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RESUMO

A contagem de alevinos na piscicultura ¢ uma tarefa crucial para a gestao da produgao,
e a automacao via Inteligéncia Artificial surge como uma alternativa promissora aos métodos
tradicionais. Este trabalho teve como objetivo avaliar o impacto de dois diferentes métodos de
rotulagdo de imagens — poligonos e caixas delimitadoras — no desempenho do algoritmo de
detecgdo YOLOVS para a contagem de alevinos de tilapia-do-Nilo (Oreochromis niloticus).
Para isso, foram utilizadas aproximadamente 5.000 imagens capturadas em ambiente
controlado, com densidades que variavam de 10 a 50 peixes por recipiente. Os resultados
demonstraram uma clara superioridade do método de rotulagao por poligonos, que manteve a
precisao e o recall acima de 97% em todas as densidades avaliadas, com uma média de precisdo
média (mAP) de até 99%. Em contrapartida, o método com caixas delimitadoras apresentou
uma queda acentuada de desempenho em altas densidades, com o recall caindo para 80,78% no
cenario com 40 peixes. Conclui-se que, para a contagem automadtica de alevinos em condi¢des
de sobreposicdo, a anotagdo por poligonos ¢ fundamental para garantir a robustez e a alta
precisdo do modelo, sendo o método mais indicado para aplicacdes que exigem resultados
confiaveis.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; visdo computacional; YOLOVS.



ABSTRACT

Fry counting in aquaculture is a crucial task for production management, and automation
via Artificial Intelligence emerges as a promising alternative to traditional methods. This study
aimed to evaluate the impact of two different image labeling methods—polygons and bounding
boxes—on the performance of the YOLOvVS detection algorithm for counting Nile tilapia
(Oreochromis niloticus) fry. For this purpose, approximately 5,000 images were captured in a
controlled environment, with densities ranging from 10 to 50 fish per container. The results
showed a clear superiority of the polygon labeling method, which maintained precision and
recall above 97% across all evaluated densities, with a mean Average Precision (mAP) of up to
99%. In contrast, the bounding box method showed a sharp decline in performance at high
densities, with the recall dropping to 80.78% in the 40-fish scenario. It is concluded that for the
automatic counting of fry under overlapping conditions, polygon annotation is essential to
ensure the robustness and high precision of the model, being the most suitable method for
applications that require reliable results.

Keywords: Artificial intelligence; computer vision; YOLOVS
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1. INTRODUCAO

Na aquicultura, realizar a contagem de peixes € uma das atividades de grande relevancia.
Esse processo nos permite acompanhar o crescimento, otimizar alimentagdo e planejar a
biomassa adequadamente, fatores que influenciam nos resultados econdmicos de quaisquer
cultivos (Barros et al., 2025). No contexto do Brasil, a importancia dessa atividade possui maior
evidéncia ao focarmos na Tilapia do Nilo (Oreochromis niloticus). Em 2023, o cultivo dessa
espécie representou 65,3% de toda a produgdo de peixes cultivados no pais (PEIXEBR, 2024).
Dessa forma, otimizar a contagem de alevinos que corresponde a fase juvenil da tilapia € uma
necessidade estratégica para um dos setores mais importantes do agronegocio brasileiro.

Nesse contexto, os produtores historicamente recorrem a métodos de contagem
tradicionais, que se mostram problematicos. A contagem manual, por exemplo, além de ser um
processo lento e suscetivel a erros, causa um estresse nos animais, que pode ocasionar infecgdes
secunddrias e aumentar as taxas de mortalidade (Rehman et al., 2017). J& as estimativas por
amostragem, que se baseiam em peso ou volume, frequentemente carecem de precisdo devido
as variagoes de tamanho existentes no lote (Li et al., 2021). Como alternativa a esses métodos,
a Inteligéncia Artificial (IA) tem se destacado por permitir a automag¢do da contagem,
oferecendo um processo mais agil, preciso € com menor estresse para os animais (Barros et al.,
2025).

Os trabalhos que utilizam I.A para contagem de peixes sdo baseados, em sua maioria,
em técnicas de visdo computacional (Gongalves et al., 2022). Nesses estudos sdo usadas Redes
Neurais Convolucionais (RCNs), que sdo algoritmos de aprendizado profundo capazes de
analisar imagens ou videos e aprender a detectar e reconhecer objetos de interesse. A rede €
"treinada" com um grande volume de fotos, aprendendo as caracteristicas visuais dos peixes
para, depois, conseguir identifica-los e contd-los automaticamente em novas imagens (Santos,
2024; Li; Wang; Zhang, 2021).

Assim como o desempenho de uma RCN ¢ dependente da qualidade dos dados de
treinamento (Ranjan; Tsukuda; Good, 2023). Para que a maquina aprenda o que ¢ um peixe, ¢
fundamental que cada animal seja previamente marcado nas imagens de exemplo, em um
processo chamado de rotulagdo (Saberioon et al., 2017). Essa etapa é um dos principais
desafios, pois € trabalhosa e exige anotacdes exatas das regides de interesse. O método de
rotulagdo utilizado — seja por meio de caixas delimitadoras (retdngulos ao redor do objeto) ou

de poligonos (contornos precisos) — impacta diretamente a performance final do modelo.



Estudos recentes indicam que rotulagdes mais detalhadas apesar de mais trabalhosas tendem a
produzir redes mais robustas e precisas (GARCIA et al., 2020; SANCHEZ et al., 2022).

Dito isso, apesar de se reconhecer a importancia da rotulagdo, percebe-se que, embora
existam estudos individuais que testam diferentes abordagens, ha uma lacuna na literatura que
consolide e compare esses achados de forma sistematica principalmente em organismos
aquaticos. Faltam trabalhos que oferecam uma visdo panoramica sobre o tema, sintetizando as
vantagens, desvantagens e o impacto de cada método de rotulacio.

Portanto o presente trabalho foi realizado com o objetivo de avaliar os diferentes
métodos de rotulagdo de imagens, como caixas delimitadoras e poligonos, afetam o

desempenho do algoritmo de deteccdo YOLOV8 na contagem de peixes.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. ORIGEM DA TILAPIA

A tilapia do Nilo (Oreochromis niloticus), ¢ um peixe de d4gua doce cultivado no mundo
todo com relevancia econdmica, sendo inserida em mais de 100 paises, tornando-se uma das
espécies mais produzidas globalmente. Originaria de rios e lagos da Africa e do Oriente Médio
essa espécie apresenta facilidade de criagdo, aceitagdo do mercado, rusticidade e valor de
mercado. (Behera et al. 2018).

