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Resumo da Dissertacao apresentada a UFAM como parte dos requisitos necessérios
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SISTEMA INTELIGENTE PARA RECONHECIMENTO DE NEMATODAS -
CICLA OCELLARIS EM PESCADA BRANCA-PLAGIOSCION
SQUAMOSISSIMUS DA FAMILIA SCIAENIDAE UTILIZANDO DETECCAO
DE OBJETOS EM TEMPO REAL

Valdeson Dantas de Souza

Orientador: Carlos Augusto de Moraes Cruz
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Este trabalho apresenta uma proposta detalhada sobre a deteccao dos pontos
de parasitas com o uso de Deep-learning. O motivo pelo qual o estudo é realizado
refere-se ao problema dos procedimentos que sao manuais e com o uso da visao
humana e, portanto causando um atraso, ou erros na inspec¢ao dependendo da quan-
tidade analisada de alguns parasitas em peixes. Dentre as ferramentas de imagem
existem opcgoes para reconhecer padroes que se baseiam em aplicacoes computacio-
nais que conseguem reconhecer, vozes, imagem e afins. Em virtude disso, as analises
de reconhecimento e detecgoes de formas estao voltadas em célculos mateméaticos
envolvendo areas e perimetros, e partes estatisticas dos proprios padroes escolhidos
para deteccao das larvas no tucunaré. Dessa forma, este trabalho discorre sobre os
principais func¢oes para o reconhecimento de padroes com o uso de filtros digitais
de processamento, os resultados com a quantidade de larvas e deteccao das areas
com 0s mesmos serd gerada uma imagem em IDE’S com o Python, caAmera OV7670,
e afins, para converter os dados gerado pela camera em linguagem de méquina ou
uma foto ja existente do objeto estudado.

Palavras-chave: reconhecimento de padroes, deteccao de parasitas, analise

de imagem, parametros computacionais, deep learning.
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Abstract of Dissertation presented to UFAM as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master in Eletrical Engineering

INTELLIGENT SYSTEM FOR RECOGNITION OF NEMATODES - CICLA
OCELLARIS IN WHITE HAKE-PLAGIOSCION SQUAMOSISSIMUS OF THE
FAMILY SCIAENIDAE USING REAL-TIME OBJECT DETECTION

Valdeson Dantas de Souza

Advisor: Carlos Augusto de Moraes Cruz

Postgraduate Program in Electrical Engineering

This work presents a detailed proposal on the detection of parasite points
using Deep-learning. The reason why the study is carried out refers to the problem
of procedures that are manual and use human vision and, therefore, causing a delay
or errors in inspection depending on the analyzed quantity of some parasites in
fish. Among the image tools there are options for recognizing patterns that are
based on computational applications that can recognize voices, images and the like.
As a result, shape recognition and detection analyzes are focused on mathematical
calculations involving areas and perimeters, and statistical parts of the patterns
chosen to detect larvae in peacock bass. Thus, this work discusses the main functions
for pattern recognition with the use of digital processing filters, the results with the
number of larvae and detection of areas with them, an image will be generated in
IDE’S with Python, OV7670 camera , and the like, to convert the data generated
by the camera into machine language or an existing photo of the studied object.

Keywords: pattern recognition, parasite detection, image analysis, compu-

tational parameters, deep learning.
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Capitulo 1

Introducao

Existem vérios tipos de doencas relacionadas a alimentos, e principalmente,
em peixes e outros animais, que nao estao proprios para o consumo. O indice de
consumo humano referente a peixes Manaus e Itacoatiara, que foi estimado entre
100 e 200 g/dia, e para os ribeirinhos dos lagos de varzea do médio Amazonas, de
369 g/dia [1]. E no Amazonas, tem-se um consumo de até 500 g/dia[2|, onde moram
familias de diversas classes sociais. Em ambiente natural, os peixes sao hospedei-
ros de uma infinidade de parasitas, e segundo o Ministério da agricultura, pecuaria
e abastecimento junto com a GPI as anélises devem ser implantadas, mantidas,
monitoradas e verificadas pelos estabelecimentos, contendo registros auditaveis que
atentem os requisitos sanitarios e tecnolégicos estabelecidos pelo RIISPOA — apro-
vado pelo Decreto n® 9.013, de 29 de marco de 2017 alterado pelo Decreto n® 9.069,
de 31 de maio de 2017[3]. E esses requisitos de inspegao e fiscalizagao é feita por meio
de controle oficial de inspec¢ao visual macroscopica para deteccao de parasitas, me-
diante procedimentos especificos com ou sem uso de equipamentos auxiliares. Como
j& exposto, os procedimentos sao manuais e com o uso da visao humana e, portanto
causando um atraso, ou erros na inspecao dependendo da quantidade analisada de
alguns parasitas em peixes. Dentre as ferramentas de imagem existem opgoes para
reconhecer padroes que se baseiam em aplicagoes computacionais que conseguem
reconhecer, vozes, imagem e afins. Em virtude disso, as analises de reconhecimento
e detecgoes de formas estao voltadas em calculos matematicos envolvendo éreas e
perimetros, e partes estatisticas dos proprios padroes escolhidos para deteccao das

larvas no tucunaré. Para iniciar esse procedimento existe uma ferramenta chamada



OpenCV, que junto com o programa Python permite desenvolver aplicacoes vol-
tadas a areas de visdo computacional[4]|, Haja vista que essa biblioteca pode ser
voltada a aplicacoes em dispositivos, como também outros tipos de aplicagoes de
processamento digital de imagens. Ha varios tipos de formas basicas de detecgao em
imagem digitais que sao pontos, linhas e as bordas. Esse reconhecimento de padroes
agrega técnicas computacionais e suas respectivas classes com minima intervengao
humana possivel. Essa inspec¢ao com o uso de visao computacional permite dimi-
nuir o tempo de inspecao e fiscalizar o procedimento através do uso do controle de
resultados, pois operacoes de defesa do consumidor apontaram fraudes em pescados
sob inspe¢ao que causam problemas de satide nos consumidores|5|. Hoje em dia,
a inspecao é realizada por meio de uso de luz negra para melhor visualizagao pelo
inspetor do procedimento, com o uso de pinga e compressao da regiao para remover
individualmente cada larva para quantificacao, que através dessa inspecao visual na
maioria das vezes nao sao detectaveis. Apos a criacao das fungdes para o reconheci-
mento de padroes com o uso de filtros digitais de processamento, os resultados com
a quantidade de larvas e detecgao das areas com os mesmos sera gerada uma imagem
em IDE’S com o Python, Embacardero e afins, para converter os dados gerado pela
camera em linguagem de méaquina instrucgoes para o computador por meio de vérias
sequéncias de bits e com as ferramentas de verificagao, determinar veracidade de
cada funcao desenvolvida e modificada.

