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Resumo

A importancia do estudo e desenvolvimento de novas formas de se combater
a proliferacao do mosquito transmissor da Dengue torna-se cada vez mais
evidente diante dos repetidos surtos desta doenca no Brasil, especialmente
no estado do Mato Grosso do Sul. Este trabalho propoe o desenvolvimento
de um sistema de visao computacional que ird tornar mais confiavel, efici-
ente e reprodutivel o teste de potenciais larvicidas para as larvas do vetor
da Dengue, o Aedes aegypti. Atualmente, este testes, que demandam 24 ho-
ras de observacao continua, sao realizados por humanos, que acabam sendo
submetidos a condigoes de grande estresse pela realizacao de um trabalho
repetitivo e que demanda muita atencao. Este sistema de visao computacio-
nal permitira também a reducao no tempo necessario para se chegar a novos
larvicidas, pois uma quantidade maior de testes podera ser realizada.
Palavras-chave: Visao computacional, rastreamento, segmentagao, ex-
tracao de atributos, dengue.



Abstract

The importance of studying and developing new ways to combat the pro-
liferation of mosquito that transmits Dengue becomes increasingly evident
before the repeated outbreaks of this disease in Brazil, especially in Mato
Grosso do Sul. This paper proposes the development of a computer vision
system that will make it more reliable, efficient and reproducible testing of
potential larvicides for the larvae of the dengue vector, the Aedes aegypti.
Currently, these tests, which require 24 hours of continuous observation, are
performed by humans, who end up being subjected to conditions of great
stress for performing repetitive work that demands attention. This compu-
ter vision system will also reduce the time needed to reach new larvicides,
because more tests can be performed.

Keywords:Computer vision, tracking, segmentation, extraction of attribu-
tes, dengue.
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Capitulo 1

Introducao

Os recentes casos de epidemia de Dengue em varias cidades do estado do
Mato Grosso do Sul, além de outros estados, despertaram varias questoes
em relacao a eficicia das campanhas de combate a doenca e também aos
métodos preventivos. Por exemplo, a regiao Centro-Oeste finalizou o ano de
2009 com uma taxa de incidéncia de 857,6 casos para cada 100.000 habitantes
(alta incidéncia) [inf09).

Um grupo de pesquisadores na Univesidade Catélica Dom Bosco desenvol-
vem e avaliam a eficacia de larvicidas extraidos de plantas contra as larvas do
mosquito Aedes aegypti. Testes realizados para o desenvolvimento de novos
larvicidas implicam analise da taxa de mortalidade de larvas graduando-se as
concentracoes do larvicida em teste. A andlise da mortalidade é feita através
da observacao visual de um recipiente contendo as larvas em meio liquido
com a substancia larvicida durante um periodo de 24 horas. Um especialista
periodicamente observa os recipientes e realiza a identificao e o registro de
larvas mortas e vivas. Terminado o periodo de andlise e com base nos re-
gistros peridédicos chega-se a um taxa de mortalidade das larvas sob efeito
da substancia. De posse desses dados e utilizando um conjunto de métodos
estatiscos, chega-se a uma concentracao letal do larvicida.

Como esses testes sao realizados por seres humanos e por tratar-se de
uma tarefa que demanda muita atencao do observador, os registros das ob-
servacoes podem estar sujeitas a erros. Outro fator que contribui para o au-
mento de erros é a exaustao que o observador sofre devido ao longo periodo
de observacao. A subjetividade também esta presente durante a observacao,
pois a identificacao do estado atual da larva nao é uma tarefa simples devido
ao movimento caracteristico da larva sofrer algumas alteragoes quando ela
esta morrendo.

Por causa desses fatores, um sistema que realize automaticamente a iden-
tificacao do estado vital da larva em instantes definidos é importante nos



UCDB

testes realizados para o desenvolvimento de novos larvicidas. O emprego da
visao computacional é uma alternativa para eliminar os fatores humanos que
ocasionam erros durantes os testes. Assim a implementagao de um sistema
de visao computacional que substitua a presenca humana durante o periodo
de observacao é o objetivo do projeto LARVIC, criado pelo grupo de pesquisa
INOVISAO.

