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Resumo

Uma das mais importantes etapas na producdo de etanol
é a fermentagdo, que acontece por acdo de leveduras (fer-
mento) sobre o caldo de cana diluido com dgua. A produ-
tividade de uma usina de dlcool pode ser significativamente
incrementada a partir de um controle regular de leveduras
e bactérias durante o processo. Esse controle é geralmente
realizado a partir da identificacdo e contagem, em imagens
microscopicas, de leveduras invidveis e vidveis. Este ar-
tigo apresenta experimentos com algumas técnicas de visdo
computacional com o intuito de automatizar esse processo
de identificacdo e contagem de leveduras. Nos experimen-
tos com o algoritmo de casamento de modelos (template
matching) 75% das leveduras (vidveis e invidveis) foram
reconhecidas. Ja com as leveduras reconhecidas, experi-
mentos usando a extra¢do usando atributos de cor foram
aplicados com o intuito de reconhecer leveduras vidveis
e invidveis, os resultados apontaram uma porcentagem de
acerto de até 98%.

1. Introducao

Com uma preocupacio recorrente em relacdo ao meio
ambiente e com o fim das fontes de energia nio renovaveis,
como o petréleo, a procura por fontes alternativas de ener-
gia tornou o etanol um produto bastante requisitado. O
Brasil encontrou nesse setor uma importante fonte de de-
senvolvimento e crescimento financeiro sem se descuidar
das questdes ambientais [6].

Para a produgdo do etanol, a cana-de-actcar passa pelo
processo de moagem, quando o caldo é extraido. Apds
outras operagdes, ocorre a fermentagdo desse caldo com
adi¢@o de fermento bioldgico de leveduras da espécie Sac-
charomyces cerevisae. A eficicia da fermentacdo depende

de varios fatores. Uma das principais caracteristicas que re-
duz o rendimento da fermentagdo € a grande concentracio
de agtcar no caldo. Por isso, esse caldo é geralmente diluido
em agua, produzindo o mosto.

No processo de colheita até a extracdo do caldo, a cana-
de-agucar € exposta a contaminag@o por bactérias. Devido
a essa contaminacgdo é necessdrio realizar o controle dos
microorganismos presentes no mosto, a partir da andlise
visual de amostras coletadas periodicamente. Para auxili-
ar na contagem das leveduras, a amostra é misturada com
dgua e tratada com corante metileno azul, que colore em
azul as leveduras invidveis. Uma levedura é considerada in-
vidvel quando ndo desempenha mais seu papel na fermen-
tacdo alcodlica. Posteriormente, a amostra € transferida para
uma placa em forma retangular e analisada através do mi-
croscopio. Nessa andlise, realiza-se a contagem visual de
leveduras e bactérias [1]. Através de célculos estatisticos,
a quantidade de leveduras e bactérias por litro é estimada.
Ao constatar que o nimero de bactérias esta alto, o espe-
cialista pode realizar o tratamento desses microorganismos,
a fim de controld-los, j4 que eles representam os contami-
nantes do mosto. Esse tratamento pode ser realizado através
da insercao de antibidticos no mosto, por exemplo.

O projeto BioViC tem como objetivo oferecer as usi-
nas de dlcool um conjunto de ferramentas para facilitar e
otimizar a realizacdo do controle microbiano e inclui um
modulo de visdo computacional responsavel pela contagem
automadtica de microorganismos. Neste artigo, sdo relatados
resultados com algumas técnicas de visdo computacional
com o objetivo de realizar a contagem de leveduras. Foram
aplicadas técnicas de extracdo de atributos de cor e reco-
nhecimento de padrdes através de casamento de modelos.
No casamento de modelos a medida euclidiana foi usada.

Os experimentos com casamento de modelos ainda sdo
exploratdrios e buscaram identificar alguns pardmetros ini-
ciais para otimizac¢do da técnica para aplicacdo neste pro-
blema. Nos experimentos com atributos de cor houve a ex-



tracdo de atributos pixel a pixel e os resultados foram usa-
dos como treinamento para algoritmos de aprendizagem de
mdquina, que foram testados em um conjunto de imagens
independente.

Nas préximas duas segdes sao apresentadas as técnicas
de reconhecimento de padrdes e extracdo de atributos usa-
das nesse trabalho. A quarta secio apresenta os experimen-
tos realizados, resultados e andlise. Por fim, a tltima sec¢do
apresenta as consideracdes finais.