Em 1981, foram introduzidas oficialmente no Brasil as tildpias vermelhas, cuja
pigmentacao avermelhada ¢ resultante de uma muta¢do genética em populacdes da espécie
Oreochromis mossambicus (tilapia de Mogambique). Em questdes de relevancia economica, a
tilapia GIFT (Genetically Improved Farmed Tilapia) ¢ a linhagem mais cultivada. No Brasil,
em 2005, foi realizada a introdu¢do da linhagem GIFT através de parcerias entre institui¢des
publicas de pesquisa, e centros internacionais, como o WorldFish Center (Santos et al., 2019;
Bentsen et al., 1998).

O desenvolvimento das linhagens GIFT, foi consolidada através do cruzamento de oito
linhagens diferentes, sendo quatro nativas da Africa e as demais da Asia. O objetivo inicial do
trabalho foi formar um banco de germoplasma dessa espécie na Africa e Asia para o
estabelecimento de uma populagdao base (Oliveira et al. 2007; Bentsen et al., 1998). Esse
processo resultou em uma linhagem com alto potencial zootécnico, que passou por ciclos
sucessivos de selecdo genética voltados a produtividade e resisténcia a doencas, tornando-se
referéncia global na aquicultura (Gongalves et al., 2024).

O cultivo da tilapia € realizado em sistemas de criacdo extensivos, semi-intensivos e

intensivos, sendo o sistema semi-intensivo representado pelo cultivo em viveiros escavados.



Outro modelo ¢ sistema de tanques-rede (gaiolas), que tem sido bastante utilizado para a
producado de tilépia, no qual consiste na utilizagdo de corpos d’agua para instalacdo dos tanques
feitos de estrutura de tela onde os peixes ficam confinados e sdo alimentados com dieta

controlada (Filho & Schulter, 2017).

2.2. CARACTERISTICAS E DADOS ZOOTECNICOS

A tildpia se destaca como uma das espécies mais cultivadas na aquicultura,
principalmente por apresentar caracteristicas zootécnicas que a tornam altamente vantajosa para
os criadores. Gallardo-Colli et al. (2019), revelaram que a tilapia-do-Nilo, Oreochromis
niloticus, pode ser cultivada em sistemas intensivos, utilizando agua reciclada, sem apresentar
efeitos adversos na sobrevivéncia, produtividade e desempenho de crescimento. Fato este, que
reforgam a viabilidade e o potencial na aquicultura ocasionado por apresentar resisténcia e boas
caracteristicas de adaptacdo a sistemas de criagdo (Filho & Schulter, 2017).

Dentre as caracteristicas que levaram a tilapia a ser uma espécie de importancia
comercial, destaca-se, a facilidade de reprodugdo e obteng¢do dos alevinos, reversdo sexual,
aceitacdo dos diversos tipos de alimentagcdo principalmente das dietas formuladas, grande
habilidade de aproveitar alimentos naturais em viveiros, excelente conversdo alimentar, bom
crescimento em sistema intensivo e rapido desempenho produtivo. Com relagdo aos fatores
sensoriais de sua carne que levam a boa aceitagao pelo mercado consumidor, estdo o sabor e
odor suave, textura firme e coloragdo branca, além da auséncia de espinhos em “Y” facilitando
a filetagem (Moreti & Jnior, 2020).

Complementando sua notavel adaptabilidade, a tilapia-do-Nilo prospera em uma faixa
de temperatura ideal entre 25 °C e 32 °C, sendo este um fator critico para seu metabolismo e
crescimento. A sua rusticidade também se reflete na tolerancia a diversos parametros de
qualidade da 4gua. O oxigénio dissolvido (OD), por exemplo, deve ser mantido
preferencialmente acima de 4 mg/L para garantir um bom desenvolvimento, embora a espécie
consiga sobreviver em niveis mais baixos. Além disso, tolera uma ampla faixa de pH, com o
ideal situando-se entre 6.5 e 8.0. Quanto aos compostos nitrogenados, € crucial manter os niveis
de amonia toxica (NHs) abaixo de 0,02 mg/L e os de nitrito idealmente inferiores a 0,5 mg/L.
A espécie ¢ considerada eurialina, adaptando-se a ambientes com salinidade de até 18 g/L,
embora seu cultivo principal seja em agua doce. Essa resiliéncia ambiental ¢ acompanhada por
uma alta resisténcia a doengas, uma caracteristica que ¢ constantemente aprimorada por meio

de programas de melhoramento genético, como o que desenvolveu a linhagem GIFT.



Figura 1: Exemplar de Oreochromis niloticus. Fonte: Portal embrapa (2015).

2.3. PRODUCAO NACIONAL E INTERNACIONAL

O peixe mais produzido no Brasil € a tilapia segundo ministério da pesca e aquicultura.
Em 2023, sua produgdo correspondeu a 67,5% do total de espécies produzidas, ¢ o estado do
Parana lidera a maior producao e expansao da industrializacao da tilapia no pais, com mais de
34% do volume total, seguido por Sdo Paulo, Minas Gerais, Santa Catarina ¢ Mato Grosso
(CARNEIRO et al., 2022).

Segundo a Peixe br, que valoriza, fomenta e defende a cadeia da producao de peixes
cultivados no Brasil, que em 2023 atingiu 887.029 toneladas, com receita de cerca de R§ 9
bilhdes. A piscicultura gera cerca de 3 milhdes de empregos diretos e indiretos. O Brasil € o
quarto maior produtor mundial de tildpia, espécie que representa 65% da producdo do pais
(Peixe, BR,2023).

A tilapicultura tem sido reconhecida como importante atividade agroindustrial, capaz
de gerar grande retorno financeiro para os produtores. Segundo a edi¢do de The State of World
Fisheries and Aquaculture (2024), a produgdo global de pesca ¢ aquicultura em 2022 subiu para
223,2 milhdes de toneladas, um aumento de 4,4% em relagdo ao ano de 2020. A producao
compreendeu 185,4 milhdes de toneladas de animais aquéticos e 37,8 milhdes de toneladas de
algas.

O Brasil produziu 887.029 toneladas de peixes de cultivo em 2023, com crescimento de
3,1% sobre o resultado do ano anterior (860.355 toneladas), aponta levanta mento exclusivo da
Associagdo Brasileira da Piscicultura (Peixe BR), sendo a tilapia com 579.080 toneladas e
65,3% do total. Além das exportagdes que contribuiram com uma receita de US$ 24,7 milhdes.

Em 2023, a China exportou um total de cerca de 110.000 toneladas de tilapia inteira,
um aumento de 47,4% em relacao as 74.800 toneladas em 2022 (Globefish. 2024). Ja a

Indonésia, como o segundo maior produtor mundial de tilapia depois da China, mostra uma



grande contribuigdo para a oferta global, com a produgdo atingindo 1,44 milhdo de toneladas
até 2023. A maior parte dessa producdo ¢ para consumo doméstico, mas as exportacdes de
tilapia da Indonésia também estdo registrando nimeros notaveis.

