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Resumo—This work presents a proposal for the location,
classification and enumeration of yeasts for the automation of
the viability test of the alcoholic fermentation. Thus, we applied
computer vision techniques for the location of yeast and machine
learning for classification. For the location of the yeasts, Circular
Hough transform was used to classify four supervised learning
algorithms have been applied, among them the support vector
machine, neural networks, k-nearest neighbor and decision trees.
The results were compared with the count of an expert to find
out if the counts are statistically similar. The results obtained
with the method of Spearman to rho was 0.9667, with a p value
of 0.00016.
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I. INTRODUCAO

A escassez de combustiveis fésseis e as mudangas climdticas
causadas pela queima destes combustiveis estdo na pauta
de discussdes em todo mundo. Fontes de energia renovavel
ganham cada vez mais importancia no cendrio global, con-
ferindo a agroenergia uma importante fonte de energia para
o futuro [1]. O Brasil, em comparacdo com outros paises,
apresenta uma das matrizes energéticas mais limpas, tendo
na cana-de-acticar uma cultura de destaque, que representa
14% da energia primdria gerada no pais [2]. Os fatores
que refletem tal importancia podem ser relacionados com o
clima, solos favordveis, relevo, apoio governamental e grandes
investimentos, que levou, aos grandes produtores, a uma
reestruturacdo produtiva, que estd sendo feita por meio do
incremento tecnolégico, na forma de melhoramento genético
e de novos sistemas de colheita, aliadas com outras préticas,
proporcionando o aumento de produtividade [3].

Este incremento tecnoldgico ndo pode ficar somente na
etapa de produgdo, jd que outras etapas como a fermentacao
alcodlica, que € uma importante etapa na produgdo do alcool,
também merecem uma atencio especial. A fermentagdo ocorre
devido a acdo das leveduras, que através de suas necessidades
nutricionais, usam o acgticar do mosto (mistura entre melago de
aclcar e dgua) para sua multiplicacdo e crescimento celular,
transformando assim o agicar em dlcool [4]. Durante outras
etapas da producdo, o mosto pode entrar em contato com
outras bactérias, estas consomem o acticar, porém nao trazem
nenhum beneficio para a fermentagdo, tornando o controle

da quantidade de bactérias fundamental para a garantia de
produtividade.

Este controle, entre bactérias e leveduras, é feito por um
especialista, que em determinadas etapas da fermentacdo faz
a coleta de uma amostra do mosto, onde é adicionado um
corante para diferenciar as leveduras vidveis das invidveis,
onde as vidveis fazem o processo de fermentacdo, enquanto as
invidveis ndo contribuem para a fermentagdo. Como normal-
mente as bactérias tém formato diferente das leveduras, estas
podem ser diferenciadas com facilidade. Apds a preparagdo da
amostra, esta € transferida para uma camera de Neubauer, que
consiste numa ldmina de microscopia dividida em quadrantes
de medidas conhecidas, utilizada para facilitar a contagem
de bactérias. Assim, € analisada pelo especialista, através
de microscépio. Nesta andlise é feita a contagem manual
das leveduras vidveis, inviaveis e bactérias [3]. Como a
contagem pode ser uma tarefa exaustiva, seu resultado pode
ser influenciado pelo cansago, prejudicando o controle das
bactérias.

Buscando a melhoria e a automacdo deste processo, o
projeto BioViC foi criado, propondo a utilizagdo de técni-
cas de visdo computacional para o tratamento de imagens
microscopicas, com o intuito de contar automaticamente oS
microorganismos [6].

Este trabalho propde um mddulo baseado em Visdo com-
putacional para a localizagdo das leveduras seguido de um
classificador baseado em aprendizagem supervisionada para
a classificacdo das leveduras em vidveis e outros (células
inviaveis, fundo e bactérias), j4 que para o controle de via-
bilidade da fermentagdo somente as leveduras vidveis sdo
significantes. Como as leveduras possuem um formato circular
[7], para a localizagdo das leveduras a transformada Circular
de Hough (TCH) foi utilizada. Apds a localizagdo, com o
centro e a drea da levedura, um mddulo de extracdo de
atributos ¢é utilizado, para a posterior classificacdo.