2. Reconhecimento de padroes

O reconhecimento de padrdes refere-se a etapa de iden-
tificacdo de objetos citados anteriormente. Por exemplo,
neste trabalho, estima-se realizar o reconhecimento de duas
classes: leveduras viaveis e inviaveis. Por isso, é necessario
aplicar algoritmos que realizam a tarefa de reconhecer as
classes desses objetos [4]. Dentre as técnicas de reconheci-
mento de padrdes, encontra-se o casamento de modelos, que
foi utilizado neste trabalho. De forma geral, no casamento
de modelos € realizada uma busca na imagem por ocorrén-
cias de um determinado objeto representado por um modelo
qualquer. Diversos tipos de modelos e medidas de similari-
dade para comparacgdo entre trechos da imagem e estes mo-
delos podem ser utilizados. Na sua forma mais simples, tes-
tada neste trabalho, o modelo é formado por um conjunto
fixo de exemplos de imagens do objeto a ser buscado, em
diferentes escalas e rotacdes. Uma janela de varredura, nos
tamanhos dos exemplos de objetos que formam o modelo,
percorre toda a imagem e para cada posi¢ao é calculado um
valor de similaridade entre a janela e os exemplos. Um limi-
ar de similaridade, definido empiricamente, ¢ utilizado para
determinar em que posi¢cdes da imagem os objetos de inte-
resse ocorrem. A medida de similaridade utilizada neste tra-
balho foi a distancia euclidiana [2].

3. Extracao de atributos de cor

A extracdo de atributos visa obter informagdes rela-
cionadas com objetos presentes em uma imagem que fa-
cilitem a caracterizacdo daqueles que pertencem a uma
mesma classe. Por exemplo, os valores obtidos pela ex-
tracdo de atributos para caracterizar a classe das levedu-
ras vidveis deverd ser diferente dos obtidos para caracteri-
zar a classe das leveduras invidveis. Desse modo, serd pos-
sivel discriminar mais facilmente as duas classes. Os mo-
delos de cores utilizados para a fase de extrag¢do de atribu-
tos neste trabalho foram baseados em tons de cinza, RGB e
HSB [5][8][9].

4. Experimentos, resultados e analise

Para a realizacdo dos experimentos foi aplicada a técnica
de casamento de padrdes. Com os padrdes encontrados, téc-
nicas de extracdo de atributos de cor foram aplicadas para
discriminar as classes vidveis e invidveis.

4.1. Casamento de modelos

Como analisado anteriormente a técnica de casa-
mento de modelos pode realizar o casamento das levedu-
ras (templates) capturados nas imagens do projeto. Para
medir a semelhanga entre as classes foi aplicada a distan-
cia euclidiana.

Os modelos originais foram capturados de maneira ma-
nual, desse modo a dimensao desses modelos ndo estavam
uniformes. Ao aplicar as medidas de similaridade, houve
a necessidade de estabelecer um limiar usado como refe-
réncia para o resultado obtido das medidas de similaridade.
Para definir esse limiar as leveduras da mesma classe foram
comparadas entre si. Para essa comparagdo a dimensdo das
leveduras deveriam ser iguais. Por isso, os modelos foram
redimensionados. Como ndo era conhecida a dimensao que
seria mais interessante para o problema, foram estabeleci-
das trés dimensdes. Esses valores foram obtidos com a or-
denagdo dos modelos de forma crescente. Com as dimen-
soes ordenadas, foram capturadas a menor, maior ¢ média
dimensdo. Com esses valores os grupos foram criados e re-
dimensionados.

Com o maior e menor valor das distancias obtidas com a
comparagdo das amostras, o limiar foi estimado capturando
uma porcentagem da diferenca entre os resultados maximos
e minimos. Para esses experimentos foram capturadas 35
amostras de leveduras.

Quando um modelo € comparado a uma imagem, este
realiza uma varredura nas imagens variando um pixel no
eixo X e um pixel no eixo Y. Os valores do deslocamento
dos eixos foram estimados experimentalmente. Ao analisar
uma imagem, a cada posi¢do dessa imagem, um modelo
com as dimensdes do modelo original é extraido. O mo-
delo extraido possui as mesmas dimensdes do modelo ori-
ginal. Com as duas imagens ¢ calculada a medida de simi-
laridade entre eles. Os experimentos foram realizados com
as imagens em tons de cinza e com modelos de cores RGB.