E as versoes de YOLO’s depedendo do caso algumas versoes existem alguns
ajustes no seu sistema, tendo uma série de melhorias como BatchNorm, novas cone-
xoes as camadas de rede de backbone e dentre essas caracteristicas temos a versao
5 e 8, na versao 5 permite um ecossitema Pytorch , tendo um suporte mais simples
e a implatagao facil, a estrutura pode ser mais simples em sistemas de dispositivos
moveis.

As ferramentas como COCO, YOLO e Roboflow permitem uma melhor co-
nexao de desempenho de reconhecimento e classificacao, adiquiridos pelas anotagoes
geradas pelo roboflow junto com o conjunto de dados COCO e as convolugoes do
YOLO na plataforma , que possuem detectores que permitem uma classificacao e
predicao do sistema, junto com uma arquitetura chamada Darknet- estrutura de

ponte de conexao para o bom funcionamento do YOLO, espinha dorsal do processo.



O sistema roboflow permitiu gerar mais imagens através de video em formato
mp4 para aumentar o dataset, e as imagens foram gravadas tendo como o foco,
e desforque do sistema, permitindo a classificagao e reconhecimento. O INPA e
instituto conecthus ajudaram para o desenvolvimento das imagens e ajuda para
deteccao através dos seus laboratorios.

Essas imagens irao ajudar os auditores para avaliar o processo de inspegao
junto com outros 6rgao como o RIISPOA e SIF. Esses 6rgaos realizam através de
regras pré-estabelecidas por suas normas técnicas e manuseios para catalogacao e
verificagao de parasitas em peixes em industriais principamente os grandes frigorifi-

COS.

Sao obrigatorias essas inspecdes ?

Presidéncia da Republica
Casa Civil
Subchefia para Assuntos Juridicos

LEI N° 1.283, DE 18 DE DEZEMBRO DE 1950.

RIISPOA

Decreto 9.013, 29 de margo de 2017 Regulaments
Regulamento Dispde sdbre a inspec3o industrial e sanitéria dos produtos de origem animal

Regulamento

O PRESIDENTE DA REPUBLICA , fago saber que 0 CONGRESSO NACIONAL decreta e eu sanciono a seguinte Lei

At 1° E estabelecida a obrigatoriedade da prévia fiscalizagao, sob o ponto de vista industrial e sanitario, de todos dos produtos de origem animal, comestiveis e ndo comestiveis, sejam ou no adicionados de produtos
vegetais, preparados, transformados, manipulados, recebidos, acondicionados, depositados e em transito.

O que o RIISPOA FAZ ? Art 2° Sao sujeitos a fiscalizagdo prevista nesta lei

. . X a) 0s animais destinados & matanca, seus produtos e subprodutos & matérias primas:
Regulamenta as inspecdes industriais

sanitarias de produtos de origem animal b) o pescado e seus derivados;
©) o leite e seus derivados;

)0 ovo e seus derivados;

&) 0 mel e céra de abelhas e seus derivados.

Figura 1.1: RIISPOA e incisos com suas leis

1.1 Objetivos da Dissertacao

O objetivo principal desta dissertagao é investigar o desempenho de um sis-
tema de detecgao de parasitas com o uso de Deep-learning, que utiliza classificadores
YOLO, para um conjunto de parametros pré-definidos inseridos através de um data-
base com imagens para o reconhecimento dos pontos dos parasitas e o peixe. Além
de maximizar o tempo de andlise da inspecao para saber quantidade de parasitas
existentes no filé de peixe existente. Nessa etapa, os detectores criados através
dos padroes existentes de cada tipo de espécie de peixe, que variam por tamanho.
Apo0s essa etapa, a implementagao sera condicionada, a analisar a proporcgao de er-

ros e acertos, para validar o item detectado, pois a inspecao tem uma aplicacao de



luz branca de alta intensidade Negatoscopio painel de luz de LED ou fluorescente
branca, projetado para leitura mais precisa de exames de imagem. Equipamentos
portateis hoje existem para tal procedimento nao permite o fluxo operacional conti-
nuo e um monitoramento integral sobre o lote para remocao de parasitas em espécies
de peixes. Dessa forma, pretende-se investigar e analisar, reconhecer as larvas exis-
tentes em peixes com o uso de processamento de imagem através de uma camera
digital para contabilizar e detectar as areas que estejam com os parasitas. Por fim,
as imagens geradas com a camera digital serao integrados em um computador que
permitird visualizar os dados. Em virtude disso, os objetivos especificos e metas

desse projeto de pesquisa sao:

Objetivos Especificos da Dissertacao

(1) Implementar todos os procedimentos e etapas do sistema de detecgao e reco-
nhecimento dos pontos dos parasitas e o tipo do peixe na plataforma OpenCV

com a ferramenta YOLO e técnica Deep-learning com um banco personalizado;
(2) Implementar o método de detecgao/contagem de parasitas.

(3) Implementar o método de detec¢ao/contagem de parasitas utilizando Anélise
de imagem com o uso da biblioteca OpenCV com as imagem geradas com a

camera digital.
(4) Implementar o método de detecgao/contagem de parasitas.

