.3.3.3 Exemplo #3

O terceiro exemplo foi realizado com recurso a Figura 104. Nesta imagem é possivel
visualizar, novamente, um conjunto de peixes. A semelhanca do comportamento
esperado no exemplo #1, no exemplo atual o objetivo seria que o procedimento
identificasse o conjunto de peixes e o enquadrasse numa Unica bounding box, de modo
gue estivessem reunidas as condicdes necessdrias para inferir a existéncia de um
periodo de alimentacao.

Figura 104 - Registo fotografico utilizado como exemplo #3 para testagem do processo de identificacdo
de periodos de alimentacgdo

Tal como é possivel verificar através da andlise da Figura 104, o grupo de seres vivos foi
corretamente identificado, sendo que, de acordo com o output do procedimento
(Figura 105), a area da bounding box correspondente a sua dete¢do representava cerca
de 58.05% da darea total da imagem. Uma vez que este valor percentual é superior ao
threshold definido a priori, é possivel afirmar que, no contexto do problema atual, a
imagem analisada representa um periodo de alimentacao.

1 S R R R S

2

3 Imagem data/alimentacao/mydrive/Tese/yolov4/alimentacao/alimentacao_1.jpg com
4 drea 912600 px~2

5

6 A maior bounding box nesta imagem tem drea de 529780.1330231981 px”~2

7

8 A drea desta bounding box representa uma percentagem superior a 55% da imagem
9 utilizada (aprox.58.05173493569999%)

10

11 E possivel afirmar que se encontra a decorrer um periodo de alimentacdo na

12 imagem utilizada

13

14 ———> ALIMENTACAO 0K

Figura 105 - Output produzido pelo script para a imagem presente na Figura 104 que ilustra a existéncia
de um periodo de alimentagdo
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5.3.3.4 Sistematizagao dos Resultados Obtidos

No seguimento dos resultados obtidos para os exemplos utilizados na avaliacdo do
procedimento de identificacdo de periodos de alimentacao, foi construida a Tabela 33,

gue agrega as informagdes mais relevantes de cada teste.

Tabela 33 - Sistematizagdo dos resultados obtidos durante os testes do processo de identificagdo de
periodos de alimentagdo

Figura Area da Figura Area da maior Relagdo Resultado
2 i 2
(px?) bounding box (px?) Percentual Obtido
entre as
areas (%)

Figura 95 1867500 1599727.30 85.66 Existéncia de
Periodo de

Alimentacdo

Figura 96 750000 15235.04 2.03 Inexisténcia de

Periodo de

Alimentacdo

Figura 100 360000 257959.84 71.66 Existéncia de
Periodo de

Alimentacao

Figura 102 2457000 17784.37 0.72 Inexisténcia de

Periodo de

Alimentacdo

Figura 104 912600 529700.13 58.05 Existéncia de
Periodo de

Alimentacdo

De um modo geral e tendo em conta as condicionantes existentes em cada teste, é
possivel concluir que o procedimento implementado se comporta de forma linear, isto
é, em imagens que apresentam grupos de peixes, esses grupos sao corretamente
identificados e a comparacdao da sua drea com a area total da figura resulta na
identificacdo de um periodo de alimentacdo. Por outro lado, em imagens onde estejam
contidas varias instancias de peixes isolados, o modelo de visdo por computador é capaz
de distinguir cada instancia e, por consequéncia, ao comparar a area da maior instancia
detetada com a area total da figura, conclui a inexisténcia de um periodo de
alimentacao.

Se, no futuro, existir a possibilidade de obter imagens com um nivel de resolugao
aceitavel dos tanques monitorizados pela SEAentia, serd necessaria uma revisdo do
valor de threshold a aplicar, tendo em conta a posi¢cdo das cdmaras utilizadas e a sua
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distancia a superficie da dgua, para que os resultados obtidos sejam coerentes com o
comportamento das corvinas.