O limiar foi usado como referéncia para os experimen-
tos com uma imagem real, ou seja, sem marcacdes. Se o
valor obtido da comparacdo entre os dois modelos atuais ap-
resentassem resultado dentro do limiar proposto, eram con-
siderados como pertencentes a classe em questdo. O mesmo
raciocinio foi seguido para os experimentos usando mode-
los com componentes RGB. A distingdo diz respeito ao cal-
culo de trés diferencgas e trés limiares para cada modelo, ja
que foram analisados trés componentes, sendo eles o R, G



e B. Por exemplo, o componente R(red) do modelo de cor
RGB do modelo original foi comparado com o componente
R do novo modelo criado da imagem a ser analisada. Exper-
imentalmente a porcentagem escolhida para definir o limiar
de leveduras foi de 60%.

4.2. Extracao de atributos de cor

Como mencionado anteriormente, nas amostras de le-
veduras € adicionado o corante azul de metileno. Com
a inser¢do desse corante as leveduras sdo diferenciadas
por cor. Analisando essa informacdo, experimentos foram
realizados com algoritmos de extragdo de atributos sim-
ples, baseado em cores e tons de cinza e aprendizagem de
mdquina. Para os experimentos, foram usadas nove ima-
gens. Dessas nove imagens, foram obtidas amostras das
classes viavel e inviavel. Dessas amostras, foram extrai-
dos os tons de cinza, os componentes HSB e RGB de cada
pixel. Com as informagdes extraidas, foi criado um arquivo
arff (Attribute-Relation File Format) que armazena as infor-
magdes obtidas e as relaciona com classes as quais elas per-
tencem.

O arquivo arff € um tipo de extensdo que é reconhecido
pelo software Weka (Waikato Environment for Knowledge
Analysis). O Weka possui um conjunto de algoritmos de
aprendizagem de mdaquina, sendo que alguns desses foram
utilizados nesse trabalho. Como para este problema foi pos-
sivel a obtencdo de informagao sobre a classificacdo dos ob-
jetos de interesse na imagem, foram utilizados algoritmos
de aprendizagem supervisionada.

Para os experimentos, foram utilizados os algoritmos
K2 [3] e 0 C4.5 [7], com os parametros default, ou seja,
com as configuracdes originais dos algoritmos, sem vari-
acdes de parametros. O primeiro induz modelos baseados
em Redes Bayesianas e o segundo em Arvores de Decisdo.
Foram utilizadas quatro imagens para o treinamento e cinco
para os testes. Foram extraidas amostras das classes vidvel e
invidvel. Com essas amostras foram extraidas informacdes
em relacdo a tonalidade dos pixels utilizando os modelos
propostos neste trabalho. No treinamento, os algoritmos de
aprendizagem foram treinados com as informagdes conti-
das no arff. Finalizado o treinamento, foram extraidas car-
acteristicas das imagens de teste. As caracteristicas extrai-
das seguiram a mesma metodologia da extracdo das ima-
gens de treinamento. Foram extraidas informacdes pixel a
pixel das imagens de teste e essas informagdes foram in-
seridas nos algoritmos de aprendizagem e classificadas de
acordo com a classe pertencente.

Nos experimentos, foram utilizadas 50498 amostras de
invidveis e 75737 amostras de vidveis. Nas imagens usadas
para o treinamento, foi observado que as leveduras invidveis
conseguiram ser segmentadas em maior quantidade quando
comparadas as leveduras vidveis. Também foi constatado

que os métodos de segmentacdo usando os componentes
RGB e HSB apresentaram dados semelhantes em relacio
a matriz de confusdo. Como mencionado anteriormente, as
amostras foram classificadas pelos dois algoritmos men-
cionados. Na etapa de classificacdo, as amostras tinham
que ser classificadas nas classes corretas, porém foram de-
tectados alguns erros na classificacdo dessas amostras. Por
exemplo, na Tabela 1 a segunda coluna refere-se a classe
das leveduras invidveis e a terceira a classe das leveduras
vidveis. Na segunda coluna e na segunda linha esto as clas-
sificacdes corretas para a classe invidveis e na terceira co-
luna e segunda linha estdo o nimero de leveduras classifi-
cadas incorretamente, ou seja, classificadas como vidveis.
O mesmo raciocinio € realizado para as outras Tabelas. As
Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os resultados obtidos com o al-
goritmo C4.5 e K2.

