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RESUMO

Um dos pontos positivos dos organismos aquaticos € o seu baixo Fator de Conversao Alimentar
Aparente, uma vez que 0s mesmos precisam consumir menos alimento para aumentar de peso,
comparativamente aos organismos da producdo animal terrestre. Mesmo com uma alta conversao
de alimento em biomassa, 0s gastos com ra¢do na piscicultura representam de 50% a 80% do
custo total de producdo. Desta forma, o manejo alimentar eficiente, em frequéncia e horarios
corretos, procurando sempre oferecer a racdo de forma fracionada ao longo do dia, ¢ um ponto
chave para diminuir custos na producdo, e aumentar o desempenho produtivo, aumentando o
lucro da atividade. O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema de classificacdo de
eventos relacionados a alimentagdo, para peixes em piscicultura. Foi construido um hidrofone
(microfone subaquatico) no intuito de monitorar os sons subaquaticos produzidos pelos peixes
em cativeiro. Os hidrofones foram instalados em viveiros comerciais de produgdo de duas
espécies de peixe, localizados na Fazenda Macielma, municipio de Pinheiro-MA, e os sons
subaquaticos foram gravados durante o periodo de alimentagcdo dos animais. Os sons adquiridos
foram separados em trés classes, relacionadas com os momentos da alimentagdo: Antes, Durante
e Depois da alimentacdo. Foi entdo treinado um modelo de inteligéncia artificial baseado em
aprendizagem profunda, para realizar a classificagdo dos sons entre as trés classes (momentos da
alimentacdo), com auxilio da plataforma online Teachable Machine. Ao todo foram gravados
100 minutos de 4udio, durante 9 eventos de alimentagdo. O modelo treinado foi capaz de
classificar corretamente os audios entre as classes consideradas, com acuracia de 88%.
Concluimos que tanto o hidrofone quanto o modelo de inteligéncia artificial elaborados foram
adequados e conseguiram satisfatoriamente captar e analisar os sons produzidos pelos peixes e
identificar os diferentes momentos da alimentagdo: 1) momento antes da alimentagdo, com
peixes calmos; 2) momento de busca e ingestdo de alimento, com peixes com alta agitagdo; e 3)

momento apos a alimentagdo, com peixes retornando a um estado de baixa agitagao.

Palavras-chave: Aquicultura. Bioacustica. Redes Neurais.
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1. INTRODUCAO

A principal forma de criagdo de animais aquaticos atualmente ¢ a piscicultura, com
uma producdo de 54,3 milhdes de toneladas em 2018 (FAO, 2020). O Brasil produziu
802.930 toneladas de peixes de cultivo em 2020, com crescimento de 5,93% sobre o ano
anterior (MEDEIROS, 2021). Um dos pontos positivos para a producao dos organismos
aquaticos ¢ o Fator de Conversdo Alimentar Aparente (FCAA), definido como sendo o
quanto de alimento consumido por um individuo ¢ transformado em biomassa, que € inferior
a FCAA encontrada para outros animais de produ¢do, como os bovinos e as aves. Na
producao de bovino sdo necessarios de 6 a 7 kg de racdo para produzir 1kg de carne; na
producao do frango de corte, 2 kg de ragdo para produzir um lkg de carne, enquanto a
conversao da Tilapia-do-nilo (Oreochromis niloticus), por exemplo, ¢ em torno de 1,2 kg de

racdo para produzir 1 kg de carne (MEDEIROS, 2019).

No ambiente de agricultura industrial intensiva, a otimizagdo da alimentacdo ¢ um
fator primordial para melhorar a eficiéncia da criagdo e reduzir os custos, uma vez que o
método de controle de alimentagdo afeta diretamente a taxa de conversao alimentar (WU et
al., 2015). Apesar do reduzido FCAA na aquicultura, a aquisi¢cao da ragdo representa de 50%
a 80% do custo total da producdo (RIBEIRO et al, 2016), onerando consideravelmente a
producdo de peixes. Desta forma, o manejo alimentar adequado (balanceado, em horarios
adequados, bem distribuido no viveiro e de acordo com as condigdes da dgua) € um ponto
chave para diminuir custos na producdo, podendo até mesmo reduzir o tempo de cultivo,

aumentando assim o lucro da atividade.