No projeto LARVIC, determinar a taxa de mortalidade esta sendo auto-
matizada da seguinte maneira. Primeiramente, uma camera ¢ posicionada
acima dos recipientes onde estao contidas as larvas em meio liquido. Posteri-
ormente, as imagens adquiridas pela camera sao segmentadas, gerando assim
imagens com apenas os objetos de interesse que no caso sao as larvas. Essas
imagens sao passadas a um filtro preditivo que ira realizar o rastreamento
onde sera obtida a localizacao de cada larva. Com cada larva devidamente
localizada utiliza-se um extrator de atributos baseado em forma juntamente
com um classificador onde obtem-se uma posicao caracteristica da larva. De-
pois de repetidas as etapas anteriores em um determinado ntimero de imagens
é criada uma sequéncia de observacao que com base nelas ird gerar atributos
temporais para outro classifcador que ira determinar o estado vital da larva.

No proximo capitulo serao explanados os algoritmos e métodos utilizados
nas etapas de segmentacao, rastreamento e extracao de atributos.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Visao Computacional

A visao computacional pode ser definida como um conjunto de técnicas e
métodos computacionais que substitui o sentido visual humano e da capaci-
dade de interpretacao dos seres humanos a partir de dispositivos de captura
de imagens. Na industria, a visao computacional basicamente utiliza disposi-
tivos Oticos para capturar e interpretar de maneira automéatica uma imagem
real para obter informacoes ou controlar processos e maquinas.

Um sistema de visao computacional pode ser dividido em trés niveis:
baixo-nivel, nivel-médio e alto-nivel. Os processos de baixo-nivel envolvem
operacoes como reducao de ruido ou melhorias no contraste de uma imagem.
Os processos de nivel-médio sao operacoes do tipo segmentacao e reconheci-
mento de objetos na imagem. Os processos de alto-nivel estao relacionados
com as tarefas de cognigao associadas com a visao humana [GWEQG].

2.1.1 Pré-processamento

O principal objetivo desta estapa é processar uma imagem de modo que
a imagem resultante seja mais adequada, que a imagem original, para a
aplicacao desejada [eNVH99]. No desenvolvimento do sistema de visao com-
putacional desse trabalho esta etapa é responsavel pela transformagao da
imagem para tons de cinza e redugao de ruidos na imagems através de umas
das técnicas de filtragem no dominio espacial.

As técnicas de filtragem no dominio espacial sao aquelas que atuam di-
retamente sobre a matriz de pixels gerada pela imagem digitalizada. Logo,
as funcoes de processamento de imagens no dominio espacial podem ser ex-
pressas pela equacao 2.1

11



2.1. Visao Computacional UCDB

g9(z,y) =T[f(z,y)] (2.1)

onde: g(x,y) é a imagem processada, f(z,y) é a imagem original e T é
um operador em f, definido em uma certa vizinhanca de (z,y).

A vizinhanga definida ao redor de (z,y) é a vizinhanga de 8 conectivos do
pixel de referéncia, o que equivale a uma regiao 3x3, na qual o pixel central
¢ o de referéncia como indica a Figura [EST09).

L 4

(% v)

Imagem

Figura 2.1: Vizinhanca 3x3 ao redor do ponto de referéncia.

(1) (2)

Figura 2.2: (1)Imagem original, (2) imagem resultante.
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2.1. Visao Computacional UCDB

A técnica de filtragem no dominio espacial utilizada nesta etapa foi o filtro
de mediana. Nesta técnica, o nivel de cinza do pixel referéncial é substituido
pela mediana dos pixels situados em sua vizinhanca. A mediana m de um
conjunto de n elementos é um valor tal que metade dos n elementos do
conjunto situa-se abaixo de m, e a outra metade acima de m. Quando n é
impar, a mediana é calculada pela média aritmética dos dois elementos mais
proximos do centro [GWO00]. Na Figura pode-se observar a aplicacao do
filtro de mediana em uma imagem.

2.1.2 Segmentacao

O primeiro passo na analise de imagens é a segmentacao que consiste em
usar o computador para definir na imagem recortes automaticos ao redor
de objetos de interesse. A segmentacao subdivide uma imagem em suas
partes ou objetos constituintes. O nivel até o qual essa subdivisao deve
ser realizada, assim como a técnica utilizada, depende do problema que estéa
sendo resolvido [GW00]. Neste trabalho sera abordada a técnica de subtragao
de fundo, devido aos experimentos possuirem um fundo estatico que favorece
a utilizagao dessa técnica.

