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RESUMO

O carrapato bovino é uma das principais ameacas ao mercado da carne bovina. Anualmente,
a agao deste carrapato sobre rebanhos, seja pela transmissao de doencas ou pela succao do
sangue animal, acarreta uma perda de 3,2 bilhoes de délares apenas no Brasil anualmente.
Busca-se manter o controle da populacao de carrapatos através de acaricidas visando
minimizar este impacto. Para escolher o melhor acaricida, sao realizados testes de eficacia
do produto. Estes testes sao feitos manualmente. Amostras de larvas de carrapatos sao
submetidas a estas substancias, e, algum tempo depois, é feita a contagem visual de larvas
vivas e mortas. Sobre esta taxa, ¢ definida a eficacia do acaricida. Este teste consume muito
tempo, além de ser repetitivo e cansativo, entao o trabalho desenvolvido nesta dissertacao
busca automatizar este procedimento. Para atingir este objetivo, sao desenvolvidos 3
métodos de contagem automatica que seguem o fluxo: aquisicdo de imagem, segmentacao
das larvas e rastreamento da larva. Cada método utiliza uma técnica de segmentacao
diferente. As técnicas de segmentacgao utilizadas neste trabalho sao a Compensacao de
iluminacao, o Algoritmo do Vaga-lume, e a U-Net. O rastreamento das larvas é feito
utilizando uma técnica que detecta circunferéncias, o Fast Radial Symmetry Transform
(FRST). O melhor resultado, geral, foi encontrado com a U-Net, entretanto todos os
métodos tiveram bons resultados. O método proposto indicou que 98,86% das larvas
de carrapatos foram encontradas, e 99,25% das larvas vivas e 97,92% das mortas foram

contadas corretamente.

Palavras-chave: Carrapatos; Contagem automatica; Acaricidas; Algoritmo do Vaga-lume;

U-Net; Compensacao de iluminacao; FRST.



ABSTRACT

The cattle tick is one of the main threats to the livestock industry. Annually, the action
of these ticks, either by disease transmission or by sucking animal blood, causes a loss of
3.4 billion dollars anually in Brazil. Seeking to maintain control of the tick population,
most of the people use acaricides to minimize this impact. To choose the best acaricide,
product efficacy tests are performed. These tests are done manually. Samples of tick
larvae are subjected to these acaricides, and after, the live and dead larvae are visually
counted. Over this rate, the effectiveness of acaricide is defined. Although, This test is
time-consuming, repetitive and tiring. Thus, the work developed in this project aims to
automate the counting procedure. To achieve this goal, 3 automatic counting methods are
developed that follow the flow: Image acquisition, larval segmentation, and larval tracking.
Each method uses a different segmentation technique. Illumination compensation, Firefly
Algorithm, and U-Net are the segmentation techniques used in this work. The larvae are
tracked using a circumference detection technique, the Fast Radial Symmetry Transform
(FRST). The best overall result was obtained with U-Net, however all methods achieved
good results. The proposed method indicated that 98.86% of tick larvae were found, and
99.25% of living and 97.92% dead larvae were counted correctly.

Keywords: Ticks; Automatic Counting; Acaricides; Firefly algorithm; Illumination com-

pensation; FRST.
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1 INTRODUGCAO

O mercado pecuario é uma das maiores fontes de produgao do agronegocio. No ano
de 2016, este foi responsével por 31% da producao (ANDREOTTI; GARCIA; KOLLER,
2019). Apesar deste impacto no mercado, a produgao dos derivados da carne ainda sofre um
grande prejuizo econémico, sendo a ac¢ao do carrapato bovino, o Rhipicephalus (Boophilus)
microplus, uma das principais causas de perdas neste mercado. Sendo o Brasil um dos
paises mais importantes do mercado mundial da carne, a agao do carrapato causa uma
perda de aproximadamente R$ 9 bilhoes anualmente (GRISI et al., 2014).

Além de transmitir doengas que debilitam o animal, os carrapatos inviabilizam a
produgao dos derivados deste, acarretando prejuizos de cerca de 390 milhdes de quilos de
carne e 4 bilhdes de litros de leite por ano (JONSSON, 2006). Consequéncias causadas
tanto pela transmissao de patégenos quanto pela suc¢ao do sangue dos animais hospedeiros.
Diante destas perdas, torna-se necessario desenvolver métodos eficazes para o controle de
populagao destes parasitos (MARTINEZ et al., 2006) (CORTIVO et al., 2016).

O controle apropriado do carrapato bovino também favorece o desenvolvimento
sustentavel de criagoes de bovino, solucionando questoes sanitarias dos locais de producao,
e colaborando para o bem-estar animal, evitando doengas que podem levar o animal a
morte. Além de impactar economicamente nao s6 pela reducao das perdas na produ-
¢ao, mas também pela valorizagao da qualidade dos produtos que entram no mercado
(ANDREOTTI; GARCIA; KOLLER, 2019).

Pesquisadores especialistas na area buscam formular compostos quimicos chama-
dos de acaricidas para controlar a populacao de carrapatos. A venda de produtos voltados
para o controle de infestacoes destes tem valores expressivos no mercado mundial. Dentre
os produtos vendidos visando o bem-estar animal, cerca de 27,2% dos R$ 5,3 bilhoes de
reais gerados anualmente sao produtos antiparasitarios. Em virtude da praticidade de
utilizagao, da eficicia e do valor, o uso de acaricidas é predominante no combate aos
carrapatos (FERRETTO, 2013).

Objetivando desenvolver uma férmula mais eficaz, cada acaricida é testado em uma
pequena amostra de larvas de carrapato. As larvas destes parasitas sao muito utilizadas
em testes deste tipo devido a praticidade de manter-se uma grande quantidade destes

individuos armazenadas, oferecendo uma melhor representatividade da caracteristicas
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de populacao de carrapatos, e ao manuseio das mesmas. Entao, é feita uma analise da
resisténcia das larvas aos acaricidas através da contagem de larvas mortas pela aplicagao
desta substancia. A Contagem ¢ feita de forma manual, e cada larva da amostra deve ser
analisada de forma visual. Cada amostra possui cerca de 100 larvas, sendo que, o tempo
de contagem varia entre 30 minutos a 2 horas, e que, por dia, sdo contadas em torno de
10 a 20 amostras. Sendo um processo extremamente cansativo e custoso.

Ainda que a contagem automatica de larvas de carrapatos seja algo essencial
a ser feito em diversas areas e para diferentes finalidades na pecuaria, até o momento
trabalhos desse tipo sd@o muito limitados na literatura. E, estes nao desenvolvem métodos
computacionais que fazem a deteccao e contagem automatica de carrapatos voltada para
andlise da eficdcia de acaricidas. Contudo, (CORTIVO et al., 2016) prop6s um trabalho
utilizando imagens termograficas para contagem de carrapatos e mosca-dos-chifres. Este
trabalho utilizou uma base de imagens termograficas adquiridas diretamente do bovino.
Apesar do trabalho ser de contagem automadtica de carrapatos, (CORTIVO et al., 2016)
avaliaram o ntmero de carrapatos sobre o hospedeiro, nao quantificando os carrapatos
vivos e mortos. O trabalho faz a contagem com o auxilio de um software livre chamado
ImageJ ®), programa utilizado para processamento de imagens.

Com o avango computacional, torna-se necessario a automatizacao de processos
manuais, mirando em resultados rapidos e confiaveis, e em melhores condicoes de trabalho,
reduzindo esforgos repetitivos. Posto isto, este trabalho apresenta um conjunto de métodos
baseados em imagens para a realizacao da contagem automaética, proporcionando um
método capaz de auxiliar pesquisadores a executarem uma contagem mais rapida e menos
exaustiva visando uma acao imediata e eficaz sobre uma infestacao de carrapatos.

Para minimizar o esforco e a intervencao no modo de trabalho do especialista
no processo de contagem, grava-se videos no mesmo local e nas mesmas condigoes de
iluminacao em que a contagem manual é realizada. Propoe-se aplicar técnicas computaci-
onais sobre os frames ! extraidos dos videos adquiridos pelos especialistas responsaveis
pela contagem de larvas de carrapato e andlise. Os métodos propostos fazem uso de
técnicas de processamento de imagem e reconhecimento de padroes para segmentagao das
larvas. Para contagem e rastreamento das larvas, utiliza-se uma técnica de deteccao de
circulos na imagem, o fast radial symmetry transform (FRST) (LOY; ZELINSKY, 2002)

e uma técnica de acompanhamento de deslocamento de particulas inspirado no trabalho

1" Imagem em cada unidade de tempo de um video.
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desenvolvido por (AGHAYEE et al., 2017).

1.1 Objetivos

Nesta secao, serao apresentados os objetivos gerais e especificos a serem alcangados

com o desenvolvimento do presente trabalho.

1.2 Objetivo Geral

Este trabalho objetiva propor abordagens para contar automaticamente larvas
de carrapatos bovinos, proporcionando suporte aos especialistas na analise da eficacia de

acaricidas.

1.3 Objetivos Especificos

A realizacao do objetivo geral é possibilitada com o cumprimento dos seguintes

objetivos especificos:
e Desenvolver técnicas capazes de segmentar as larvas;
e Desenvolver um método computacional para a localizacao das larvas;
e Implementar um método para rastreamento da movimentacao;

e Comparar as abordagens desenvolvidas.

1.4 Contribuigoes

A principal contribuicdo do presente trabalho é a proposta de abordagens compu-
tacionais automaticas para contagem automatica de larvas visando a andlise da eficacia a
acaricidas utilizando processamento de imagens digitais e aprendizado de maquina pela

primeira vez. Outras contribui¢oes podem ser citadas:

e Utilizagao de técnicas de processamento de imagem (compensagiao de iluminagao e

Algoritmo do Vaga-lume) para segmentacao de larvas de carrapatos bovinos;

e Utilizacao da U-NET para segmentacao das larvas de carrapatos;
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e Utilizacao da técnica fast radial symmetry transform para contagem e rastreamento

das larvas;

e Contagem automatica de larvas vivas e mortas para analise visando auxiliar especi-

alistas no processo de analise da eficdcia dos acaricidas.

1.5 Organizacao do trabalho

Esta dissertacdo possui 4 capitulos, sendo organizada da seguinte forma: Funda-
mentagao Tedrica (Capitulo 2), Materiais e Métodos (Capitulo 3), Resultados e Discussao
(Capitulo 4) e Conclusao (Capitulo 5).

O Capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos importantes para a compreensao
do presente trabalho, discorrendo-se sobre os elementos principais da problematica da
contagem manual, os conceitos de processamento de imagens e de aprendizado de maquina
utilizadas.

No Capitulo 3, a base de imagens e o método proposto sao descritos, explicitando-
se cada etapa desse método e como ele é avaliado.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com o método proposto; os quais
sdo discutidos de forma a apontar pontos fortes e fracos por meio de estudos de caso.