O comportamento alimentar dos peixes pode se manifestar de varias formas (ZHOU
et al, 2018). Espécies de peixes teledsteos possuem uma diversidade de habitos e
comportamentos alimentares (RIBEIRO et al, 2012), ou seja, pode variar em diferentes
condi¢des do ambiente de cultivo, inclusive entre os periodos noturno e diurno. Desta forma,
o manejo alimentar deve levar em considera¢do a constituicdo anatomica e fisiologica do
trato digestivo de cada espécie, seu comportamento em cativeiro, bem como o sistema de
cultivo adotado, sua produtividade natural, condigdes climaticas da regido e caracteristicas
inerentes ao alimento fornecido aos animais (RIBEIRO et al, 2012). Esta diversidade de
parametros a serem analisados torna dificil para o produtor se ater aos habitos das espécies
em cativeiro, pois conhecimento necessario deve abranger uma variedade de espécies de

peixes, cujo comportamento alimentar e sensibilidade variam também com uma série de



pardmetros abidticos, entre os quais temperatura da dgua e iluminacdo (JESUS et al, 2020).
Logo, encontrar os momentos ideais para oferta de racdo e oferecer com maior frequéncia ¢
um trabalho dificil e cansativo, necessitando de mao-de-obra qualificada. Sendo assim, ¢é
importante o desenvolvimento de ferramentas mais eficazes que possam auxiliar no
fornecimento de racdo nos momentos ideais para os peixes, podendo resultar em diminui¢ao
dos desperdicios de ragdo, aumento do bem-estar animal, melhora no crescimento e

diminui¢do dos impactos na qualidade de 4gua causados por sobras de ragao.

O monitoramento do comportamento alimentar dos peixes pode auxiliar na tomada de
decisdo na oferta de racdo. Na literatura, encontra-se estudos relacionados ao comportamento
utilizando a visdo computacional, como: um sistema de controle por retroalimentacdo, que
pode determinar o momento final da alimentagdo, quantificando o comportamento de
agregacao de enguias durante a alimentacdo em cativeiro (CHANG et al. 2005); o nivel da
atividade alimentar de tilapias (Oreochromis niloticus) medida analisando a agregacdo e
dispersdao dos cardumes (ZHOU et al., 2017 e 2018); método para avaliacdo da atividade
alimentar de tilapias (Oreochromis niloticus) em sistemas de recirculagdo com base no
algoritmo de fluxo Optico e entropia do método Lucas-Kanade (YE et al., 2016).
Classificacdo da intensidade alimentar de tilapias (Oreochromis niloticus) em RAS para

avaliac¢do do apetite, usando uma rede neural.

Outros estudos com finalidade de compreender o comportamento alimentar de peixes
sdo encontrados na literatura. Pesquisadores analisaram as mudangas nos sinais sonoros
durante a alimentagdo do pregado (Scophthalmus maximus) (MALLEKH et al. 1998). Os
sons de alimentagdao do pregado (LAGARDERE et al. 2000) e das trutas (Salmo trutta e
Oncorhynchus mykiss) (LAGARDERE et al. 2004) em ambientes de reprodugdo foram
obtidos e analisados para verificar a viabilidade do uso do som para representar a atividade
alimentar. Um algoritmo semelhante foi usado para detectar os sons de alimentagdo do
pregado (MALLEKH et al. 2003) e camarao tigre gigante (Penaeus monodon) (SMITH et al.
2013), e os resultados mostraram uma relagdo entre a energia sonora e a taxa de consumo de

racao.