A vantagem de se utilizar a técnica de subtragao de fundo é pelo seu
custo de processsamento ser baixo e por ser de facil implementacao. Essa
técnica consiste no célculo da diferenca simétrica entre cada pixel do quadro
atual e do modelo de fundo. Se essa diferenca for maior que um limiar, este
pixel é considerado como pertencente ao fundo. Para estimar o modelo de
fundo foi adotada uma solucgao trivial que € filmar o cenario sem os objetos de
interesse. A desvantagem desse método é a inadaptabilidade com relacao as
modificagoes no fundo da cena, como por exemplo a mudanca de iluminacao
ou objetos sem relevancia que entram em cena e em seguida ficam estaticos.
Como pode ser observado na sequéncia de imagens antes da segmentagao na
Figura [2.3] e respectivamente logo depois foi efetuado a subtracao de fundo
na Figura [2.4]

A imagem segmentada através da subtragdo de fundo é obtida pela
equacao onde Bn(x) é a intensidade do modelo de fundo para o pixel x,
Tn(x) é o limiar pré-definido atribuido ao pixel x, In(x) é a intensidade do
quadro que se deseja segmentar e n é a quantidade de quadros capturados
até o momento. O alvo An(x) estimado durante o processamento do quadro
n para o pixel x é calculado como a diferenca simétrica maior que um limiar
Tn(x) entre o quadro atual e o modelo de fundo estimado.

An(x) = |In(z) — Bn(z)| > Tn(x) (2.2)

13



2.1. Visao Computacional UCDB

(1) (2)
(3) (4)

Figura 2.3: Sequéncia de imagens originais.
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Figura 2.4: Sequéncia de imagens segmentadas usando subtracao de fundo.
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2.1. Visao Computacional UCDB

2.1.3 Rastreamento

O rastreamento de multiplos objetos pode ser interpretado como um pro-
blema de estimagao de estados de um nimero desconhecido de alvos que se
movimentam em um sistema dinamico [HLCPO0] e com a utilizacao de filtros
preditivos é possivel estimar o estado étimo do sistema. Para isso, deve-se
utilizar um modelo matematico da dinamica do sistema para propagar os es-
tados e depois, combinar o estado estimado com a probabilidade dos estados
realmente terem ocorrido [GOL04]. Existem diversos filtros preditivos, como
o filtro de Kalman e o filtro de particulas, que sao apropriados para diferen-
tes tipos de modelagens do sistema. Os filtros preditivos sao particularmente
interessantes quando se trabalha com dados corrompidos e ruido, como por
exemplo, durante o rastreamento de objetos que sao constantemente oculta-
dos uns pelos outros.

O filtro de particulas, um tipo de filtro preditivo, pode ser aplicado em
problemas envolvendo modelos nao-lineares e nao-Gaussianos. Para a solugao
de rastreamento de um objeto é dividido em trés etapas: a predicao, a ob-
servagao e a corregao [GOLO04, [HLCPOOQ].

Na predicao, um modelo de dinamica ¢é aplicado a cada uma das
particulas, para se calcularem seus novos valores, com base em seus valo-
res anteriores. Na observacao, cada particula recebe um peso com base nas
informagoes obtidas em um modelo de observacao e por atributos extraidos
a partir da imagem corrente, sendo esse peso proporcional a sua proximidade
com os atributos extraidos das imagens. Na correcao (resampling), uma nova
lista de particulas é gerada a partir de uma lista anterior, levando em con-
sideracao os pesos, de forma que particulas com maior peso tenham maior
probabilidade de serem escolhidas para participar da nova lista [Rek04].

Para exemplificar, considere o rastreamento de larvas em que o objetivo
é identificar a coordenada em um plano bidimensional referente ao centro de
massa de cada objeto/larva. Na Figura , temos a ilustracao passo a passo
do rastreamento da larva utilizando um filtro de particula com 12 particulas.

A Figura [2.5(a)| ilustra a predigao realizada pelo filtro para o préximo
estado do sistema. No exemplo, o filtro faz uma predicao das coordenadas
do objeto na proxima imagem da sequéncia. Essa predicao é realizada com
base nas ocorréncias do passado — por exemplo, os valores dos centros de
massa do objeto nos quadros anteriores — e no modelo de dinamica, que
define como as variagoes no estado do sistema ocorrem.

