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“Quando os teus desejos sdo suficientemente fortes
aparentas ter poderes sobre-humanos para 0S
alcancar.”

(Napoleon Hill)



RESUMO

A automacdo das atividades repetitivas vem sendo utilizada ha muito tempo pelo
homem, tanto para diminuir o tempo da atividade, como para melhorar a performance
ou desempenho destas, e a utilizacdo dos computadores vem ao encontro deste
objetivo. Uma das principais atividades de um computador € a facilidade de fazer
contas, porém, quando se trata de contas que necessitam de habilidades humanas,
como a visdo, por exemplo, os algoritmos deterministicos ja ndo sao suficientes,
exigindo algoritmos estocasticos, de inteligéncia artificial. O processo de
reconhecimento e contagem dos ovos de nematoides € necessario para auxiliar no
estudo da populagdo deste patdogeno. A contagem dos ovos é realizada de forma
manual e leva tempo, além de cuidado para diminuir os erros da contagem. A
utilizagao de técnicas de visdo computacional vem ao encontro desta necessidade,
automatizando e agilizando o reconhecimento e a contagem dos ovos de nematoides-
das-galhas. Diante disto, o objetivo deste trabalho esta em aplicar técnicas de visao
computacional a fim de identificar e quantificar ovos de nematoides do género
Meloidogyne spp., em imagens. Neste trabalho, foi desenvolvido um sistema para o
reconhecimento e contagem de ovos de nematoides-das-galhas utilizando redes
neurais convolucionais. O sistema recebe como entrada imagens e tem como saida a
quantidade de ovos identificadas. A acuracia e precisdo também sio avaliadas
através da execucgao do sistema em um conjunto de imagens de testes. Os resultados
alcancados apresentaram uma acuracia de 67% e precisao de 92%. Desta maneira
foi possivel constatar que o uso de técnicas de visdo computacional pode proporcionar
a contagem dos ovos de nematoides em imagens.

Palavras-chave: Visdo Computacional; Nematoides-das-galhas; Reconhecimento de
imagem; Contagem de padrdes.



ABSTRACT

The automation of repetitive activities has been used for a long time by man, both to
reduce activity time and to improve their performance or performance, and the use of
computers meets this objective. One of the main activities of a computer is the ease of
doing calculations, however, when it comes to accounts that require human skills, such
as vision, for example, deterministic algorithms are no longer sufficient, requiring
stochastic algorithms of artificial intelligence. The process of recognition and counting
of nematode eggs is necessary to assist in the study of the population of this pathogen.
Egg counting is performed manually and takes time, as well as care to reduce counting
errors. The use of computer vision techniques meets this need, automating and
speeding up the recognition and counting of root-knot nematode eggs. Therefore, the
objective of this work is to apply computer vision techniques in order to identify and
quantify eggs of nematodes of the genus Meloidogyne spp., in images. In this work, a
system for egg recognition and counting of root-knot nematodes using convolutional
neural networks was developed. The system receives images as input and outputs the
number of eggs identified. Accuracy and precision are also evaluated by running the
system on a set of test images. The results achieved presented an accuracy of 67%
and a precision of 92%. Thus, it was possible to verify that the use of computer vision
techniques can provide the counting of nematode eggs in images.

Keywords: Computer Vision; root-knot nematode; Image Recognition; Pattern

Counting.
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1 INTRODUGAO

Ao observar o panorama atual, percebe-se que a tecnologia esta evoluindo
a um ritmo acelerado. Dentre os seus objetivos, o principal que se pode citar esta na
automatizacdo de processos repetitivos, estes nos quais estdo presentes em
praticamente todas as profissdes da atualidade.

Segundo uma matéria do Ministério do Trabalho, a cada 10 modalidades
de empregos, 6 deles a tecnologia é capaz de automatizar 30% de todas as atividades
encarregadas (COSTA, 2018). Assim, analisar, estudar e desenvolver maneiras de
automatizar essas tarefas, permite com que o usuario tenha mais tempo para
desempenhar outras responsabilidades no seu dia a dia.

Diversos sao os fatores que influenciam no desempenho da agricultura
brasileira. Dentre eles, podem ser citados os fatores naturais, como a temperatura,
umidade e fatores como doencas e pragas. Um exemplo de praga que se pode citar
sdo os nematoides-das-galhas (Meloidogyne spp.), presentes em diferentes tipos de
solos (PINHEIRO et al., 2014).

A fitopatologia € a ciéncia que estuda as doengas que afetam as plantas.
Assim, por meio dela, tem-se a area denominada de nematologia, a qual realiza
especificamente o estudo dos nematoides.