Nos experimentos utilizando informacdes sobre o tom de
cinza dos pixels, foi detectado uma maior confusiao em re-
lag@o a classificagdo dos atributos, como mostra a Tabela 3.
Como apenas uma informagao sobre o pixel das imagens é
analisada, esse tipo de confusdo torna-se ainda maior, visto
que nesse modelo o nimero de variacdes de tonalidades é
inferior quando comparados aos outros modelos propostos
neste trabalho.

Método de Aprendizagem a b classe
C4.5 50314 | 184 | a=inviavel
C4.5 2026 | 73711 | b=vidvel
K2 34952 | 15546 | a=invidvel
K2 5138 | 70599 | b=vidvel

Tabela 1. Matriz de confusdo resultante da
segmentacao por componente RGB com o al-
goritmo C4.5 e K2

Meétodo de Aprendizagem a b classe
C4.5 50310 | 188 | a=invidvel
C4.5 1927 | 73810 | b=vidvel
K2 40873 | 9625 | a=invidvel
K2 2287 | 73450 | b=vidvel

Tabela 2. Matriz de confusdo resultante da
segmentacao por componente HSB com o al-
goritmo C4.5 e K2

A porcentagem de acerto foi fornecida pelo Weka assim
como a matriz de confusdo. Essa porcentagem refere-se ao



Meétodo de Aprendizagem a b classe
C4.5 32708 | 17790 | a=invidvel
C4.5 4550 | 71187 | b=vidvel
K2 33508 | 16990 | a=invidvel
K2 5545 | 70192 | b=vidvel

Tabela 3. Matriz de confusdo resultante da
segmentacao por tons de cinza com o algo-
ritmo C4.5

Meétodo de segmentagdo C4.5 K2
TDC 82,30% | 82,14%
RGB 98,25% | 83,61%
HSB 98,32% | 90,56%

Tabela 4. Porcentagem de acerto dos méto-
dos utilizados.

nimero de amostras classificadas corretamente pelos dois
algoritmos usados nesse experimento para os modelos de
cor HSB, RGB e tons de cinza (TDC). A Tabela 4 apre-
senta a porcentagem de acerto obtida através dos algoritmos
de aprendizagem de maquina resultante dos experimento de
cada componentes HSB, RGB e tons de cinza. Com esses
resultados, foi observado que o algoritmo C4.5 apresentou
uma melhor porcentagem de acerto.

Ao realizar a comparagdo dos resultados dos métodos
RGB e HSB, observa-se que, nos diferentes tipos de da-
dos apresentados, os componentes HSB apresentam melhor
resultado. Esses experimentos foram realizados utilizando
validagd@o cruzada com dez dobras. Nos experimentos, es-
tavam contidos dados obtidos das amostras das classes pre-
sentes nas imagens de treinamento.

O resultado do casamento de padrdes com a extracio
de atributos de cor apresenta a classificacdo de algumas
leveduras e a presenca de alguns falsos/positivos e fal-
sos/negativos, as Figuras 1 e 2 (b) ilustram as imagens
apos a classificacdo. A Figura 1 (b) mostra uma imagem
com o reconhecimento de leveduras vidveis. Os circulos
vermelhos sdo leveduras que ndo foram classificadas e os
quadrados pretos sdo das células marcadas corretamente.
A Figura 2 (b) mostra o reconhecimento de leveduras in-
vidveis, seguindo a mesma legenda usada para as leveduras
vidveis.

5. Conclusao
O algoritmos de casamento de modelos apresentou uma

taxa de acerto de 75%. Com os modelos de cores e os algo-
ritmos de aprendizagem de mdaquina utilizados nos exper-

Figura 1. (a) Imagem original, (b) Classifi-
cacao de leveduras viaveis.

(a) (0)

Figura 2. (a) Imagem original, (b) Classifi-
cacao de leveduras inviaveis.

imentos, obteve-se melhor resultado com o modelo de cor
HSB e algoritmo de aprendizagem de maquina C4.5, com a
porcentagem de acerto de 98, 32%.

J4 com os modelos encontrados no primeiro experimento
foram aplicadaa as técnicas de extragdo de atributos de cor.
A classificacdo baseada em cores apresentou resultado su-
perior a 80% de acerto. Com esses experimentos observou-
se que a unido das técnicas de casamento de modelos e ex-
tracdo de atributos de cor foram consideradas satisfatérias
na distingdo de leveduras.

Como trabalhos futuros pretende-se expandir o nimero
de técnicas qua trabalham com o algoritmo de casamento de
modelos, ja que uma simples técnica aplicada trouxe uma
boa distincao de classes, outra meta futura serd a classifi-
cacdo de bactérias.
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