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Este trabalho ¢ dedicado as criancas adultas que,

quando pequenas, sonharam em se tornar cientistas.
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RESUMO

A dengue é um problema de satide mundial, destacando-se em paises de clima tropical,
especialmente no Brasil. Ainda nao existem formas eficazes de controle do mosquito,
entretanto, o uso de armadilhas chamadas “ovitrampas” pode ser feito para detectar a
presenca dele e fazer o monitoramento da doenca. Nas ovitrampas, o mosquito deposita
seus ovos em uma palheta contida em um recipiente com infusao de capim colonido, logo
em seguida esta palheta é submetida a contagem microscépica e manual. Entretanto, esse
procedimento é suscetivel a falhas podendo culminar em erros. Assim, este trabalho tem
como objetivo automatizar a contagem a fim de evitar possiveis falhas, para tal utilizamos
um conjunto de hardware e software especifico para a solugdo. O hardware tem em sua
composi¢ao um raspberry PI e um médulo de camera acoplada cujo objetivo é capturar
uma sequéncia de imagens da palheta, controlando a luminosidade, a fim de realizar o
processamento da imagem de forma mais eficaz. O software é composto por algoritmos
de pré-processamento de imagens e deteccao para, utilizando as imagens capturadas pelo
hardware, detectar a presenca de ovos nas palhetas, foi usado da biblioteca OpenCV para
facilitar a implementacao do software. No pré-processamento utilizamos borramento e
filtros de agucamento para melhorar as imagens. Para detec¢ao optamos pelo algoritmo
Haar Cascade, bastante explorado na literatura. Por fim, separamos 10 palhetas para os
experimentos. Comparamos os ovos reconhecidos e contabilizados pelo sistema proposto

com a quantidade real obtida pelo microscopio a fim de comprovar a efetividade do sistema.

Palavras-chave: Aedes Aegypti, Deteccao, Haar Cascade, Aprendizado de Maquina, Sistema

Embarcado.



ABSTRACT

Dengue is a world health problem, highlighting in tropical climate countries, especially in
Brazil. There are still no effective forms of mosquito control, however, the use of traps
called "Ovitrampas" can be done to detect the presence of it and to do the monitoring
of the disease. In the Ovitrampas, the mosquito lays its eggs in a reed contained in a
container with infusion of colonido grass, then this reed is subjected to microscopic and
manual counting. However, this procedure is susceptible to failure and can culminate in
errors. Thus, this work aims to automate the count in order to avoid possible failures, for
this we use a set of hardware and software specific to the solution. The hardware has in
its composition a raspberry PI and a coupled camera module whose goal is to capture
a sequence of images from the vane, controlling the brightness in order to perform the
processing of the image more effectively. The software is made up of imaging and detection
algorithms to, using the images captured by the hardware, detect the presence of eggs in
the reeds, we made was used from the OpenCV library to facilitate the implementation
of the software. In preprocessing we use blurring and sharpening filters to improve the
images. For detection we opted for the Haar Cascade algorithm, quite explored in the
literature. Finally, we've dilated 10 reeds for the experiments. We compared the recognized
eggs and accounted for by the proposed system with the actual amount obtained by the

microscope in order to prove the effectiveness of the system.

Keywords: Aedes Aegypti, detection, Haar cascade, machine learning, embedded system.
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1 INTRODUCAO

A dengue é uma doenca endémica transmitida pelo mosquito Aedes Aegypti, sendo
um dos principais problemas de satude publica em varios paises do mundo. O mosquito tem
se mostrado cada vez mais resistente a diferentes formas de combate, aumentando seus
indices de infestagdo (MENDONCA; SOUZA; DUTRA, 2009). Além disso, (OLIVEIRA,
2017) constatou que entre 2013 e 2014, o mosquito passou a transmitir outras doengas, como
o Zika Virus, a Chikungunya e Febre Amarela, com varios casos relatados de microcefalia
em recém-nascidos, especialmente na regiao Nordeste. Essas doencgas nao apresentam cura
imediata e o tratamento delas pode nao ser eficaz, pois dependendo da incidéncia de
casos, faixa etaria do contaminado e condigdes biologicas, a pessoa que contrai uma dessas

doencas pode vir a obito.

A fémea do mosquito é a transmissora dessas enfermidades, alimenta-se de sangue
para o amadurecimento de seus ovos, que sao depositados separadamente nas paredes
internas de objetos, préximos a superficies de agua limpa, pois sdo locais que oferecem
melhores condigoes de sobrevivéncia. [sso porque os ovos, ao eclodirem, necessitam de dgua
para crescimento das larvas. Quando os ovos sao depositados, eles possuem uma coloracao
branca, mas logo se tornam negros e brilhantes. Em média, cada Aedes aegypti vive em
torno de 30 dias e a fémea chega a colocar entre 150 e 200 ovos. Se forem postos por uma
fémea contaminada pelo virus da dengue, da Zika ou Chikungunya, ao completarem seu
ciclo evolutivo, transmitirdo a doenca. Os ovos nao sao postos na agua, e sim milimetros
acima de sua superficie, principalmente em recipientes artificiais. Quando chove, o nivel
da agua sobe, entra em contato com os ovos que eclodem em pouco menos de 30 minutos.
Em um periodo que varia entre sete e nove dias, a larva passa por quatro fases até dar

origem a um novo mosquito: ovo, larva, pupa e adulto.