Por fim, no Capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes obtidas, mostrando a
eficacia do método proposto. Nesse capitulo, também sao apresentadas as contribui¢oes

da pesquisa, bem como sugestoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo, é apresentada a fundamentacao tedrica empregada no trabalho
desenvolvido. Sendo esta essencial para a compreensao do trabalho, e do contexto descrito
nos préoximos capitulos. Apresenta-se, inicialmente, os principais componentes em torno
da problematica, explicando os aspectos das espécies envolvidas no projeto e o teste
realizado com acaricidas. Também neste capitulo, sdio mostrados os conceitos e as técnicas

de processamento de imagens digitais e de reconhecimento de padroes.

2.1 O Carrapato Bovino

O Rhipicephalus (Boophilus) microplus, conhecido também como carrapato dos
bovinos, sdo ectoparasitas ! (CAMPOS; OLIVEIRA, 2005), e tem os bovinos como
principais hospedeiros, mas podem ser encontrados em outros animais que compartilham
o mesmo ambiente. Esta espécie de ectoparasita é associada a diversas e importantes
doencas dos bovinos. O carrapato bovino pode ser encontrado parasitando animais durante
todo ano, mas tem o pico de infestagoes em determinados periodos do ano, tendo varias
geragoes da espécie (MENDES et al., 2019) (TAYLOR; COOP; WALL, 2017).

A espécie, inicialmente chamava-se Boophilus microplus, entretanto apds estudos
realizados por Barker e Murrell (2003), o nome foi alterado, e o carrapato-do-boi classificado
em um novo grupo. O nome Boophilus foi mantido como subgénero e para recuperacao de
artigos publicados com o nome anterior (CAMPOS-PEREIRA et al., 2008)(ANDREOTTI,;
GARCIA; KOLLER, 2019).

Segundo Andreotti, Garcia e Koller (2019), o carrapato bovino, tem sua provével
origem na India e nas ilhas de java. Porém, este disseminou-se para outras regioes durante
expedicoes realizadas no século XVI, nas quais animais infestados eram transportados.
Entretanto, somente no século XVIII, o carrapato foi introduzido no Brasil através do
transporte de animais domésticos. Devido aos fatores climaticos do Brasil, o carrapato
adaptou-se bem e espalhou-se por todo o pais. O quanto uma regiao é infestada por

estes parasitas, depende tanto do clima quanto das racas bovinas presentes no local

(GONZALES, 1995).

1

Parasitas que se alojam na superficie do hospedeiro.
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O ciclo de vida do carrapato bovino é dividido em 4 estagios: ovo, larva, ninfa
e adulto. A partir da eclosao dos ovos, ou seja, do nascimento das larvas, o ciclo pode
chegar a dois meses em situacoes ideais, e pode estender-se por meses caso contrario
(CAMPOS-PEREIRA et al., 2008) (ANDREOTTI; GARCIA; KOLLER, 2019).

Inicialmente, ao eclodir dos ovos, as larvas ascendem a superficie da vegetacao a
espera dos bovinos. Nesta fase, as larvas fixam-se nos animais hospedeiros durante a fase de
larva. Em um periodo de 4 a 7 dias apds a fixacao, a larva transforma-se em ninfa. Passando
novamente por uma transformacao apds um intervalo de 9 a 16 dias, a ninfa torna-se
adulta. Nesta fase ocorre a copula. Apds a copula, os machos continuam parasitando em
busca de novas fémeas, enquanto as teledginas (fémeas adultas) ingurgitadas (cheias de
sangue) desprendem-se do hospedeiro ap6s alguns dias. O tempo médio de duracao entre
a fase de larva e o desprendimento é de 21 dias. Posteriormente ao desprendimento, a
fémea comeca o procedimento de oviposicao 2 (AMBROSIO; VERISSIMO, 2015). Ao
término da oviposicao, a fémea morre (MEDEIROS, 2008), e, a partir da quarta semana
inicia-se a eclosao dos ovos. O ciclo de vida do carrapato pode ser observado na Figura 1.

Além disso, o ciclo pode ser dividido em duas etapas: livre e parasitaria. A etapa
parasitaria compreende o tempo de fixacdo do carrapato no hospedeiro, isto é, desde a
fixagdo no estagio de larva até o desprendimento quando adulto. A etapa livre engloba o
desprendimento apods contato com o solo, a oviposi¢ao e a eclosao dos ovos. De acordo
com Campos-Pereira et al. (2008), de toda a populacdo de carrapatos presente em um
ambiente de criacao de bovinos, apenas 5% estao parasitando os hospedeiros, enquanto

isso, os demais estao na fase de vida livre.

2.2 Acaricidas

Devido ao impacto do carrapato sobre a produgao bovina e a relagao direta com
perdas economicas, pesquisadores buscam desenvolver estas substancias quimicas que sejam
capazes de combater e controlar infestagoes de carrapatos, as quais sdo denominadas
acaricidas. De acordo com a literatura, o controle dos carrapatos por meio quimico
iniciou-se em 1985 (ANGUS, 1996) (HIGA et al., 2019). Estes podem ser desenvolvidos
sinteticamente ou através de produtos naturais.

As principais formas de aplicagdo dos acaricidas sao: brete de aspersao, pulveriza-

2 o ato de pér ovos por animais invertebrados
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Figura 1 — Ciclo de vida do Rhipicephalus (Boophilus) microplus. Foto: Vinicius da Silva Rodrigues.
Wi

0]

X7

Fonte: Andreotti, Garcia e Koller (2019)

dor manual, injetavel e pour-on. O brete de aspersao consiste em um equipamento onde o
acaricida é diluido em um tanque, o qual é conectado a um dispositivo automéatico de
pulverizacao que banha o animal com a substancia, como pode ser observado na Figura 2.
A pulverizagdo manual tem a vantagem de atingir regioes do animal que nao sao de facil
acesso, como a regiao auricular, em razao da forma de manuseio do pulverizador. Ja a
utilizagao do acaricida de forma pour-on consiste em aplicar uma solugdo oleosa sobre a
linha dorsal do animal, deste ponto a solugao pode espalhar-se sobre a pele do animal.
A quantidade a ser utilizada neste tipo de aplicacao é proporcional ao peso do animal
(HIGA et al., 2019).

A aplicacao de acaricidas de forma indiscriminada causam impactos negativos na
producao bovina, acarretando a selecdo de carrapatos resistentes aos acaricidas. Quando
um produtor tem um resultado positivo na primeira aplicacao, ele tende a repetir o uso
do mesmo acaricida por um longo periodo, e com isto, o carrapato comeca a adquirir
resisténcia ao acaricida nas geragoes futuras (HIGA et al., 2019). E, por possuir um
tempo menor entre geragoes, o Rhipicephalus (Boophilus) microplus tende a desenvolver a

resisténcia mais rapidamente que outras espécies (KOCAN, 1995). Outro problema que
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1

Figura 2 — Brete de aspersao.

Fonte: HIGA et al. (2019)

pode ocasionar a evolugao da resisténcia desses ectoparasitas, é o erro na aplicagao do
produto que pode ocorrer tanto pelo uso da dosagem inadequada quanto pela diluicao
da substancia. Os primeiros relatos de manifestacdo da resisténcia se dao por volta de
1936 na Australia(LEGG, 1947), onde utilizou-se por anos um mesmo tipo de composto,
o arsénico (GALVAO; COREY et al., 1987), como acaricida.

Atualmente, o Ministério da Agricultura e Abastecimento (MAPA) exige que a
eficdcia de um acaricida a ser comercializado no Brasil seja de 95% (HIGA et al., 2019),
0 que exige testes mais rigorosos por parte dos pesquisadores, agregando mais valor ao
estudo de acaricidas e a realizacao de testes. Além disso, o estudo do acaricida torna-se
essencial quando busca-se conter a evolucao da resisténcia dos carrapatos ao longo das

geracgoes.

2.2.1 Teste de Resisténcia aos Acaricidas

Em virtude do impacto econémico e sanitario do Rhipicephalus (Boophilus)

microplus, hé a necessidade de se criar acaricidas que atendam a exigéncia de 95% de
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eficacia requerida pelo Ministério da Agricultura e Abastecimento para comercializagao
do produto. Pesquisadores necessitam constantemente testar novas solugoes de acaricidas
para atingir esse percentual.

Os testes precisam atender alguns requisitos fundamentais, que sao a base para
a selecdo de um teste ideal (FAO, 2004). O principal é a identificacdo da resisténcia
apresentada pelos carrapatos em seu estado inicial, de forma que haja a possibilidade de
impedir que o problema torne-se maior e que a resisténcia passe para proximas geracoes.
Outros pontos importantes a serem levados em consideracao sao a facilidade, a simplicidade
e o custo do teste, de tal maneira que o teste e os resultados possam ser reproduzidos
(KLAFKE, 2008).

Os testes da resisténcia do carrapato bovino sdo realizados de duas formas: in
vitro ou in vivo. Os testes in vitro, que sao o foco deste trabalho, sao realizados dentro
de laboratoérios. E, sao feitos na fase nao parasitaria do ciclo de vida do carrapato que
engloba as larvas e fémeas ingurgitadas apés a queda no solo para oviposigao. Nos testes
com fémeas adultas, é levado em consideracao a taxa de mortalidade, a taxa de oviposicao
e a taxa de eclosao das larvas ap6s serem submetidas ao acaricida (KLAFKE, 2008). Nos
testes com larvas, a analise baseia-se na porcentagem de larvas mortas apds o tratamento
(FARIAS et al., 2014). Os testes que sao realizados em campo sao chamados de in vivo.
Habitualmente, testes in vivo utilizam animais que sofreram infestacoes de carrapatos de
forma natural ou artificial (FAO, 2004). Testes como estes necessitam ser aprovados por

um comité de ética de uso animal.

2.2.2 Teste In Vitro de imersao de adultos

O TIA (Teste de Imersao de Adultos) é o mais utilizado para testes com teledginas
adultas, estas sdo imersas nos acaricidas a serem testados por no minimo 30 segundos,
retiradas e armazenadas. Apés 15 dias, as teledginas sao retiradas e os ovos sao pesados,

e armazenados novamente. Apos a eclosao, é feita uma estimagao visual da porcentagem
de quantos ovos eclodiram (DRUMMOND et al., 1973).
2.2.3 Teste In Vitro de mortalidade de larvas

Como dito anteriormente, o teste in vitro é utilizado para analise de eficacia

neste trabalho. O teste in vitro com larvas é feito, principalmente, de duas formas: Teste
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do Pacote com Larvas (TPL) (STONE; HAYDOCK, 1962) e Teste de Imersao com
Larvas (TIL) (SHAW, 1966). Ambos se baseiam na quantidade de larvas mortas apés
o tratamento. A contagem ¢é feita de forma visual, na qual se analisa cada larva para
descobrir se ela esta viva ou morta. Algumas das vantagens desse método sao a facilidade
de armazenamento e a maior representatividade de uma populagao de carrapatos.

O TPL consiste em diluir o acaricida e aplicad-lo sobre papéis filtro. Apds a
secagem da substancia, amostras de larvas sao colocadas sobre um dos papéis e mantidas
por 24 horas sob condic¢oes protocoladas.