Em contrapartida o Egito ¢ o maior produtor de tilapia da Africa, respondendo por 71%
da producdo de tilapia do continente e classificando-se como o terceiro maior produtor global
de tilapia, depois da China e da Indonésia (Aquaculture, 2024). A produgdo egipcia de tilapia
foi estimada em 1,1 milhdo de toneladas, representando um crescimento de 6,2% em relacao ao
ano anterior (2022). Esse aumento reflete uma recuperagao ap6s um periodo de estagnacao
observado desde 2020, o crescimento previsto na producdo de tilapia se deve em parte a
estratégia do pais de implementar politicas favoraveis ao mercado.

Além disso, conforme o decorrer dos anos a produgdo dessa espécie tem evoluido
rapidamente, impulsionada por avancos genéticos, tecnologicos e de manejo, com objetivo de
maior produtividade em diferentes ambientes, maxima produg¢do com sustentabilidade
(Arumugam et al 2023). A China se destaca como maior produtor e exportador de tilapias do
mundo, contribuindo com mais de 60% das exportagdes globais de tilapia e exportando para

cerca de 80 paises ou regides (Wang H ef al.2014).

2.4. CONTAGEM DE PEIXES

A contagem de alevinos ¢ uma tarefa importante na industria da aquicultura, parte
essencial da comercializagdo, pois pode fornecer orientacdo sobre como avaliar a taxa de
sobrevivéncia, regular a densidade de reproducao, monitorar as vendas e padronizacdo (Zhang
et al. 2022). Portanto, o0 método de contagem utilizado deve ser eficiente e preciso para
desenvolvimento da piscicultura.

Em geral, os métodos de contagem de alevinos incluem contagem manual, realizando
assim uma média aproximada, porém alguns sistemas aquicolas mais tecnificados ja estdo

implantando processos de contagem com mecanizagdo ou até mesmo com [A. Os métodos de

contagem sao:

Tabela 1: Métodos de Contagem de Alevinos

METODO DESCRICAO FONTE
Contagem Realizada a contagem de um por um, transferindo os
manual animais de um container para outro. Este método tem como

desvantagem a velocidade e estd sujeito a erros humanos, Salazar et al., 2015

ja que € uma atividade mondtona e repetitiva consome
tempo, trabalho intensivo e € cara.

Por volume E um método que se constitui quando ha um local onde os

. , . . Senar, 2017
seco alevinos ¢ as pods-larvas estejam armazenados ¢ ja se sabe ’




o volume dele, possibilitando a retirada de uma ou mais
amostras, com a ajuda de um recipiente. A partir do valor
do volume e da contagem das amostras, ¢ realizada uma
estimativa da quantidade de animais no volume total. Esse
método carece de precisdo, pois ¢ afetado pelos diferentes
tamanhos que um lote de animais pode ter;

Por volume E um método semelhante a anterior, porém essa estimativa
com agua ¢ realizada com o volume dos animais juntamente com
adgua. Ele apresenta uma desvantagem semelhante ao

método anterior, acrescido da dificuldade de coleta de Khantuwan e Khiripet,

e 2012
amostras que representem a distribuicdo igualitaria do
volume total, tendo em vista que os animais estdo dispersos
na agua, no local em que estdo armazenados;
Comum E conhecido o numero que peixes que podem ser
filtro ou armazenados, onde a contagem ¢ feita a medida que sdo Salazar et al., 2015
peneira movidos os animais de um local para outro com o Senar, 2017
instrumento;
Método Constitui quando ha a ajuda de uma balanga eletronica para
gravimétric encontrar uma relagdo entre o peso ¢ a quantidade de

Khantuwan e Khiripet,
2012

o animais. Esse método apresenta um fator dificultador que é

o fato de nem todos os filhotes possuirem o mesmo
tamanho e peso.

Fonte: Citadas na tabela.

Com o objetivo de minimizar os problemas causados pela imprecisdo da contagem
manual como falhas humanas, falta de precisdo e fadiga, além de fatores subjetivos durante o
processo de contagem como a percep¢do individual, tém sido desenvolvidos contadores
automaticos de peixes baseados em inteligéncia artificial. Essas tecnologias utilizam redes
neurais capazes de identificar e quantificar os individuos a partir de imagens ou videos
(Gongalves et al., 2022).

Segundo Gongalves et al. (2022) sistemas de detec¢do baseados em RCNs oferecem
uma alternativa para automatizar o manejo em pisciculturas, representando uma solucao
economicamente viavel para o desenvolvimento de softwares especializados e precisos. A
aplicacdo desses sistemas ¢ vasta, sendo utilizados para a contagem de diferentes espécies
aquaticas em diversas fases da vida, como larvas e alevinos de tilapia e pintado real. Uma das
grandes vantagens ¢ a flexibilidade da tecnologia, que permite, por exemplo, o desenvolvimento
de sistemas de contagem que utilizam imagens capturadas por smartphones, tornando a
ferramenta ainda mais acessivel. Algoritmos de alto desempenho, como o YOLO (You Only
Look Once), destacam-se pela velocidade e precisdo, permitindo o reconhecimento dos animais
em tempo real e otimizando o trabalho. Além da contagem, essas ferramentas de IA sdo

aplicadas em outras tarefas essenciais da aquicultura de precisdo, como a avaliacdo do



comportamento ¢ da alimentagdo dos animais, consolidando-se como uma tecnologia central

para a modernizagdo do setor

2.5. INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA CONTAGEM DE PEIXES

Neste contexto evidencia a necessidade de métodos de contagem mais eficientes e ageis,
surgindo assim a IA que ndo ¢ um fendmeno novo, dado que o termo “inteligéncia artificial”
foi cunhado pela primeira vez em 1955. No entanto, os avangos técnicos permitiram um
progresso mais rapido nos ultimos anos. As Nagdes Unidas definem a IA como um conjunto de
tecnologias que permitem “maquinas capazes de imitar certas funcionalidades da inteligéncia
humana, incluindo recursos como aprendizado, resolu¢do de problemas, interacdo com a
linguagem e até mesmo produgao de trabalho criativo (Palomares et al, 2021).

A utilizagdo da inteligéncia artificial na contagem de alevinos de tildpia tem sido uma
ferramenta promissora para melhorar a eficiéncia e precisdo desse processo crucial na
aquicultura. Um exemplo pratico dessa aplicacao € o estudo de Santos (2024), que empregou
uma Rede Neural Convolucional (RNC), especificamente a arquitetura YOLOvV4 , para a
identificagdo e contagem automatizada dos alevinos. No referido trabalho, o modelo
demonstrou alta eficicia, alcancando uma média de precisdo média (mAP@0,5) de 98,2%
quando treinado com 100 épocas, e 98,1% com 150 épocas.