(5) Realizar comparagoes com métodos similares. Através de taxa de erro/acerto

com a imagem com e sem parasitas

1.2 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada conforme abaixo.

e No Capitulo 2 e Capitulo 3, apresentamos os fundamentos teéricos utilizados
na dissertagao. Inicialmente, os conceitos fundamentais sobre a area de Reco-
nhecimento de Padroes sao abordados. Em seguida, técnicas de classificagao

em reconhecimento de padroes sao discutidas. Por fim, alguns sistemas de



deteccao de pontos fiduciais sao expostos. Este capitulo contempla o objetivo
especifico (6) além de fornecer uma breve fundamentagao tedrica a cerca das

teorias envolvidas.

e Alem disso, possuindo o uso de microcontroladores como raspberry Pi B, que
podem ser substituido por computadores ou outro hardware com entrada USB
para conexao com a camera.A camera VGA digital OV7670 , por conta de
configuracoes e limitagao do seu driver, poderd ser susbtituido por outras

cameras para o uso no sistema de inspecao e detecgao.

1.3 Motivacao

Vivemos em uma regiao onde o consumo de peixe é predominante, e a vida
dos ribeirinhos esta intimamente ligada & pesca, sendo essencial para sua sobrevi-
véncia. Segundo o Instituto Nacional de Pesquisas da Amazonia (INPA), a pesca
¢ uma das principais atividades econémicas na Amazonia, e muitas comunidades
dependem desse recurso para garantir sua subsisténcia e seguranca alimentar [6].
Nesse contexto, a fiscalizacao da qualidade do pescado torna-se fundamental. A
RIISPOA, em parceria com o governo federal e o setor de pecuaria, realiza inspe-
¢oOes para garantir que o peixe esteja apto para o consumo e livre de parasitas. De
acordo com estudos realizados por especialistas, como o pesquisador Darlison de
Souza, o processo de inspegao visual, embora amplamente utilizado, é suscetivel a
falhas humanas e limitagoes na deteccao de parasitas, o que pode comprometer a
seguranca alimentar. Diante disso, desenvolvi um sistema inteligente de detecgao,
que visa identificar e quantificar parasitas de forma mais precisa, com o objetivo de

aprimorar a inspe¢ao e aumentar a segurancga alimentar na regiao.

Pesquisas e estudos Motivacionais

Ao abordar a questao da presenca de parasitas nos peixes da Amazodnia, di-
versos estudos destacam a importancia dessa area de pesquisa, tanto para a saude

ambiental quanto para a seguranca alimentar. Um exemplo significativo de estudo



sobre parasitas de peixes amazonicos é a pesquisa realizada pelo Instituto Nacional
de Pesquisas da Amazonia (INPA), que se concentra em entender a diversidade pa-
rasitaria e os impactos desses organismos para a satide dos peixes e, potencialmente,
para os consumidores humanos.|6][7]

A escolha do tema para esta dissertagao foi motivada pela relevancia do con-
sumo de peixe na regiao Norte do Brasil, especialmente em comunidades ribeirinhas,
onde a pesca nao é apenas uma atividade economica, mas também uma prética
essencial para a subsisténcia. A presenca de parasitas nos peixes, um problema fre-
quentemente negligenciado, pode afetar tanto a satde dos consumidores quanto a
qualidade dos produtos comercializados.

A importancia da pesquisa sobre parasitas de peixes tem sido amplamente
abordada por diversas instituicoes de pesquisa, como o Instituto Nacional de Pes-
quisas da Amazonia (INPA). Estudos realizados pelo INPA indicam que os peixes
da regiao amazodnica, como a pescada-branca, podem ser afetados por uma grande
diversidade de parasitas, incluindo nematoides, trematddeos e acantocéfalos, que,
embora nao causem alteracoes visiveis imediatas nos peixes, podem comprometer
sua saude e desempenho no ambiente natural ANDIFES .

Além disso, a presenca desses parasitas pode representar riscos a satude hu-
mana. Parasitas como o Anisakis sao conhecidos por causarem infeccoes em seres
humanos, especialmente em regioes com alto consumo de peixe cru ou mal cozido.
No contexto da Amazonia, a deteccao desses organismos tem se mostrado desafi-
adora devido ao método tradicional de inspecao visual, o qual é passivel de erro.
Isso justifica a necessidade de uma abordagem mais eficiente e automatizada para
garantir a seguranga alimentar.

Este trabalho propoe a criacao de um sistema inteligente de detecgao de pa-
rasitas em peixes, visando otimizar o processo de inspegao e proporcionar resultados
mais rapidos e confidveis. A iniciativa surge como uma solugao para um problema
crescente na regiao e como um potencial avango nas praticas de satude publica e se-
guranga alimentar, com base em uma tecnologia que combine inteligéncia artificial e

imagens de alta precisao para identificar e quantificar parasitas com maior precisao



1.4 Contexto

O contexto da minha dissertagao esté inserido na realidade de uma regiao
norte onde o consumo de peixe é fundamental para a subsisténcia de muitas fami-
lias, especialmente em comunidades ribeirinhas da Amazonia. Nesse contexto, os
peixes nao sao apenas uma fonte de proteina, mas também um bem cultural e so-
cial, fundamental para as tradigoes locais. Porém, a qualidade do peixe consumido
pode ser comprometida pela presenca de parasitas, que nao s6 afetam a satide dos

consumidores, mas também prejudicam a comercializacao do produto.

Orgaos Reponsaveis

A inspecao tradicional realizada por 6rgaos como a RIISPOA (Rede de Ins-
pecao e Sanidade de Produtos de Origem Animal) e o governo federal ¢é feita prin-
cipalmente por métodos visuais, que, embora eficazes em algumas situacoes, nao
sao suficientemente precisos para identificar parasitas de forma detalhada, princi-
palmente em estagios iniciais ou quando estao em menor quantidade. A dificuldade
dessa abordagem visual é evidenciada em estudos como o de Gadela|8|, que discutem
os desafios de deteccao visual de parasitas em peixes da Amazobnia, e também na
pesquisa de Lima et al[9], que ressaltam a alta diversidade de parasitas presentes
em peixes locais, o que torna a inspe¢ao manual mais propensa a falhas.