Em seguida, o sistema faz uma observacao do estado atual do sistema.
No nosso exemplo, o sistema verifica qual a coordenada real (ou aproximada)
do centro de massa da larva. Essa observacao é representada na Figura
em que a elipse representa graficamente o centro de massa calculado
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2.1. Visao Computacional UCDB

O%o i " o i
Q@Q )

(a) Predigdo do filtro  (b) Observagdo do ambi- (c¢) Predigdo sobre a ima-
ente gem

00

(d) Ajuste de pesos (e) Correcao das particulas

Figura 2.5: Exemplo de rastreamento utilizando filtro de particulas.

na imagem observada. J4 a Figura exibe a predicao realizada no passo
anterior sobre a larva obtida na observacao, apenas para que o leitor possa
verificar a distancia entre o centro de massa real e os centros de massa de
cada particula da predicao do filtro.

Dados os valores reais do estado do sistema, o filtro realiza um ajuste
nos pesos das particulas, com o intuito de melhorar a precisao das préximas
previsoes. De acordo com determinado critério, é atribuido um novo peso
a cada particula do filtro. A Figura [2.5(d)| ilustra o reajuste dos pesos das
particulas, em que o tamanho da particula é proporcional ao peso atribuido a
ela. No exemplo, o critério utilizado para ajustar o peso foi a proximidade da
particula ao centro de massa real obtido no passo anterior. Por esse motivo,
na figura, as particulas mais proximas ao centro real sao maiores que as mais
distantes.

Por fim, o filtro é corrigido com o intuito de produzir novas particulas
(com mesmo peso) mais significantes que as atuais, utilizando os pesos
atribuidos as particulas anteriormente como fundamento para essa corre¢ao.
A Figura exibe as novas particulas para o exemplo dado. Note como,
antes da correcao, algumas particulas encontravam-se mais afastadas do
ultimo centro de massa observado e, apods, essa distancia é amenizada. Vale
observar que existem varios métodos propostos para lidar com algumas par-
ticularidades existentes neste e nos outros estagio do filtro [Mon05].

16



2.1. Visao Computacional UCDB

2.1.4 Extracao de Atributos

Extrair as caracteristicas (atributos) mais importantes numa imagem eviden-
cia as diferencas e similaridades entre os objetos. Entre essas caracteristicas
pode-se incluir o brilho de uma determinada regiao, a textura de uma regiao,
a amplitude do histograma, entre outros [Pra07].

A extracao de atributos visa realizar medidas de atributos dos objetos de
interesse que estao na imagem, que sao utilizados para distinguir uma classse
de padrao. As medidas sao adquiridas computacionalmente através de algo-
ritmos que extraem informacoes de tamanho, cor do objeto, caracteristicas
de forma, conectividade, textura.

Os descritores de formas foram escolhidos neste trabalho por serem
métodos matemadticos que representam a forma do objeto ou a regiao de
interesse que estao presentes na imagem. Nesta secao serao discutidos al-
guns descritores de forma: descritores geométricos, momentos de imagem,
k-curvatura.

Descritores Geométricos

Diversos descritores podem ser utilizados para distingao geométrica de uma
regiao ou objeto como: o fator de forma, a circularidade, relacao entre os
eixos e densidade do objeto. O fator de forma(form factor) de um objeto
corresponde a divisao da area desse objeto pela area de uma circunferéncia
cujo perimetro corresponde ao perimetro do objeto. A drea do objeto pode
ser encontrada computacionalmente na imagem. Este atributo é calculado

pela Equacao 2.3

Ay x dx
P2

A circularidade (roudness) mensura o quanto alongado o objeto esta. Po-
demos encontra-la dividindo a area do objeto pela area de uma circunferéncia
cujo diametro ¢ igual ao comprimento do objeto. Para calcular esse com-
primento deve-se encontrar uma elipse com o mesmo momento de segunda
ordem do objeto. O maior eixo dessa elipse é o comprimento do objeto.
Deste modo, a dificuldade ao encontrar a circularidade de um objeto esta em
encontrar seu comprimento, pois, através dele, encontramos o raio da cir-
cunferéncia, calculamos sua drea e, posteriormente, sua circularidade. Esse
comprimento também pode ser encontrado de forma computacional [SP05].
Portanto, a circularidade é encontrada com a Equacao [2.4]

FF = (2.3)

4% Ay,
C= X Loy (2.4)

™ X comprimento?