Dentre os métodos de aprendizagem profunda, as redes neurais convolucionais (CNNs)
tém se destacado por sua eficidcia na deteccdo de elementos visuais, utilizando camadas
sequenciais e operacdes de convolugdo para extrair caracteristicas relevantes das imagens, esse
tipo de arquitetura ¢ especialmente eficaz em tarefas de visdo computacional, como
classificagdo de imagens, deteccdo de objetos, segmentagdo semantica, reconhecimento facial
e contagem de peixes. (Gu et al, 2018).

O uso de redes neurais convolucionais (CNNs), permite que algoritmos de IA
identifiquem e contem alevinos em imagens capturadas em tempo real, mesmo em ambientes
subaquaticos com baixa visibilidade e iluminagdo irregular, sdo camadas convolucionais que
detectam padrdes locais; camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade ¢ melhoram a
generalizacdo; e que realizam a interpretagdo final das caracteristicas extraidas (Fu & Yuna,
2022).

Dentre os algoritmos de deteccao de objetos, 0 YOLO tem se destacado por revolucionar
a area da visdo computacional, principalmente por sua capacidade de realizar deteccdo em

tempo real com alta precisdo. Suas aplicacdes na contagem de animais visam automatizar e



aprimorar a gestdo zootécnica, contribuindo para o bem-estar animal ¢ para o aumento da
eficiéncia produtiva (Li ef al., 2022; Oliveira et al., 2021).

Modelos como o YOLO e o Faster R-CNN vém sendo amplamente utilizados na
deteccao e contagem de peixes, estudos mostram que ¢ possivel alcangar 95% de acuracia, além
de reduzir significativamente o tempo de processamento em compara¢do com métodos
tradicionais (Li ef al., 2021). Com isso a utilizagdo da inteligéncia artificial na contagem de
alevinos de tilapia representa um avanco significativo na modernizacdo da aquicultura,
permitindo aos piscicultores obterem informacdes mais precisas e detalhadas sobre suas

operacoes.

2.6. DIFERENTES METODOS DE ROTULACAO DE IMAGENS E COMO AFETAM
O DESEMPNHO DOS MODELOS DE REDES NEURAIS

2.6.1. Métodos de Rotulaciio de Imagens e Impactos no Desempenho

O processo de rotulagdo de dados € um dos principais gargalos no desenvolvimento de
modelos de deep learning, especialmente em dominios especializados como o reconhecimento
de peixes. A performance de uma Rede Neural Convolucional (RNC) ¢ diretamente dependente
da qualidade e da quantidade dos dados de treinamento, ¢ o0 método de anotacdo escolhido
influencia tanto a precisdo do modelo final quanto o esfor¢o necessario para criar o dataset

(MARRABLE et al., 2022).

2.6.2. Tipos de Anotacao: A Relacdo entre Precisao e Esforco

Na andlise de imagens subaquaticas, diferentes técnicas de anotagdo podem ser
empregadas, cada uma com um balango distinto entre o tempo de execugdo e a riqueza de
informacdes fornecidas ao modelo:

e Ponto e Rotulo (Point-and-labelled): Consiste em marcar um unico pixel no
corpo do peixe e associa-lo a um rétulo de espécie. E o método mais rapido,
levando menos de um segundo por anotagdo, mas ¢ insuficiente para treinar
modelos de detec¢ao de objetos como o YOLO, que precisam saber a localizagao
¢ a extensdo do alvo na imagem (MARRABLE et al., 2022).

e Caixa Delimitadora (Bounding Box): E a técnica padrio para detecgdo de
objetos, na qual um retangulo ¢ desenhado ao redor de cada peixe. Este método
fornece a localizacao espacial necessaria para o treinamento, mas exige um

esforco manual consideravelmente maior. Estima-se que desenhar uma caixa



delimitadora pode levar cerca de 10 segundos por peixe, um tempo
significativamente maior em comparacdo com a anotagdo por ponto
(MARRABLE et al., 2022).

e Segmentacio (Poligonos): Oferece o mais alto nivel de detalhe, contornando a
forma exata do peixe. Embora gere dados muito precisos, o tempo necessario
para desenhar poligonos manualmente ¢ ainda mais elevado, sendo
frequentemente considerado impraticavel para a analise de grandes volumes de
video, como os de BRUVS (Baited Remote Underwater Video Station)
(MARRABLE et al., 2022).

2.6.3. Qualidade da Rotulacio e o Desafio do Ruido nos Rétulos

Além do tipo de anotagdo, a qualidade ¢ a correg¢do dos rétulos sdo cruciais. O fendmeno
conhecido como ruido nos rétulos (label noise), que corresponde a rétulos incorretos, € um
problema comum em datasets do mundo real (ALGAN; ULUSOY, 2021). Este ruido pode
surgir por diversas razdes, como a dificuldade de classificar espécies muito parecidas (mesmo
para especialistas), a falta de experiéncia dos anotadores ou o uso de dados coletados da web
com tags imprecisas (ALGAN; ULUSQY, 2021).

O ruido nos rétulos € considerado mais prejudicial ao treinamento do que o ruido nos
proprios dados da imagem. Redes neurais profundas, devido a sua alta capacidade de
aprendizado, tendem a memorizar os dados de treinamento, incluindo os rétulos incorretos, um
fendomeno conhecido como overfitting (ALGAN; ULUSOY, 2021). Isso resulta em modelos
que performam bem nos dados de treinamento (inclusive nos errados), mas que falham em
generalizar seu conhecimento para novos dados, diminuindo drasticamente sua eficacia em

aplicacdes praticas.