O Aedes aegypti poe seus ovos em recipientes artificiais, tais como latas e garrafas
vazias, pneus, calhas, caixas d’agua descobertas, pratos sob vasos de plantas ou qualquer
outro objeto que possa armazenar agua. A transmissao da dengue, e das outras arboviroses,
depende da concentracao do mosquito: quanto maior a quantidade, maior a transmissao.
Esta concentragao esta diretamente relacionada a temperatura e pela presenca das chuvas:
mais chuvas, mais mosquitos. Além da conscientizacdo que a populagao deve manter
habitos de ndo acumular agua parada para evitar infestagdo do mosquito, ha ainda uma
outra alternativa para o controle de infestacao, no qual podem ser utilizadas armadilhas

de oviposicao, chamadas ovitrampas.

A eliminagao do mosquito Aedes Aegypti é praticamente improvavel, devido ao
crescimento demografico e a caréncia na infraestrutura de servigos basicos de uma sociedade

(DALLAZUANNA; BONAT; JUNIOR, 2008). Ainda nao ha um tratamento preventivo ou

curativo da dengue, e nem das outras arboviroses que o mosquito transmite, porém, para o
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seu controle deve-se tomar medidas para evitar a proliferacdo do mosquito vetor. Em 2002
foi implantado o Plano de Intensificagao das Ag¢des de Controle da Dengue ((BRAZIL),
2002) que inseriu medidas com relagdo ao monitoramento constante e medidas de controle,
evitando o desencadeamento de novas epidemias. Uma das maneiras de monitorar o
mosquito é por meio do uso da ovitrampa, uma armadilha segura e barata, que pode ser
facilmente instalada em qualquer local (DONALfSIO; GLASSER, 2002). Assim, grupos
de pesquisa que trabalham com o estudo de mecanismos de combate ao mosquito e sua
proliferacao adotam o uso dessas armadilhas como forma de captura de ovos. Atualmente
a contagem dos ovos do vetor ¢é realizada de forma manual, através do uso de lupas ou
microscopios eletronicos, o que requer muito tempo para ser realizado (uma tunica palheta
pode conter em torno de 1000 ovos), tornando o trabalho lento, oneroso e fastidioso e
que, por ser manual, é suscetivel a erros. A consequéncia da lentidao do processo leva
ao acumulo de palhetas que, com o tempo, perdem sua eficicia permitindo os ovos a
se desprenderem destas (SILVA; RODRIGUES; ARAUJO, 2012). A partir dos dados
recolhidos, as secretarias de satude conseguem definir com mais exatidao quais regioes

precisam de agoes contra o mosquito com mais urgéncia.

O uso de ovitrampas ¢ eficaz no combate ao mosquito, pois os vigilantes conseguem
observar de maneira mais rapida e eficiente a quantidade de mosquitos naquela regiao,
acelerando as agbes de combate, sem que o inseto se desenvolva (MELLO et al., 2009). Em
virtude de sua eficacia, se faz necessario o aperfeicoamento da técnica de contagem dos
ovos, que atualmente é feito todo de forma manual. De acordo com (BENITO; LICHESKI,
2009) alguns aspectos sobre a relevancia dos sistemas de informagao como ferramenta
de apoio a gestao do trabalho dos profissionais de satde, é de fundamental importancia
uma vez que é um recurso computacional capaz de potencializar o conhecimento de forma

rapida, facil e segura as informagoes envolvidas.

Portanto é necesséria a aplicagdo de sistemas computacionais capazes de tratar a
informacao para melhorar a coleta, filtragem, processamento e distribuicao dos dados, que
sdo focos de varios estudos em diferentes areas, inclusive na area da saude e de combate a
dengue. A informatizacao da aquisicao de dados e da anélise dos mesmos se faz de extrema
importancia, isso porque ela gera ganho de tempo e consequentemente possiveis focos
e areas de risco serdo identificadas com maior rapidez, resultando em um trabalho de

combate mais eficaz.

O uso de processamento de imagens tem-se mostrado cada vez mais presente
no desenvolvimento de sistemas inteligentes. Na literatura, alguns trabalhos propoem o
uso de técnicas de processamento de imagens no reconhecimento de padroes a partir de
imagens para reconhecimento facial (KASINSKI; SCHMIDT, 2010), (VIOLA; JONES,
2001), (PADILLA; FILHO; COSTA, 2012), para objetos utilizando dispositivos méveis
(REINIUS, 2013) e no reconhecimento de ovos do Aedes Aegypti (FEITOSA et al., 2015),
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(SILVA; RODRIGUES; ARAUJO, 2012).
A utilizagdo de processamento de imagens digitais (GONZALEZ; WOODS, 2000)

no computador é uma boa alternativa a identificacdo visual de objetos. Assim como
a visao humana, a Visao Computacional tem como objetivo interpretar o contetido e
reconhecer objetos através de algoritmos apropriados (TITO, 2005). Para se obter éxito
neste processo, é necessario realizar a aplicacao de filtros que permitam remover ruido que
representa qualquer informagao nao desejada na imagem. A morfologia de uma imagem é
uma ferramenta que extrai componentes de imagens que sao de interesse na representacao
e descrigao de regioes, tais como bordas, areas, etc. Além deste procedimento, existem
outras técnicas tais como filtragem, poda, segmentacao, etc., que sao de grande interesse
no Processamento Digital de Imagens (GONZALEZ; WOODS, 2000). Com isso, o objetivo
principal do processamento de imagens ¢ o de remover as barreiras, inerentes ao sistema

visual humano, facilitando a extragdo de informagoes a partir de imagens.

Dessa forma, este projeto propoe realizar a contagem automatica dos ovos do Aedes
Aegypti presentes em palhetas de ovitrampas a partir de um sistema de processamento
da imagem, melhorando o processo de contagem dos ovos do mosquito. O sistema foi
constituido de hardware e software, onde a parte fisica conta com um compartimento em
forma de caixa, a qual reunird um sistema de entrada da palheta, cAmera e luzes para

captacao da imagem.