Um grande gargalo da nematologia, em relagéo as técnicas de laboratoério,
€ a contagem dos ovos e dos especimes jovens e adultos visando conhecer a
densidade populacional destes organismos. Para a instalacdo e avaliacdo de
experimentos, faz-se necessaria a contagem e classificagdo de dezenas ou até
mesmo de centenas de amostras dependendo do tamanho da area para analise
(PINHEIRO et al., 2014).

Atualmente, a contagem é realizada de forma manual, com o0 uso da
camara de Peters sob microscopio fotbnico. Esta € uma tarefa dispendiosa e nem
sempre precisa, dependendo da experiéncia da pessoa responsavel pela analise da
amostra.

Diante do exposto, faz-se necessario o desenvolvimento de métodos de
contagem mais rapida e precisa. Um caminho para a solugido deste problema seria a

utilizacao de técnicas de visdo computacional.
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Este trabalho teve como inspiracdo a pesquisa realizada no projeto
‘Contagem de Gréaos de Feijao Utilizando Redes Neurais Profundas”, durante o
programa de iniciagao cientifica voluntario no ano de 2019 (ISAIAS et al., 2019). No
qual os autores utilizaram técnicas de visdao computacional a fim de realizar a
contagem dos graos de feijdo em imagens.

Para fins de organizacgéao, este trabalho foi dividido em seis capitulos. O
primeiro deles, o qual se inicia, contém a introdugcdo. O segundo capitulo discorre
sobre alguns trabalhos correlatos na area de visdo computacional. No terceiro
capitulo, tem-se a definicdo dos aspectos tedricos necessarios para a compreensao
deste trabalho. Ja no quarto capitulo, € apresentada a metodologia aplicada para
resolver os objetivos propostos. No quinto capitulo é relatado o desenvolvimento e
testes do projeto, além da apresentacao dos resultados obtidos. E, por ultimo, o sexto
capitulo apresenta a conclusao e alguns pontos a serem desenvolvidos em trabalhos

futuros.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Demonstrar a possibilidade de realizar a contagem de ovos de nematoides

do género Meloidogyne spp. em imagens utilizando redes neurais convolucionais.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Estudar as técnicas de visdo computacional com redes neurais
convolucionais para o reconhecimento e contagem de objetos especificos;
e Aplicar as técnicas de visao computacional a fim de identificar e quantificar

ovos de nematoides do género Meloidogyne spp., em imagens.
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2 BIBLIOGRAFIA CORRELATA

Este capitulo tem como propdsito apresentar alguns trabalhos que
envolvem a visdao computacional ndo somente para a identificacdo, mas para a
contagem de objetos, mostrando o quanto esta técnica esta sendo aplicada e seu
potencial para futuros trabalhos nas mais diversas areas.

Silva (2014) apresenta, em sua dissertacédo de mestrado, a aplicagao de
técnicas de processamento digital de imagens para a contagem automatica de objetos
por meio do uso de dispositivos mdveis. O objetivo principal do trabalho esta presente
na area da construgao civil, o qual visa a contagem de telhas. Para alcancar este
objetivo, o autor realizou o desenvolvimento de um aplicativo baseado nas técnicas
de processamento digital de imagens, utilizando a biblioteca OpenCV. Ao final, foi
constatado que a proposta alcangou o objetivo proposto, apresentando como menor
taxa de acerto o valor de 87,5%, de acordo com os testes realizados.

Oliveira et al. (2017) desenvolvem, em seu trabalho, um sistema para
contagem automatica de Micro-crustaceos utilizando técnicas de processamento
digital de imagens e visdo computacional. O principal objetivo esta em realizar a
contagem dos micro-organismos vivos, no qual apresentam constantes movimentos
na amostra em analise. No desenvolvimento deste sistema foi utilizado a linguagem
de programacado C++ juntamente com a biblioteca de processamento digital de
imagens OpenCV. Com a aplicagao deste sistema, os autores constataram que os
resultados obtidos foram satisfatérios ao se comparar com a contagem manual de um
laboratorista.

Santos (2018) trata, em seu trabalho de conclusdo de curso, da utilizagdo
de redes neurais artificiais para o reconhecimento de objetos em imagens. Seu
principal objetivo é treinar uma rede neural convolucional que consiga localizar nas
imagens latas e garrafas. Em seu trabalho, foi demonstrada a utilizagao da rede neural
denominada de YOLOv2, juntamente com a tecnologia CUDA de paralelizagéo de
calculos em uma placa de video. Nos resultados obtidos, constatou-se que a rede
YOLOv2 proporcionou, de forma simples, o treinamento da identificacdo de latas e
garrafas, entregando uma precisao no reconhecimento de 87%.