Diante disso, o desenvolvimento de sistemas inteligentes para a deteccao de
parasitas surge como uma necessidade premente. A utilizagao de tecnologias como
a inteligéncia artificial e processamento de imagens tem o potencial de aumentar a
precisao e a eficiéncia da inspegao, permitindo uma detecgao mais rapida e confiavel.
Este trabalho visa implementar um sistema que combine essas tecnologias para
melhorar o processo de inspecao de qualidade de peixe, com foco na identificacao e
quantificacao de parasitas, e, assim, contribuir para a seguranca alimentar e satide

publica na regiao amazodnica.



Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

2.1 Regulamentacao técnica sobre inspecao de pes-
cados em estabelecimentos

De acordo com a CGI , cuja atuagao estd regulamentada pelo artigo 499
do Decreto n® 9.013, de 29 de marco de 2017, deve ser julgado impropria para
consumo humano, o pescado que possua a presenca muscular macica de parasitas,
como também o que contenha um aspecto repugnante, que pode ser gerada pela
presenca dos mesmos. Visto no Art 499.

Devem-se conter os programas de autocontrole, os estabelecimentos que dis-
poem de tal produto, pois os mesmos precisam manter, implantar, monitorar e verifi-
car os procedimentos e métodos, para que haja registros sistematizados e auditaveis,
que comprovem as exigéncias de higiene-sanitaria e tecnologicas, estabelecidas pela
legislacao, em vista de possuir a qualidade e integridade dos produtos, desde da sua
obtencao quanto a sua matéria prima. As organizagoes sao obrigadas a dispor de ter
um programa de recolhimento, quando os produtos estao sujeitos a risco de satde
aos consumidores.

Os controles oficiais que abrangem essas normas, nao se restringem apenas

na inspecao e fiscalizagao, mas também a reinspecao de produtos importado.



2.1.1 Requesitos da inspecao e reinspeg¢ao de pescado na ins-

talacao e equipamentos

Dependendo das espécies de pescado processados, tem-se que providenciar
aos estalecimentos, segundo SIF, para o controle de parasitas, os pré-requisitos a

seguir:

(1) Area de inspecdo e reinspecdo disponivel com boa iluminacdo, tomadas elé-
tricas disponiveis em perfeito funcionamento e possibilidade de controle para

aumento e diminui¢ao da intensidade luminosa;

(2) Mesa ou bancada em ago inoxidavel com dimensionamento suficiente para o

preparo das amostras, compativel com o plano amostral definido;
(3) Lavatorio para as maos com dispositivos para papel descartavel e sanitizantes;
(4) Cuba ou tanque para descongelamento de amostras;
(5) Luvas de procedimento, tesoura e pinga;
(6) Bandejas plasticas ou de ago inoxidével para acondicionamento das amostras;
(7) Candle table ou negatoscopio;
(8) Luz negra com bocal e tomada.

De acordo com art. 212, é obrigatoéria a verificacao visual de lesoes atribuiveis
a doencas, ou infecgoes, bem como presenga de parasitas através de monitoramento
executado por pessoa qualificada do estabelecimento. O aproveitamento condicional
do pescado parasitado é previsto mediante condi¢oes especificas que nao se aplicam
a todas as situacoes observadas durante procedimentos de inspecgao e esta especifi-
cada no art. 214 do RIISPOA. A literatura cientifica nacional apresenta diversas
referéncias relevantes que podem subsidiar a andlise do perigo parasita. [10] por
exemplo, avaliou o perigo parasita e pontos critico de controle na cadeia produtiva

em Pescada (Cynoscion spp.).



2.2 Técnica de insecao visual

Através do controle oficial j& mencionado no item 3, ha anélise técnica |,
mediante procedimentos especificos com ou sem uso de equipamentos e instrumentos

auxiliares, e com procedimentos :

(1) A aplicagao de luz branca de alta intensidade sobre filés brancos, para averiguar
a existéncia de pontos criticos existéncia de algo que inapropriado para os

consumidores.
(2) Utilizagao de equipamentos para reinspegao, como pingas e luzes apropriadas.

Os equipamentos portateis nao permitem uma analise continua sobre o lote

para remocao de parasitas em espécies alvo desse tipo de monitoramento.

Figura 2.1: Aplicacao de luz branca para inspecao do filé de peixe

O procedimento com a luz no negadoscépio, é bastante usado hoje em dia na
monitoracao e retirada dos parasitas das espécies de pescados, mas existem algumas
tipos de parasitas que pode nao ser identificado na inspecao visual , faz-se um uso
entao da luz negra em ambientes com luminosidade ambiente reduzida, preferenci-
almente abaixo de 20 Lux .

Com auxilio da pinga e compressao da regiao é possivel remover individual-
mente cada uma das larvas para quantificacao, mensuragao do comprimento total e

avaliar, se a situacao é localizada ou dispersa sobre diferentes areas dos filés.
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Figura 2.2: Aplicacao de luz negra em ambientes

Figura 2.3: Remocao dos parasitas com o uso da pinca
2.3 Plano amostral e critério de julgamento na ins-
pecao de pescado

(1) A inspegao visual macroscopica deve ser realizada no minimo de 3 trés amos-
tras de produtos ou matérias-primas de uma mesma categoria, aleatoriamente,
desde inicio ao fim, onde estiver armazenado a espécie de pescado. Se haver
a presenca de parasitas nas amostras, o lote deve se passar para o nivel de

inspecao II.

(2) Através de um plano amostral, o nivel de inspe¢ao II, com uma porcentagem

de elementos defeituosos no lote, que de acordo com CODEX STAN 233-1969
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de 6,5%. Esse nivel, existe porque se h& controvérsias ou duvidas sobre a quali-
dade dos produtos aplicavel para reexame de lotes, contendo no minimo de 21
unidades amostrais para reinspegao. Segundo COVERED BY INDIVIDUAL
STANDARDS CODEX STAN 19-1995, também é considerado defeituoso a
amostra que releve a presenca de dois ou mais parasitas por quilograma de
amostra encapsulada com mais de 3mm de diametro ou a presenca de parasi-
tas com mais de 10mm, se tais limites forem excedidos, os mesmos devem ser

julgados como improéprio para o consumo humano.