O software é composto por algoritmos de pré-processamento de imagens. Nele foi
usado a biblioteca OpenC'V para facilitar sua implementacao. No pré-processamento das
imagens das palhetas, utilizamos borramento e filtros de agucamento para melhorar as
imagens. Para deteccao optamos pelo algoritmo Haar Cascade, por ser bastante explorado
na literatura. Assim podera realizar a contagem dos ovos sem auxilio de lupas ou micros-
copios, dispensando assim o trabalho manual, como podera contribuir diretamente para

obtencao de dados mais rapidos e confiaveis sobre os indices de infestagao do mosquito.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um sistema eletronico para realizar a contagem automatizada dos
ovos do Aedes Aegypti coletados em palhetas de ovitrampas por meio de um dispositivo
de hardware com iluminagao controlada e técnicas de processamento de imagens no

reconhecimento de padroes para contabilizar os ovos.
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1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Fazer uma pesquisa bibliogréafica sobre técnicas de processamento de imagens que

possam ser tteis para extrair informacgoes de padroes a partir de imagens;

e Com base nas técnicas de visdo computacional e nas métricas investigadas, estruturar

e implementar a abordagem proposta;

e Comparar os dados levantados entre o sistema automatizado de contagem com o

método manual de contagem dos ovos;

e Aplicar o sistema dentro de um contexto real, com a participacao do IMT (Instituto de
Medicina Tropical) da UFRN, que desenvolve trabalhos com instalagdo de ovitrampas
na cidade de Natal e regioes circunvizinhas. Visto que o IMT é responsavel por
dentre outras atividades, mapeamento do Aedes aegypti através da contagem dos

ovos obtidos nas palhetas das ovitrampas.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 5 Capitulos. Neste Capitulo 1 é realizada uma
introducao ao trabalho mostrando o assunto da pesquisa, especificando os objetivos,
referindo qual a metodologia ¢ utilizada e como ¢é aplicada no trabalho. No Capitulo 2, é
explicado a distribuicao e coletas das ovitrampas usadas na pesquisa, o planejamento e
construgao do equipamento eletronico responsavel pela captura das imagens das palhetas,
sao retratados os principais conceitos relacionados a processamento de imagens digitais
necessarios para o entendimento das técnicas desenvolvidas neste trabalho. No Capitulo 3
¢ apresentado os resultados obtidos pelo sistema de contagem automatica automatica dos
ovos de Aedes aegypti em palhetas de ovitrampas. O Capitulo 4 expoe as conclusdes e por

fim, o Capitulo 5 evidencia melhorias para préximas pesquisas futuras para este trabalho.



16

2 METODOLOGIA

2.1 INSTALACAO E COLETA DAS ARMADILHAS

A primeira etapa desenvolvida se deu na cidade de Pau dos Ferros, regiao oeste do
estado do Rio Grande do Norte. As ovitrampas foram distribuidas nos bairros da cidade
em diversos domicilios, foram instaladas uma média de uma ovitrampa para cada nove
quarteiroes. Nas armadilhas foram utilizados infusao de feno, o volume utilizado foi de
10%, isso aumenta o poder atrativo das ovitrampas (REITER; COLON, 1991). O preparo
da infusdo de feno foi feito da seguinte maneira: utilizando folhas secas de gramineas da
espécie Panicum mazimum Jacq (uma espécie de planta com flor pertencente a familia
Poaceae) foram colocadas em um balde de 30 litros, até a metade da altura, seguida da
adicao de agua, até completar o volume do balde. Este, foi mantido fechado durante sete
dias para a decomposicao da matéria vegetal. Apos esse periodo a infusao foi infiltrada e

armazenada em garrafas plasticas que facilitam sua locomocao.

As armadilhas utilizadas foram constituidas de um recipiente plastico, de formato
arredondado e de cor preta, medindo 9 cm de altura por 1 cm de didmetro, nelas estavam
inseridas as palhetas. As palhetas sao constituidas de compensado de eucatex com 5 mm
de espessura, 12,5 cm de comprimento por 2 cm de didmetro. Cada palheta foi utilizada
apenas uma vez, a fim de evitar erro na contagem dos ovos e foi fixada na ovitrampa com
auxilio de um clipe, posicionada verticalmente no recipiente contendo aproximadamente
300 ml de solucao, a solucao é composta de dgua destilada e 10% da infusao de feno. Apds
instaladas, foi dado um intervalo de 7 dias para recolhimento das palhetas com ovos do

mosquito.

Este prazo foi determinado de modo a inviabilizar a eclosdao do ovo e aumentar
a quantidade de mosquitos adultos, excluindo-se assim a possibilidade da armadilha se
tornar um criadouro artificial do mosquito. Sempre que se removia uma armadilha outra
era instalada no mesmo lugar para dar continuidade a coleta dos dados. A cada coleta,
as palhetas eram rotuladas e acondicionadas em sacos plasticos individuais e levadas ao

laboratério de quimica organica do IFRN, campus Pau dos Ferros.

2.2 EQUIPAMENTO PARA OBTENCAO E PRO-
CESSAMENTO DE IMAGENS

A segunda etapa se deu no planejamento e construcao do equipamento para
obtencao das imagens. Nesta se¢do é apresentado os passos que foram realizados para
obter o objetivo final, o reconhecimento e contagem dos ovos. Este topico esta dividido

em 5 subtdpicos, que explicam categoricamente o diagrama apresentado na Figura 1. O
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subtépico 2.2.1 é explicando o sistema de iluminagdo controlada. No subtépico 2.2.2 é
apresentado a camera responsavel pela captura das imagens das palhetas. No subtdpico
2.2.3 é exposto os motores usado para o sistema de movimentacdo da camera. O subtdpico
2.2.4 é exibido a alimentacao usada no dispositivo eletronico. E por fim, o subtépico
2.2.5 ¢é explicado a estrutura utilizada para montar o equipamento onde ficard o sistema

embarcado.
Figura 1 — Diagrama de funcionamento do hardware

Eneraia elétrica Fonte de alimentacao 5V

Envia os dados coletados para

o sistermna na internet Alimentacdo 5 volts.