Na etapa de localizag¢do, uma série de algoritmos de pré-
processamento sdo utilizados para otimizar os resultados da
TCH. Como algumas das técnicas utilizadas possuiam grande
variacdo de parametros, alguns experimentos foram realizados
para definir o melhor pré-processamento. Para a classificagéo,
foram utilizados quatro tipos de algoritmos de aprendizagem
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supervisionada. Estes foram treinados com um conjunto de
teste, onde os mesmos atributos foram utilizado para os
experimentos, sendo utilizado o teste de Friedman [23]] [24]]
para verificar se existe diferenca significativa entre os clas-
sificadores. O conjunto de testes e atributos utilizados no
treinamento e classificagdao serdo descritos na se¢do 4. Os
algoritmos utilizados para a aprendizagem foram: K vizinhos
mais proximos [8], drvores de decisdo [9], maquinas de
vetores de suporte [10] e redes neurais artificiais [11]].
Uma descricdo detalhada dos experimentos realizados serd
apresentada posteriormente.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte
maneira. Secdo 2 com alguns trabalhos correlatos. A apre-
sentacdo do método proposto pode ser visto na Secdo 3.
Todo o delincamento experimental utilizado neste trabalho
pode ser conferido na Se¢do 4, com os resultados obtidos
no experimento na Sec@o 5. Na Secdo 6, os resultados sdo
analisados e discutidos, deixando a conclusdo do trabalho no
final desta secdo.

II. TRABALHOS CORRELATOS

Tradicionalmente as andlises de imagens microscépicas sdo
feitas de forma manual, com inspec¢ao visual, sendo uma ativi-
dade cansativa € propensa a erros. A andlise digital de amostras
de microscopia vem ganhando cada vez mais espago, ji que
a quantidade de dados gerados para a andlise estdo cada vez
maiores [12]]. Varios exemplos de aplicacdes utilizando visdo
computacional e aprendizagem de maquina para a localizacdo,
andlise ou classificacdo de amostras, podem ser citados.

Garg [13] e sua equipe utilizaram a aprendizagem de
mdquina na previsdo da localizagdo subcelular [14]. Eles
utilizaram um conjunto de 135,527 proteinas para selecionar
seu conjunto de treinamento, onde destas, 26.156 seqii€ncias
de proteinas com 11 diferentes localizacdes foram utilizadas
para o treinamento do algoritmo e mais 1.660 seqiiéncias
foram utilizadas para o teste. Os algoritmos de aprendizagem
utilizados pela equipe foram o k-nearest neighbor (k-NN) e as
Redes Neurais Probabilisticas. Segundo os autores, os baixos
valores obtidos na localizacdo de alguns pontos decorrem da
falta de exemplos no conjunto de treinamento, ji que para
outros regides a localiza¢do ocorre de forma satisfatoria.

Outro trabalho interessante foi realizado por Jones et. al.
[15], que desenvolveram um software de codigo aberto para
a exploracdo e andlise de grandes quantidades de dados. Este
software possui uma grande quantidade de ferramenta para a
andlise de imagens de células, podendo gerar dados estatisticos
de diferentes caracteristicas da mesma.

J4 Pan et. al. [16] dedicam sua pesquisa na detec¢do de
células troncos em imagens, onde a célula pode assumir di-
versas variedades de formas. Os autores propdem uma técnica
de aprendizagem estatistica para o aumento da adaptabilidade
do algoritmo para reconhecer diferentes formas de células. O
algoritmo consiste em encontrar pontos que sdo candidatos a
célula através de um pré-processamento, e entdo extrair suas
caracteristicas para o cdlculo de um modelo discriminante
que faz o treinamento de um classificador, e determina se

este ponto faz parte ou ndo de uma célula. Outro médulo
extrai caracteristicas da imagem para o cédlculo de um novo
modelo discriminativo que prevé se dois pontos distintos
pertencem a mesma célula. Por fim, é utilizado um algoritmo
de agrupamento, que agrupa os pontos pertencentes a mesma
célula. Os autores conseguiram uma medida de F-Score em
torno de 90% no conjunto de testes utilizado.