A analise do comportamento alimentar em camardes possibilita melhorar a eficiéncia
na alimentacdo, usando sistemas automaticos por demanda (KUBITZA, 2019). Estes
sistemas se baseiam em uma caracteristica do camardo, que sdo os seus sons ativos (cliques)

durante a mastigagdo, possibilitando o desenvolvimento de um alimentador que detecta este



som ¢ fornece a ragdo somente enquanto o animal estd com fome, liberando a ragdo de
acordo com a intensidade da atividade alimentar dos camardes, que ¢ medida indiretamente
pela intensidade do som da mastigacao dos animais, capturada através de um microfone
subaquatico. Essa ferramenta pode proporcionar um aumento na eficiéncia da racao e da
sustentabilidade da producao de camardes. No caso dos peixes usados em aquicultura, ha
uma dificuldade a mais do sistema para captar sons passivos, gerados nas atividades de busca

e captura da ragdo, ja que os peixes ndo produzem sons ativamente.

Sendo assim, o monitoramento em tempo real da atividade natatéria (agitagdo) dos
peixes por meio dos sons passivos pode auxiliar a identificar momentos em que estejam
saciados (pouca ou nenhuma agitacdo na agua provocada pelos peixes) ou com fome (maior
agitacdo na dgua provocada pelos peixes). Visto que ndo terd a necessidade de analisar outros
parametros, como do ambiente de cultivo para o fornecimento de ragdo, dado que mesmo
que todos os parametros da qualidade de agua indiquem um bom ambiente para a espécie
cultivada, isto ndo indica quando os animais estdo com fome ou saciados, além do mais, o
comportamento do peixe transmite uma maior precisao na tomada de decisao por se tratar de
uma analise direta do individuo. Deste modo, o objetivo do trabalho foi desenvolver um

sistema de classificacdo de eventos relacionados a alimentacdo, para peixes em piscicultura.

2. METODOLOGIA
2.1 GRAVACAO DE AUDIOS SUBAQUATICOS

Foi construido um sensor de audio subaquatico utilizando um disco piezoelétrico de
25 mm capaz de capturar sons na faixa de frequéncia de até 16 KHz. O mesmo foi fixado no
interior de uma caixa cilindrica de aluminio (Fig. 1). A caixa foi fechada e isolada com
silicone para evitar a entrada de agua, e revestida com verniz para evitar corrosdo. Para
manter o sensor submerso foi necessario construir uma boia de isopor, com um cabo ligando
a boia a um lastro, de modo com que o sensor ¢ fixado neste cabo (Fig. 2). Para fazer a
gravagao do 4udio capturado, utilizou-se um smartphone, conectado com o sensor através de

um conector de audio P2.
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Figura 1. Exemplo do sensor de som subaquatico. 1 = Disco piezoelétrico; 2 = Corpo da lata;

3 = Tampa da lata.

Figura 2. Esquema para instalacdo do sensor subaquatico no viveiro de piscicultura. 1 =

Sensor; 2 = Béia; 3 = Cabo de Dados; 4 = Receptor (smartphone).

Os sensores de 4udio desenvolvidos foram instalados em viveiros comerciais de
producdo dos peixes Bagrinho (7rachelyopterus galeatus) e Tambatinga (Colossoma
macropomum x Piaractus brachypomum), localizados na Fazenda Macielma, municipio de
Pinheiro-MA (Fig. 3). A dieta diaria dos peixes nessa propriedade ¢ dividida em 2 tratos,
onde as gravagdes foram realizadas no primeiro trato do dia, iniciando as 8:00 horas da

manha, com a oferta da ragdo feita entre os 3 primeiros minutos apos o inicio da gravagao,



encerrando a gravacdo no momento em que notou-se menor saciedade dos peixes (menor

agitacdo na agua). Esse processo foi realizado em cinco viveiros diferentes, um viveiro de

criagdo do hibrido tambatinga e quatro da espécie bagrinho, em trés dias diferentes. Durante

as gravagdes, foram registrados os tempos nos quais os peixes iniciaram a alimentagdo e

quando pararam de se alimentar, dividindo o tempo de grava¢do em 3 momentos: Antes da