PWM
N
Imagens capturadas em modo macro / ,.5.' —

Mantém a iluminacao ideal

-

"W??:Ii 1 Movimenta I : R
H e S

v/

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2.2.1 ILUMINACAO

O dispositivo eletronico possui uma luminosidade controlada por 8 LEDs super
brancos que estao distribuidos de forma circular ao redor da lente da cadmera, conforme
Figura 2. Para cada LED foi utilizado um resistor de 70 ohms, a fim de impedir que os
LEDS queimem por sobrecarga de tensao. A proposta das lampadas de LED é gerar um
fluxo luminoso constante, contribuindo assim, para um ambiente favoravel para a captura

das imagens e oferecendo uma imagem limpa e nitida.

Figura 2 — Iluminacao do equipamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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222 CAMERA

A camera utilizada para capturar as imagens é capaz de fornecer uma imagem
de resolugdo de 8MP ou capturar videos de 1080p (pizels) e 30fps (frames por segundo).
Instalada a 5 centimetros acima da palheta, o sistema de movimentacao vertical da camera
(Figura 3) conta com uma regulagem que é feita de maneira semi-automatizada pelo
operador do equipamento. A camera foi ajustada para o modo super macro a fim de
capturar uma imagem de qualidade e com riqueza de detalhes. A area de captura da

camera varia de 2,5cm até 3,5cm de comprimento por 2,5cm até 3,5cm de largura.

Figura 3 — Camera do dispositivo eletrénico.

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2.2.3 MOTOR

Foi instalado um Micro Servo Tower Pro 9g SG90 (Figura 4) que traciona a
plataforma onde a camera esta instalada. O servo motor é um dispositivo eletromecéanico
que pode ter seu eixo posicionado em uma determinada posicao angular, permitindo o
posicionamento preciso de seu eixo. Os servos sdo amplamente utilizados por serem baratos,
de facil implantagao e possuirem circuitos de controle dedicado, isso evita o uso de um

circuito controlador externo e diminui os custos e aumenta a portabilidade do sistema.

Nas engrenagens do motor existe um limitador que atua no giro do eixo, fazendo
com que ele rotacione entre 0° e 180°. Para utilizar o motor com o eixo girando em 360°, o
servo motor foi modificado, retirando seu limitador, permitindo que o mesmo posso atuar
com giro continuo para controlar a velocidade e distdncia que a camera percorre a palheta

para capturar as imagens.

A movimentacao do eixo é determinada pela duracao da largura de pulso, sendo
gerada pelo médulo PWM (Pulse Width Modulation) do Raspberry Pi. O PWM é o conceito
de pulsar rapidamente sinais digitais em um condutor, ¢ uma técnica de modulagdo mais

utilizada em LEDs, motores e aquecedores, com essa técnica é possivel gerar tensoes
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estaticas variaveis. A vantagem de utilizar o controle por modula¢ao no servo motor é

poder controlar a velocidade que a caAmera atingira ao percorrer toda a extensao da palheta,

adaptando a nitidez da qualidade obtida.

Figura 4 — Servo Motor

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

224 ALIMENTACAO

O equipamento eletronico é alimentado por uma fonte chaveada AC/DC (Figura
??) de 5 volts e 3 amperes, com plug de 3,5 mm de espessura que servird para ligar os

LEDs, servo motores, Raspberry Pl 3 e a camera.

Figura 5 — Fonte de alimentacao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2.2.5 ESTRUTURA DO EQUIPAMENTO ELETRONICO

O equipamento proposto para a captura de imagens consiste em uma estrutura

composta por dispositivos eletronicos capazes de manter o ambiente propicio para a segunda
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etapa do processo de contagem de ovos. O equipamento (Figura 6) foi confeccionado em
madeira MDF e sua base estrutural de aluminio 3mm. As pegas internas do hardware
foram, em sua grande maioria, impressas fazendo uso de uma impressora 3D da marca
Cliever do modelo CL1.

Figura 6 — Equipamento para aquisicdo das imagens.

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Suas medidas sao: 18,5cm de altura por 17cm de largura e 26,5 cm de comprimento,
conforme a figura 7. O conjunto de componentes de hardware do equipamento funcionam
de maneira conjunta, a Raspberry Pi é responsavel por controlar todos os componentes,
devido ter as mesmas funcionalidades de um computador e ter entradas e saidas de dados

digitais torna-se possivel controlar LEDs, motores e outros componentes eletronicos.