2.6.4. Estratégias para Otimizar o Processo de Rotulaciao
Para superar o gargalo do esforco manual e o problema do ruido, a comunidade
cientifica tem desenvolvido estratégias que utilizam o préprio modelo de deep learning para

auxiliar no processo de rotulagdo:

¢ Rotulagem Assistida por Maquina: Esta abordagem utiliza um modelo de TA
pré-treinado para automatizar parcialmente a tarefa. Por exemplo, um modelo
pode ser usado para gerar automaticamente as caixas delimitadoras nos peixes,
exigindo do anotador humano apenas a validagdo e correcdo, em vez da criagao

do zero (MARRABLE et al., 2022). Essa automagao acelera significativamente



0 processo, permitindo que uma imagem scja anotada em cerca de 500
milissegundos pelo modelo, em comparacdo com os segundos ou minutos
necessarios para a anotagdo manual (MARRABLE et al., 2022).

e Pseudo-rotulagem (Pseudo-Labeling): E uma técnica na qual o modelo, apos
ser treinado em um conjunto inicial de dados rotulados, é usado para fazer
previsdes em dados nao rotulados. As previsdes que excedem um alto limiar de
confian¢a sdo usadas como novos "pseudo-rotulos" para treinar o modelo
novamente, aumentando o volume de dados sem esfor¢co humano adicional
(NABI et al., 2024). A eficiéncia dessa abordagem ¢ notdvel: enquanto um
anotador humano pode levar de 30 a 40 segundos para rotular uma imagem, a
pseudo-rotulagem pode fazé-lo em menos de 5 segundos (NABI et al., 2024).

e Aprendizagem Ativa (Active Learning): Em vez de rotular dados
aleatoriamente, a aprendizagem ativa seleciona de forma inteligente as amostras
mais "informativas" de um conjunto de dados ndo rotulados e as apresenta para
anotacdo humana (NABI et al., 2024). Amostras informativas sao geralmente
aquelas em que o modelo tem maior incerteza ou inconsisténcia. Ao focar o
esfor¢o humano onde ele ¢ mais necessério, a aprendizagem ativa visa reduzir
drasticamente o custo de anotacdo, alcangando um alto desempenho com um

volume muito menor de dados rotulados manualmente (NABI et al., 2024).

Em conclusao, a rotulagdo de imagens ¢ fundamental no desenvolvimento de sistemas
de IA para reconhecimento de peixes. A escolha do método de anotagdo afeta diretamente o
equilibrio entre precisdo e custo, enquanto a qualidade dos rétulos impacta a capacidade de
generalizacdo do modelo. Abordagens modernas, que combinam a automagdo, a pseudo-
rotulagem e a aprendizagem ativa, sdo essenciais para construir datasets de alta qualidade de

forma mais eficiente e escalavel.

3. MATERIAL E METODOS

A pesquisa foi previamente aprovada pela Comissdo de Etica no Uso de Animais
(CEUA — IF Goiano), conforme protocolo n.° 6002300124. Os dados utilizados neste estudo
foram obtidos a partir de alevinos de tildpia-do-Nilo (Oreochromis niloticus), provenientes da

empresa Alevinos Rio Verde, localizada no municipio de Rio Verde, estado de Goias, Brasil.



Para a coleta de dados, foram selecionadas aproximadamente 5.000 imagens de
alevinos, com os exemplares apresentando comprimento médio entre 6 € 9 cm. O conjunto de
imagens foi distribuido igualmente entre cinco diferentes densidades, resultando em 1.000
imagens para cada grupo de 10, 20, 30, 40 e 50 peixes por bandeja, respectivamente. As coletas
foram realizadas em uma bandeja com dimensdes de 30 x 35 x 10 cm, contendo uma ldmina de
agua mantida a 3 cm de altura.

A captura dos dados foi realizada através da gravagdo de videos, com a camera
posicionada para obter uma visdo superior dos peixes. Utilizou-se um smartphone iPhone 12
Pro Max, com camera de 12 megapixels e resolu¢ao de 4608 x 2592 pixels. Apds a gravacao,
os videos foram armazenados e, em seguida, inseridos na plataforma Roboflow, onde foi
aplicada uma taxa de extra¢do de 60 quadros por segundo (frames/s) para converter os videos
em imagens no formato JPG. Para garantir maior precisdo na fase de anotacdo, foram
selecionados para o banco de dados os momentos de menor movimentacdo dos animais,

priorizando imagens com maior nitidez e definicdo.

Método parado

h=10cm

d=35em

Figural: Esquema da plataforma de coleta de

imagens. Método parado.

3.1. ROTULACAO DO CONJUNTO DE IMAGENS
Apds a finalizacdo das gravagdes em video, o material foi carregado na plataforma
Roboflow, resultando em um banco de dados com aproximadamente 5.000 imagens no total.
Para a anotagdo dos alevinos neste conjunto de imagens, foram empregados dois métodos

distintos. O primeiro, a rotulagdo por poligono, consistiu em delinear com precisdo todo o



contorno de cada peixe (Figura 2), um processo detalhado que fornece ao modelo a forma exata
do objeto. Como alternativa, utilizou-se a rotulagdo por caixa delimitadora (bounding box), uma
técnica mais rapida e simples que consiste em desenhar um retangulo ao redor de cada peixe

para indicar sua localizagdo (Figura 3).

Figura 2: Rotulagdo de imagens com poligono

Com as imagens extraidas, iniciou-se a rotulagdo utilizando poligono para contornar
individualmente cada alevino. Na sequéncia, as mesmas imagens foram anotadas também por
caixa delimitadora que consiste em desenhar um retangulo ao redor do peixe. (Figura 3). O
banco de dados foi composto por: 1034 imagens com 10 peixes; 1000 imagens com 20 peixes;
1004 imagens com 30 peixes, 1050 imagens com 40 peixes e 1000 imagens com 50 peixes,

todas rotuladas por ambos os métodos.

Figura 3: Rotulacdo de imagens com caixa delimitadoras manual

A rotulagem do conjunto de dados foi realizada de forma cooperada entre a equipes com

fungdes distintas. Entre os componentes da equipe, alguns captaram as imagens e ficaram



responsaveis na andlise visual dos alevinos, outra parte da equipe composta por duas pessoas,
revisou todas as imagens, para garantir a consisténcia e precisao dos rotulos, e em seguidas toda

a equipe ficou responsavel em realizar a marcagdo dos alevinos em ambos os métodos.

3.2. REDE CONVOLUCIONAL E TREINAMENTO DAS BASES DE DADOS

Os conjuntos de dados com 10, 20, 30, 40 e 50 alevinos em recipiente fechado de fundo
branco, foram inicialmente submetidos a andlise de qualidade das rotulagdes. Posteriormente,
as bases de dados foram treinadas, sendo utilizadas mil imagens de cada quantidade de alevinos.
Foi determinada 600 épocas. O nimero de épocas diz respeito a quantidade de vezes que o
conjunto passa pela rede neural. O treinamento utilizando apenas a base de dados com rotulagao
por poligono foi definida apés testes iniciais, sendo também verificado que nessas condigdes
os peixes ficam mais sobrepostos e agregados, resultando em menor precisdo pelo método
bounding box.