17



2.1. Visao Computacional UCDB

Similarmente a circularidade, a relagao entre eixos (aspect ratio) também
mede o alongamento do objeto, porém, por meio de outras medidas do objeto.
Para calcula-la, encontram-se os dois eixos da elipse correspondente ao objeto
e divide-se o maior pelo menor. Assim como o maior eixo da elipse, 0 menor
eixo também pode ser encontrado.A Equacao é a relacao explicada, em
que largura corresponde ao menor eixo da elipse, e a Equacao define a
densidade do objeto (compactness), em que C corresponde a circularidade
desse objeto [Soul0)].

comprimento

AR (2.5)

largura
D=VC (2.6)

Momentos de Imagem

Os momentos de ordem p + ¢ sobre uma funcao continua 2D sao calculadas
pele Equagao [2.7]

M,, = /_Z /_: 2Pyl f(z, y)dzdy (2.7)

Pode-se visualizar uma imagem como um funcao 2D discreta I, em que
a intensidade para cada pizel é alocada com I(x,y). Na Equacao é o
resultado da derivacao da Equacao aplicada a imagens.

width height
_ p,q

My, = E E Py (x,y) (2.8)

rz=1 y=1
Portanto, a representacao de um objeto por momentos deve-se considerar
apenas os pizels existentes no objeto. Através dos momentos de imagens,
aplicados a um objeto, é possivel derivar algumas propriedades, como por
exemplo, a area do objeto, que é representada pelo momento My e o centro

de massa T and 7 representado pelos momentos %—;3, %—3;, respectivamentoe
[SGMT].

K-Curvatura

Ea representacao do contorno de um objeto através da relacao do angulo for-
mado entre dois vetores. A imagem segmentada é percorrida apés a aplicagao
de um detector de bordas. Obtento-se um conjunto de pontos(Equacao [2.9).

P ={po,p1,.-,pn} with p; = (i, y;) (2.9)

18



2.1. Visao Computacional UCDB

A remocgao de ruidos do contorno ¢ feita considerando-se todos os pontos
extraidos do objeto, sendo selecionados pontos apds um espacamento de k
valores. O calculo do angulo é feito entre trés pontos. O vetor v é formado
pelos pontos p; e p;ik, enquanto o vetor w é formado pelos pontos p; x €
Ditosk- Na Equacao apresenta o calculo do angulo entre dois vetores
[SGM™].

(2.10)

2.1.5 Reconhecimento de Padroes

Embora o reconhecimento de padroes possa ser aplicado a problemas sem
qualquer relacao com visao computacional, existe uma intersecao entre as
duas areas, uma vez que o reconhecimento de padroes é uma importante etapa
na solugao de problemas de visao computacional [Soul0]. O reconhecimento
de padroes ¢é a ciéncia que estuda a forma de identificacao ou classificacao de
um conjunto de informagdes|[Amo06].

Uma das principais abordagens para reconhecimento de padroes é a apren-
dizagem supervisionada |[Qui09], onde exemplos de cada padrao em um con-
junto de informagoes sao fornecidos, ou seja, amostras de casos previamente
classificados s@o utilizados como treinamento [TK99].
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Capitulo 3

Desenvolvimento

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram implementados dois médulos,
o primeiro destinado a realizacao do rastreamento de multiplas larvas. J&
o segundo modulo recebe a localizagao das larvas através do moédulo ante-
rior e efetua a classificagdo do estado de movimentacao (aberta, curvada ou
fechada) da larva.

As implementagoes dos médulos foram realizadas utilizando a linguagem
de programacao Java e o aproveitamento de diversos recursos disponiveis
na ferramenta ImageJ. O ImageJ é um software de coédigo aberto, desti-
nada ao processamento e andlise de imagens. Algoritmos de rastreamento
e segmentacao de imagens foram utilizados da biblioteca SIGUS que é uma
plataforma com um conjunto de implementagoes voltados a area de visao
computacional [PMPNO6]

3.1 Mobdulo de Rastreamento de Miuiltiplas
Larvas

Neste médulo foram utilizados os algoritmos de segmentagao baseados na
subtracao de fundo e filtro de particulas, ambos disponiveis na biblioteca
SIGUS. E gerado um filtro de particulas para cada larva, usando o mesmo
modelo de dinamica por serem objetos da mesma natureza. O modulo é
capaz de retornar valores de relevancia para o moédulo gerador de sequéncia
de observacao como:

e Coordenada X e Y do centro de massa da larva;
e Circularidade da elipse;

° Angulo de inclinacao da elipse;
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3.2. Modulo de Classificacao Automatica UCDB

Um dos maiores problemas durante o rastreamento de multiplas larvas é a
ocorréncia de oclusoes causada quando as larvas estao muito préximas umas
das outras. Um exemplo claro da ocorréncia de oclusoes pode ser observado
nas Figuras [3.1a) e B.1(b) onde duas larvas estao se aproximando, j& nas
Figuras B.1](c) e [3.1(d) ocorre a oclusdo entre as larvas por estarem muito
proximas ou sobrepostas. Devido a essa situacao que este médulo tem a sua
importancia.