O TIL 3, o qual ¢ utilizado neste trabalho, é semelhante ao TPL. Uma amostra de
larvas, em torno de 100, sao colhidas e imersas em solugoes de acaricidas por 10 minutos.
Sao testas solugdes com varias concentracgoes diferentes de acarida diluidas em agua,
de modo a detectar a quantidade de acaricida ideal. Em seguida, retira-se a umidade
excessiva das larvas, e estas sao colocadas em papéis filtro (Figura 4) e armazenadas,
também, por 24 horas. Apds as 24 horas, inicia-se o processo de contagem visual de
quantos carrapatos morreram em consequéncia do tratamento e quantos ainda estao vivos,
fazendo avaliagdo da porcentagem da mortalidade do tratamento (KLAFKE, 2008). No
processo de contagem, sao utilizados dois contadores mecanicos, em um deles é anotada a
quantidade de larvas vivas, e no outro a quantidade de larvas mortas.

O processo de contagem é um trabalho completamente manual, e por isto é
cansativo e repetitivo. Durante um dia de trabalho, sdo feitos varios testes com varias
concentragoes diferentes. Além de ser necessario investigar cada larva para definir se o

acaricida conseguiu atingir o objetivo esperado, alcancando niveis altos de eficacia.

2.3 Processamento de Imagens Digitais

O processamento de imagens digitais é definido como um conjunto de técnicas
computacionais que sao capazes de interpretar uma imagem digital de entrada e gerar
uma saida que possa ser transformada em uma informagao. O processamento pode ser
dividido em trés niveis: baixo, médio e alto. Os processos de baixo nivel estao associados
a operagoes consideradas primitivas como o pré-processamento, que visa o melhoramento
da imagem através de técnicas como a remocao de ruido ou do aumento, ou reducao do

contraste. Estes processos buscam melhorar a imagem para uma etapa posterior a fim de

3 https://drive.google.com/open?id=1RjnQFrNgCgCRQ4tbTm3mjdwMF67E7ulw
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Figura 3 — Contagem manual (TIL).

- N

Fonte: O Autor.

Figura 4 — Larvas sobre papel filtro.

Fonte: O Autor.

destacar ou remover alguma caracteristica desejada na imagem. A principal caracteristica
do nivel médio é que a entrada e a saida do processo sao imagens. O nivel médio é baseado
na deteccao de atributos significativos da imagem. Neste nivel, sdo, geralmente, feitas
operagoes para detecgao de bordas na imagem e extracao de areas de interesse. E por fim,
no alto nivel estao operagoes que dao significado aos atributos extraidos de uma imagem.

Sendo este nivel responsavel por interpretar os resultados obtidos das etapas anteriores
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(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Uma metodologia que visa a resolucao de problemas através do processamento
de imagens, normalmente, consiste dos seguintes passos: aquisicao de imagens, pré-
processamento, segmentacao, representagao e descrigdo (ou extragao de caracteristicas),
reconhecimento e interpretagao. A aquisi¢do consiste na etapa de obten¢ao da imagem. O
pré-processamento aprimora imagem. A segmentagao é definida por Filho e Neto (1999)
como a tarefa que divide uma imagem em suas porg¢oes mais significativas, isto é, separa
os objetos presentes na imagem. A etapa de representacao e descrigdo é responsavel pela
selecao de atributos que caracterizam uma informacao de interesse. Na etapa denominada
reconhecimento e interpretagdo, o reconhecimento consiste em dar um rétulo a um objeto
identificado, e a interpretacdo atribui um significado ao resultado obtido. Durante a
execucgao destes passos utiliza-se uma base de conhecimento que se refere ao conhecimento
sobre o problema tratado, guiando o funcionamento de cada etapa (FILHO; NETO, 1999)
(GONZALEZ; WOODS, 2010). Mesmo que todas estas etapas possam ser utilizadas,
uma metodologia pode ser composta apenas por um subconjunto delas de acordo com o
problema a ser solucionado.

Nesta secao, apresentam-se e descrevem-se as técnicas de processamento de

imagens digitais utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.

2.3.1 Convolucao

Convolucao é uma operagao matematica muito utilizada no processamento de
imagens digitais. Quando aplicada em imagens, esta operagao consiste em gerar uma nova
imagem a partir de uma imagem original e uma méscara ou nucleo. Neste trabalho, a
convolucao ¢ utilizada como parte das técnicas a serem descritas nas proximas segoes.

A miéscara empregada na convolucao ¢ uma matriz com dimensoes menores
que a imagem original. Esta mascara desliza por toda a imagem realizando operacoes
aritméticas a fim de gerar uma nova imagem, destacando alguma caracteristica relevante,
ou melhorando a qualidade, ou preparando-a para uma proxima etapa do processamento.
Os valores da mascara sao definidos de acordo com o objetivo pretendido.

A expressao geral que define matematicamente a operacao de convolugao pode
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ser vista na Equagao 2.1:

gy =S 3 w(s (e — sy —1) (2.1)

s=—ai——b
onde g(z,y) é a imagem resultado da convolugdo, f(z,y) é a imagem original e w(x,y) é
a mascara. x e y variam de forma que cada pixel em w percorre todos os pizels em f. E,
a=(m-—1)/2eb=(n—1)/2, onde m e n sdo as dimensdes da mascara (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

2.3.2 Suavizacao Gaussiana

A reducao de ruido é uma técnica de pré-processamento de imagem utilizada
para remover informagoes ruidosas ou desnecessarias na imagem que podem comprometer
o desempenho da metodologia. Para amenizar este problema sao utilizados filtros. Utilizar
um filtro sobre uma imagem significa fazer uma filtragem das frequéncias da imagem, ou
seja, pode aceitar ou rejeitar certos componentes da frequéncia. Um filtro que aceita baixas
frequéncias é denominado de passa-baixa. Este atenua altas frequéncias, que representam
as transigoes abruptas em uma imagem, e tem por objetivo a suavizacdo (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

A suavizacao gaussiana é um tipo de filtro passa-baixa. Esta suavizagao é usada
para borrar ou desfocar a imagem, removendo ruidos da imagem (JESUS; JR, 2015).
Consiste em uma operagao de convolugao que utiliza uma méscara gaussiana (HUMMEL;
KIMIA; ZUCKER, 1987). Neste trabalho, a técnica é empregada para remogao de pequenos
pizels que surgem devido a qualidade da gravacao.

Quando usada em imagens, é necessario usar funcao gaussiana bidimensional que
é definida por:

1 _ 22442

e 202 (2.2)

G(x) =

2702
onde ¢ é o desvio padrao da distribuigao, e em que consideramos a média da distribuigao (u)
como 0. A fungao gera um grafico em formato de “sino”. A fun¢ao descreve a probabilidade
de valores em um dado espago do grafico.

Os valores da méscara gaussiana sao gerados através da Equacao 2.2. Onde,
atribui-se valores a o. Esta mascara sera construida de tal forma que o centro dela tera o

valor mais alto da matriz, representando o pico da curva. O valor dos pizels vizinhos do
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pico diminui circularmente, simulando a forma de um “sino”. Um exemplo de méscara

gaussiana utilizada neste trabalho pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Exemplo de méscara gaussiana.

1 2 1
1
— | 2 4 2
16
1 2 1

Fonte: O autor

2.3.3 Histograma

Filho e Neto (1999) definem o histograma como um conjunto de niimeros que
indicam a quantidade de pizels para um determinado nivel de intensidade de uma imagem.
Um histograma, geralmente, é representado por um gréafico de barras que mostra o niimero
de pizels para cada nivel de cinza. O histograma de uma imagem digital com L intensidades

e com niveis de intensidade variando de 0 a L — 1 se d& através da Equagao 2.3:

onde 7, é 0 k-ésimo valor de intensidade e ny é o nimero de pizels da imagem (GONZALEZ;
WOODS, 2010).
O histograma, neste trabalho, é utilizado em varias etapas do método, inclusive

na proxima secao (Secao 2.3.4).

2.3.4 Limiarizacao

A limiarizagdo consiste em separar regioes de uma imagem. Por ser uma técnica
simples de implementar e rapida, ¢ uma das principais utilizadas na segmentagao. Em sua
forma mais simples, a limiarizacao consiste na divisao de um histograma, isto ¢, a imagem
f é separada em dois grupos: regides com intensidades menores que uma intensidade t e
maiores que t. Geralmente, as regides com valores menores e maiores valores que t sao

associadas ao fundo e ao objeto de interesse da imagem, respectivamente. O resultado
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desta operagao é uma imagem binaria g, ou seja, formada apenas por pizels pretos e

brancos.

T.
9(z,y) = bl (2.4)
255, se f(z,y) <T.

2.3.5 Morfologia Matematica

Esta secdo apresenta os principais conceitos das operagoes de Morfologia Mate-
matica (SERRA, 1986), que sdo essenciais para o entendimento de algumas etapas que
compoem o método desenvolvido e apresentado neste trabalho.

Na biologia, a morfologia refere-se ao estudo da estrutura de animais e plantas.
A morfologia mateméatica pode ser compreendida como o estudo das estruturas geomé-
tricas. Quando aplicada em imagens, pode ser utilizada para diversas finalidades no
processamento, tais como deteccao de bordas, segmentacao, realce, entre outras.

A morfologia matematica baseia-se na teoria dos conjuntos. Como definido por
Filho e Neto (1999), trata da extracao de informagoes geométricas e topoldgicas de um
conjunto indefinido, uma imagem qualquer, pela transformagao através de um elemento
conhecido denominado elemento estruturante (uma matriz). O formato definido para
o elemento estruturante é o responsavel pelo resultado a ser obtido pela operagao. Na

Figura 6, ¢ mostrado um exemplo de elemento estruturante 3 x 3 usado neste trabalho.

Figura 6 — Exemplo de Elemento Estruturante.

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010)

Operagoes morfoldgicas podem ser utilizadas tanto em imagens binarias quanto
em imagens em escala de cinza. Porém, as operagdes morfologicas sobre imagens em escala
de cinza nao fazem parte do escopo do trabalho. Diante disto, apresenta-se somente a
aplicacao das operagoes em imagens binarias nesta segao.

No processamento de imagens, a erosao e a dilatagao sao as duas principais

operacoes morfolégicas. A dilatagao é muito usada para preencher regioes ou aumentar



29

objetos. Ja a erosao pode ser aplicada para aumentar “buracos” ou reduzir objetos em
imagens binarias.
A dilatagdo de A por B (elemento estruturante) em um espago Z2 pode ser

definida pela Equacao 2.5.

Ao B={z(B).nA+ 2} (2.5)

O processo de dilatagdo consiste em rotacionar o elemento estruturante B sobre
sua origem, obtendo sua reflexdo e deslocando de x. Em outras palavras, uma convolu¢ao
é feita entre o elemento estruturante e a imagem. Se houver uma intersecdo entre B e A,
o pizel de origem ¢é preenchido.