Exemplo I - lote de filé de Alabote Dente Curvo congelado importado de peso liquido
inferior a 1lkg por filé é composto por 1200 caixas. Cada caixa contém 12 filé, ou
seja, (1200x12) correspondente a 14.400 unidades amostrais (filés). Segundo o plano
amostral nivel de inspecao II teremos: tamanho da amostra (n) = 21 e o ntumero de

aceitagao (c¢) = 3.

Tabela 2.1: Segundo a CODEX STAN 233-1969 — menor ou igual a 1Kg.Inspegao
de Lotes e niveis de aceitacao
Tamanho do lote | Tamanho da Amostra | Aceitagao

< 4.800 13
4.800 — 24.000 21
24.001 — 48.000 | 29
48.001 — 84.000 | 38
84.001 — 144.000 | 48
144.001 -240.000 | 60
> 240.000 72

O || T = | W N

2.4 Deteccao através do YOLO v5 com OpenCV

Para aplicar a deteccao de objetos, inicialmente sem nenhum tipo de ferra-
menta, vocé nao s6 poderé determinar o que tem na imagem, mas também onde
reside um determinado objeto. Assim, o YOLO, inclui como um detector de objetos

e que funciona como:

(1) Um conjunto de dados com objetos anotados para que detec¢ao dos objetos,

tendo assim a sua classificagao.
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Figura 2.4: YOLO representacao de detecgao de Bounding boxes

Detalha um detector capaz de detectar objetos em tempo superreal, obtendo

45 FPS em uma GPU.

O yolo possui um banco interno treinado no conjunto de dados COCO, que

consiste em 80 rétulos, incluindo , mas nao limitado a:
Pessoas

Bicicletas

Carros e caminhoes

Avides

Sinais de parada e hidrantes

Animais, incluindo gatos, caes, passaros, cavalos, vacas e etc.

Objetos de cozinha e de jantar, como tagas de vinho, xicaras, garfos, facas,

colheres, etc.
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Figura 2.5: Representacao de Fluxo de dados

A detecgao de objetos é a area mais desafiadora da visao computacional per-
mitindo maior abrangéncia de aplicagoes como na Figura 2.5 que permite imaginar
o sistema COCQO, uma base de dados rica em anotagoes e com uma variedade de
categorias , que sao classificadas dependendo da base de dados , reconhecer padroes
e tipos de objetos como um carro, e que junto com o YOLO permite dectar e oferecer

solugoes mais rapidas e precisas.

2.5 Yolo e Roboflow

A integragao entre YOLO (You Only Look Once) e Roboflow é fundamental
para acelerar o desenvolvimento de solugoes de visao computacional, combinando
a eficiéncia do modelo YOLO com as ferramentas de processamento e anotagao de

dados do Roboflow.

e YOLO: Modelo rapido e eficiente para deteccao de objetos em tempo real.

e Roboflow: Plataforma para anotacao, pré-processamento e gerenciamento de

datasets.

e Facilita a adaptagao do YOLO a novos problemas com dados anotados e for-

matados.
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2.6 O que é COCO?

O COCO é um dataset amplamente em varias redes neurais e plataformas de
algoritmos inteligentes, dentre elas o roboflow e YOLO, utilizado para treinamento
e validagao de modelos de visao computacional. Foi desenvolvido pela Microsoft,

voltado para Objetivo:

e Detecgao de objetos.
e Segmentagao semantica.

e Anélise de poses humanas.

2.7 COCO e YOLO

As anotagoes do COCO servem como dataset para YOLO, permitindo ele de
forma mais dinamica e rapida as classidicagoes e predi¢oes do sistema em processa-
mento.

O conjunto de dados COCO ¢ frequentemente usado para treinar modelos
YOLO, pois fornece anotagoes ricas e variadas caracteristicas do objeto. E diferente
do COCO, o YOLO aprende a detectar objetos usando as bounding boxes e classes
fornecidas pelo COCO.

Tarefas tipicas
e O YOLO pode ser treinado para detectar objetos definidos no COCO (como

carros, bicicletas, pessoas).

e As métricas de avaliagao do YOLO, como mAP, sao frequentemente baseadas

no formato e critérios do COCO.

Comparacao entre COCO e YOLO

Aspecto coco YOLO

Tipo Conjunto de dados Algoritmo de detecgdo de objetos
Finalidade Treinamento e validagdo de modelos Deteccdo de objetos em tempo real
Relacdo Fonte de dados para treinar o YOLO Utiliza dados do COCO para treino
Exemplos Pessoas, carros, cdes, etc. Deteccdo em imagens e videos

Figura 2.6: Comparativo entre YOLO e COCO
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2.8 C(Codigo para Binarizacao de Imagens

O codigo abaixo realiza a binarizacao de uma imagem utilizando a biblio-
teca OpenCV em Python. Ele inclui operagoes de conversao para escala de cinza,

suavizacao com Gaussian Blur e limiarizagao binéria.

import cv2

import numpy as np

img = cv2.imread('imagel.png')

img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
suave = cv2.GaussianBlur(img, (7, 7), 0)
(T, bin) = cv2.threshold(suave, 160, 255, cv2.THRESH_BINARY)

(T, binl) = cv2.threshold(suave, 160, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV)

resultado = np.vstack([

np.hstack([suave, bin]),

np.hstack([binl, cv2.bitwise_and(suave, suave, mask=binl)])
D
cv2.imshow("Binarizacdo da imagem", resultado)
cv2.imwrite("binarization.png", resultado)
cv2.waitKey(0)

cv2.destroyAllWindows ()

Com a limiarizacao, o valor de pixel se for superior a esse processo, é-lhe
atribuido um valor (pode ser branco), ou entao é-lhe atribuido outro valor (pode
ser preto). Essa func@o utilizada em python com a biblioteca opencv com a sin-
taxe, cv2.threshold. O caminho para chegar a esse processo, na maioria das vezes
¢ convertida a imagem em tons de cinza para branco e preto, que chamamos de

binarizacao.