(a) (b)

v« <

(c) (d)

Figura 3.1: Sequéncia de imagens onde ird ocorrer oclusao

O filtro de particulas irda auxiliar o modelo de observacao a identificar
corretamente o centro de massa das larvas. Quando a observacao assinala
que foi encontrado um nimero menor de regides do que o previsto, a particula
mais significativa de cada filtro sera utilizada para tomar lugar da observagoes
incorretas [Mon05].

3.2 Modbdulo de Classificacao Automatica

Para identificar quando uma larva estd viva ou morta é necessaria a ob-
servacao do seu movimento. Para isso, o movimento que garante o desloca-
mento da larva no meio liquido foi decomposto em trés possiveis estados. Os
estados foram denominados de posicao aberta, curvada e fechada.

I & B
(a) (b) (c)

Figura 3.2: Estados de Movimentacao da Larva
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3.2. Moédulo de Classificagao Automaética UCDB

Na sequéncia de imagens da Figura [3.2] a posicao aberta Figura [3.2fa)
seria o estado inicial da movimentacao da larva, a posicao curvada Figura
3.2(b) como um estado intermedidrio e por tltimo a posi¢ao fechada Figura
[-2(c) como estado final.

Uma larva é dada como viva quando os estados de movimentacgao citados
anteriormente sao realizados rapidamente e com uma elevada frequéncia de
repeticoes dos estados de movimentagao. E quando esses movimentos e a
frequéncia de repetigoes sao reduzidos ou ha auséncia de movimento durante
o tempo de observagao entao a larva é considerada como morta.

A implementacao desse modulo foi divida em duas etapas. Na primeira
etapa, os parametros que o médulo de rastreamento retorna sao utilizados
para localizar a regiao que esta a larva na imagem original onde é realizado
um recorte nessa regiao. Esse recorte entao ¢ passado para o extrator de
atributos do SIGUS que retorna um vetor de atributos baseado em formas.
Esse vetor entao é porcessado por um classificador do WEKA previamente
treinado. Tendo assim um dos possiveis estados de movimento da larva
(aberta, curvada ou fechada) classificado. A primeira etapa esta representada
no diagrama da Figura (3.3

l Parametros Vetor de Atributos [ ]

l Estado: curvada

Figura 3.3: Diagrama da primeira etapa.

22



3.3. Modulo de Estatistica UCDB

A segunda etapa ficou responsavel por gerar e classificar as sequéncias de
observagoes. Onde consiste em armazernar uma quantidade determinada de
estados de movimentacao da larva. Quando essa quantidade determinada é
alcangada é gerado um vetor de atributos temporais contendo o nimero de
ocorréncias, numero de ocorréncias sucessivas e nimero de transi¢oes de um
estado para outro para cada estado de movimentacao da larva.

Entao esse novo vetor gerado é submetido a outro classificador também
previamente treinado com sequéncias de observacoes de larvas vivas e mor-
tas. Estas etapas sao realizadas para cada larva identificada pelo médulo de
rastreamento.

3.3 Modbdulo de Estatistica

Muitos problemas de inferéncia quantitativa em pesquisa biolégica e tec-
noldgicas dizem respeito a relagao entre um estimulo e uma resposta[Gua91].
A estatistica torna-se necessaria quando a resposta nao é determinada exa-
tamente pelo conhecimento do estimulo, e as repeticoes dos experimentos ou
observacoes para valores estabelecidos da variavel independente nao apresen-
tam o mesmo tamanho de resposta|Bli38].

A andlise probit foi entao desenvolvida para dar interpretagoes de tais
resultados. Por esses motivos foi implementado um maddulo de estatistica
para realizar andlise probit ao final dos experimentos dos bioensaios. Na
Figura[3.4](a) mostra a tela inicial do médulo para entrada de dados, a Figura
3.4{(b) o usudrio pode viusalizar as varidveis calculadas para realizar a andlise,
na Figura [3.4c) mostra os resultados da anélise probit e na Figura [3.4(d) ¢
gerado um grafico com a regressao linear dos dados para realizar a andlise
probit.