Oferta de Ragdo, Oferta de Ragdo e Apos a Oferta de Ragdo. Apds a captura, os dudios foram

processados com auxilio do programa Audacity, utilizando a ferramenta de “Amplificagdao”

para aumentar a amplitude dos audios em 30 decibéis de modo a facilitar a analise para sons

com baixa intensidade. O Audacity foi utilizado também para poder visualizar os dudios em

formato de espectrograma e, portanto, possibilitou analisar visualmente o comportamento das

ondas sonoras de acordo com os eventos considerados.
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2.2 ELABORACAO DO MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para o desenvolvimento do modelo de inteligéncia artificial foi utilizado um
algoritmo de classificacdo baseado em Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks). Os
algoritmos de classificagdo sdo um conjunto de ferramentas onde o objetivo do algoritmo ¢é
predizer uma classe a partir de uma ou mais varidveis de entrada, neste caso, os audios
gravados. Inicialmente, o algoritmo deve ser treinado com um conjunto de dados com classes
conhecidas, para depois poder ser utilizado para predizer a classe de um novo dado,
desconhecido. Este tipo de algoritmo, que o resultado somente pode pertencer a um conjunto
de classes pré-definidas (¢ ndo um valor qualquer) sdo chamados de algoritmos de
classificagcdo, e fazem parte das técnicas de Aprendizagem Supervisionada, uma vez que o
desenvolvedor precisa fornecer informagdes a priori sobre os dados utilizados (FONTANA,
2020). A Rede Neural Profunda foi implementada utilizando-se a plataforma Teachable
Machine™ (®Google), gratuita e online. Esta plataforma utiliza algoritmos de Aprendizagem
Profunda (Deep Learning), baseados em Redes Neurais (Neural Networks) e que conseguem
aprender com os dados que lhes sdo fornecidos, em um processo conhecido como
Aprendizado de Maéquina (Machine Learning). Desse modo, estes algoritmos tém a
capacidade de extrair caracteristicas, padroes e tendéncias a partir de um conjunto de dados,
sem a necessidade de se definir um modelo matematico especifico; uma vez que a propria
Rede Neural aprende as fungdes matematicas que descrevem os eventos observados (por isso

a nomenclatura “Aprendizado de Maquina”).

Cada segundo dos audios gravados foi dividido em trés classes: Antes da Oferta de
Ragdo, momento de menor agitacdo dos peixes; Oferta de Rag¢do, momento que lanca-se a
racdo na agua; € Apds a Oferta de Ragdo, momento de maior agitacdo dos peixes. Um
subconjunto de 85% dos trechos de audio foi entdo utilizado para o treinamento da
inteligéncia artificial na plataforma 7Teachable Machine™, que consiste no processo de
aprendizado em si, onde a Rede Neural ira analisar os dados fornecidos e extrair informagdes
relevantes, relacionando os dados fornecidos com cada classe pré-definida. A principal
vantagem dos algoritmos de Deep Learning (DP) € que estes utilizam varias camadas de
extracdo de caracteristicas dos dados, organizadas de forma hierdrquica; desse modo a
primeira camada recebe os dados de entrada (input), que sdo passados para varias camadas
que analisam os padrdes nos dados, chamadas camadas ocultas, sendo que cada camada passa

as informacdes extraidas para as camadas seguintes; e por fim, existe uma camada que retine
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todas essas informacgdes para fazer a classificagdo daquele dado de entrada em uma das

classes pré-determinadas (output), predizendo a qual classe ele pertence.

A plataforma Teachable Machine™ também utiliza uma técnica chamada
Aprendizado por Transferéncia (Transfer Learning), que faz uso de uma Rede Neural
pré-treinada, com o objetivo de aumentar a performance e o desempenho nas predi¢des da
nova Rede Neural. Funciona de modo que uma Rede Neural treinada anteriormente em um
conjunto de dados com muitas observagdes € re-treinada em um novo conjunto de dados,
geralmente com poucas observacdes. Este segundo treinamento acontece de maneira mais
rapida e melhora os resultados obtidos para o novo conjunto de dados, uma vez que a nova
Rede Neural usa todo o aprendizado adquirido pela Rede Neural anterior (TAN et al., 2018).
Desse modo, utilizando a Transferéncia de Aprendizado conseguimos ndo so acelerar o
aprendizado da Rede Neural, como melhorar o desempenho dela, o que ¢ particularmente
importante para conjuntos de dados com poucas observagdes. No caso da classificacdo de
audio usando a plataforma 7eachable Machine™ , ¢ feita a transferéncia do aprendizado de
uma Rede Neural pré-treinada em um conjunto de dados com aproximadamente 50 mil dudio

em 20 classes diferentes (GITHUB, 2022).