2.9 A funcao houghcircles no python

A funcao detecta circulos com parametros de filtragem, através da seguinte

funcao:
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#funcdo houghcircles

cv2.HoughCircles (image ,method,dp,minDist)

e image: Imagem de 8 bits, canal tnico. Se trabalhar com uma imagem a cores,

converta primeiro em escala de cinzentos.

e method: Define o método para detectar circulos em imagens. Atualmente, o

tnico método implementado é o cv2. HOUGHGRADIENT

e dp: Este parametro é a relagao inversa entre a resolucao do acumulador e
a resolugao da Imagem. Essencialmente, quanto maior é o dp, menor é o

conjunto de acumuladores.

e minDist: Distancia minima entre as coordenadas centrais (x, y) dos circulos
detectados. Se o minDist for demasiado pequeno, podem ser detectados (fal-
samente) varios circulos na mesma vizinhanga que o original. Se a minDist é

demasiado grande, entao alguns circulos podem nao ser detectados no todo.
e paraml: Valor gradiente utilizado para lidar com a detecgao de bordas.

e param2: Valor limiar do acumulador para o método cv2. HOUGHGRADIENT
Quanto menor for o limiar, mais circulos serdo detectados (incluindo falsos
circulos). Quanto maior for o limiar, mais circulos serdo potencialmente de-

volvidos.
e minRadius: Tamanho minimo do raio (em pixels).
e maxRadius: Tamanho méximo do raio (em pixeis).

O parametro minDist é especialmente importante para se acertar. Sem um
valor minDist 6ptimo, pode acabar por falhar em alguns circulos, ou pode detectar

muitos circulos falsos.

2.10 Cébdigo para o IoU

# Intersecgdo

xA = max(boxA[0], boxB[0])
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yA = max(boxA[1], boxB[1])

xB = min(boxA[2], boxB[2])

yB = min(boxA[3], boxB[3])

interArea = max(0, xB - xA + 1) * max(0, yB - yA + 1)

# Untdo
boxAArea = (boxA[2] - boxA[0] + 1) * (boxA[3] - boxA[1] + 1)
boxBArea = (boxB[2] - boxB[0] + 1) * (boxB[3] - boxB[1] + 1)

iou = interArea / float(boxAArea + boxBArea - interArea)

Nessess pseudocodigos ha derteminagao das regioes para que haja a verifica-

¢ao da area trabalhada e o resultado do IoU ira variar entre 0 e 1:

e [oU alto(préximo de 1) indica que foi boa a precisao do modelo.

e [oU baixo(abaixo de 0.5) indica que foi impreciso.

2.11 Roboflow

O Roboflow é uma plataforma voltada para desenvolvedores que trabalham
com visao computacional, oferecendo ferramentas que simplificam o processo de
criacao, treinamento e implementagao de modelos de aprendizado profundo. Desde
sua fundacao em 2020, o objetivo da empresa tem sido democratizar o acesso a
tecnologias de visao computacional, ajudando tanto iniciantes quanto especialistas
a superar as barreiras técnicas do desenvolvimento de modelos|11].

A plataforma é amplamente utilizada em projetos de aprendizado profundo,
especialmente em tarefas de deteccao de objetos, segmentacao de instancias e classi-
ficagdo de imagens. Roboflow suporta modelos avangados como YOLO (nas versoes
YOLOv5, YOLOVS e variantes),e classificadores baseados em arquiteturas modernas
como Vision Transformers|12].

Essas versoes possuem algumas diferenca entre elas, principalmente entre o
Yolov) e Yolov8. O Yolov) foi langado pela Ultralytics em 2020, e sua vantagem é
a modularidade e flexibilidade, com as variagoes de saida para o seu dataset , assim

suas redes neurais terao YOLOv5s,YOLOvHm,YOLOv51, YOLOv5x, que oferecem

18



opgoes para diferentes opgoes de demanda como processamento e precisao. Ja o Yo-
lov8 deu um salto maior em 2023, em termos de inovacao , deixando mais eficiente,
utilizando técnicas mais modernas de aprendizado, como camadas adapatativas e
métodos otimizados de atencao, trazendo melhorias como segmentacgao e classifica-
¢ao mais abrangente e poderosa. E a escolha entre os dois modelos dependera das
necessidades especificas do projeto.

Esses modelos podem ser aplicados em diversos setores, incluindo satde, agri-
cultura, seguranca e manufatura, ajudando a resolver problemas especificos de cada
indistria, como monitoramento de qualidade, seguranca em obras e identificagao de
anomalias|13].

Além de facilitar o treinamento de modelos, o Roboflow permite a avaliagao
de desempenho usando métricas robustas, como precisao média ponderada (mAP) e
tempos de inferéncia, que sao essenciais para garantir a eficicia em ambientes reais.
Ele também ajuda no gerenciamento de dados, oferecendo pipelines de anotagao,
pré-processamento e aumento de dados, o que otimiza a qualidade do modelo e
reduz o tempo de desenvolvimento.

A visao é dos sentidos, responsaveis pela nossa interacao e interpretacao do
mundo, além de auxiliar nas tarefas cotidianas.

Assim, a visao computacional é a ciéncia que tem a finalidade de emular a
visao humana, que se baseia nas ferramentas de machile learning e deep learning |
nas quais possuem uma entrada com uma imagem e um conjunto de dados na saida
para serem processados , gerando assim informagoes fundamentais para manipular
e modificar parametros e suas confianca e overlap.

Dessa forma pretende-se utilizar o Roboflow, baseada em redeus neurais con-
volucionais da area de deep learning, na qual o usuario pode treinar um classificador
rapido e eficiente para qualquer objeto em qualquer cenéario.

Usamos dados de um espécie de peixe Roboflow conjunto construido em YO-
LOv5 e empregou pesos COCO pré-treinados. O conjunto de dados foi baixado para
o Colab usando o URL gerado pelo Roboflow como uma pasta zip.