Outra operacao basica da morfologia é a erosao que é definida por:

A6 B = {z|(B), C A} (2.6)

onde A e B sdo dois conjuntos definidos no espaco Z2. A erosao de A pelo elemento
estruturante B resulta no conjunto de pontos x tais que B, transladado de z, estd contido
em A. Na erosao, um pizel se tornara vazio se houver uma interse¢ao parcial ou nenhuma
entre a imagem A e o elemento estruturante B, caso contrario, ou seja, houver intersecao
completa entre A e B, ele sera preenchido.

Estas operagoes podem ser repetidas mais de uma vez dependendo do objetivo da
metodologia. O efeito de uma dessas operacdes ¢ diretamente proporcional a quantidade
de vezes em que esta for aplicada.

Como foi visto até aqui, a dilatacdo e a erosao sao operagoes basicas, e a partir
delas é possivel desenvolver mais duas operacoes denominadas abertura e fechamento.
A abertura consiste da utilizagao de um operacao de erosao seguida de uma dilatagao.
A abertura é, em geral, empregada na suavizacao de bordas ou separagao de objetos
conectados por um pequeno grupo de pixel. O processo inverso, a aplicacao da dilatagao
seguida de uma erosao ¢ chamada de fechamento. O fechamento permite a conexao entre
objetos separados por uma pequena abertura, e a eliminac¢ao de pequenos orificios. As

Equacoes 2.7 e 2.8 definem a abertura e fechamento, respectivamente.

AoB=(AcB)® B (2.7)
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AoB=(A®B)S B (2.8)

Diferentemente da erosao e dilatacao, as operacoes de abertura e fechamento
tem uma propriedade chamada de idempoténcia (GONZALEZ; WOODS, 2010). Esta
propriedade refere-se a nao alteracao da imagem apds repetidas aplicagdes de uma mesma
operagao , exceto em casos em que haja outros tipos de processamento entre as aplicagoes

ou com elementos estruturantes distintos.

2.4 Fast Radial Symmetry Transform

A técnica fast radial symmetry transform (FRST) é uma transformada que infere
centros de simetria radial. Usada para identificar pontos que possuem aproximadamente
um raio especifico (n). Esse raio ¢ definido de acordo com o raio aproximado do objeto a
ser encontrado. Por possuirem uma forma eliptica, as larvas podem ser detectadas através
do FRST (LOY; ZELINSKY, 2002).

O FRST consiste em detectar se o pizel é positivamente (P + ve(P)) ou negati-
vamente (P — ve(P)) afetado pelo gradiente, mudanca direcional da intensidade. Sendo
que isto é calculado através das Equagoes 2.9 e 2.10. Onde g(p) é o vetor gradiente para o

qual o pizel estda apontando.

= Troun g(p) mn
(P +ve(P))=p+ (MW@M ) (2.9)
— ve =p—roun g(p) n

Entao, a magnitude (Mn) e a orientagdo (On) do gradiente sdo calculadas pelas
Equagoes 2.11, 2.12, 2.13 e 2.14. Apds este passo, sao aplicadas as Equacgoes 2.15,2.16,
2.17. E, por fim, ¢ realizada a Equacao 2.18 que origina os objetos detectados pelo FRST,

onde A, é uma gaussiana de duas dimensoes e o é um parametro definido via testes.

On(P +ve(P)) = On(P +ve(P))+ 1f (2.11)

On(P —ve(P)) = O,(P —ve(P)) — 1 (2.12)
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My (P +ve(P)) = My (P +ve(P)) + [|g(p)]| (2.13)
My (P — ve(P)) = Myp(P —ve(P)) —||g(p)]] (2.14)
S, =F, %A, (2.15)

Fo(P) = [|On(P)[|* M (P) (2.16)

0,(P) On (2.17)

— mazy{||Onp| [}

M,

M, (P) =
)= e, (T}

(2.18)

2.5 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de maquina é uma das areas mais estudadas, atualmente, devido
aos resultados de sucesso em metodologias desenvolvidas para reconhecimento de padroes.
Sendo utilizada para diversos fins como reconhecimento de fala, diagnésticos médicos,
predicoes, entre outros. A ideia principal do aprendizado de maquina baseia-se no apren-
dizado por experiéncia, onde uma maquina é capaz de aprender baseando-se em um
conjunto de exemplos, identificando seus padroes, a partir do principio da inferéncia, e

suas referentes classes * (LORENA; CARVALHO, 2007).

2.5.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas que envolvem mecanismos adaptati-
vos, permitindo que uma maquina aprenda com base na experiéncia, e que o conhecimento
adquirido melhore com o tempo. Sao modelos de raciocinio matemético baseado no
cérebro humano. Visam emular a atividade dos neur6nios humanos. Os componentes de
um neurénio biolégico sao os dendritos que absorvem os impulsos originados por outros

neurdnios, o corpo celular que processa os sinais recebidos, o axonio que faz a multiplicacao

4 Grupo ao qual o dado de entrada pertence.
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dos sinais e a sinapse que faz a conexao entre o axonio e o dendrito de neurénios distintos
(PACHECO; PEREIRA, 2018).

Um neuronio artificial é uma unidade de processamento de informagao essencial
para a operacao de uma rede neural (HAYKIN, 2007). Assim como nos neur6nios biolégicos,
os neurdnios artificiais precisam de um conjunto de sinapses que fazem a ligagdo entre os
neurdnios que, neste caso, sdo as entradas e os pesos sinapticos da rede neural, em que as
entradas sao multiplicadas pelos pesos associados ao neurdnio. A rede também possui um
somador, chamado de bias, que é responsavel por somar os sinais de entradas ponderados
pelos pesos. E; uma funcao de ativacao que restringe a amplitude do sinal de saida.

O procedimento de ensinar o algoritmo a reconhecer é chamado de treinamento. O
aprendizado de uma rede pode ser realizado de duas formas: aprendizado supervisionado
e nao supervisionado. O procedimento apds o treinamento é chamado de teste, e este é
feito com dados diferentes dos utilizados no treinamento. No treinamento, geralmente,
sao fornecidos exemplos de entrada e saida para o algoritmo como base do aprendizado.
Caso nao haja tais exemplos, o algoritmo busca aprender através do agrupamento das

similaridades entre os dados de entrada.

2.5.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN;, do inglés Convolutional Neural Network)
sao um tipo de arquitetura muito utilizada atualmente na deteccao, segmentacao e re-
conhecimento em imagens e videos. A tarefa de reconhecimento de padroes é possivel
através da convolugao de imagens. Para atingir o objetivo, a imagem passa por varias
camadas como a camada de convolucao, a camada de subamostragem e a camada comple-
tamente conectada. Em uma CNN, é possivel ter varias camadas de convolugao, além de,
comumente, ter camadas de subamostragem entre elas.

A etapa de convolugao em uma CNN se da através da passagem de um nicleo
pela imagem de entrada. Sendo este um processo de filtragem utilizado para destacar
caracteristicas. O resultado deste processo é denominado mapa de caracteristicas.

A partir do ponto anterior, é realizada uma subamostragem (pooling) que consiste
em um agrupamento de caracteristicas. Este agrupamento pode ser feito através de
técnicas como a de maior valor (maz pooling), que consiste selecionar o maior valor em

regioes do mapa de caracteristicas.
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A camada completamente conectada é composta por uma rede neural artificial
comum (explicada na Secao 2.5.1). A qual estabelece quais atributos da camada anterior
se relacionam com cada classe.

Entre as camadas, também sao utilizadas fungoes de ativagdo. A funcao de
ativacao retificada linear (ReLU, do inglés Rectified Linear Units) (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016) é definida pela Equacao 2.19, onde cada valor negativo é
substituido por 0.

fr =max(z,0) (2.19)

Além das camadas anteriormente citadas, sao utilizados algumas técnicas que
melhoram o aprendizado evitando o overfitting. O overfitting (ou sobreajuste, em protugués)
ocorre quando modelo se adapta bastante aos dados de entradas, mostrando bons resultados
no treinamento, mas nao no teste. A técnica de dropout consiste em remover neurénios e
suas conexoes de entrada e saida da rede (SRIVASTAVA et al., 2014), este desligamento
impede que overfitting ocorra, através de uma combinacao de diferentes arquiteturas da

rede.

2.5.2.1 U-Net

A U-Net é uma rede neural usada para segmentar imagens. Esta adota uma
arquitetura simétrica do tipo codificador e decodificador (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015). A parte codificadora é formada por uma rede neural convolucional, com
uma série de camadas convolucionais e camadas de max pooling. A parte decodificadora
da U-Net faz uma super-amostragem dos mapas de convolucao para o tamanho original,
reduzindo o nimero de canais da imagem. As caracteristicas sdo concatenadas de ambos os
lados, fazendo com que a rede aprenda as caracteristicas supracitados. A ultima camada,
responsavel pela predicao, tem a sigmoide como funcao de ativagado, e separa o objeto de

interesse dos demais elementos (LIAN et al., 2018).

2.6 Algoritmos Bio-inspirados

Nesta secao, é apresentado o Algoritmo do Vaga-lume, um algoritmo de otimizagao
inspirado no comportamento de vaga-lumes. O algoritmo é uma das abordagens utilizadas

para segmentar larvas neste trabalho.
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Para alguns problemas, ha varias solugoes e formas de descobrir a melhor destas
solugdes. O processo de descoberta a melhor solucdao pode necessitar muito esforco
computacional nao se houver nenhum tipo de estudo do problema, por exemplo, testes
com todas as solugoes possiveis podem ser feitos, e seleciona-se a melhor. Em alguns casos,
sem o devido tratamento do problema, s6 é possivel encontrar uma solugao préxima a
melhor. As técnicas de otimizacao utilizam artificios para contornar estes problemas.

Algoritmos bio-inspirados buscam selecionar a melhor solugao através da emu-
lacdo de comportamentos encontrados na natureza. Alguns sdo baseados em plantas,
animais, e até na propria genética, levando-se em consideragao as regras de determinados
comportamentos destes. Com os algoritmos bio-inspirados, visa-se selecionar o melhor

valor de limiar para segmentar as larvas do fundo.

2.6.1 Algoritmo do Vaga-lume

Algoritmos inspirados no comportamento de animais sdo, geralmente, baseados
na interacao entre individuos de uma mesma espécie diante de situagoes que fazem parte
da rotina deles. Baseando-se em alguns trabalhos, como o desenvolvido por Sharma et al.
(2018) que define os valores de limiares através do Algoritmo do Vaga-lume, selecionou-
se este algoritmo para a segmentacao. No caso dos vaga-lumes, o algoritmo inspira-se
na atratividade entre vaga-lumes através da emissao de luz. Para iniciar o ritual de
acasalamento, vaga-lumes machos comecam a emitir sinais de luz com o objetivo de atrair
fémeas. E, as fémeas desta espécie escolhem, normalmente, o macho que emite a luz mais
brilhante (MARTINS, 2017).