O treinamento foi executado durante 50 epochs, onde 1 epoch significa dizer que a
Rede Neural analisou todos os dados 1 vez. A avaliagdo do desempenho do modelo foi feita
com base nos dados que nao foram utilizados para o treinamento, ou seja, um conjunto de
15% dos audios gravados, conhecido como conjunto de dados de teste. Este conjunto contém
dados que a Rede Neural desconhece, portanto, pode ser utilizado para testar como o modelo

criado se comporta com dados novos.

2.3 AVALIACAO DO MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Ap6s o treinamento do modelo ¢ mensurada a sua Acurdcia, medida de desempenho
dada pela razdo entre as predigdes corretas feitas pelo modelo e o nimero total de predigdes
realizadas, ou seja, a porcentagem de acertos do modelo. Por exemplo, se 0 modelo classifica
70 observacdes corretamente, de um total de 100 observagdes, a acuracia ¢ de 70/100 = 0,7
ou 70% (CARNEY et al. 2020). A acuracia pode ser medida para os dados de treinamento e
para os dados de teste, sendo a acurécia de teste mais relevante, uma vez que representa os

acertos do modelo em dados novos.
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Para mensurar o erro do modelo desenvolvido foi avaliado a curva da Funcao de
Custo (Loss Function), que calcula a distdncia entre o resultado correto e o resultado
produzido pela rede neural. Este valor indica o erro total do modelo, representando sua perda
de informagdo, ou seja, o quanto de informagdo que o modelo ndao ¢ capaz de extrair dos
dados, de modo que quanto mais proximo de 0 (zero) for esse numero, melhor ¢ o
desempenho do modelo (GOOGLE, 2020). Na pratica, modelos com menores valores para a
funcdo de custo produzem resultados mais confiaveis, com menos falsos positivos ou falsos
negativos (CARNEY et al 2020). Através da curva da Fungdo de Custo, foi possivel avaliar
se o modelo estd em Underfitting, quando o aprendizado ndo foi suficiente para representar o
conjunto de dados, portanto o modelo gera respostas pouco confidveis; ou se estd em
Overfitting, quando o aprendizado foi tdo rigoroso que sé funciona para os dados de treino,
mas produz resultados errados para dados novos (ZHANG et al. 2019). O underfitting pode
ser identificado quando a curva da funcao de custo nos dados de treino e teste ndo diminuem
ao longo dos treinamentos. Ja o overfitting ¢ visualizado quando a curva da func¢do de custo

nos dados de treino diminui, mas para os dados de teste ela aumenta ou se estabiliza.

3. RESULTADOS
3.1 AUDIOS SUBAQUATICOS

Ao total foram gravados 1 hora, 2 minutos e 9 segundos de 4udios nos viveiros de
cultivo da espécie bagrinho (Tab. 1), enquanto para tambatinga foram registrados 37 minutos
e 7 segundos (Tab. 2). Somando-se as duas espécies, resultou em um total de 1 hora, 40
minutos e 6 segundos de gravagdes a partir de um total de nove audios, com os eventos

relacionados a alimentagdo para cada um deles devidamente registrados.

Tabela 1. Audios gravados e eventos relacionados a alimentagao em viveiros de bagrinhos.