Figura 7 — Estrutura base do equipamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

O conjunto de componentes de hardware do equipamento funcionam de maneira
conjunta, a Raspberry Pi é responsavel por controlar todos os componentes, devido
ter as mesmas funcionalidades de um computador e ter entradas e saidas de dados
digitais tornando possivel controlar LEDs, motores e outros componentes eletronicos. Para
movimentar a cAmera horizontalmente foi desenvolvido uma plataforma (Figura 8) onde a
ela foi instalada juntamente com os LEDs, essa plataforma movimenta-se para os lados

suavemente, a mesma foi feita utilizando uma impressora 3D.
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Figura 8 — Estrutura base do equipamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2.3 CONTAGEM AUTOMATICA POR MEIO DE
PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Nesta se¢ao sao descritas os 5 passos realizados para o desenvolvimento do algoritmo
que realiza o reconhecimento e contagem de ovos (Figura 9). No subtépico 2.3.1, descreve
como foi realizada a captura das imagens obtidas pelo equipamento eletronico descrito na
secao 2.2. No subtopico 2.3.2 estd descrito as técnicas de agugamento e remocao de ruidos
utilizadas no pré-processamento das imagens das palhetas. O treinamento do algoritmo,
onde sao gerados as caracteristicas referentes aos ovos do mosquito, sao descritos no
subtépico 2.3.3. Por fim, no subtépico 2.3.5 é realizado a contagem dos ovos contidos na

palheta.
Figura 9 — Processo de contagem automatica

r”
| CAPTURA DE IMAG%
\

PRE-PROCESSAMENT'
\H TREINAMENTO
| APLICAGAQ DO
\_p{ CONTAGEM Dosﬂ

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2.3.1 CAPTURA DAS IMAGENS DA PALHETA

A captura da imagem ocorre por meio de uma camera acoplada a Raspberry em
um ambiente controlado descrito na secao 2.2.2. Sao capturadas imagens com palhetas
contendo ovos e palhetas sem a presenca de ovos (Figura 10), para serem usadas na etapa

de treinamento. Sao através destas imagens que sao retiradas as caracteristicas dos ovos.
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Figura 10 — Captura imagem palheta sem ovos.

(a) Captura imagem palheta com (b) Resultado para palheta Y.
ovos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2.3.2 PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Em seguida, estas imagens sao submetida a um pré-processamento a fim de remover
possiveis ruidos oriundos do processo de captura. Nesta etapa objetiva-se melhorar a
imagem a fim de, consequentemente, melhorar também a informagao gerada a partir desta.
E frequente o uso de filtros na etapa de pré-processamento, em que é possivel a remocao de
pequenas anomalias causadas pelo processo de captura e aumento no ganho da informacao.

Optou-se por utilizar o filtro espacial high-boost que tem como kernel a Equagao 2.1:

o
5|71 9xA-1 (2.1)
-1 -1 -1

O kernel (ou méascara) é entao convoluido com cada pixel, de forma individual,
considerando sua vizinhanga de 8. O high-boost enfatiza as altas frequéncias, melhorando
detalhes finos e contraste da imagem, quanto maior o valor de Amais enfatizados, maiores
serao os detalhes finos. Comparamos entao resultados da aplicacao do filtro as amostras

utilizadas na etapa de treinamento do Haar Cascade, conforme Figura 11.

Figura 11 — (a) Amostras originais e; (b) amostras submetidas ao filtro high-boost
com A = 1.075.

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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2.3.3 TREINAMENTO DO ALGORITMO

A etapa da aplicacdo do Haar Cascade consiste em utilizar este classificador para
reconhecer e localizar os ovos do mosquito dado um conjunto prévio de treinamento.
O trabalho com o classificador em cascata inclui duas etapas principais: treinamento e
detecgdo. A etapa de treinamento demanda um grande esfor¢co computacional, uma vez
que nela geramos o conjunto de caracteristicas que s@o importantes na detec¢do do padrao

dos ovos, nesta etapa utilizamos um microcomputador com a seguinte configuracao:

Dell Optiplex 7050M;

Processador de 7* geracdo do Processador Intel® Core™ i7-7700t;

Meméria RAM de 16GB (2 x 8GB), DDR4;

Disco rigido SSD 256GB M.2;

Disco rigido (HD) de 1TB (7200 RPM) - 2,5";

As técnicas utilizadas no presente trabalho sdo baseadas no algoritmo proposto
por (VIOLA; JONES, 2001) por serem bastante utilizadas em problemas que envolvem
reconhecimento de padroes a partir de imagens. O Haar Cascade, que pode ser encontrado
na biblioteca OpenC'V, é um algoritmo de aprendizado baseado em AdaBoost, que seleciona
um pequeno numero de caracteristicas visuais criticas de uma determinada imagem e as

utiliza para a etapa de deteccao e classificacao de objetos.

Utilizamos um conjunto de amostras contendo 1173 imagens positivas, estas imagens
foram geradas a partir de 69 imagens capturadas, contendo um tnico ovo, com dimensoes
24 % 24 pizels que foram rotacionadas em 18 passos de 20 graus. O classificador necessita de
imagens negativas (imagens de palhetas que nao possuem ovos) para diferenciar situagoes
em que nao existem ovos, para isto, geramos um conjunto de 5955 amostras negativas. O
conjunto prévio de caracteristicas utilizadas, a fim de varrermos as amostras em busca das
caracteristicas criticas, sdo os apresentados na Figura 12, proposto por (VIOLA; JONES,
2001).

Para isso, aplica-se entao cada caracteristica desta na imagem capturada, em escalas

e translagoes diferentes, dentre todas as possibilidades, gerando janelas. Calcula-se entao

a imagem integral de cada janela, esta é dada pela diferenca da soma da intensidade

dos pizels das areas da janela (area negra e area branca apresentadas na Figura 12), na
Equacao 2.2

i(2',y) = s(A) — s(B)2.1 (2.2)

Em que s é a funcao soma das intensidades dos pizels de uma determinada area na janela,

sendo A a regiao branca e B a regiao negra.
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Figura 12 — (a) Caracteristicas estendidas extraida de (LIENHART; MAYDT,
2002).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2.3.4 APLICACAO DO HAAR CASCADE

O valor gerado a partir do calculo da imagem integral é utilizado como caracteristica
a ser submetida ao processo de selecao do AdaBoost, algoritmo de boosting. O boosting
é uma técnica de aprendizado de maquina que combina diversos classificadores fracos
com o objetivos de melhorar a acuracia geral. O algoritmo mais famoso baseado da
classe de boosting é o AdaBoost (DUARTE, 2009). O método de Viola-Jones utiliza o
algoritmo AdaBoost para selecionar caracteristicas cruciais na detec¢do do objeto-alvo (no
presente trabalho, os ovos). O algoritmo se destaca principalmente devido ao seu potencial,
flexibilidade e simplicidade para ser implementado em diferentes cenédrios (FREUND,
2001; SCHAPIRE; SINGER, 1999). Essas caracteristicas sao essenciais para se desenvolver

sistemas auténomos, pois permitem que a aplicagdo seja embarcada (CHAVES, 2012).