Dell’ Anna e sua equipe [17] utilizaram a aprendizagem de
mdaquina para a classificacdo de grdos de pdlen apds a apli-
cacdo da Transformada Infravermelha de Fourier (FT-IR) nas
amostras de ar. Foram utilizadas amostras de 11 espécies de
pdlen coletadas de diferentes espécies de plantas em diferentes
regides. Todos os espectros foram pré-processados, a equipe
utilizou andlises estatisticas para encontrar espectros com boa
discriminincia e foi aplicado um classificador baseado em
k-NN para identificar espécies de pdélen ndo pertencentes a
amostra utilizada. Por fim, um classificador também baseado
em k-NN € utilizado para a classificacdo das amostras. O grupo
conseguiu uma precisdo global para a classificacdo de 84%.

J4 para a andlise de amostras de leveduras, Kim et. al.
[18]] utilizaram técnicas de visdo computacional para o ras-
treamento de leveduras com o intuito de monitorar o com-
portamento e mudancgas fenotipicas (caracteristicas visiveis)
através do tempo decorrido e das novas geracdes de leveduras.
Kvarnstrom  [19]] utilizou sua pesquisa para encontrar oS
contornos da célula de levedura em imagens de fluorescéncia,
seu objetivo era encontrar a regido onde as leveduras se encon-
travam para facilitar a andlise das células com fluorescéncia. Ja
Holloway [20] e colaborados utilizaram classificadores basea-
dos em aprendizagem de mdquinas para a andlise bioquimica
das leveduras.

Embora todos os trabalhos aqui citados fagam andlises
nas células de leveduras, nenhum faz a contagem ou teste
de viabilidade das leveduras. Para comprovar a eficiéncia
do método apresentado, os resultados obtidos pelo algoritmo
proposto serdo comparados com a contagem realizada por um
especialista da 4rea.

III. METODO PROPOSTO

Como as amostras utilizadas para a classificagdo sdo ima-
gens do mosto a ser analisado, e as leveduras possuem
um padrao de forma [7], um mdédulo baseado em Visdo
Computacional foi desenvolvido com o objetivo de detectar
e localizar as leveduras nas imagens. Com as informagdes
referentes a posicdo e drea da regido de interesse (ROI), um
segundo mddulo entra em acdo para a extragdo dos atributos
das ROIs encontradas. Finalmente, com os atributos extraidos,
o modulo de aprendizagem ¢é utilizado para classificar as
leveduras como vidvel, invidvel e fundo. Todo o processo
realizado pelo algoritmo serd mais bem descrito nos tépicos a
seguir.

A. Pré-processamento

Ainda que a Transformada de Hough seja uma técnica
muito conhecida de casamento de modelos, ela necessita
de algumas técnicas de pré-processamento para seu perfeito



funcionamento [21] [22]. Assim, antes da utilizagdo da TCH,
algumas técnicas de pré-processamento sdo utilizadas para
a otimizacdo da localizacdo. Estas técnicas possuem dois
principios bdsicos, realcar as dreas de interesse, e segmentar
estas regides.

Algo que pode ocorrer na segmentacdo da imagem € a
presenca de objetos desnecessdrios para a detec¢do das ROls,
como bactérias, bolhas de ar que ocorrem no momento da
preparacdo da amostra, sujeiras na amostra ou diferengas muito
grande na luminosidade da imagem. Este tipo de interferéncia
pode ser chamada de ruido, e torna a segmentagcdo um processo
ainda mais complexo. Um método de amenizar este problema
¢ a utilizacdo de algum filtro de suavizagdo na imagem original
que diminui sua variagio de brilho e reduz as falhas. E
importante salientar que o filtro de suavizagdo que pode tornar
a imagem um tanto borrada, fazendo com que alguns dos
detalhes de forma sejam perdidos.