Audio Comprimento  Antes da oferta Oferta de Depois da
do audio de racao Racao oferta de racio
00:00:00 00:04:02 00:03:14
N°l 00:15:01
a 00:04:46 a
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N°2

N°3

N°4

N°5

N°6

00:10:01

00:10:34

00:10:02

00:09:01

00:07:30

00:04:00

00:00:00
a

00:03:19

00:00:00
a

00:03:28

00:00:00
a

00:01:08

00:00:00
a

00:01:01

00:00:00
a

00:01:02

00:08:21

00:03:21
00:04:58
00:05:43
00:07:00
00:09:20

00:03:28
00:04:43
00:07:36

00:01:08
00:03:11
00:05:13
00:07:05

00:01:01
00:01:27
00:02:56
00:03:45
00:05:00
00:06:14

00:01:03
00:02:11
00:03:02
00:03:57

00:15:01

00:03:20
a

00:10:01

00:03:28
a

00:10:34

00:01:08
a

00:10:02

00:01:01
a

00:09:01

00:01:02
a

00:07:30
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Tabela 2. Audios gravados e eventos relacionados a alimentagdo em viveiros de Tambatinga.

Audio Comprimento  Antes da Oferta Ofertas de Depois da Oferta
do audio de Racao Racao de Racao
00:05:03
00:00:00 00:05:03
00:05:08
N°1 00:17:16 a a
00:08:51
00:05:03 00:17:16
00:10:03
00:00:00 00:02:58
00:02:58
N°2 00:10:00 a a
00:04:47
00:02:58 00:10:00
00:00:00 00:01:10
00:01:10
N°3 00:09:51 a a
00:05:43
00:01:10 00:09:51

Em cada trecho de 4udio foi possivel notar que antes da primeira oferta de ragao
houve pouca emissao sonora (indicando menor agitacdo dos peixes), porém apoés a oferta da
racdo, houve um aumento progressivo dos sinais sonoros, provocado pelo ato de abocanhar a
racdo realizado quando os peixes estdo se alimentando, tanto para o Bagrinho (Fig. 4 e 5)
quanto para a Tambatinga (Fig. 6 e 7). O aumento da intensidade sonora pode ser

influenciado pelo apetite do peixe, voracidade e quantidade de individuos no ambiente.
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Figura 4. Espectrograma de dudio subaquatico (dudio N°4) gravado em viveiros de Bagrinho.
Retangulo de linha continua indica o trecho de 4dudio antes da Oferta de Ragdo; retangulo de
linha tracejada indica o momento da Oferta de Ragdo; retangulo de linha pontilhada indica o

trecho de audio Apos a Oferta de Ragdo.
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Figura 5. Espectrograma de audio subaquatico (audio N°6) gravado em viveiros de Bagrinho.
Retangulo de linha continua indica o trecho de dudio antes da Oferta de Ragdo; retangulo de
linha tracejada indica o momento da Oferta de Ragdo; retangulo de linha pontilhada indica o

trecho de dudio Apos a Oferta de Ragao.
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Figura 6. Espectrograma de audio subaquatico (dudio N°1) gravado em viveiros de
Tambatinga. Retangulo de linha continua indica o trecho de dudio antes da Oferta de Ragdo;
retangulo de linha tracejada indica o momento da Oferta de Ragdo; retingulo de linha

pontilhada indica o trecho de dudio Apds a Oferta de Ragao.
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Figura 7. Espectrograma de &udio subaquatico (dudio N°3) gravado em viveiros de
Tambatinga. Retangulo de linha continua indica o trecho de dudio antes da Oferta de Ragao;
retangulo de linha tracejada indica o momento da Oferta de Ragdo; retangulo de linha

pontilhada indica o trecho de audio Apds a Oferta de Ragdo.
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3.2 MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O modelo treinado atingiu uma acuracia de 88% nos dados de teste, ao longo de 50
epochs (Figura 8). O comportamento da curva de acuracia, que representa a taxa de acertos
do modelo, apresentou o padrio esperado, com o aumento da acuracia ao longo do
treinamento, indicando que a rede neural esta aprendendo os padrdes dos audios, e errando

menos como consequéncia, com a estabilizacdo aproximadamente a partir do epoch 35.