3.4 Integracao dos Mdédulos em um Sistema
de Informacao

Implementado um sistema de informagao capaz de integrar os modulos de
visao computacional e estatiscas desenvolvidos, para o controle dos diver-
sos experimentos com diferentes extratos que é alimentado pelos resulta-
dos do médulo de visao computacional ou pelo préprio usuario. Primera-
mente foi implementado um banco de dados utilizando MYSQL, para arma-
zenamentos dos dados dos experimentos realizados. No diagrama entidade-
relacionamento da Figura[3.5] pode-se observar a estrutura do banco de dados.
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3.4. Integragao dos Mdédulos em um Sistema de Informagao

UCDB

e Ajuda

B Lanvpronit

Arquivo Analise Ajuda

Namero de testes: |7 Numero de Exemplares: [10 Numero de testes:  [7 Namero de Exemplares: [1Q
Mortos no Controle: [0 [ carregar | ‘ Atualizar | Mortos no Controle: [0 | | carregar | ‘ Atualizar ‘
Dados | Calculado | Resultados | Grafico | Dados [ Calculadg | Resultados | Grafico |
Concetragéo da dose Nimero de Exemplares Numero de mortos Concentragdo d...| “Mortalidade log10 P empirico P calculado
5.0 0 50 5.0 0.0 .55 27
5.5 0 7.5 6.5 7.5 .81 14
4.0 0 3.0 4.0 5.0 .60 .33
25 0 05 25 25 .40 .03
15 0 0 15 5.0 .18 .51
1.0 0 z5 1.0 75 .00 17
0.8 0 1.0 08 0 0.10 .36

e Ajuda

Namero de testes: |7 Numero de Exemplares: |10 Namero de testes: |7 Namero de Exemplares: |10
Mortos no Controle: [0 | | carregar | ‘ Atualizar | Mortos no Controle: [0 | carregar | ‘ Atualizar |
Dados | Calculado | Resultados | Grafico | Dados | Calculado | Resultados rcréﬁcu l
"\ Probit = 3,955+ 2,541 doseLog A
DL 90 DL 50 DL 10 51 :
8,15 2,61 0,81
| 5,50
| -
| DL: [75 4,58 5+ a
|
| 2,8 b
| 44 "
|
| 3,51
, , , , , , | | , ,
| ] o1 0,2 03 04 05 08 07 48 68
(¢) (d)
. ’ sy
Figura 3.4: Telas do médulo de estatistica.
Usuari
codign UNIQUEID
nome WARCHAR(7O
cargo VARCHAR(ZS
login  VARCHAR(1S
senha VARCHAR(1S
T [ Medicao
hora DATETIME
qtMortas BIGINT

Substancia

_ nomeVideo WARCHAR(S0)
"unumReplica BIGINT

nomeSub VARCHAR{SO)
des ao TEXT
UMI

UEID

A

¢ M codE UHIQUEID
Experimento ¥ £
codE UNIQUEID ?
codSub UHIQUEID
duracaoTempa DATETIME
dataHoralnicio DATETIME
qtLarvas BIGINT
" codige UNIQUEID _\ |-
k) Replica

numReplica BIGINT
concentracas BIGINT

" codE UNIQUETD

Figura 3.5: Diagrama entidade-relacionamento.
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3.4. Integragao dos Mdédulos em um Sistema de Informagao UCDB

O sistema de informacao implementado suporta as operagoes CRUD( Create,
Retrive, Update e Delete) para as entidades usudrio, experimentos e substancias.
Na Figura3.6) mostra a tela inicial do sistema.

Programa Ajuda

Aplicativos

Monitoramento Automatico

Larviy o

Estatistica

vi0.2

Figura 3.6: Tela inicial.
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Capitulo 4

Experimentos

O experimento realizado tem como objetivo testar os extratores de atribu-
tos baseados em forma implementados na biblioteca SIGUS por meio dos
classificadores do Weka. Assim selecionar os atributos que elevam a taxa de
acerto dos classificadores. Foram utilizados os seguintes extratores: Descri-
tores Geométricos, Momentos de Imagem e K-Curvatura.