Cada cascata do processo tem por objetivo filtrar, ainda mais, as caracteristicas
relevantes para determinar se uma dada janela possui ou nao o objeto, procedimento
realizado com um subconjunto de amostras de teste. Ao fim, um pequeno nimero de
caracteristicas importantes é selecionado e este conjunto é utilizado na etapa de detecgao.
Apesar do processo de calculo da imagem integral ser linear, a aplicacdo massiva para cada
possibilidade de janelas da imagem deixa o processo um tanto lento na fase de treinamento.
Porém, apés a selecao do pequeno conjunto, se torna quase que instantanea a etapa de
deteccao. Este pequeno conjunto selecionado é entao salvo em um arquivo XML que é

utilizado na etapa de deteccao.
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2.3.5 CONTAGEM DOS OVOS

O algoritmo criado para a Raspberry realiza o mapeamento da palheta, capturando
5 fotos sequenciais de toda a extensao da palheta. Por meio do acionamento do servo
motor é realizado a movimentagao da camera até que se obtenha as 5 imagens. Com a
imagem panoramica obtida, conforme Figura 13, é realizado o reconhecimento e contagem
dos ovos. Isto é feito utilizando os dados contidos no arquivo XML, realizado na etapa de
treinamento. Por ser este um processo que nao demanda de grande esfor¢co computacional,

a Raspberry se mostrou eficiente.

Figura 13 — Foto panoramica da palheta

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

A Figura 14 mostra o diagrama de funcionamento que o algoritmo treinado usa
para reconhecer e contabilizar os ovos do mosquito presente na palheta. O software realiza
comparagoes em toda a extensao da palheta, nas imagens que nao ha presenga de ovos ele

descarta e onde ha caracteristicas iguais ao ovo ele demarca com um quadro verde.

Figura 14 — Arvoe de decisdo do algoritmo

Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3
E OVO? E OVO? %{ E OVO? E UM OVO
[_ NAO E OVO ?
Descarna

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos pelo desenvolvimento do
sistema embarcado para realizar o reconhecimento e contagem de ovos de Aedes aegypti
em imagens de ovitrampas, explanado neste trabalho e descritos no capitulo anterior. Para
avaliacao da andlise de erros do método utilizado serao considerados: o erro relativo e erro
absoluto, o nimero de verdadeiros positivos, o nimero de falsos positivos, o tempo de

processamento de cada palheta, F-measure, eficiéncia e recall.

3.1 METRICAS

O nimero de verdadeiros positivos (TP) caracteriza a quantidade de vezes que o
sistema calculou um valor positivo de ovos em uma imagem onde havia presenca de ovos.
O numero de falsos positivos (F'P) define a quantidade de vezes que o sistema calculou
um valor positivo de ovos em uma imagem onde nao havia presenca de ovos. O tempo de
processamento médio ¢ a média de tempo gasto pelo sistema para contabilizar os ovos de
uma determinada palheta. O erro absoluto ¢ a diferenca entre a subtragdo do niimero de
verdadeiros positivos (TP) contados pelo sistema e o total niimero de ovos contidos na

palheta, de acordo com a Equagao 3.1:
Erro absoluto = Ovos contidos na palheta — TP (3.1)

O erro relativo: é o valor obtido no erro absoluto dividido pelo total nimero de ovos

contidos na palheta, de acordo com a Equacao 3.2:

Absolut
Erro relativo = ,80 o (3.2)
Owvos contidos na palheta

Precisao é o valor que reflete o niimero efetivo de ovos corretos na contagem realizada pelo

sistema, conforme Equacao 3.3:

TP
Precisiio = ————— .
recisio = o (3.3)

Recall é a frequéncia em que o classificador encontrou os exemplos de uma determinada
classe, ou seja, quando realmente é ovo e o quao frequente o classificador identificou como

C N .4

F-measure ou F1 score é a média harmonica entre precisao e recall, quanto maior o valor

do F-meansure, melhor a qualidade global do método, conforme Equagao 3.5:

Precisao x Recall

Fl1=2
* Precisao + Recall

(3.5)
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3.2 DISCUSSOES

Para efeitos de validacao do sistema embarcado, utilizou-se de 10 palhetas aleatorias
as quais foram recolhidas na etapa de instalacdo na cidade de Pau dos Ferros. A tabela 1,
mostra os resultados obtidos pelo sistema de contagem, ordenados pelo niimero de ovos
corretos. A primeira coluna é o cddigo de identificacdo da palheta, seguido do niimero de
ovos que existem na palheta, a terceira coluna sao os nimeros contabilizados pelo sistema.
A quarta coluna é o nimero de verdadeiros positivos (TP), seguido da quantidade de

Falsos Positivo (FP) e dos Falsos Negativos (FN) que o sistema contabilizou.

Tabela 1 — Resultados do sistema de contagem automatica.