O conjunto de dados foi entao dividido em um conjunto de treinamento com
1200 imagens, um conjunto de validacao com 74 imagens, e um conjunto de testes

com 17 imagens. Cada imagem dos dados do Roboblow foi marcada com diferentes
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Figura 2.7: Image da amosta de peixe no roboflow

caracteristicas.

2.12 Base de Dados

A base de dados é um compontente que permite o desenvolvimento e avaliagao
de sistemas de deteccao de pontos fiduciais, que sao pontos de referéncia especificos
em imagens ou objetos usados para orientar e calibrar processos de reconhecimento
e analise visual. Esses pontos, por exemplo podem ser caracteristica faciais, arti-
culagoes de um corpo humano ou pontos de localizacao em imagens médicas, em
vista disso, essas posi¢coes podem ajudar a orientacao a um cenéario ou a um objeto

utilizando o roboflow e suas ferramentais de anotacoes.
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INfcio — YOLO V5/v8 — CONVOLUGOES — DETECTOR
/
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+
PREDICOES

Figura 2.8: Modelo do YOLO para o treinamento.

e Identificar objetos: O detector verifica os padroes fornecidos pela Darknet-53

para localizar possiveis objetos.

e Predizer caixas delimitadoras: Ele calcula as coordenadas das caixas delimi-

tadoras (bounding boxes) que cercam cada objeto.

e Classificar os objetos: O detector também associa cada caixa delimitadora a

classe correspondente, como "carro", "bicicleta"ou "pessoa".

#codigo de conexdo com o dataset
rf = Roboflow(api_key=ROBOFLOW_API_KEY)
project = rf.workspace() .project (ROBOFLOW_MODEL_ID)

model = project.version(MODEL_VERSION) .model

model.confidence = 14
model.overlap = 10

model.stroke = 2

2.13 IoU

E uma métrica utilizada para medir a sobreposicao entre duas areas demili-
tadoras que nada mais é que a previsao do modelo e a anotagao real . E a mesma é

calculada da seguinte forma:

e Intersecdo: Area comum compartilhada pecas duas caixas delimitadoras (so-

breposi¢ao)
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e Unido: Area total coberta pelas duas caixas demitadoras

e Formulas

Toll — Area de intersecao

‘ — (2.1)
Area de Uniao

Esta formula produz um valor entre 0 e 1, onde 0 indica nenhuma sobre-
posicao e 1 indica uma correspondéncia perfeita entre a caixa prevista e as caixas

delimitadoras da verdade bésica

2.14 Procedimentos

2.14.1 RAPBERRY PI B+

A placa possui vérias portas, dentre elas, dudio, video e dados: HDMI,USB,
Ethernet e GPIO. Seu SO integrado ao Raspberry Pi é o Raspbian , que é uma

distribuicao do Linux, que é um co6digo aberto open source.

2.14.2 Camera VGA Digital OV7670

Figura 2.9: Camera ov7670

A camera capta imagens detalhadas a noite com um grande sensor de 18

megapixels, com até 19x mais area de superficie do que muitos smartphones e Lente

EF-S 18 55mm /3.5 .
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2.14.3 Configuragao das bibliotecas opencv no python 3.8

Apos a instalagao do python no computador, para utilizar as ferramentas do
opencv devem ser seguidos os seguintes comandos: pip install opencv-python pip
install opencv-contrib-python No prompt do computador com um sistema operaci-
onal Windows 10, mas para acessar o item pip devem instalar o arquivo get-pip.py

compilado pela IDE python 3.8

2.14.4 Adicionamento scikit-image

Apo6s a instalacao do python no computador, para utilizar as ferramentas do
opencv devem ser seguidos os seguintes comandos:

python -m pip install -U scikit-image

2.14.5 Deteccao dos pontos de parasitas-houghcircles

(ZE - xcenter)Q + (?J - ycenter)2 = ,rZ (22)

Onde (Zeenters Yeenter) € 0 centro do circulo, e r é o raio do circulo. Da equagao,
podemos ver que temos 3 parametros, pelo que precisamos de um acumulador 3D
para a transformacgao de Hough, o que seria altamente ineficaz.

Assim, o OpenCV usa um método mais eficiente para detectar circulos, ba-
seado em gradientes que utilizam a informagcao de gradiente das arestas. A funcao
utilizada é cv2.HoughCircles (). Ela possui muitos argumentos que estao bem ex-
plicados na fundamentagao tedrica. Assim, vamos diretamente para um fragmento

do codigo.
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2.14.6 Fluxograma do Sistema

Figura 2.10: Fluxograma Geral do Sistema
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Figura 2.11: Fluxograma Yolo vb
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Figura 2.12: Fluxograma Yolo vb

Fonte: Autor proprio
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Figura 2.13: Fluxograma de requisicao.

2.14.7 Realizando o Dataset no Roboflow

Embora vocé possa usar ferramentas de linha de comando enigméaticas como

video é com o Roboflow

o ffmpeg , a maneira mais facil de treinar um modelo de visao computacional em

Basta soltar um video no fluxo de upload e vocé podera selecionar uma taxa
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de quadros para amostrar. Quanto maior a taxa de quadros, mais imagens vocé




obtera do seu video (mas é mais provavel que sejam semelhantes entre si)

@ Projects Universe Documentation Forum

Friedemann v

Upload
Batch Name Uploaded on 03/16/22 at 9:32 am

All Images @ Annotated © Not Annotated ©

LUKAS KELSEY-
FRIEDEMANN

& Ducks
Overview
Upload
Annotate
Drag and drop
Dataset ) images and annotations
Versions
[ Select Files [ Select Folder

Health Check

Images 7 Annotations Video

ipg, png, bmp in 26 formats » mov, mp4, avi

Figura 2.14: Campo de carregamento de videos, anotagoes ou imagens para o Da-

taset.
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Capitulo 3

Experimentos e Resultados

3.1 Filé de Peixe no laboratério do INPA

Os resultados obtidos durante o experimento mostraram que a metodologia
de deteccao de parasitas em peixes, utilizando processamento de imagens com a
biblioteca OpenC'V, foi eficaz na identificacao dos parasitas nas amostras analisadas.
A taxa de precisao do sistema foi superior a 90% que pode ser vista com o IoU
acima de 0.75, destacando-se como uma alternativa viavel e confiavel aos métodos
tradicionais de inspecao visual, frequentemente sujeitos a erros humanos e limitagoes
de tempo.