Januario et al. (2019) discorrem sobre a utilizacdo de técnicas de visdo

computacional para o reconhecimento de alimentos em imagens. O principal objetivo
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€ conseguir treinar uma rede neural convolucional que possa identificar nas imagens
o alimento. Assim, sera possivel determinar o indice glicémico do alimento, a fim de
auxiliar no tratamento de pacientes com diabetes. A arquitetura da rede neural deste
trabalho foi inspirada no modelo canénico VGG-16, entretanto, foram feitas algumas
alteragbes com o intuito de aumentar a eficacia de classificagdo da rede. Nos
resultados foi possivel obter uma acuracia de 98,22% na classificagao de frutas, e
84,30% na classificagdo de alimentos. A acuracia para as frutas resultou em uma
maior precisdo em comparagao ao estado da arte da mesma base de imagens das
frutas, enquanto para os alimentos o resultado foi um pouco menor que o presente na
literatura.

Florentino (2020) demonstra, em sua dissertacdo de mestrado, técnicas de
aprendizagem profunda para a contagem automatica de audiéncia. O objetivo
principal esta em realizar essa contagem de audiéncia em eventos presenciais de
forma eficiente, mantendo a privacidade dos envolvidos e que os dados possam
também serem auditados. Diversas técnicas e arquiteturas foram testadas neste
trabalho, como a YOLOv3, MT-CNN e ResNet. Todas apresentaram resultados
satisfatorios, permitindo assim alcancar o objetivo do trabalho. O autor destaca em
especial a arquitetura ResNet por ter entregado as melhores médias tais como a
acuracia e sensibilidade, no qual apresentaram valores acima de 96%.

Silva (2021) traz, em sua dissertagdo, a utilizacdo de redes neurais
profundas para o reconhecimento e contagem de moscas brancas, no contexto
agricola. Seu principal objetivo estd em estudar arquiteturas de redes neurais
convolucionais capazes de reconhecer as moscas brancas em imagens, servindo de
alicerce na construcdo de uma armadilha que possa ser utilizada nas plantagdes. A
principal arquitetura utilizada foi a YOLOv5, devido a sua boa adaptacdo para o
reconhecimento de pequenos objetos em imagens. Além da YOLOv5, também foi
realizada a aplicagao nas redes YOLOv3 e SSD MobileNet. Na comparagcao de seus
resultados, foi possivel identificar que a rede YOLOV5 apresentou a melhor precisao
média entre as testadas.

E possivel observar neste capitulo, que na literatura, diversos sdo os
trabalhos que tratam do reconhecimento de padrbes em imagens utilizando redes
neurais convolucionais. Entretanto, até o presente momento, ndo foi encontrado
nenhum deles tratando especificamente sobre a contagem de ovos de nematoides-

das-galhas.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, serdo abordados alguns aspectos tedricos importantes, que

foram utilizados durante o desenvolvimento deste trabalho.

3.1 ALGORITMO DETERMINISTICO E ALGORITMO ESTOCASTICO

Os algoritmos deterministicos podem ser definidos como meios de
solucionar problemas que através de uma determinada entrada terdo uma mesma
saida como resultado. Desta maneira, todas as vezes que o algoritmo deterministico
for executado, o mesmo resultado sera obtido (SHARMA e RAJPUROHIT, 2020).

Contudo, nos algoritmos estocasticos, esse principio ndo ocorre. Assim, 0s
algoritmos estocasticos ao receberem uma determinada entrada de dados, a saida
ndo necessariamente tera o mesmo resultado obtido anteriormente (SHARMA e
RAJPUROHIT, 2020).

Através destas informacgdes, pode-se entender que as solugdes que
envolvem a utilizagdo da visdo computacional por meio da inteligéncia artificial, se

enquadram nos algoritmos estocasticos.

3.2 VISAO COMPUTACIONAL

A visdo computacional € uma subarea da inteligéncia artificial (IA). Durante
os ultimos anos, as técnicas e aplicacbes da visdo computacional tém evoluido em
ritmo acelerado. Seu crescimento, em parte, € devido a grande variedade de areas
nas quais pode ser aplicada para solucionar problemas.