Cédigo Numero de | Ntumero de ovos s Erro Erro
da Pallgleta ovos corretos | contabilizados A | isgeererya | Lieatte | vl Absoluto | Relativo

P7 7 10 4 6 3 0,47 0,4 57% 3 42%
P1 8 14 6 8 2 0,64 0,57 5% 2 25%
P14 9 24 9 151 0 0,54 0,37 100% 0 0%
P81 11 16 7 9 4 0,52 0,43 66% 4 36%
P11 21 39 21 | 18 | 0O 0,69 0,53 100% 0 0%
P13 37 29 23 | 6 14 0,69 0,79 62% 14 3%
P4 43 30 22 | 10 | 21 0,67 0,68 43% 21 48%
P13 48 45 30 | 15 | 18 0,64 0,66 62% 18 3%
P74 63 52 42 1 10 | 21 0,72 0,8 66% 21 33%
P21 70 58 32 | 26 | 38 0,62 0,55 45% 38 54%
MEDIA 0,57 68% 12 31%

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

A fim de constatar a eficiéncia do sistema desenvolvido, foi realizada uma compa-
racao entre os tempos necessarios para realizar contagem manual dos ovos com o sistema
de reconhecimento e contagem automaética. O tempo que um técnico leva para realizar a
contagem completa de uma palheta por lupa ou microscopio leva em média 26 minutos,
considerando apenas as contagens sem interrupgao (SILVA; RODRIGUES; ARAUJO,
2012). Com o sistema desenvolvido nesta pesquisa, a contagem das 10 palhetas teve média
de 13 segundos para cada contagem completa dos ovos. Com isso, verificou-se um ganho

exponencial de velocidade de aproximadamente 99% em relacdo ao método manual.

Constatou-se que o método utilizado no sistema de contagem aqui apresentado
obteve precisao média de 57,30% em relacao ao resultado adquirido pelo método manual.
O maior erro absoluto entre os valores contados nas palhetas, a palheta de codigo P21,
obteve 38 ovos a menos que o valor correto. Ja o recall, ou seja a frequéncia em que o seu
classificador encontrou os ovos nas palhetas, teve média de 68,2% para as 10 palhetas
analisadas. Vale destacar que nas palhetas P14 e P11 o algoritmo conseguiu detectar

todos os Verdadeiros Positivos das respectivas palhetas.

O grafico apresentado na Figura 15 mostra que dos 317 ovos contidos nas 10

palhetas analisadas neste projeto, o algoritmo reconheceu 196 e desconsiderou 121 ovos,
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ou seja, o sistema embarcado obteve um percentual de acertos de 61,3% e taxa de erros de
38,7%.

Figura 15 — Percentual de acertos.

Ovos ignhorados
38,7%

Ovos contados
61,3%

| ToTAL Kl

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Analisando o nimero de Falsos Positivos o melhor resultado, no qual a contagem
apresenta a menor quantidade de F'P em relacao a quantidade de ovos contabilizados,
é referente a palheta P74. Com isso, ela obteve a melhor média entre precisao e recall,
apresentando o F-meansure de 0,72. Na tltima coluna da Tabela 1 mostra a média de

31% de erros relativos dentre as 10 palhetas analisadas nesta pesquisa.

Um fator relevante para a contagem correta dos ovos foi constatado durante os
resultados, o fato de ndo haver uma padroniza¢ao no tamanho (Largura x Comprimento x
Espessura) e no material das palhetas, como se pode notar na Figura 16. Com isso, foi
preciso ajustar a dimensao das imagens capturadas para se adaptar aos tamanhos das

palhetas.

Figura 16 — Diferenca entre palhetas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)



Capitulo 3. RESULTADOS E DISCUSSOES 29

Na Figura 17 sao exibidos a diferenca no material entre uma palheta e outra.
Percebe-se que na Figura 17a a palheta é mais uniforme e lisa, dessa maneira a imagem ¢é
mais clara e nao gera sombras. Enquanto na Figura 17b h& presenca de gomos em toda a
extensao da palheta, gerando sombras e consequentemente interferindo no resultado da

contagem.

Figura 17 — Diferenga entre o material das palhetas.

pE—

(a) Palheta lisa. (b) Palheta com gomos.
Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

A presenca de muitos Falsos Positivos (F'P) na contagem realizada pelo sistema
se deu devido a pequenas manchas ou pelos préprios gomos profundos das palhetas,
apresentando formacao e coloracao idénticas ao ovo do mosquito. Na Figura 18 sao
exibidos os resultados referentes as etapas de reconhecimento no processo de contagem
automatica de ovos em uma parte da palheta, onde o material apresenta gomos na superficie.
Observa-se que nesta palheta nao ha presenca de ovos, mas devido as sombras geradas
pelo material da palheta, acaba criando formas e cores semelhantes ao do ovo do mosquito,
fazendo com que o algoritmo reconheca todos os quadros verdes apresentados como sendo

verdadeiro positivo (TP).

Figura 18 — Palheta com gomos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Ja utilizando outra palheta com superficie lisa (Figura 19), nota-se a eficicia de
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detecgao de ovos pelo algoritmo, reconhecendo quase todos os ovos mesmo quando na

imagem aparecem manchas de cores préximas a cor dos ovos.

Figura 19 — Palheta lisa.

O Falso Positivo (FP) O Falso Negativo (FN)

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Outro ponto que pode-se destacar nos resultados estda em duas imagens retiradas de
uma parte da palheta P21 representada na Figura 20a e Figura 20b. Quando ha presenca
de ovos bem proximos uns aos outros, ou ate mesmo sobreposi¢ao de ovos, o algoritmo

ignora os mesmos e considera como Falso Negativo (F V).

Ja na Figura 20c pelo fato de haver dois ovos sobrepostos o sistema contabilizou
apenas um ovo. Nesta sobreposicao apresentada na palheta P21 alguns pizels podem ser
classificados de forma equivocada, fazendo com que o sistema nao detecte os dois ovos e

contabiliza como somente um ovo.