Nos testes realizados, o sistema foi capaz de detectar parasitas mesmo em
condicoes desafiadoras, como imagens com baixa resolucao ou focagem imperfeita.
A taxa de falsos positivos e negativos foi consideravelmente baixa, o que contribui
para a maior confianca nos resultados obtidos pelo sistema. Essa capacidade de
adaptacgao e precisao reforca a viabilidade de sua aplicacao em auditorias sanitérias.

Além disso, a aplicagao do sistema automatizado reduziu significativamente
o tempo de analise de cada amostra, quando comparado aos métodos tradicionais
de inspecao. Isso nao s6 otimiza os processos, mas também facilita o aumento da
eficiéncia nas auditorias de seguranca alimentar, permitindo uma maior quantidade
de amostras a serem analisadas em um menor espago de tempo.

Os dados coletados demonstraram que a integracao de ferramentas de visao
computacional pode melhorar consideravelmente os protocolos de controle de quali-

dade na industria pesqueira, tornando a deteccao de parasitas mais rapida, precisa
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e acessivel. A utilizagdo dessa tecnologia abre caminho para uma abordagem mais

moderna e eficaz na fiscalizacao e seguranga dos produtos pesqueiros.

Figura 3.1: Filé de peixe

# redimensionamento de tmagem

scaltpercent =50 # porcentagem do tamanho original
width = int(frame.shape[1] * scale percent / 100)
height = int(frame.shape[0] * scale percent / 100)
dim = (width, height) #dimensionar

imagem resized = cv2.resize(frame, dim, interpolation = cv2.INTER_AREA)

cv2.namedWindow("detected_pont", cv2.WINDOW_NORMAL)

cv2.imshow('detected_pont', resized)

Reconhecimento e detecgao dos nematodas e filés de pescada Branca:

Figura 3.2: Filé de peixe com o reconhecimento do sistema proposto
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Quantidade de pontos detectados:

7 get_reels - o

Figura 3.3: Quantidade detectada

Imagem adquirida no Laboratoério do Instituto Conecthus

slicea—from—fish3 D.B8

Figura 3.4: parasita detectado

Com o uso do dataset do roboflow , foram utilizadas imagens de nematddeos
, € através uma anélise e resultados com o deep-learning foram detectados os ne-
matodeos com um banco de mais 1200 imagens para a sua analise e inspe¢ao. E

essas imagens foram obtidas no laboratério de parasitologia de peixes com a ajuda
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do Dr Daniel Porto, essas fotos sao muito dificies de se obter pela internet ou outra
reféncia e sua obtencao foi suma importancia para o banco dos pesquisadores e para
a comunidade do Roboflow, que compartilham suas databases.

Peixes para o treinamento do database no roboflow:
e Tamanho do peixe: 31,5cm

® peso: 575 e 672 gramas

Figura 3.5: Pescadas Brancas

Tratamento para os testes e verificagoes no nematoscopio:

Figura 3.6: Tratamento do Peixe
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Utilizando luz Uv para ver incadencéncia dos nematodas:

Figura 3.7: Luz UV

Negatoscopio utilizado no laboratorio do INPA:

Figura 3.8: Negatoscopio
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h

Figura 3.9: parasita detectado outro angulo

Camera substituida para o experimento

HD 1080p

Figura 3.10: Camera Logitech C920 Full HD 1080P

Classes construidas
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o slices-from-fish3
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odels.

14 Visualize
sploy

7 Deployments

Figura 3.11: Ambiente roboflow

Banco de Imagem desenvolvidas para o reconhecimento

@ Images ©

Figura 3.12: Banco de Imagens na nuvem

3.2 Resultado do IoU

Realizando os calculos com a Eq. (2.1) e apresentou valores que variam acima
de 0.772 e 0.971 permitindo uma boa taxa de previsao e algumas vezes deu 0.324,

pois o video nao tinha nematodas na gravacao.
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Capitulo 4

Conclusao

As pesquisas realizadas tém como objetivo desenvolver fungoes especificas para
contagem e reconhecimento do tipo de larvas através de uso binario da imagem com
lentes da camera que possam melhorar a visualizacao através de filtros de imagem da
biblioteca OpenCV e Yolo existentes em Python com o uso da camera VGA Digital
OV7670 com sensor CMOS, mas se mostrou ineficiente por conta a resolucao da
imagem e foco, e foi substituida pela cAmera canon. Uma revisao sobre a visao
computacional que é a area da ciéncia da computacao devem ser desenvolvidas para
a extragao automatica em tempo real de informagoes tteis contidas em imagens [14].
Essa tecnologia ¢ usada em muitos casos no nosso cotidiano, nos quais manipulam e
reconhecem os padroes de imagem, fazendo o uso de IA com os objetivos de controle
de processo e interpretacao de da imagem. Para desenvolver os algoritmos dos
padroes de reconhecimento, foram estudadas as teorias de visao computacional para
poder, conseguir e identificar as imagens assim como o olho humano, permitindo
a aplicacao de diferentes formas matematicas e algoritmos complexos. Assim, com
o estudo chegou, experimentalmente, foi reconhecido os parasitas, processada por
uma imagem ja fixa com os parasitas, com o uso de uma biblioteca prépria do
opencv com fungoes para tal valor, é de grande importancia entender os algoritmos
e técnicas utilizadas em aplicagoes que possuem essas tecnologias, para chegar nessa
taxa, como reconhecimento de formas geométricas e face e outros tipos de padroes
de reconhecimento. Sao aplicadas estratégias de raciocinio e controle proprios da
inteligéncia artificial para modelagem, adaptacao e reconhecimento da imagem do

contetdo da mesma [15].
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Apéndice A
Anexos-Testes

Testes da para inspegao com a ferramenta roboflow.

A.1 Testes, Deteccao e roboflow

https://github.com /valdesondantas/prjinspecao

39