Para o pré-processamento da imagem, uma sequéncia de téc-
nicas foram utilizadas. Para o realce das bordas das leveduras,
um aumento da satura¢do da imagem foi realizado. Apds o
aumento na saturagdo, um filtro de suavizagdo Gaussiana é
utilizada para reduzir os ruidos. Posteriormente, a imagem ¢é
convertida para tons de cinza e por fim o filtro de Canny é
utilizado para encontrar as bordas das leveduras. A Figura [I]
representa a execugdo do pré-processamento, onde em (a)
é apresentada a imagem original, (b) ocorre aumento na
saturacdo da imagem, (c) a imagem € suavizada pelo filtro
Gaussiano, (d) a imagem € convertida em tons de cinza e em
(e) as bordas sdo localizadas pelo filtro de Canny.

B. Detecgdo

Como ja foi citado, as leveduras possuem um formato
padrao normalmente circular. Assim para a localizacdo das
mesmas, a transformada circular de Hough (TCH) foi uti-
lizada. A TCH implementada utiliza uma Hash Table, para
armazenar os valores dos calculos dos senos e cossenos,
reduzindo o tempo de processamento, ja que o cdlculo é feito
para cada iteracdo. Ela também realiza a limpeza dos vizinhos
dos pontos miximos do espaco de parametros de Hough, com
o intuito de amenizar as redundéancias dos circulos marcados.

Apds o pré-processamento, a TCH ¢ utilizada, mapeando
os pixels da imagem gerada pelo filtro de Canny no espaco
de Hough, onde a cada novo pixel gera um circulo no espaco
de Hough. Este circulo possui o tamanho do raio igual ao
raio do padrdo a ser encontrado. Assim a matriz de Hough
vai sendo incrementada, j& que cada ponto da borda dos
circulos gerados descreve o indice da matriz que deve ser
incrementada ou votada. Ap6s a realizacdo dos votos na matriz
de Hough, os pontos maximos sdo encontrados através de
um limiar pré-estabelecido. Com o término da execucdo da
transformada todas as posi¢des dos pontos maximos de Hough
sdo armazenadas junto com o valor de cada raio, para o calculo
da 4rea da levedura. Com estes valores, o mdédulo de extracao
¢é utilizado para a extracdo dos atributos das leveduras. A
execucdo da transformada de Hough pode ser visualizada na
Figura [T] onde em (f) é marcado os circulos encontrados.

(a) (b)

(©) (@

(e) ®

Figura 1: (a) Imagem original, (b) Aumento na Saturacio, (c)
Suavizacdo, (d) Conversdo para tons de cinza, (e) Aplicacdo
do Filtro de Canny, (f) Transformada de Hough

C. Extracdo de Atributos e Classificacdo

Com as ROIs encontradas, informagdes de diferentes atribu-
tos podem ser retirados da imagem. No trabalho proposto, os
atributos extraidos foram atributos de forma, cor e textura. Para
a extragdo de atributos de forma foram aplicados os algoritmos
de K-curvatura e Shape Descriptors, ja para os atributos de cor
foram utilizados os modelos de cor HSB, e para os atributos
de textura foi utilizado mapas de Interacgdo.

Apds a extragdo de atributos o médulo de classificacdo é
utilizado para o treinamento e classificacdo das leveduras.
O classificador é baseado em aprendizagem supervisionada
e foi testado com quatro técnicas de aprendizagem, sendo
elas. Redes Neurais Artificiais [11]], Arvores de Decisio
[O], Mdquinas de Vetores de Suporte [10] e K-Vizinhos



mais préximos [8]. Somente o classificador com melhor
discriminancia foi utilizado no médulo final.