Para o treinamento dos conjuntos de imagens, foi utilizada a plataforma Roboflow, que
permite a anotagdo, o gerenciamento e a exportacao de datasets para modelos baseados em redes
neurais convolucionais, como 0 YOLOVS. O Roboflow oferece integragdo com ambientes de
desenvolvimento como o Google Colab (https://colab.research.google.com, acessado em
agosto de 2023), onde o processo de treino foi realizado. A base de dados foi anotada utilizando
tanto caixas delimitadoras quanto poligonos, visando avaliar o impacto de diferentes formatos
de rotulacdo na performance da contagem automatica. O processamento foi realizado em um
computador equipado com processador Intel Core 15-10400 (2.90GHz, 12 threads), 32GB de
memoria RAM e armazenamento SSD de 240GB.

Foram utilizadas no treinamento da rede neural, 700 imagens no treinamento (70%),
validagdo 200 imagens (20%) e teste 100 (10%), para cada um dos conjuntos de dados formados
com 1000 imagens. O numero de interagdes entre os dados foi determinado em 600 épocas (Lin
et al., 2022)

A arquitetura do algoritmo de deteccao utilizada no estudo foi constituida por trés partes
principais, o backbone pré-treinado no ImageNet que faz a extracdo de caracteristicas e recursos
da imagem de entrada através de convolugdes, o Neck que conecta os mapas de recurso gerados
da rede backbone e os envia como entrada para as proximas camadas, denominada head,
responsavel pelas previsdes das caixas delimitadoras ou mascaras. As camadas de normalizagdo
foram aplicadas ao final de cada camada convolucional, para regularizar as entradas das

camadas anteriores.



A rede convolucional de deteccdo foi entdo composta por 415 camadas, formando o
modelo profundo e complexo de detec¢do. As camadas convolucionais do algoritmo de
deteccao foram organizadas detalhadamente para o reconhecimento e deteccao dos alevinos em
diferentes escalas. No processo de treinamento do algoritmo, foram exploradas varias operagdes
de convolugdo e concatenacdo para a extragdo das caracteristicas das imagens e gera¢do dos
mapas de recursos. Para tal, a arquitetura do algoritmo foi projetado para processar todas as
particularidades nas imagens, com o objetivo de tornar a deteccdo dos alevinos feita pela rede
mais precisa e robusta.

Na tabela 2, sdo apresentados os principais parametros utilizados na configuragao da
rede convolucional.

Tabela 2: Pardmetros utilizados na configuracdo da rede convolucional.

Parametros definidos para o treinamento

r0=0.01,
Irf=0.1, momentum=0.937
weight_decay=0.0005
box=0.05,
loss ota=1
Treinamento Batch size = 16
Max-epochs =600
Loss_function= BCE (Binary Cross Entropy)
Input_size= 640X640
IOU_thres=0.45

CUDA:0 (Tesla T4, 15102.0625MB)
Ambiente Platform= Python 3.8
Implementation tools= PyTorch

Fonte: Autor

3.3. METRICAS DE AVALIACAO

Através da matriz de confusdo foi possivel medir o desempenho da rede neural
convolucional por meio de indicadores importantes. Entre esses indicadores estdo: os
verdadeiros positivos (VP), quando a rede identifica corretamente o objeto; os falsos positivos
(FP), nos casos em que ha deteccao incorreta; os verdadeiros negativos (VN), quando o modelo
acerta ao indicar a auséncia do objeto; e os falsos negativos (FN), que ocorrem quando a rede
falha em reconhecer o objeto presente.

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho do modelo incluiram: acuracia (A),
precisao (P), recall (R) e o mAP@0,5. Essas métricas foram escolhidas para possibilitar analise

mais precisa da eficacia dos modelos, com base na relagao entre erros e acertos.



A recall mediu a capacidade do modelo de encontrar os peixes presentes, apontando
aqueles que nao foram detectados (FN). A acuracia representou a taxa total de acertos obtidos
pelo modelo durante os testes. A precisdo indicou a proporcao de deteccdes corretas entre todas
as identificagdes realizadas, ou seja, a quantidade de peixes detectados que realmente estavam
presentes. J4& o mAP@0,5 expressou o desempenho do modelo com base na precisdo das
predicdes, considerando limiar de IoU fixado em 0,5. A seguir a formula utilizada para os

calculos :

Acuracia (A) = (VP +VN)/ (VP+VN+FP+ FN)
Precisao (P) = VP/(VP+FP)
Recall (R) = VP/(VP+FN)
Meédia da precisio média (mAp@0,5) = 1/N XNi=; APsy(Ci)

F-score=2*((precisdo*recall))/(precisdo+recall)

A intersecdo das caixas delimitadoras previstas pela rede convolucional (Figura 4). Na
avaliag¢do, foi considerado acerto quando as interseccdes sobre a unido (IoU) das caixas

previstas e demarcadas atingem o limiar (threshold) de 50% (mAP@0,5) (Kukil, 2022).

oL =05 oL =05 ol=05
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10U = 0,96 10U = 0,22 10U = 0,00
True Positive False Positive False Negative

Figura 4: Rotulagdo caixa delimitadora pelo roboflow

4. RESULTADOS

Com as tabelas 2 e 3 apresentadas, ¢ possivel visualizar os comportamentos dos
diferentes modelos de detec¢do avaliados, que foram treinados com variados métodos de
marcagdo (poligono e caixa delimitadora) e diferentes densidades de peixes. A métrica de
precisdo, que indica a fragao de verdadeiros positivos em relagdo a todas as detecg¢des, mostrou

variagoes significativas conforme a quantidade de peixes. Na marcagdo por poligono, notou-se



que, conforme o niimero de peixes subia de 10 para 50, houve variagdo, comecando em 97% e
alcangando um pico de 99% com 40 peixes, diminuindo levemente para 97,86% com 50 peixes.

De acordo com a tabela 2 o comportamento do recall, que mede a capacidade do modelo
em encontrar todos os objetos de interesse, ou seja, o proprio peixe (verdadeiros positivos em
relacdo ao total de positivos reais), manteve-se elevado nos modelos com marcagdo por
poligono, atingindo valores superiores a 97% em todos os casos. Ja4 na marcagdo com caixa
delimitadora (marcagdo automatica), a precisdo variou de 96,03% com 10 peixes para 93,2%
com 20 peixes e manteve-se em torno de 94-97% nos demais casos, indicando menor
estabilidade. O recall apresentou oscilagdes mais acentuadas, especialmente no cenario com 40
peixes (80,78%), o que sugere que as caixas nao conseguiram isolar adequadamente os

individuos em maior densidade.

Tabela 2 — Resultados dos diferentes modelos anotados e treinados para contagem de peixe

em diferentes marcacdes, poligono e caixa delimitadora (marcagcdo automatica).