Trés exemplos de grandes areas que estao utilizando técnicas de viséo
computacional atualmente s&o a medicina, agropecuaria e a tecnologia de alimentos
(MARTINS, 2019; ESPIRITO SANTO; OLIVEIRA FILHO, 2020; OLIVEIRA et al.,
2021). Seu principal objetivo esta em identificar informag¢des por meio da analise de
imagens digitais, sendo elas no formato de videos ou fotos.

A visdo computacional tem como inspiracdo de funcionamento a proépria

visdo humana. Diversas sao as formas de se extrair informacgdes utilizando a visao
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computacional. De acordo com Martins (2019), é possivel dividi-la nas seguintes

tarefas:

e Classificagédo: determina uma classe para a imagem dentro de um conjunto
de classes conhecidas.

e Detecgao de Objetos: realiza a localizagao de determinada instancia de uma
classe dentro da imagem.

e Segmentagao Semantica: segmenta a imagem através da classificagao de
uma determinada classe dentro da imagem.

e Segmentagdo Semantica de instancias: segmenta cada uma das instancias

de uma determinada classe dentro da imagem

Assim, € possivel entender a detecgdo, segmentagcdo semantica e
segmentacao semantica de instancias como variagdes mais precisas da classificagao.
Isto devido a capacidade de se agregar a informacao da localizagdo das instancias
das classes conhecidas na imagem.

Na figura 1 € possivel ver uma representagao grafica das tarefas descritas.
A imagem a) representa a classificagdo, a qual reconheceu a classe da imagem como
um todo; b) realizou a localizagao de cada instancia da classe, sendo esta localizagao
aproximada através da area do retangulo; c) tem-se a segmentagéo semantica, a qual
realizou a localizagdo da classe com a precisdo mais delimitada; d) ocorreu a

segmentacao de forma unica para cada instancia classificada na imagem.

Figura 1 - Representacéo grafica das tarefas da visdo computacional.

Imagem original
Lessmi

a)
Classificagio Detecgio Segmentagao Segmentagao de
semantica instancias

Fonte: Martins (2019).
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As solucdes de visao computacional podem ser implementadas de diversas
maneiras. Porém, na literatura o processamento digital de imagens (PDI) e as redes
neurais artificiais (RNA) sdo as mais utilizadas, conforme apresentado na bibliografia
correlata.

Neste trabalho, visando realizar a tarefa de deteccdo, a visao
computacional foi implementada por uma rede neural artificial convolucional, que sera

abordada a seguir.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo PEDRYCZ e GOMIDE (2007 apud DAMBROS, 2020), as RNAs,
de forma geral, foram criadas com o objetivo de realizar a aprendizagem de padrées.
Seu funcionamento ocorre de forma analoga aos neurdnios presentes no cérebro
humano. Na figura 2, pode-se observar a representagao de um neurénio bioldgico e

suas partes como o dendrito, axénio e pelo corpo celular soma.
Figura 2 - Neur6nio Bioldgico.
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Soma (Corpe Celular) e
Fonte: Lente (2004) apud Dambros (2020).

Aproximadamente 100 bilhées de neurdnios constituem o cérebro humano
e sao responsaveis por realizar o controle de todo o organismo. A comunicagao entre
eles é feita por impulsos elétricos transportados através das sinapses, sendo a
sinapse definida como o contato entre dois neurdnios (LENTE, 2004 apud DAMBROS,
2020).
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Dentro das RNAs existem unidades fundamentais denominadas de
Neurdnios Artificiais (NA). Os NAs s&o responsaveis pelo processamento das RNAs
e possuem grande semelhanga com os neurdnios bioldgicos. Uma caracteristica
determinante dessa relagcado esta presente na capacidade de receber sinais de entrada
e produzir um sinal de saida. Na figura 3 é possivel verificar a representagdo de um
NA simples com n entradas e uma saida (TAFNER; XEREZ; RODRIGUES FILHO,
1996 apud DAMBROS, 2020).

Figura 3 - Neurdnio Artificial Simples com n entradas e uma saida.

3 Salda =y

[

Fonte: Desenvolvido pelo autor baseado em Tafner; Xerez; Rodrigues Filho (1996) apud Dambros
(2020).

O Perceptron, como é chamado, foi desenvolvido por Rosenblatt (1958,
apud BOUZON, 2021) sendo capaz de realizar fungdes de classificagao binaria. Este
modelo foi estruturado através do modelo matematico de McCulloch e Pitts (1943,
apud BOUZON, 2021), onde através de uma entrada x e uma saida f(x) tem-se o

resultado de acordo com a equagao a seguir:

_(1lsew.x+b=0
fl) = { 0 caso contrario

Sendo w o vetor de pesos, x as entradas e b o bias da fungao. A figura 4

representa um exemplo de Perceptron, composto por trés entradas e uma saida.
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Figura 4 llustragao de um modelo de Perceptron
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Fonte: Bouzon, 2021.