O algoritmo apresentado nesta se¢do é construido a partir de trés regras:

e Todos os vaga-lumes sao do mesmo sexo, de maneira que todos os vaga-lumes podem

ser atraidos entre si;

e A atratividade é proporcional ao brilho, vaga-lumes menos brilhantes sao atraidos
pelos mais brilhantes. A atratividade também diminui quanto maior a distancia
entre dois vaga-lumes. Quando ndao ha um vaga-lume mais brilhante, estes movem-se

de forma aleatoria;

e A intensidade da luz é determinada pelo valor da fungao objetivo.
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Iniciando-se o algoritmo com a criacao de uma populacao de vaga-lumes, calcula-
se o brilho emitido por cada vaga-lume. Em seguida, a atratividade entre os vaga-lumes
é calculada. A partir deste ponto, atualiza-se a posicao de um vaga-lume com estas
informagoes. Entao, o algoritmo repete-se até que um critério de parada seja atingido
(SEVERO et al., 2015)(SHARMA et al., 2018). O movimento feito por um vaga-lume %

atraido por um vaga-lume j é dado por:

x; = x; + B(x; — ;) + a(rand — 0, 5) (2.20)

onde z; e x; sdo as posigoes do vaga-lume ¢ e j respectivamente. z} é a nova posigao do
vaga-lume i. f(x; — x;) € a forga de atragao entre os vaga-lumes. a é o tamanho do passo,
o quanto um vaga-lume pode movimentar-se por vez. E, rand é um ntmero aleatorio

entre 0 e 1. A variavel 3 é definida como:

B = Boe™ (2.21)

onde f3 ¢ a atratividade inicial do vaga-lume. A distancia entre dois vaga-lumes ¢ r;;. E,

~ ¢é o fator de absorcao de luz.

2.6.1.1 Maxima Entropia

Nesta secdo, apresentamos o método de maxima entropia ° desenvolvida por
Kapur, Sahoo e Wong (1985), a qual utilizamos como fungao objetivo do Algoritmo do
Vaga-lume. Esta é utilizada para avaliar a segmentagao feita com a limiarizacao feita
pela selecao de um limiar através do Algoritmo do Vaga-lume. Sendo considerado um dos
melhores métodos para avaliar a segmentacao em imagens (SHARMA et al., 2018).

A partir de uma imagem digital de dimensoes M x N, calcula-se um conjunto de
probabilidades p relativos ao histograma da imagem h, normalizado pelo ntimero total
de pizels da imagem. O método de Kapur, Sahoo e Wong (1985) considera que os pizels
de uma imagem podem ser classificados como parte de um “objeto” ou do “fundo” da
imagem.

Sendo uma probabilidade p; dada por:

(2.22)

5 Grau de desordem.
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onde Y, p; = 1, as entropias de um sistema com k eventos e com duas distribuicdes A
(objeto) e B (fundo) podem ser calculadas através das Equacoes 2.23 e 2.24, respectiva-

mente.

t

Pi, Pi
A=) —log— 2.23
1-2::1 bt Dt ( )
Lo pi
B = ' log——" 2.24
i;—l - Dbr 1- DPr ( )

onde p; = 3!, et é o limiar utilizado para dividir a imagem entre objeto e fundo.
A Entropia da imagem (FE) é calculada através da soma das entropias A e B
(Equagao 2.25). Para segmentar uma imagem, seré utilizado o valor de ¢ que resulte no

maior valor de entropia.

E=A+B (2.25)

2.7 Consideragoes Finais

Neste capitulo, a fundamentacao tedrica para a compreensao do trabalho desenvol-
vido foi apresentada. Foram explanados os conceitos basicos de processamento de imagem
e de reconhecimento de padroes. Além disso, foram mostrados a base do problema e os
elementos participantes da problematica da contagem de larvas para andlise da eficacia.

No proximo capitulo, serao explanados os materiais utilizados e o método proposto

por este trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

Os materiais e métodos aplicados no trabalho sdo apresentados neste capitulo. O
método proposto esta dividido em quatro fases. Na primeira fase, é feita a aquisicao de
imagens. Na segunda, ¢ realizada a segmentacao das larvas. Sendo feita uma separagao
das larvas na terceira fase. E, a tltima fase consiste no rastreamento da movimentacao
das larvas. Se alguma larva apresentar mudanca em seu posicionamento no video, esta é
considerada viva, caso contrario, morta. Neste trabalho, sao desenvolvidos trés métodos
diferentes, onde cada um desses apresenta uma proposta de segmentacao. A primeira
proposta utiliza uma técnica de compensacao de iluminagao (CHEN; CHEN; CHANG,
2012), que usa técnicas de processamento de imagem para remogao de sombras em imagens.
A segunda utiliza o Algoritmo do Vaga-lume (Se¢do2.6.1). A ltima utiliza a U-Net (Secao

2.5.2.1) para segmentar as larvas. A Figura 7 mostra a metodologia desenvolvida.

Figura 7 — Fluxo do metodologia proposta.

Aquisicdao Segmentacao —-E Separacao -—- Rastreamento

*..[ - Comp caode ilumi ,'-;! k ’ p
- Algoritmo dos Vaga-lumes
- U-Net

“ - Fast radial symmetry
transform (FRST)

Fonte: O Autor

3.1 Aquisicao das imagens

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizadas 3 amostras de larvas, cinco
videos! foram gravados para cada amostra, gerando um total de 15 videos. Nos 15 videos da
base, pode-se observar uma superficie, duas folhas de papel, na qual as larvas de carrapatos
estavam armazenadas, sobre uma mesa branca. Estes foram gravados a uma altura de
15 centimetros entre o dispositivo operado para a aquisicao e a superficie contendo as
larvas. Os videos foram gravados a 30 frames por segundo. Por haver movimentagao do
dispositivo no inicio e no final da gravacgao, originado pelo pressionamento do botao de

gravagao, os primeiros e os ultimos 5 segundos dos videos sao ignorados. A partir deste

L https://drive.google.com/file/d /1dvH4-RQg7f7QzqY QKEZQfpRMJ1qMc6J5 /view?usp=sharing
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tempo, sao colhidos 100 frames de cada video para a montagem da base. A Figura 8
mostra um frame retirado de um dos videos. E importante notar que os videos adquiridos
foram gravados nas mesmas condi¢gbes em que sao feitas as contagens manuais pelos
especialistas. Entao, a contagem é feita ao término da gravacao do video, pois cada larva

contada ¢é colocada em um novo recipiente.

Figura 8 — Frame do video.

Fonte: O Autor

A partir da contagem manual feita pelo especialista, nas trés amostras originais,
obtiveram-se os seguintes niimeros: a primeira amostra contém 176 larvas, sendo que 126
estavam vivas e 50 mortas. Na segunda amostra, estdo presentes 171 larvas, das quais 94
estavam vivas e 77 mortas. Foram contadas 86 larvas vivas e 34 mortas, de um total de

120 na ultima amostra (Tabela 1).

Tabela 1 — Contagem das larvas pelo especialista

Amostra Larvas vivas Larvas mortas Total

1 126 20 176
2 94 7 171
3 86 34 120

3.2 Segmentacao das Larvas

Nesta secao, sao expostas as trés técnicas que foram empregadas na etapa de
segmentacao das larvas separadamente. A primeira técnica desenvolvida é a compensacao
de iluminacao (CHEN; CHEN; CHANG, 2012), que busca melhorar a imagem aumentando

o contraste entre o fundo e objeto a ser detectado. A segunda baseia-se na utilizagdo do
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Algoritmo do Vaga-lume. Por fim, a U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015),
uma rede neural convolucional voltada para segmentacao em imagens, também é testada.
Como a técnica de segmentacao apenas identifica pizels de larvas e fundo, algumas larvas
estao préximas e, para o método, sdo uma tunica regiao. O FRST (Secdo 2.4), que sera

explanado na Secao 3.3, é aplicado para separagao dessas larvas.

3.2.1 Compensacao de Iluminacgao

Nesta secao, é descrita uma técnica de compensacao de iluminacao que servira de
base para a segmentacao das larvas. Para eliminacao de sombras que possam confundir
o método, utilizou-se uma técnica automatica baseada em compensacao de iluminacao
composta por uma sequéncia de técnicas de processamento de imagem que buscam destacar
os carrapatos em relagdo ao fundo.

A técnica empregada nesta etapa tem como base a implementacao de compensagao
de iluminagao para imagens de texto desenvolvida por Chen, Chen e Chang (2012). Esta
consiste em 5 etapas: melhoria do contraste, deteccao das bordas, localizacao do texto,
distribuigao da iluminagao e balanceamento da luz (Figura 9).

A primeira etapa consiste em melhorar o contraste entre o carrapato e o fundo da
imagem. Essa melhoria ¢ feita através da Equacdo 3.1, onde hr é o valor de intensidade
com quantidade de pizrels maior que a raiz quadrada da quantidade de pizels, I é a imagem,
pv; € o valor de pizel j, onde I é uma constante para reducao de brilho de valor 0.4, e as

demais variaveis sao usadas como fatores para melhoramento do contraste, com valores

definidos por Chen, Chen e Chang (2012). Gerando a imagem C'EI da Figura 11.

CEI(pvj) = (I(pvj) — (hr +50 % c)) * 2 (3.1)

A etapa de deteccao de borda consiste na criacdo de 4 mascaras de tamanho 3 x 3
em quatro orientagoes, mostradas na Figura 10, que sdo utilizadas sobre a imagem original
em tons de cinza. Posteriormente, é gerada uma imagem com a média dos valores das
quatro méascaras, que é limiarizada (Ely;,). Ao final, a imagem com contraste melhorado
também ¢é limiarizada (CEly;,).

Para localizar as larvas (T'LI), ambas as imagens resultantes da etapa anterior
sao combinadas pela Equacao 3.2. Onde El;,, e CEl;, sdo a média e a imagem com

contraste melhorado binarizadas, respectivamente. Entao, é feita uma erosao sobre a



Figura 9 — Pipeline da técnica de compensacao de iluminagao
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Figura 10 — Méscaras para detecgao de bordas

imagem T'LI resultando na imagem da Figura 11.

0,
TLI(pv;) =

255,

se Elyin(pvj) = 255 ou CEly;y,(pv;) = 255.

caso contrario.
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Mask (1). 0 Mask (2). 45°
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1] 1] o -1 o 1
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Fonte: O autor
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(3.2)

A distribuicao da luz LDI é feita sobre TLI, onde a imagem é percorrida coluna a
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coluna, quando um pizel for igual a 0, este é considerado larva. O primeiro pizel encontrado
na coluna é chamado head e o tltimo end. Em seguida ¢é aplicada a Equacgdo 3.3, onde n é
nimero de pizels em uma area de texto (larvas em nosso trabalho), definida pela busca,
e m é um pizel que varia de 0 a n. MVUPpeaq € MPUeng S0 definidas nas Equagoes 3.4 e
3.5 , onde k varia de 0 a 4. Em seguida, aplica-se um filtro da média sobre o resultado,

gerando a imagem LDI (Figura 11).