100% 08%
88%
80% [\
= 60%
-
[
e
T
S 4% |
-
20% |-
m}é 1 1 L L 1 1 L L 1 J
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Epochs
—— Acuracia de Teste Acuracia de Treinamento

Figura 8. Acuracia do modelo desenvolvido nos dados de Teste e de Treino ao longo de 50
epochs. Acuracia de Teste = Acuracia do modelo no teste; Acurdacia de Treinamento =

Acurécia do modelo no treinamento; Epochs = Ciclos de treinamento.

O modelo atingiu um valor de custo de 0,36 nos dados de teste, ao longo de 50 epochs
(Figura 10). A curva da fun¢do de custo apresentou o comportamento esperado, com um erro
inicial grande momento em que(modelo ainda esta no inicio do treinamento e portanto ndo
aprendeu sobre os dados), e ao longo dos ciclos de treinamento o custo apresentou
diminui¢do, pois o modelo passou a aprender as caracteristicas dos dados gerou menos erro
como consequéncia. A curva da funcdo de custo atingiu a estabilidade aproximadamente a

partir do epoch 35. O modelo mostrou uma boa acuricia, evidenciando uma alta taxa de
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acertos nas predicdes; além disso, o modelo ndo foi considerado com Overfitting ou

Underfitting, indicando que as respostas produzidas sdo confiaveis.
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Figura 9. Fun¢do de Custo do modelo desenvolvido nos dados de Teste e de Treino ao longo
de 50 epochs. Custo de Treinamento = Valor da func¢ao de custo do modelo no treinamento;
Custo de Teste = Valor da funcdo de custo do modelo no teste; Epochs = Ciclos de

treinamento.

4. DISCUSSAO

A Rede Neural, treinada com dados de acustica passiva, se mostrou um modelo
eficiente na classificacao da atividade alimentar de bagrinho e tambatinga em cativeiro, tendo
grande potencial para utilizagdo como método inteligente no controle de alimentacdo em
sistemas de pisciculturas de acordo com o comportamento alimentar. Atualmente, a principal
tecnologia que se usa para avaliacio da alimentacdo de forma automatizada ¢ o
monitoramento por cameras, entretanto nem sempre a captura de imagens permite a correta
avaliagdo. Em um trabalho feito por ZHOU et al. (2019), uma Rede Neural Convolucional
(CNN) usada para aprendizado profundo mostrou ser uma maneira eficaz de aprender as
caracteristicas de intensidade da alimentacdo de peixes através de imagens e que poderia ser

utilizada para controlar a alimentacao dentro da piscicultura. A Rede Neural treinada com
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imagens obteve uma acurdcia maior que o método utilizando sons, proposto neste trabalho,

sendo 2% mais acurado na identificacdo dos momentos de atividade alimentar dos peixes.

Entretanto, o uso de cameras subaquaticas ¢ geralmente limitado a ambientes com
agua mais transparente, ¢ ndo funciona bem em locais com aguas mais turvas. Da mesma
forma, se um grande numero de peixes estiver na parte inferior da gaiola/viveiro ou longe da
fonte de luz, por exemplo, o sistema de cameras pode ndo ser capaz de fornecer uma imagem
precisa dos animais. Embora artificios como a luz infravermelha possam ser usados para
melhorar a visibilidade, a qualidade da imagem embaixo d’agua nem sempre ¢ suficiente para

monitorar o movimento dos peixes (ZHOU et al., 2018).

Assim, embora 0 monitoramento com cameras seja de grande precisao, erros podem
ser introduzidos por uma série de fatores como mudangas na iluminagao, turbidez da agua,
ondas e bolhas (PARSONAGE et al. 2003; IBANEZ et al., 2012). Na aquicultura de alta
densidade, a qualidade da imagem adquirida normalmente ¢ muito ruim devido ao baixo
contraste da imagem, pouca luz e alto ruido. Ao mesmo tempo, comumente ocorrem oclusdo
e sobreposicao entre os peixes durante a alimentagdo. Esses fatores dificultam a extracao de
informacgdes pelos algoritmos de aprendizado, podendo resultar em baixa precisao na
identificacdo do comportamento alimentar dos peixes (YANG et al., 2021). Essas deficiéncias
podem ser superadas através do uso de métodos acusticos, uma vez que estes ndo necessitam
de fonte de luz, aguas claras e de baixa turbidez, sendo possivel sua aplicagdo 24h em
sistemas de pisciculturas, inclusive ser usado em espécies de peixes que tém habitos
alimentares noturnos, sem necessidades de mudangas ou adaptagdes no sistema, além de ndo