Precisa
Imagens - Especificacoes Espécie  Epocas (6; j ° R(?;SH
1000 imagens poligono 10 peixes na bacia Tilapia 600 97 98
1000 imagens poligono 20 peixes na bacia Tilapia 600 98 99
1000 imagens poligono 30 peixes na bacia Tilapia 600 94,98 99
1000 imagens poligono 40 peixes na bacia Tilapia 600 99 99,39
1000 imagens poligono 50 peixes na bacia Tilapia 600 97,86 97,28
1000 imagens marcacdo automatica 10 peixes na bacia Tilapia 600 96,03 97,07
1000 imagens marcag¢do automatica 20 peixes na bacia Tilapia 600 93,2 96,53
1000 imagens marcag@o automatica 30 peixes na bacia Tilapia 600 94,841 95,8
1000 imagens marcag@o automatica 40 peixes na bacia Tilapia 600 97,21 80,78
1000 imagens marcagdo automatica 50 peixes na bacia Tilapia 600 93,2 96,5

Fonte: Proprio autor.

A analise das métricas complementares da matriz de confusdo — como mAP, acuracia
e F-score — reforga esses achados. O valor de mAP (média de precisao) foi maior nos modelos
com marcag¢ao por poligono em densidades mais baixas (99% com 20 e 30 peixes) e manteve-
se alto at¢ 50 peixes (98,5%). Em contrapartida, os modelos com marcagdo automadtica
apresentaram mAPs inferiores, com destaque para o cenéario com 40 peixes, cujo valor foi de
apenas 82,4%. Essa mesma tendéncia foi observada na tabela 3 na acuracia (90%) e F-score
(88,24%), evidenciando perda significativa de desempenho em alta densidade com marcagdo
por caixa. O modelo com marcagdo automatica em 50 peixes também apresentou valores

inferiores nas trés métricas (mAP de 97,2%, acuracia de 85% e F-score de 86,21%),



demonstrando que o modelo encontra maior dificuldade em lidar com sobreposi¢ao e contornos

imprecisos.

Tabela 3 — Porcentagens das médias de precisao (mAp), acuracia e F-score respectivos

para cada modelo aplicado.

Imagens - Especificacoes mAp Acuracia F-score
(%) (%) (%)
1000 imagens 10 peixes na bacia 98 97 97
1000 imagens 20 peixes na bacia 99 100 98
1000 imagens 30 peixes na bacia 99 100 98
1000 imagens 40 peixes na bacia 91,28 99 99,19
1000 imagens 50 peixes na bacia 98,5 98 97,56
1000 imagens marcagiio automatica 10 peixes na bacia 98,41 98 96,54
1000 imagens marcagdo automatica 20 peixes na bacia 97,2 85 97
1000 imagens marcagio automatica 30 peixes na bacia 97,513 97 95,32
1000 imagens marcagio automatica 40 peixes na bacia 82,4 90 88,24
1000 imagens marcagdo automatica 50 peixes na bacia 97,2 85 86,21

Fonte: Proprio autor.

Em termos comparativos, ¢ evidente que os modelos com marcagdo poligonal
superaram aqueles com marcagdo por caixa delimitadora, especialmente em cendrios de maior
densidade. A marcagdo por poligonos, por fornecer contornos mais precisos dos peixes,
permitiu que o modelo YOLOvS8 segmentasse melhor os individuos, reduzindo a taxa de falsos
positivos e falsos negativos, como refletido nas métricas de recall e F- score. Assim, conclui-se
que, para contagem de alevinos de tildpia com tamanhos entre 6 ¢ 9 cm em ambientes
controlados, o método de anotagdo por poligono, apesar de mais trabalhoso, proporciona melhor
desempenho na detecgdo e contagem automatica de peixes. A escolha desse método pode ser
decisiva para aplica¢des que exigem alta precisao, como em estudos de crescimento, manejo ou

vendas por unidade.

4.1 ANALISE DO GRAFICO DE TREINAMENTO E VALIDACAO PARA 10, 20, 30, 40
E 50 PEIXES MARCACAO POLIGONO



A figura 6 retine os graficos de desempenho treinado no visual studio code com imagens
anotadas por poligonos para diferentes quantidades de peixes, variando entre 10, 20, 30, 40 e
50 alevinos de tilapia. Em todos os conjuntos, observa-se redug¢do progressiva nas perdas de
treino (box_loss, cls_loss e dfl loss) ao longo das épocas, o que indica que o modelo foi capaz
de aprender as caracteristicas visuais dos peixes de forma eficiente mesmo com varia¢des na
densidade dos individuos. Além disso, as métricas de precisdo e recall apresentaram
crescimento estavel, alcancando valores altos em todos os casos, o que demonstra a robustez

do treinamento.
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Figura 6: Graficos dos resultados de treinamento da maquina na marcag¢do poligono. a)
resultados com 10 peixes b) resultados com 20 peixes c¢) resultados com 30 peixes, d) resultados

com 40 peixes, ¢) resultados com 50 peixes

Nos graficos de validacdo, a tendéncia geral se mantém: a medida que o niimero de

peixes aumenta, o modelo ainda consegue manter perdas relativamente baixas e desempenho



clevado nas métricas mAP50 ¢ mAP50-95. Entretanto, nota-se leve oscilagcdo nas curvas de
validagdo a medida que a densidade dos peixes cresce, especialmente nos conjuntos com 40 e
50 individuos. Isso sugere que, embora o modelo continue generalizando bem, a complexidade
crescente da tarefa (devido a sobreposicao e a proximidade entre os peixes) exige mais precisao
na segmentagdo e pode introduzir pequenos desafios na detec¢ao individual

De modo geral, os resultados demonstram que o modelo ¢ eficaz na contagem de peixes
anotados com poligonos mesmo em cendrios de alta densidade. As anotacdes detalhadas
permitiram que o modelo alcangasse métricas superiores a 0.95 nas diferentes quantidades
avaliadas, com destaque para os conjuntos de 10 a 30 peixes, que apresentaram desempenho
mais estavel e linear. J& os conjuntos com 40 e 50 peixes, apesar das pequenas flutuagdes, ainda
mantém performance excelente, evidenciando a capacidade do modelo de lidar com situagdes

mais complexas de deteccao.

5. DISCUSSAO

Este estudo avaliou formas de anotar imagens para a contagem automatizada de alevinos
de Tilapia-do-Nilo (Oreochromis niloticus) usando visao computacional. O principal resultado
mostra que usar poligonos para marcar os peixes (segmentacdo de instancia) ¢ muito mais
eficiente do que usar caixas delimitadoras (bounding boxes). Essa diferen¢a de desempenho
fica ainda maior em cenarios com alta densidade de peixes, que ¢ um grande desafio na
aquicultura (Barreto et al., 2025). Nesses ambientes, os peixes ficam muito sobrepostos, o que
atrapalha a precisao da detecgdo visual (Roney et al., 2024). A literatura até sugere outras saidas
para esse problema, como criar mapas de densidade para estimar o total de peixes sem localiza-
los (Zhao et al., 2024) ou detectar apenas uma parte do corpo, como a cabeca (Zhang et al.,
2024). No entanto, a desvantagem dessas abordagens ¢ que se perde a identificacdo de cada
peixe individualmente (Zhang et al., 2024). O método de segmentacdo com poligonos, que

validamos aqui, se destaca justamente por conseguir manter essa individualidade.