Foi criada uma base de treinamento constituida por vinte amostras para
cada estado de movimentacao que foram definidos para a larva. As amostras
sao recortes individuais de larvas nas imagens de diferentes videos onde foram
filmadas larvas em meio liquido, exemplos de amostras podem serem vistas
nas Figuras [3.2(a), B.2(b) e B.2(c). Essas amostras foram submetidas aos
extratores mencionados anteriormente. Foram geradas para cada extrator
uma base de dados denominada ARFF (Attribute-Relation File Format),
basicamente esse arquivo contém o conjunto de instancias e um cabecalho
com os nomes da colecao de instancias e das caracteristicas que compoem
cada instancia.

Também foi gerado um sé arquivo ARFF com todos os atributos dis-
poniveis de cada extrator totalizando 48 atributos. Os ARFFs gerados fo-
ram processados pelo Weka para o treinamento de seus algoritmos de apren-
dizagem. Foram testados dois algoritmos, C4.5 (dvore de decisdo) e KNN
(k-nearest neighbor). O Weka possui uma recurso que possibilita realizar
testes para medir a taxa de acerto dos classificadores. A Tabela [4.1] exibe a
porcentagem atingida individualmente por cada extrator e por tdltimo com
atributos de todos os extratores.

Outro experimento foi realizado para avaliar os classificadores C4.5 e KNN
na classificacao do estado vital da larva utilizando os atributos temporais
obtidos na sequéncia de observacao. A taxa de acerto foi obtida da seguinte
maneira: Um especialista que realiza contagem de larvas vivas e mortas
em laboratério assiste um video com 10 larvas entre elas vivas e mortas.
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UCDB

C4.5 | KNN
Momentos de Imagem 71.6 | 76.6
K-Curvatura 65.0 | 73.3
Descritores Geométricos | 83.0 | 90.0
Todos 71.0 | 65.0

Tabela 4.1: Taxa de acerto dos extratores.

Inicialmente foi adotado que todas as larvas estivessem vivas, no decorrer do
video o especialista marca o trecho do video em que foi notado a mudanca
do estado de viva para morta e o nimero de larvas mortas.

Por exemplo, o especialista estd assistindo o video quando no quadro 500
ele percebe que uma larva esta morta entao é marcado quadro 500 e larvas
mortas 1, passado um certo tempo é observado que no quadro 2760 mais uma
larva e considerada morta, entao é marcado quadro 2760 e larvas mortas 2.
Com esse exemplo podemos dizer que do inicio do video até o quadro 499
todas as larvas estao vivas, dos quadros 500 até 2759 apenas uma morta e
apos do 2760 adiante duas mortas, tendo assim os intervalos em que podemos
afirmar que ha uma nimero x de larvas vivas e um numero y de mortas.

Entao foram extraidas 10 sequéncias de observacoes com tamanhos de
120, 240, 300, 360 e 420 quadros desses intervalos. Para calcular a taxa de
acerto seria entao a razao entre a taxa de mortalidade classificada com o
sistema pela taxa de mortalidade marcada pelo especialista do intervalo em
que foi retirada a sequéncia de observacao. Onde a taxa de mortalidade é a
razao entre nimero de larvas mortas pelo ntimero total de larvas, no caso o
video havia 10 larvas no recipiente.

Na Tabela mostra a média da taxa de acerto de 10 sequéncias de
observagoes com tamanhos distintos obtida pelos classificadores. Este expe-
rimento mostra que dada uma sequéncia de observagoes de maior tamanho
os atributos temporais gerados tem melhores ajustes quando submetidos ao
classificador.
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UCDB

C4.5 | KNN
120 | 27.5 | 30
240 | 40 42.5
300 | 45 20
360 | 65 77.5
420 | 85 92.5

Tabela 4.2: Média da taxa acerto para cada 10 sequéncias de observagoes de
tamanhos diferentes.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Este trabalho mostrou os métodos necesséarios para a implementacao de um
sistema de visao computacional para se automatizar uma tarefa que esta bas-
tante sujeita a erros por ser cansativa para o ser humano. Foram abordadas
técnicas de visao computacional como subtracao de fundo, filtro de particula
e extracao de atributos baseado em forma que foram utilizadas durante o
desenvolvimento do sistema.

Moédulos para rastreamento e classificagao automatica foram implemen-
tados, onde sao responsaveis pela producao dos principais parametros para
o processo que classifica larvas mortas e vivas durante os teste com os larvi-
cidas. Esses modulos de visao computacional foram integrados a um sistema
de informacao juntamente com um maédulo de estatistica, para o controle dos
diversos experimentos com diferentes extratos.
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