Figura 20 — Resultado do reconhecimento de ovos em uma palheta.

(a) Resultado para pa- (b) Resultado para pa- (c) Sobreposi¢dao de ovos
lheta P21. lheta P21. palheta P21.

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Outro fator relevante constatado nos resultados, foi a presenca de manchas oca-



Capitulo 3. RESULTADOS E DISCUSSOES 31

sionadas pelo clipe de metal que é prendido na palheta e no balde durante a etapa de
instalacao das armadilhas, explicado na se¢ao 2.1. Como o clipe entra em contato com a
agua do balde, provoca uma mancha escura na palheta, como pode ser visto na Figura
21. Devido a cor dos ovos ser escura e idéntica a cor da mancha, resulta que os ovos
acabam se camuflando nesta sujeira, tornando dificil distingui-los da superficie da palheta.
Consequentemente, o algoritmo tem dificuldades de conseguir reconhecer e contabilizar os

OVOS nessa regiao.

Figura 21 — Mancha em decorréncia do clipe usado na armadilha.

Falso Negativo (FN) (O Falso Positivo (FP)

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

3.3 SOLUCOES

Para os problemas encontrados no tépico 3.2 referente aos diversos tamanhos
e materiais utilizados nas palhetas, é proposto que se faga uma padronizacao dessas
armadilhas, seja escolhendo o mesmo tipo de material, de preferéncia o MDF com superficie
lisa, como mandando recortar as pegas no mesmo local, para que se tenha os mesmos
tamanhos em largura, comprimento e espessura. Visto que, foi constatado que a diferenca

entre as palhetas influenciou diretamente no resultado da contagem dos ovos.

Quanto ao ntimero elevado de Falsos Positivos e Falsos Negativos presentes nos
resultados da Tabela 1, a utilizacao de mais critérios de sele¢do de verdadeiros positivos
(TP) e de manchas e sujeiras como sendo caracteristicas de Verdadeiros Negativos (VN).
Bem como melhorar a qualidade da camera usada na captura das imagens para se obter
maior nitidez dos objetos. Assim, o algoritmo ird diferir melhor e tratar o que realmente é

ovo e o que ¢ de fato sujeiras ou objetos que nao sejam os ovos do mosquito.

Em relacao a mancha criada pelo clipe de metal usado como presilha na palheta,
uma alternativa para que nao se crie mais estas sujeiras, seria prender com fita dupla face

na parte oposta onde os ovos sdo depositados, entre a palheta e a borda do balde. Assim,
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a palheta continuaria fixa na armadilha e eliminaria este problema com manchas escuras

na superficie da palheta.
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4 CONCLUSAO

A dengue é um dos principais problemas de saide do mundo, especialmente em
paises tropicais como o Brasil, onde o clima e os habitos urbanos oferecem condi¢oes
favoraveis para o desenvolvimento e a proliferacao do mosquito. Como nao existe uma
vacina para prevenir a doenca, a melhor prevencao é combater o mosquito e sua proliferacao.
Atualmente a contagem dos ovos do vetor é realizada de forma manual, o que requer muito
tempo para ser realizado e esta propenso a erros. O presente trabalho procurou desenvolver
um sistema para automatizar o reconhecimento e contagem dos ovos do Aedes aegypti
contidos em palhetas de ovitrampas, com a finalidade de contribuir diretamente para

obtencao de dados mais rapidos e confiaveis sobre os indices de infestacao do mosquito.

Os resultados obtidos através do sistema foram considerados bons em comparacao
com um método manual de contagem, cujo resultado é sensivel as possiveis falhas do
laboratorista, devido a alta necessidade de concentracao e fadiga visual. O algoritmo
conseguiu identificar 196 dos 317 ovos, cerca 61.82% dos ovos contidos nas dez palheta de
testes. Devido a fatores extras como a falta de padronizacao das palhetas, a quantidade de
sujeiras e manchas encontradas nas palhetas de testes, a baixa qualidade da camera, os
numeros de ovos contados corretamente nao foram maiores. Além disso, comprovou-se que
o desempenho obtido pelo classificador indica que precisaria de mais amostras positivas e
de palhetas sem ovos no treinamento para poder validar o reconhecimento e contagem

automatica com maior precisao.
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5 TRABALHOS FUTUROS

Embora o sistema tenha mostrado resultados positivos, algumas melhorias podem
ser realizadas a fim de aprimorar os resultados e torna-lo mais robusto a falhas. O problema
da presenca de manchas nas imagens adquiridas pelo sistema, podem ser resolvidos por
solugoes diversas, desde a mudanca da presilha da palheta no balde, substituindo o clipe
de metal, como aplicar novos filtros morfolégicos que possam suavizar estas sujeiras
que atrapalham a contagem dos ovos. Na fase de reconhecimento, o aprimoramento do
treinamento com mais amostras de ovos como de palhetas sem ovos a fim de tornar o
algoritmo mais preciso, e assim, aprimorar o reconhecimento de verdadeiros positivos e
diminuir a incidéncia de falsos positivos. Aperfeicoar a mecanica de movimentacao da
camera, isso pode ser feito trocando por um motor com funcionamento mais suave, a fim

de melhorar a precisao das imagens capturadas.

Outra implementacao para trabalhos futuros é o aprimoramento do hardware,
testando outras técnicas de movimentacao e capturas de imagens, assim como, aquisi¢ao
de uma cadmera com mais pizels para obter imagens com mais nitidez e melhor resolugao.
A implementacao dessa e outras melhorias a serem incorporadas ao sistema fazem parte

dos trabalhos futuros a serem realizados.
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