5.4 Sinopse do Capitulo

O presente capitulo é iniciado com um esclarecimento relativamente aos objetivos a
atingir através do trabalho desenvolvido.

Segue-se a seccdo que introduz as configuracdes e parametrizacdes realizadas ao nivel
do ambiente de desenvolvimento e modelos utilizados. Sdo também referenciadas
ferramentas adicionais utilizadas.

A seccdao seguinte aborda a tematica da realizacdo de estimativas de peso. O
procedimento aplicado é, brevemente, descrito e é fornecida informagdao sobre o
processo de treino e avaliacdo do modelo YOLOv4. Sdo demonstrados os comandos
utilizados e o formato do output produzido pelo modelo de visdo por computador. A
obtencao deste mesmo output leva a descricdo do processo de calculo do comprimento
real, em centimetros, de um determinado objeto. Este processo foi integrado na
pipeline desenvolvida e permite a posterior aplicagdo do modelo de regressao linear
simples que, apos ser treinado, é capaz de produzir uma estimativa de peso, em gramas,
para um determinado comprimento, em centimetros.

Esta mesma seccdo é finalizada com a demonstracdo da aplicacdo do procedimento
desenvolvido a algumas imagens, a titulo de exemplo. Os resultados obtidos sdo, em
seguida, agregados e analisados, tendo em conta o objetivo inicial.

Por fim, a ultima seccdo é dedicada a identificacdo de periodos de alimentagdo, onde é
realgada a utilizagdo do mesmo modelo YOLOv4 configurado anteriormente e descrito
em maior detalhe o script de pds processamento responsavel pelo calculo da area das
imagens e bounding boxes resultantes das detecdes. E, igualmente, demonstrada a
aplicacdo do procedimento a outros exemplos e é realizada uma sistematiza¢éo dos
resultados obtidos, de modo que possam ser retiradas conclusdes sobre o trabalho
desenvolvido.
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6 Conclusao

No presente capitulo serdo descritas, em primeiro lugar, as contribui¢cGes resultantes
do trabalho desenvolvido, ao nivel do negdcio e ao nivel académico. Em seguida, sdo
mencionadas as principais limitagdes e condicionantes enfrentadas durante todo o
processo de desenvolvimento e de escrita e, por fim, é apresentada uma subse¢do com
informacao relativa a possiveis melhorias que possam ser efetuadas com recurso a
trabalho futuro.

6.1 Contribuicoes

Nesta subseccdo serdo destacadas as contribuicdes facultadas pelo trabalho
desenvolvido durante a elaboragdo do presente documento. Estas contribui¢cdes serao
divididas em dois grupos: contribuicGes para o negdcio da empresa proponente e
contribuicGes académicas.

Ao nivel do negdcio, sdo propostas duas solucdes para dois problemas recorrentes nos
procedimentos realizados pelos colaboradores da SEAentia. A solucdo desenvolvida
para a realizacao de estimativas de peso, ainda que esteja desenhada para aplicacao
individual, ou seja, aplicagdo a instancias singulares de corvinas, ndo deixa de ser um
contributo valioso que pode vir a simplificar os processos de pesagens realizados
mensalmente. A aplicacdo do procedimento desenvolvido, num ambiente real, evitard
a utilizacdo de réguas ou ferramentas de medicdo e tornard o processo de medicdo e
pesagem significativamente mais rapido e mais seguro, desde que sejam conhecidas as
especificacdes da camara fotografica utilizada e a distancia entre essa mesma camara e
a corvina fotografada.

J4 a solucdo implementada para a identificacdo de periodos de alimentacdo também
poderd ser bastante util, principalmente se forem adquiridos dispositivos capazes de
atingir melhores resolu¢cdes durante a gravacao e monitorizacdo da atividades nos
tanques e se for realizado um estudo relativamente ao threshold ideal a aplicar em
diversas situacdes.