A vantagem dos poligonos ¢ que eles desenham o contorno exato de cada peixe,
permitindo que o modelo de deep learning YOLOvV8 separe e conte cada um, mesmo quando
estdo parcialmente encobertos (Mind Kosh, 2024; Labellerr, 2025). Ja as caixas delimitadoras,
por serem retangulares, acabam juntando varios peixes sobrepostos em uma sO marcagao,
levando a erros na contagem para menos (V2 Solutions, 2025; Remotelabeler, 2025). Isso
explica os resultados deste trabalho: com 40 alevinos da espécie Oreochromis niloticus € um

treinamento de 600 épocas, o modelo com caixas teve um recall de apenas 80,78% e um



mAP@0,5 de 82,4%. Por outro lado, o0 modelo com poligonos se manteve forte, com recall

acima de 97% e mAP@0,5 de 98,5%, mesmo em um cenario com 50 alevinos.

Nossos resultados concordam com outros estudos. Pesquisas como as de Garcia et al.
(2020) e Sanchez-Torres, Ceballos-Arroyo e Robles-Serrano (2018) ja demostraram que
anotagoes detalhadas eram importantes para tarefas de alta precisdo, como estimar o peso total
dos peixes. A contribui¢do deste trabalho foi avaliar e validar essa ideia para a tarefa de
contagem usando a arquitetura YOLOvS. E importante dizer, no entanto, que comparar 0s
nameros exatos de desempenho com outros estudos ¢ complicado, pois a performance de uma
rede neural depende muito da sua arquitetura especifica (UPGRAD, 2024), que pode ser
diferente da configuracdo adotada neste estudo. Mesmo assim, o fato de os resultados serem
parecidos refor¢a que a qualidade da anotagdo € um pilar para o sucesso da visdo computacional

na aquicultura.

Um ponto importante ¢ a dificuldade pratica do método. Anotar manualmente com
poligonos, embora seja o mais preciso, leva muito tempo e custa caro. A literatura mostra que
esse método pode ser de quatro a oito vezes mais lento e caro do que anotar com caixas
delimitadoras (Mullen et al., 2019; Dai et al., 2022). Por isso, a validagdo de uma abordagem
semiautomatica, usando a ferramenta SmartPolygon que integra o Segment Anything Model
(SAM) da Meta Al (Kirillov et al., 2023), foi um ponto central deste estudo, pois ajudou a unir
a precisdo dos poligonos com um jeito mais rapido de trabalhar. Essa ideia de "humano no
circuito" (human-in-the-loop), onde a IA faz uma pré-rotulagem e um humano valida, € vista
como a melhor estratégia para equilibrar velocidade, custo e qualidade (KEYLABS, 2025). Isso

torna a criagdo de bons bancos de dados um processo mais rapido e pratico.

Na pratica, os resultados deste estudo dao um norte para quem desenvolve tecnologias
de contagem, mostrando que vale a pena investir em métodos de segmentacdo com poligonos
para ter mais precisdo. Os bons resultados de mAP@0,5 (acima de 98%) que encontramos estiao
de acordo com outros estudos de ponta. Santos (2024), por exemplo, usando rotulagem
automatica em tilapias, também alcancou mAP@0,5 de 98,2%. Da mesma forma, Hamzaoui et
al. (2023), ao otimizar um modelo YOLOVS, teve um 6timo desempenho na detecgcdo de
espécies marinhas. Isso mostra que o deep learning, quando usa dados de alta qualidade, ¢ um
caminho seguro para a automagdo na aquicultura. Para o produtor, uma contagem precisa
resulta em um controle de estoque mais correto e uma alimentagao mais eficiente, o que melhora

a conversao alimentar e, consequentemente, o lucro do cultivo (AQUA SIGHTLINE, 2025;

ISLAM; TAREQUE, 2024).



Vale ressaltar, no entanto, as limitacdes do trabalho. Os testes foram feitos em um
ambiente controlado, com uma bandeja de fundo branco e dgua limpa. A literatura ja& mostra
que estudos em condig¢des ideais costumam apresentar um desempenho melhor do que teriam
em ambientes de producao real (Barreto et al., 2025). Além disso, a pesquisa se limitou a uma

unica espécie, a Tilapia-do-Nilo, e a um tamanho especifico (6 a 9 cm).

Para o futuro, necessita-se testar a metodologia de rotulagem com poligonos em
condi¢des de campo. Levar o sistema para tanques de cultivo reais traria desafios como agua
turva, mudancas de luz e sombras, que iriam testar ndo s6 o modelo, mas o proprio processo de
anotacdo (Barreto et al., 2025; Meegle, 2024). Embora existam algoritmos para melhorar
imagens subaquaticas, eles podem deixar o processo mais lento ou até mesmo criar distorgoes
que atrapalham a deteccdo (Wang et al., 2024). Superar isso exigiria formas mais inteligentes

de capturar as imagens e modelos mais capazes de se adaptar.

Outra pesquisa futura muito importante ¢ aplicar o método para outras espécies de
peixes. Fazer com que os modelos funcionem bem para peixes com formatos diferentes da
tilapia ¢ um grande desafio para a visdo computacional (Saleh, 2023; Xu; Corr, 2024).
Ferramentas automaticas como o SAM, que foram treinadas com dados gerais, podem nao
funcionar tdo bem para espécies com formatos menos comuns, exigindo mais corregdes
manuais (Ji ef al., 2023). Investigar como o formato da espécie afeta a eficiéncia da rotulagem
e usar técnicas avancadas como transfer learning e adaptacdo de dominio (domain adaptation)
(Singhal et al., 2023; Di Maio et al., 2024) sera fundamental para criar um sistema de contagem

que seja realmente versatil e util para toda a aquicultura.

5. CONCLUSAO

O estudo evidenciou que o método de rotulagdo de imagens influencia diretamente a
precisdo dos modelos de TA na contagem de alevinos de tilapia. A rotulagdo por poligonos
mostrou-se mais eficaz que as caixas delimitadoras, especialmente em altas densidades, sendo
recomendada para o desenvolvimento de ferramentas de visdo computacional aplicadas a

piscicultura.
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