MmpUend — MPUhead

DL[(pUhead+m) = CE[(]?’Uheadfl) + f n * (m -+ 1) (33)
mpUread = MAX(CEI(pUhead_k)) (34)
MPUeng = MAX(CEI(pUenasr)) (3.5)

O balanceamento da iluminagao (LBI) é feito através do resultado de T'LI
(Equagao 3.6). Onde bl é um pardmetro com valor definido pelo autor, de 260. Com esta
operacao, encontra-se o resultado para a préoxima etapa, como é mostrado na Figura 12,

onde ¢ feita uma comparacao entre a imagem original e o resultado do processamento.

—%__ s (CEI(pv;)), seTLI =0.
LBI(pu;) = { P21 (OB ) (3.6)

le)l;(lz;ij) x (CEI(pv,)), caso contrério.

3.2.2 Algoritmo do Vaga-lume

Nesta secao, é descrito como o Algoritmo do Vaga-lume (Se¢ao 2.6.1) juntamente
com a fungao de maxima entropia (Sec¢ao 2.6.1.1) foi empregado para segmentagao das
larvas nos frames dos videos.

O Algoritmo do Vaga-lume foi empregado para selecionar o melhor valor de
limiar para segmentar os elementos da imagem, separando-os em larvas e fundo. No
algoritmo, é criada uma populacao de 10 vaga-lumes, onde cada vaga-lume representa
um valor de limiar (variando de 0 a 256). O valor de cada vaga-lume ¢ aplicado em uma
limiarizagao sobre o histograma (Sec¢ao 2.3.3) da imagem. Com os resultados obtidos

destas limiarizacoes, a maxima entropia de cada imagem ¢ avaliada, e, o limiar que
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Figura 11 — Pipeline da técnica de compensagao de iluminacao.
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Fonte: O Autor

apresentar o valor mais alto sera selecionado como melhor vaga-lume. Em seguida, os
demais vaga-lumes irdao aproximar-se do melhor, e os valores de entropia serao avaliados.

Os passos sao repetidos por 10 geragoes, e, ao final, o melhor valor de limiarizagao é
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Figura 12 — Exemplo de resultado da Compensagdo da iluminacdo. (a) Frame original e (b) resultado da
compensagao.

(b)

Fonte: O autor

selecionado.

Este algoritmo foi empregado a cada frame do video devido a alteracao de
iluminacao durante a gravacao dos videos causada pela movimentacao de pessoas no
laboratorio onde os testes sao realizados, gerando um valor de limiar para cada frame
(Figura 13). Para a imagem entrar na préxima etapa, o rastreamento, é necessario aplicar

um filtro gaussiano (Se¢ao 2.3.2) 3 x 3 para remover ruidos na imagem.

3.2.3 U-Net

Em um dos métodos propostos, utiliza-se a rede convolucional U-Net (Segao
2.5.2.1) visando a segmentacao das larvas. A U-Net é treinada a fim de que esta seja

capaz de identificar os pizels da regiao de interesse, neste caso, as larvas. A arquitetura
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Figura 13 — Exemplo de resultado com o Algoritmo do Vaga-lume. (a) Frame original e (b) segmentagéo.

(b)

Fonte: O autor

da U-Net empregue serd detalhada nesta Secao.

A arquitetura da U-Net utilizada na segmentacao das larvas consiste na mesma
desenvolvida por Ronneberger, Fischer e Brox (2015). A cada passo da parte codificadora,
uma camada de convolucao com niicleo de 3 x 3 é aplicada duas vezes, na qual a quantidade
de caracteristicas ¢ dobrada, seguida pela fun¢do de ativacao ReLU e uma camada de
max pooling com nucleo 2 x 2.

Por nao possuir camada completamente conectada, a saida da etapa de codificacao
¢é a entrada da decodificacao. Na parte decodificadora, o mapa de caracteristicas é dividido
pela metade a partir de uma convolucao com niicleo 2 X 2 a cada passo, acompanhado por
uma concatenagao com o mapa de caracteristicas correspondente da parte codificadora,
e duas convolugoes 3 x 3. A tltima camada é uma convolugao 1 x 1 com a Sigmoide

como funcao de ativagdo com o objetivo de mapear os componentes para cada cada classe
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desejada, de tal modo que a saida tende a 0 se aquele pixel faz parte do fundo ou diferente

de 0, caso contrario (Figura 14).

Figura 14 — Exemplo de segmentacdo com U-Net. (a) Frame original e (b) segmentagao.

(b)

Fonte: O autor

3.3 Separacgao das larvas

As trés técnicas de segmentagio anteriormente apresentadas apenas identificam
quais pizels sdo referentes as larvas nas imagens. Para finalizar a etapa de segmentacao, é
necessario distinguir cada larva na imagem. Logo, destaca-se o formato elipsoide das larvas,
utilizando-se uma dilatagao sobre a imagem com nicleo em formato de elipse para atingir
este objetivo. Em seguida, nota-se que ainda ha alguns elementos, tais como sombras nas
bordas, pequenas particulas de sujeira e outros ruidos, que nao sao larvas, mas foram

confundidos como tais durante a segmentacao, para remove-los detecta-se o contorno de
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todos os elementos da imagem e removem-se objetos com areas muito pequenas. Apds
isto, utiliza-se o FRST (Segao 2.4) que é capaz de identificar objetos com forma eliptica.

Alguns objetos gerados pelos FRST nao possuem uma forma definida e alguns
estao ligados por pequenos pizels. E feita uma limiarizacdo para destacar os pontos
centrais dos objetos e pontos com intensidade média, e remover pizels de baixa intensidade.
Também, é aplicada uma operacao de abertura para separar os objetos conectados por
uma pequena quantidade de pizels. Na Figura 15, pode-se observar o resultado de cada

uma destas etapas.

Figura 15 — Exemplo de resultado da separagio das larvas. (a) Imagem original, (b) resultado do FRST
(b) limiarizacdo do FRST, (d) operagdo de abertura e (e) marcagdo das larvas.

Fonte: O autor

Tragando um retangulo (bounding box) sobre cada objeto detectado, é possivel
calcular a posicao central desse retangulo e utiliza-lo como ponto de marcacao da posi¢cao

de cada larva (Figura 16).
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Figura 16 — Exemplo de marcacdo individual das larvas.

Fonte: O autor

3.4 Rastreamento das Larvas

Apds a etapa de segmentacgao das larvas, é iniciado o processo de rastreamento,
que combina diversas técnicas de processamento de imagens que foram explicadas no
Capitulo 2. O processo e como estas técnicas foram utilizadas serao explanadas nesta
secao.

Para acompanhar o movimento, quando hé, dos carrapatos ao longo dos frames e
descobrir quais estao mortos ou vivos, é feita uma etapa de rastreamento da larva ao longo
do video. Inicia-se esta etapa detectando-se objetos de interesse com forma eliptica na
imagem. Logo apds, faz-se o rastreamento baseando-se em dois frames: o frame anterior
(t —1) e frame atual (t).

Com os pontos obtidos pelo FRST, é possivel armazenar a posicao inicial das
larvas detectadas no primeiro frame do video. As posigdes dos pontos obtidos no préximo
frame (t) sdo comparados com a posigao dos pontos no frame anterior (t¢-1) através da
distancia euclidiana (Equagao 3.7). Um ponto ¢ em um frame t é considerado representante
de uma mesma larva se essa distancia for a menor possivel de uma larva (ponto p) no frame
anterior. Ao final, os pontos do tltimo frame sdo comparados aos pontos do primeiro, e se
houver mudanca da posicao, a larva é considerada como viva. Também, é considerada
uma pequena janela de movimentacao de 3 pizels, levando em conta que um ponto, que
marca um larva, pode indicar outra parte do corpo da mesma larva em frames diferentes,

e também, caso ocorra alguma acao externa que faga com que o dispositivo manuseado se
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mova, dando o aspecto de movimento em larvas mortas. A Figura 17 mostra a mudanga
de posicionamento de uma larva ao longo do tempo, além de mostrar o caminho tragado

por esta, em vermelho.

Figura 17 — Movimento de uma larva ao longo do tempo. Larva saindo de um ponto a no frame 30 e
chegando ao ponto b no frame 60.

Fonte: O autor

d(p,q) = /(s — @) + (0, — a,)? (3.7)

Com o término desta etapa, consegue-se identificar, a partir da movimentacgao
das larvas através do tempo de video, se determinada larva esta viva ou morta. Ao testar
o acaricida, para cada video o especialista elenca quantas larvas existem em cada video e
quantas ficaram vivas ou mortas. Assim, é possivel avaliar o quao o método proposto foi

robusto, tanto na segmentacao quanto na contagem de larvas vivas e mortas.

3.5 Consideracgoes Finais

Este Capitulo apresentou o método desenvolvido para a contagem automética
de larvas de carrapatos. Apresentou-se a base de videos construida para este fim. Neste
foram explicadas as etapas do método desenvolvido, detalhando as abordagens utilizadas
para segmentacao, as quais foram desenvolvidas através de técnicas de processamento de
imagem, otimizacao e de uma rede convolucional. Posteriormente a segmentacao, explanou-
se a aplicacao do FRST para a deteccao das larvas de forma individual. Finalizando o

método, descreveu-se o processo de identificacao do estado da larva, viva ou morta.
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O capitulo seguinte trata dos resultados alcangados e da discussao sobre estes,

detalhando os experimentos realizados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos pelo método proposto
para contagem automatica de larvas, fragmentando o método e analisando as etapas
do mesmo. Explanando os resultados da compensacao de iluminacao, do Algoritmo do
Vaga-lume e da U-Net como abordagens de segmentacao. Expondo, também, os resultados
do rastreamento para cada abordagem anteriormente citada. Os experimentos foram
realizados na base introduzida na Se¢ao 3.1. Neste capitulo, nomearam-se os videos na
forma v,,, onde  é o nimero da amostra e y ¢ o nimero do video gravado sobre a
respectiva amostra. Por exemplo, o primeiro video da primeira amostra é denominado
vy.1. Utiliza-se, também, a acurdcia como métrica para discussao dos resultados, sendo
definida por:

VP+VN

Acurécia — 41
A = P VNt FP+ FN (4.1)

onde V' P (verdadeiro positivo) é a quantidade de larvas contadas corretamente, F'P (falso
positivo) é a quantidade de larvas que foram contadas além do real, e FN, que significa
falso negativo, refere-se as larvas que nao foram contadas. O V N, verdadeiro negativo, é

considerado zero, pois o método nao conta o que nao é larva.

4.1 Segmentacgao das larvas

Nesta secao, sao mostrados e discutidos os resultados obtidos nas trés abordagens
desenvolvidas para segmentagao das larvas juntamente com o pds-processamento de
separacao das larvas nos videos gravados: compensacao de iluminacgao, Algoritmo do

Vaga-lume e U-Net.