IV. DELINEAMENTO EXPERIMENTAL

Neste trabalho, foram realizados dois experimentos, um para
encontrar o classificador que melhor discrimina as classes e
outro para a comparagdo com a contagem humana. Para o
teste de desempenho dos algoritmos de aprendizagem super-
visionada de mdquina, varios experimentos foram realizados,
a fim de encontrar qual dos algoritmos alcangavam a melhor
discriminancia das classes analisadas. Para todas as técnicas
utilizadas o mesmo conjunto de treinamento foi utilizado.
Os resultados foram tabulados e o teste de Friedman foi
utilizado para verificar se existe diferenca significativa entre os
classificadores. J4 no experimento para a comparagdo humana,
um teste de correlagdo foi utilizado para saber se as contagens
sdo semelhantes estatisticamente.

A. Data Sets

Para o treinamento dos classificadores foram utilizadas 178
imagens que possuiam 1436 amostras de leveduras vidveis e
732 de outros, formando 2 classes para a classificacdo. Estas
leveduras foram retiradas da mesma amostra que o especialista
preparou para a contagem, porém as imagens foram retiradas
de uma regido fora da drea de contagem. As leveduras foram
recortadas automaticamente das imagens com a utilizacdo
da transformada de Hough. A Figura [2| (a) mostra alguns
exemplos dos recortes das leveduras vidveis. Ja a Figura 2] (b)
ilustra os recortes gerados pelas outros elementos na imagem.
Estas amostras foram divididas em trés conjuntos, sendo o
Brix 3 com menor quantidade de agticar, Brix 6 e Brix 12
com a maior quantidade de agucar.

(@ (b)

Figura 2: (a) Amostras Vidveis, (b) Amostras Outros

No experimento para a comparagdo do método proposto
com a contagem humana, um conjunto de 225 imagens de uma
amostra foi utilizado. Este conjunto de imagens foi retirado de
uma amostra do mosto da cana de agicar em diferentes Brix,
definidos pelo especialista da drea. As amostras utilizadas para
a contagem de leveduras pelo especialista foram as de Brix 3,
6 e 12, onde cada uma das amostras foi feito trés repeticdes,
0 que originou 9 conjuntos de 25 imagens para a contagem.
Onde o especialista e o software realizaram a contagem de

cada repeti¢do, onde a contagem da amostra do Brix é a média
da contagem das trés repetigdes.

B. Método de Amostragem

Em cada teste feito com os classificadores, o método de
amostragem de valida¢do cruzada foi utilizado para a organi-
zacdo dos conjuntos para o treinamento e testes, com nimero
de dobras igual a 10. A validacio cruzada consiste em dividir
a amostra em X conjuntos, sendo X o nimero de dobra.
Cada conjunto com o mesmo tamanho. Apdés a divisdo dos
conjuntos, x -/ conjuntos sio utilizados para o treinamento do
classificador, enquanto o conjunto remanescente é utilizado
para o teste, este processo € repetido X vezes, considerando
um conjunto diferente para o teste em cada iteragdo. O erro
da validag@o cruzada é a média dos erros em cada iterag@o.

C. Métricas Utilizadas

A métrica para avaliar o desempenho dos classificadores
utilizados, foi F-Score, que é a média harmonica dos valores
de Recall e Precision [25]]. Seu cédlculo pode ser conferido na
equacdo [I]

Feos prec?s?on * recall 0
precision + recall

Apoés a avaliagdo dos acertos e erros dos classificadores e
calculos de seus F-Score, o teste de Friedman € utilizado para
verificar se existe diferenca entre os resultados obtidos pelos
classificadores. Caso a hipdtese nula, onde todos os classi-
ficadores s@o estatisticamente iguais, seja rejeitada, deve ser
aplicado o teste de Post-hoc para descobrir qual o classificador
que melhor discrimina as classes.