ser prejudicado pelo grande niimero de peixes em sistemas de alta densidade.

Em sistemas de piscicultura que utilizam métodos automatizados e inteligentes para
alimentagdo nem sempre sido detectadas melhorias no desempenho zootécnico dos animais.
Por outro lado, comumente sdo encontradas melhorias no FCAA, que passa a ser reduzido.
Um método de controle de alimentagdo baseado em visdo computacional no infravermelho
proximo e modelo neuro-fuzzy foi desenvolvido para tilapia com base em seus apetites.
Comparando com os resultados quantitativos de apetite obtidos por observa¢dao humana, a
precisdo do modelo foi de 97%, indicando que a saida de tomada de decisdo do modelo foi
geralmente semelhante aos resultados da observacdo humana. Em um experimento realizado
com o modelo desenvolvido, onde um grupo (1) de peixes foi alimentado com o modelo, e

outro grupo (2) com taxa de alimentacdo de 2%, os resultados ndo mostraram diferengas
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significativas no estado de crescimento entre os dois grupos. No entanto, o valor da FCAA
para o grupo 1 foi melhor que o grupo 2, resultando em uma melhora na taxa de conversao
alimentar de 10,77% (ZHOU. et al., 2018). Isto acontece principalmente devido a diminuigdo
no desperdicio de ragdo, o que tem como consequéncia ainda a menor liberagao de residuos e
reduzida polui¢do aquatica, além de potencialmente melhorar o resultado economico da
atividade, uma vez que o uso de ra¢do foi diminuido. O método desenvolvido neste trabalho
utilizando bioacustica, precisa ser testado em campo, para avaliacio do desempenho dos
peixes e dos parametros de qualidade de 4gua, a fim de obter uma avaliagdo do desempenho

mais completa do modelo.

Os resultados encontrados neste trabalho podem ser melhorados com novas aquisi¢des
de dados (4audios) e modelos de redes neurais diferentes. Um sistema de alimentagdo
automatizada baseado no monitoramento actstico passivo, como demonstrado neste trabalho,
pode ser de grande utilidade para controlar a oferta de ragdo para peixes em sistemas de
aquicultura. De modo que com o uso de equipamentos simples como um hidrofone € possivel
monitorar adequadamente a atividade alimentar dos peixes e otimizar o uso de um dos

principais insumos da atividade, a racdo.

5. CONCLUSOES

O modelo de inteligéncia artificial desenvolvido teve um desempenho considerado
adequado, sendo capaz de monitorar e detectar satisfatoriamente os momentos relativos a
alimentagdo de peixes em piscicultura. Assim, a inteligéncia artificial treinada neste trabalho
pode ser utilizada para monitorar os trés momentos relevantes para a alimentacao de peixes:
1) momento antes da alimentag¢do, com peixes calmos; 2) momento de busca e ingestdo de
alimento, com peixes com alta agitacdo; e 3) momento apos a alimentacdo, com peixes
retornando a um estado de baixa agitagdo. Logo, o método de controle de alimentagdo
inteligente através da intensidade da atividade alimentar dos peixes pode reduzir bastante o
desperdicio de ragdo e melhorar o beneficio econdmico sob a premissa de garantir o
crescimento normal dos peixes, reduzindo assim a poluicdio da 4gua e promovendo o
bem-estar dos peixes. Mais estudos sdo necessarios para melhorar ainda mais a acuracia do

modelo e permitir um monitoramento alimentar em sistemas de producao de peixes.
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