4.1.1 Compensacao de iluminacgao

Obtiveram-se bons resultados na etapa de segmentagao utilizando a compensacao
de iluminagao. Na Figura 18, podemos ver o resultado da compensac¢ao de iluminac¢ao
sobre a imagem de forma aproximada, onde vemos as larvas bem destacadas em relagao
ao fundo, removendo a sombra na superficie do papel filtro, deixando apenas as sombras

sob as larvas.
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Figura 18 — Resultado da compensacao de iluminagdo sobre recorte da imagem.

a. Imagem original

b. Corte da imagem C. Resultado

Fonte: O autor

Com a segmentacgao, na primeira amostra, identificou-se 176 areas de interesse
classificadas como larvas de carrapatos no primeiro video (vq1), 174 no segundo (v;s),
terceiro (vy3) e quinto (vy5), € 175 no quarto (vi4). E de acordo com a contagem feita
manualmente pelo especialista, havia 176 larvas nesta amostra, ou seja, a quantidade
de larvas pelo método foi aproximou-se bastante da contagem realizada visualmente,
perdendo apenas duas larvas no pior caso. Na segunda amostra, o método proposto foi
capaz de detectar entre 166 e 169 larvas nos videos de um total de 171 larvas, havendo
uma perda maior de larvas nesta amostra. Por fim, na terceira amostra, esta segmentacao
permitiu contar 124 larvas no primeiro video (vs1), e 122 no segundo video (vs2), sendo
que a contagem feita pelo especialista resultou em 120 larvas. Foram detectadas todas
as larvas no quinto video da terceira amostra (Tabela 2). A segmentacao nestes tltimos
videos apresentou bons resultados, notando-se um maior afastamento entre larvas nestes,
entretanto o video nao estava estavel, o que influencia na contagem de larvas viva e

mortas.
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Tabela 2 — Contagem de larvas com compensacéo de iluminagéao.

Videos Método Proposto Especialista Acurédcia (%)

V1.1 176 176 100

V1.2 174 176 98,86
V1.3 174 176 98,86
V14 175 176 99,43
V15 174 176 98,86
Vg1 166 171 97,07
V9.9 167 171 97,66
V9.3 167 171 97,66
Vo4 168 171 98,24
Vo5 169 171 98,83
V3.1 124 120 98,77
V3.9 122 120 98,36
V3.3 117 120 97,5
V34 117 120 97,5
V5 120 120 100

4.1.2 Algoritmo do Vaga-lume

Para realizacao dos experimentos com o Algoritmo do Vaga-Lume, utilizou-se 10
vaga-lumes cada um representando um tom de cinza, e foram produzidas dez geragoes de
vaga-lumes. Em alguns casos, a segmentacao classificou alguns pizels de sombra e ruido
como larva. Alguns destes pizels puderam ser removidos, pois nao sao identificadas como
pontos de interesse com raio n pelo FRST. O Algoritmo do Vaga-lume obteve resultados
semelhantes a compensacao de iluminacao.

Na primeira amostra de larvas, a abordagem conseguiu identificar todas as 176
larvas contadas pelo especialista, sendo que o menor valor de larvas contadas foi de 174
dentre os demais videos. Em relagao ao método anterior, houve uma maior perda de larvas
na segunda amostra, chegando a perder 11 larvas em dos videos. Nos videos da terceira
amostra o método manteve uma contagem estavel de 117 regioes detectadas como larvas
nos 2 primeiros videos, enquanto o especialista contou 120 larvas. Nos tltimos trés videos
((v3s5)), as 120 larvas foram contadas (Tabela 3).

Nota-se uma maior incerteza em relagao aos limites e ao tamanho das larvas
nos videos quando se observa o resultado direto do Algoritmo do Vaga-lume (Figura 19).
Isto resulta em perdas de pizels de larvas, ou em um aumento deste, influenciando na

contagem destes parasitas nesta etapa, e, por consequéncia, na etapa seguinte.



Figura 19 — Resultado do Algoritmo do Vaga-lume sobre recorte da imagem.

l a. Imagem original

b. Corte da imagem C. Resultado

Fonte: O autor

Tabela 3 — Contagem de larvas com Algoritmo do Vaga-lume.

Videos Método Proposto Especialista Acuracia (%)

V11 174 176 98,86
V1o 175 176 99,43
V13 174 176 98,86
V14 176 176 100

V15 174 176 98,86
Vg1 162 171 94,74
Vs o 163 171 95,32
Vas 160 171 93,57
Vg4 163 171 95,32
Vo s 162 171 94,74
V3.1 117 120 97,50
U39 117 120 97,50
Vs g 120 120 100

Vsa 120 120 120
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4.1.3 U-NET

Neste método, utilizou-se a U-Net para segmentar as larvas em cada frame do
video. Para treinamento da U-Net, utilizam-se imagens do primeiro video da primeira
amostra. A rede recebe como entrada 200 imagens, sendo 100 delas frames em niveis de
cinza e as demais sdo as marcagoes para a rede. Assim, utilizou-se 200 imagens para treino
e 200 para teste (100 frames do primeiro video e 100 frames do segundo). Assim, a rede é
definida para identificar duas classes, fundo e larva. A rede foi construida com a ReLLU
como funcao de ativacgao, convolugoes de 3 x 3 e foram definidas 200 iteragoes e 4 épocas,
baseada em (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Obteve-se resultados robustos nesta etapa de segmentagao, notou-se que as larvas
foram marcadas corretamente na maioria das vezes. Assim como nos demais métodos, a
segmentacao classificou como larva alguns pizels de sombra, que foram desconsiderados
pelo FRST. Um dos resultados da segmentacao pode ser observado na Figura 20, na
qual, para facilitar a visualizacao da segmentacao, uma parte da imagem original e apos
segmentacao com a U-Net é mostrada.

Com a segmentacao, nos videos originados da primeira amostra, conseguiu-se
identificar 175 larvas de carrapatos das 176 contadas pelo especialista, exceto no video vq 4
na qual ele contou duas larvas a mais. Neste método, observou-se um melhor resultado
na contagem em relagdo aos métodos anteriores na segunda amostra. Nos piores casos,
o método perdeu apenas perdendo apenas 3 larvas do total no video vy 3, e adicionou 2
larvas em vy 5. Na terceira amostra, de forma automatica, conseguiu-se detectar todas as
larvas em um dos videos (Tabela 4).

Apesar dos bons resultados gerados, ainda ocorrem alguns erros devido a sombra
e aos ruidos gerados sobre a superficie, ou & movimentagdo da camera. Em alguns casos,
uma unica larva era confundida como 2 larvas devido a sombra sob a larva que a tornava
maior que o real. Em outros casos, quando as larvas estavam muito proximas umas das
outras, estas eram confundidas como uma tnica larva (Figura 22). As vezes algumas
sombras eram identificadas como larva por causa da sombra presente entre os dois papéis
filtros, como pode observa-se no centro da imagem da Figura 21, resultado da compensacao
de iluminacao. Apesar do FRST inferir pontos na imagem e conseguir separar algumas das
larvas, a abordagem nao refletiu o mesmo resultado em todas as larvas que estavam nesta

configuragao, assim, justifica-se o fato de algumas larvas serem perdidas. A andlise do



Figura 20 — Resultado da U-NET sobre recorte da imagem.

l a. Imagem original

b. Corte da imagem C. Resultado

Fonte: O Autor

Tabela 4 — Contagem de larvas com U-Net

Videos Método Proposto Especialista Acuracia (%)

V11 175 176 99,43
12 175 176 99,43
V13 175 176 99,43
V14 178 176 98,31
V15 175 176 99,43
Vo1 169 171 98,83
I 168 171 98,24
Vo s 169 171 98,83
Vg4 170 171 99,42
Vo s 173 171 98,84
V3.1 121 120 99,17
V3o 118 120 98,33
Vs g 120 120 100

Vs 4 123 120 97,56

Va5 122 120 98,36

95



26

ambiente e os relatos dos especialistas, sugeriram que algumas larvas podem ser perdidas
durante o processo de contagem por estarem em constante movimento, sendo assim, a
contagem real pode nao ser exata. Ainda assim, vale destacar que o método conseguiu
alcancar uma alta taxa de acerto perdendo poucas larvas, o que auxiliaria de forma

expressiva na contagem visual do especialista.

Figura 21 — Imagem ap0s o processamento da compensagao de iluminacao.

Fonte: O autor

Figura 22 — Exemplo de erro na contagem. Duas larvas identificadas com uma tnica larva. (a) Imagem
original e (b) Marcagdo das larvas

Fonte: O autor

Fazendo um estudo dos resultados apresentados até aqui nas Tabelas 2, 3, e 4,
percebe-se que o método é bastante promissor, tendo uma margem de erro em torno de 2

larvas para mais e para menos com a U-Net.
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4.2 Rastreamento da movimentagao

Nesta secao, os resultados sdo analisados fazendo-se a comparacao entre os trés
métodos desenvolvidos, os quais sao compostos pela respectiva técnica segmentacao e
o rastreamento. De tal forma que cada método é associado a técnica de segmentacao
aplicada. Além disso, cada método recebe um nome para simples identificagdo durante a
discussao dos resultados. O método que utiliza a Compensagao de iluminacao é chamado
de Método I, o método com algoritmo do vaga-lumes é identificado como Método II, e o
referente a U-Net é o Método III.

Nesta etapa, apos a segmentagao das trés técnicas, é feita a contagem das
larvas vivas e mortas baseando-se na movimentacao delas no decorrer dos videos. Como
¢ apresentado na Secao 3.4, o frame atual do video é comparado ao frame anterior,
buscando fazer o acompanhamento de cada movimento de cada larva. O valor do pardmetro
n do FRST foi definido como 2. Como, até entdo, ndo foi possivel encontrar trabalhos na
literatura que desenvolvessem um método similar ao deste trabalho, a comparacao com
outros trabalhos torna-se inviavel. Na Figura 23, é possivel observar o movimento de uma
larva especifica ao longo do tempo destacada, por um circulo vermelho nos frames apos a

separacao e da marcacao com o FRST.

Figura 23 — Marcagao do FRST nas larvas através do tempo. (a) Larvas no frame 0 na imagem original.
(b) Larvas no frame 0 (c) Larvas no frame 30 (d) Larvas no frame 60.

b 4

Fonte: O autor

No método desenvolvido com a compensagao de iluminagao (Método I), dentre as
176 larvas encontradas na primeira amostra, 124 foram classificadas como vivas e 52 como
mortas em vy.1, € em vy o foram contadas 127 vivas e 47 mortas. Na contagem feita pelo
especialista, foram encontrados, também, 176 larvas, sendo que 126 larvas estavam vivas
e 50 mortas. Percebe-se um aumento no niimero de larvas vivas nos videos v, v13, € V1.5

devido, principalmente, a classificacao de pixel de sombra como larva em movimento em
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alguns frames na segmentacao; além disso, o método contou as mesmas quantidades de
larvas e mortas nestes videos (Tabela 5).