D. Organizacdo dos Testes

Como foram utilizados quatro algoritmos para a andlise
de discriminancia, sendo que cada um possui uma grande
variacdo de parametros, foram realizados 45 testes. Os testes
foram realizados da seguinte maneira: 25 testes realizados com
as Redes Neurais Artificiais (RNA), 10 com os K Vizinhos
mais proximos (KNN), 5 com as mdaquinas de Vetores de
Suporte (SVM) e 5 com as Arvores de Decisdo. Para os testes
realizados com as RNA, o valor do parAmetro Momentum foi
de 0.2 até 1.0, variando em 0.2. Para cada valor de Momentum
o LearningRate foi modificado de 0.1 até 0.5, variando em
0.1. Para todos os testes com as RNAs o valor do tempo de
treinamento ndo foi variado, sendo mantido em 500. J4 os K
Vizinhos mais préximos, o valor de K variou de 5 até 15, sendo
incrementado em 1. Com as Méquinas de Vetores de Suporte a
complexidade do valor de Cost ficou entre 0.4 e 1.4, variando
em 0.2, com kernel polinomial com expoente igual a 1. E por
Gltimo, nas Arvores de Decisdo, o valor de ConfidenceFactor
foi de 0.05 até 0.55, variando em 0.1. Sendo estes valores os
limites superior e inferior dos classificadores, ja que acima ou
abaixo destes valores o resultado ndo € satisfatério.

Com o classificador com a melhor discriminancia das trés
classes, o segundo experimento pode ser executado, utilizando
o segundo data set, para a comparacio da contagem do método
proposto com a contagem humana.



V. RESULTADOS

Os resultados dos melhores valores para cada classificador
no primeiro experimento podem ser conferidos na Tabela I.
Onde J.48 sdo as Arvores de Decisdo, IBk os k-vizinhos mais
préximos, SMO as Mdquinas de Vetores de Suporte e a RNA
as Redes Neurais Artificiais. O valor em parénteses é o desvio
padrdo para cada técnica.

1.48 1Bk RNA SMO
Brix 3 | 0.984(0.010) | 0.987(0.009) | 0.986(0.010) | 0.987(0.010)
Brix 6 | 0.966(0.020) | 0.971(0.017) | 0.967(0.019) | 0.969(0.018)
Brix 12 | 0.972(0.012) | 0.973(0.012) | 0.969(0.011) | 0.969(0.011)

Tabela I: Resultados do teste em diferentes classificadores para
Brix 3, 6 e 12

Com a aplicacdo do teste de Friedman, o valor obtido para
p-valor foi de 0.1282, como o nivel de confianga adotado foi
5%, a hipdtese nula € aceita, j4 que o valor-p é maior do
que 10%. Assim ndo existe diferenca significativa entre os
classificadores.

Por obter um valor maior na maioria dos experimentos,
normalmente com um menor desvio padrdo, o classificado
k-NN, com k igual a 13, foi utilizado para a contagem das
leveduras. A Tabela II mostra os resultados obtidos pelo
método proposto na classificacdo de leveduras vidveis, em
comparagdo com a contagem humana.

Hough + ML | Humana
Brix 3 R1 191 190
Brix 3 R2 216 233
Brix 3 R3 257 255
Brix 6 R1 194 197
Brix 6 R2 178 178
Brix 6 R3 73 67
Brix 12 R1 270 259
Brix 12 R2 265 239
Brix 12 R3 239 210

Tabela II: Resultados obtidos na classificacdo das leveduras
viaveis.

Para a andlise do coeficiente de correlacdo entre as conta-
gens, foi utilizado o método de Spearman [26]. Na andlise
dos resultados obtidos com as leveduras vidveis, o valor de p
foi de 0.9667, demonstrando uma grande correlaciio entre os
dados, ja que quanto mais perto de 1, maior o correlagdo dos
dados. Com um valor-p de 0.00016, como o grau de confianga
assumido foi de 5%, pode-se assumir que a contagem do
classificador e a contagem humana € estatisticamente a mesma.
Demonstrando a eficiéncia do método apresentado.

VI. CONCLUSAO

Como pode ser visto nos resultados obtidos proporcionaram
uma contagem das leveduras vidveis estatisticamente seme-
lhante a contagem humana, o controle de viabilidade das
leveduras pode ser encontrada pelo célculo da quantidade de
leveduras vidveis por litro, assim o método proposto pode ser
aplicado a automacdo do controle de viabilidade na fermen-
tacdo alcodlica.
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