O trabalho realizado representa também uma contribuicdo académica ao nivel da
aplicacdo de técnicas de visdo por computador e de analise das propriedades de
diferentes fotografias no que diz respeito a determinacdo do peso de corvinas e ao
estudo do seu comportamento em periodos de alimentacao.
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De salientar que os avangos nesta drea de estudo, bastante especifica, sdo escassos e
gue as condicionantes encontradas, num contexto praticamente desconhecido, ndo
impediram a implementacdo de duas solucdes funcionais e que cumprem os objetivos
tracados.

N3o obstante, estas solucdes ndo sao perfeitas e apresentam espaco para melhorias
futuras que as poderdo utilizar como base para desenvolvimento de procedimentos
mais complexos e de maior utilidade pratica.

6.2 Limitagoes

A principal condicionante enfrentada durante o desenvolvimento da presente
dissertacao residiu nas limitagdes temporais impostas pela mudan¢a do tema da
mesma, numa fase ja tardia do desenvolvimento. Esta alteracdo, aliada a inexperiéncia
na drea de visdo por computador, resultou em obstdculos que necessitaram de bastante
esforco para serem ultrapassados.

Além disso, existiram outras condicionantes enfrentadas, nomeadamente, durante o
desenvolvimento, no que diz respeito a falta de imagens de qualidade que pudessem
ser utilizadas durante o processo de treino e teste do modelo de visdo por computador.
Esta limitacdo levou a utilizacdo de imagens genéricas, obtidas a partir de repositorios
online ou a partir de pesquisas em motores de busca.

Tal como mencionado no capitulo quinto, os dados relativos as medicdes das corvinas,
utilizados para o treino do modelo de regressao também ndo apresentavam a exatidao
desejada, o que limitou as capacidades das previsdes desse mesmo modelo.

Ao nivel do processo de treino do modelo YOLOv4, existiu também uma limitagao
relacionada com a falta de recursos locais para utilizacdo deste algoritmo. Estas
condicionantes levaram a utilizacdo de um ambiente virtual que implicou
consequéncias, especialmente na velocidade de execuc¢do do processo de treino.

6.3 Trabalho Futuro

O trabalho futuro aplicado a temdtica estudada durante esta tese terd em vista a
melhoria dos procedimentos elaborados. Idealmente, o modelo YOLOv4 seria adaptado
para ser capaz de reconhecer e identificar peixes em videos e ndo sé imagens, seria
também relevante solicitar e obter dados de melhor qualidade que permitissem a
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construcdo de solugGes mais robustas e com uma maior aplicabilidade a diferentes
problemas.

No que diz respeito a solucdo implementada para realizacdo das estimativas de peso,
seria importante a obtencdo de maior nimero de imagens e informacgdes para treino
de ambos os modelos. Deste modo, tornar possivel utilizar um modelo YOLOv4 pré-
treinado com imagens de peixes de varias espécies que seria posteriormente orientado
para a detecdo especifica de corvinas, através da utilizagdo de uma quantidade
moderada de imagens desse tipo de animal. A finalizacdo do processo de treino com
recurso a estas imagens em particular tornaria o algoritmo mais eficaz, quando
confrontado com situagdes reais.

De igual forma, com recurso a um conjunto de dados alargado de comprimento e peso
de varias corvinas, seria possivel construir e treinar um modelo de regressao de forma
mais completa, originando estimativas muito mais proximas da realidade.

Adicionalmente, seria vantajoso estudar o desempenho de diferentes modelos de visao
por computador no desempenho das mesmas tarefas de modo a obter o maximo de
proveito das capacidades deste tipo de algoritmo.

Por fim, o estudo de uma solucdo que fosse independente de fatores como a distancia
da camara utilizada ao sujeito detetado, facilitaria a implementacdo de todos os
restantes procedimentos. O estudo das corvinas presentes em tanques de grandes
dimensdes ndo garante que a distancia de cada peixe a cdmara que vigia o seu habitat
seja linear, e, por esta razdo, a utilizacdo de solu¢cdes dependentes desta mesma
distancia acaba por restringir a aplicabilidade dos procedimentos desenvolvidos.
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