No resultado obtido com o Algoritmo do Vaga-lume (Método II), notou-se uma
maior variagao entre a quantidade de larvas vivas nos videos da primeira amostra. Em
v1.1, foram detectadas 3 larvas vivas a menos e 1 larvas a mais que em vy 4 que contou
corretamente a quantidade de larvas. Porém, como pode-se observar na Tabela 5, a
contagem foi semelhante a do especialista.

Com a U-Net (Método III), 175 larvas foram detectadas em v;; e vy 9 na primeira
amostra, 124 foram classificadas como vivas e 49 como mortas em ambos. Em v 4, foi
onde método III contou larvas a mais, entretanto manteve a distribuicao de mortas e vivas
préoxima a contagem do especialista. Nota-se que os trés métodos obtiveram resultados
semelhantes entre si nesta amostra de larvas. Como mostra a Tabela 5, na qual é feito um
comparativo entre a contagem do especialista e os resultados dos trés métodos nos videos

da primeira amostra.

Tabela 5 — Resultado dos métodos na primeira amostra.

Video Larvas vivas Larvas mortas Total

Especialista 126 50 176
V11 124 52 176

V19 127 47 174

Método 1 V13 127 47 174

V14 125 50 175

V15 127 47 174

(N 123 51 174

V19 124 51 175

Método II V13 123 51 174
V14 126 50 176

V15 123 51 174

V11 126 49 175

V19 126 49 175

M¢étodo II1 V13 127 48 175
V14 127 51 178

V15 128 47 175

Na segunda amostra, os métodos I e III atingiram valores proximos a contagem do
especialista para larvas vivas. Todavia, ao que se refere a quantidade de larvas mortas, o
método III propiciou uma contagem de larvas mortas mais fiel a quantidade real, perdendo

somente uma larva em ambos os videos.



29

O método IIT que faz uso da U-Net, no video vy, a metodologia julgou que
93 larvas estavam vivas e 76 estavam mortas apenas perdendo uma larva viva e uma
morta. Ja no video v94 houve apenas uma perda de 1 larva viva em relagdo a contagem
do especialista, entretanto considerou mas duas larvas. O método I obteve resultados
similares. O Método II obteve resultados piores em relacao aos demais métodos, perdendo
uma quantidade maior de larvas mortas. A Tabela 6 compara os resultados obtidos.
Percebeu-se uma redugao dos resultados considerando-se a quantidade de larvas vivas e

mortas, ocorrendo devido a larvas muito proximas entre si.

Tabela 6 — Resultado dos métodos na segunda amostra.

Videos Larvas vivas Larvas mortas Total

Especialista 94 7 171
Va1 93 73 166

V2.2 94 73 167

Método 1 V2.3 96 71 167

Vo4 95 73 168

Va5 95 74 169

V.1 94 68 162

V9o 92 71 163

Método 11 Va3 90 70 160

Vo4 90 73 163

Va5 89 73 162

Va1 93 76 169

V9.2 92 76 168

Método III V9.3 94 75 169
Va4 96 74 170

Vas 95 78 173

Na Tabela 7, observa-se que o método Il obteve melhor resultado na amostra 3. No
pior caso (v35), 0 método contou 3 larvas a mais como vivas e 3 mortas a menos, mantendo
a contagem total correta. Ainda que o método II tenha conseguido uma contagem melhor
no total de larva, o método III também foi competente na contagem quantidade de larvas.
Em w35, onde apenas uma larva morta e uma larva viva sao perdidas. O resultado variou
bastante nos videos no Método I, chegando a contar entre 89 e 82 larvas vivas na mesma
amostra. A andlise deste video indicou que a sombra nas bordas possa ter confundido o
método.

Observando-se os melhores resultados, destacados em negrito nas tabelas anterio-

res, para cada amostra, o método se mostrou bem eficaz, percebe-se também que todos
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Tabela 7 — Resultado dos métodos na terceira amostra.

Videos Larvas vivas Larvas mortas Total

Especialista 86 34 120
V3.1 87 37 124

V3.2 89 33 122

Método 1 V33 82 35 117
V34 84 33 117

V3.5 88 32 120

V3.1 84 33 117

V3.2 85 32 117

Método 11 V33 89 31 120
U3 87 33 120

V3.5 89 31 120

V3.1 88 33 121

V3.2 85 33 118

Método II1 U3 3 88 32 120
V3.4 89 34 123

V3.5 90 32 122

os métodos conseguiram resultados bem proximos aos disponibilizados pelo especialista,
principalmente com a U-Net.

Em relacao aos demais métodos, o método III conseguiu resultados mais con-
sistentes, como foi possivel observar na amostra 2, onde os métodos I e II tiveram mais
dificuldade na contagem. Com o método III, conseguiu-se detectar todas as larvas vivas e
perdeu-se apenas uma morta no melhor resultado na primeira amostra (v; 1), alcancando
98%. Na segunda amostra, o método III saiu-se melhor, foram contadas 93 larvas vivas de
94 larvas, ou seja, foi obtido um valor de 98,93% neste caso. No que se refere a quantidade
de larvas mortas o método também perdeu apenas uma larva de um total de 77, detectando
98,70% das larvas. Ja na terceira amostra, o método manteve seu desempenho semelhante
a amostra anterior perdendo apenas uma larva viva e uma morta em seu melhor resultado,
indicando que 98.83% larvas estavam vivas, e 97,06% mortas. Quanto a contagem total, o
método 3 conseguiu contar 99,43%, 98,83% e 98,33% das larvas corretamente nas amostras
1, 2 e 3, respectivamente.

Em alguns videos, foram encontradas larvas vivas além do valor divulgado pelo
especialista, este erro pode ser causado pelas perdas de larvas durante a gravagao, ou
pelo resultado da segmentacao que pode ter tornado uma larva maior, fazendo com que
o método possa ter detectado duas larvas nesta posicdo. E interessante citar que os

especialistas estao cientes das perdas das larvas na contagem manual. Apesar de que
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os especialistas nao tenham definido uma margem de erro, a perda de algumas larvas é
aceitavel desde que nao tenha um grande impacto na relagao da quantidade de larvas e
mortas e que afete na definicdo da eficacia do acaricida. Estes resultados sao de grande
importancia quando deseja-se automatizar parte do processo de calculo da eficacia de um
acaricida. Visto que o método consegue reproduzir uma contagem similar a contagem que
um especialista seria capaz de realizar, ndo ha a necessidade da contagem de larvas vivas

e mortas ser feita de forma visual.

4.3 Consideracgoes Finais

Neste capitulo, os resultados dos métodos testados foram discutidos e apresen-
tados. Apresentaram-se os valores alcancados com contagem automatica realizada pela
metodologia, tanto a quantidade de larvas no total quanto a quantidade de larvas vivas e
larvas mortas. Estes dados podem ser utilizados para calcular a eficacia dos acaricidas,
evitando perdas no agronegdcio.

O capitulo seguinte discute a conclusao do trabalho, e trata dos trabalhos futuros

a serem realizados visando a melhoria da metodologia.
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5 CONCLUSAO

A contagem de larvas de carrapatos é uma parte importante do Teste de Imersao
com Larvas, pois a partir desta contagem é possivel mensurar a eficacia dos acaricidas
sobre uma populagao de carrapatos. Com um acaricida aprovado diante de tal teste, é
possivel impedir a evolugao da resisténcia desta espécie evitando infestagoes de carrapatos
e, por consequéncia, perdas no agronegbcio.

Neste trabalho, um método automatico de contagem foi proposto como forma de
auxilio aos especialistas, tornando a atividade de contagem mais rapida, reduzindo o esforco
fisico realizado durante a contagem manual. Além disso, o método proposto, no geral,
permite que mais solucgoes acaricidas sejam avaliadas em menos tempo, proporcionando
selecionar o melhor acaricida de forma mais rapida e eficaz.

O método consiste em trés etapas. A primeira etapa é a aquisicao de videos, onde
gravam-se os videos no mesmo local e mantendo-se as mesmas condi¢oes de iluminacao
em que a contagem manual é feita. Na etapa de segmentacao, busca-se identificar pizels
de larvas nas imagens dos videos, evitando ao maximo sombras que possam confundir o
método. O rastreamento é a ultima etapa do método, onde busca-se identificar movimento
das larvas durante os frames.

Os resultados mostraram-se bastante promissores em todos os métodos, pois como
pode-se observar no Capitulo 4, todos apresentaram valores de contagem bem préximos
aos especialistas. Entretanto, o método que utilizou a U-Net atingiu o melhor resultado.
No entanto, a qualidade de gravacao, devido ao dispositivo utilizado e a distancia de
gravagao necessaria para captura de toda a area da superficie com as larvas, ndo permitiu
que outros aspectos fossem levados em conta para identificagdo do estado larva (viva ou
morta). Deste modo, a movimentacao das larvas através da superficie foi inico pardmetro
utilizado para definir se uma larva esta viva ou morta. Apesar deste fato e da perda
de algumas larvas, no geral e considerando os melhores resultados do melhor método, o
método conseguiu 98,86% na deteccao delas e 99,25% na contagem correta de larvas vivas
e 97,92% de larvas mortas.

Com os resultados obtidos, nota-se que o método proposto consegue bons re-
sultados. Assim este pode torna-se uma ferramenta de auxilio aos especialistas nesta

tarefa exaustiva que é a contagem manual das larvas. Todavia, o método ainda pode ser
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melhorado, buscando evitar perdas e excessos na contagem.

5.1 Trabalhos Futuros

Para contribuir com metodologia com a superacao dos problemas enfrentados,

lista-se as seguintes sugestoes para trabalhos futuros:

Ampliar a base de videos para que se construa um modelo de aprendizado mais

robusto;

e Testes com varios dispositivos de gravacao e com novas condigoes de captura visando

melhorar a qualidade dos videos para capturar pequenos movimentos;
e Realizar testes com outras técnicas para detectar pequenos movimentos das larvas;

e Testar abordagens de aprendizagem profunda para rastreamento das larvas.

5.2 Producgodes cientificas

A Tabela 8 apresenta os artigos cientificos publicados que possuem relagdo com o

método proposto pelo presente trabalho.

Tabela 8 — Artigos publicados que possuem relagdo com o método proposto.

Anais Titulo Qualis
WVC 2019 Image-based automatic counting of spotted fever- B5
carrying tick larvae in vitro.
XIV SBAI (2019) Contagem automadtica in vitro de larvas de carra-  B5
pato utilizando U-Net e FRST.

A Tabela 9 elenca os artigos cientificos que nao possuem relacdo com o método

proposto pelo presente trabalho, entretanto foram publicados durante o mestrado.

Tabela 9 — Artigos publicados que ndao possuem relagido com o método proposto.

Anais Titulo Qualis

XIV SBAI (2019) Sistema auténomo de monitoramento da qualidade B5
de ar aplicado a industrias gesseiras utilizando Ar-
duino e sensores de gas e poeira. In: Simpésio Bra-
sileiro de Automacao Inteligente.

XIV SBAI (2019) Reconhecimento de Digitos em Imagens de Medi- ~ B5
dores de Energia no Contexto de um Aplicativo de
Autoleitura.
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