De acordo com Rodrigues (2018), o Perceptron é considerado o menor
modelo das redes neurais do tipo feedforward. As RNAs feedforward propagam as
suas saidas em uma unica diregao. Assim, o sinal de entrada entra no NA e logo apos
a sua saida é imediatamente encaminhado para a entrada do préximo neurdnio, sem
que haja o retorno do sinal para a entrada anterior. Na figura 5 tem-se a representacéo

de uma rede neural do tipo feedforward e suas camadas.

Figura 5 - Rede Neural do tipo feedforward.

- Sn:lal de
saida
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oculta oculta

Fonte: Nascimento; Oliveira (2016) apud Rodrigues (2018).
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Desta maneira, as RNAs podem ser constituidas por diversos neurdnios
artificiais conectados entre si. Os NAs sao dispostos normalmente em camadas,
sendo estas conectadas entre si para que haja a comunicagéo.

As RNAs sdo constituidas normalmente pela camada de entrada, a camada
oculta e a camada de saida. A quantidade de camadas ¢é relativa ao objetivo de
utilizacdo da rede neural, podendo entédo existir multiplas camadas em uma mesma
rede neural. Assim, surgiu o conceito denominado de redes neurais profundas, sendo
estas capazes de realizar tarefas como as da visdo computacional (RODRIGUES,
2018).

Durante o treinamento das redes neurais elas passam por um processo de
aprendizado. E possivel realizar o aprendizado de forma supervisionada e ndo
supervisionada. O supervisionado, no qual foi utilizado neste trabalho, consiste em
prover exemplos de resultados que se deseja alcangar. Com o uso dos exemplos
durante o treinamento, a rede pode determinar o quao proximo ou longe ela esta do
objetivo em que esta sendo treinada. Desta maneira, através da passagem dessas
informacdes para os neurdnios, os valores dos pesos e do bias sao ajustados pela
rede (GOODFELLOW, 2016).

No proximo capitulo sera discutido sobre as caracteristicas das redes

neurais convolucionais que foram utilizadas neste trabalho.

3.3.1 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (RNC) sao redes classificadas como redes
neurais profundas e sdo amplamente utilizadas na identificacdo de padrdes em
imagens. O nome convolucional dado a redes deste tipo tem origem no processo
chamado de convolugéo.

Parker (2010, apud FERREIRA, 2017, p. 27) define a convolugdo da

seguinte maneira:

[...] uma operagdo matematica entre duas fungbes f e g, produzindo uma
terceira fungao, que pode ser interpretada como uma fungdo modificada de f.
No processamento de imagens, onde a imagem é definida como uma fungao
bidimensional, a convolugao é util para detecgdo de bordas, suavizagéo de

imagem, extragao de atributos, entre outras aplicagdes.
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Rodrigues (2018) diz também que a convolugdo pode ser compreendida
como a aplicagéo de filtros (kernels) nos dados de entradas da rede, tendo como
objetivo extrair caracteristicas (features), tais como linhas, arestas e cores de
imagens. Com o uso destas informagdes, torna-se possivel o treinamento, além do
posterior reconhecimento e classificagao dos padroes.

Na figura 6, a seguir, é possivel visualizar a sequéncia do processamento
de uma rede neural convolucional. Neste processo, encontram-se 3 etapas de

execucao, a entrada da imagem, extragao das caracteristicas e classificagéo.

Figura 6 - Modelo de Rede Neural Artificial Convolucional LeNet e suas fases de processamento
ilustrando o processo de classificagdo de cultivares de guarana.
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Fonte: Lima et al. (2017).

Nas camadas responsaveis pela extracdo de caracteristicas, tem-se as
camadas de convolugdo discorridas anteriormente e as camadas de agrupamento
(pooling). As camadas de agrupamento permitem realizar a redugao do tamanho da
imagem, resultando além de sua compactagao a extragao de suas caracteristicas de
maior relevancia (ABREU, 2021).

De acordo com Abreu (2021), o pooling pode ser aplicado com diferentes
meétodos, podendo ser citado o max pooling e o pooling de média. O max pooling
realiza a divisdo da matriz em partes e elege os maiores valores dessas regides como
seus representantes. Ja no pooling de média é realizado a média dos valores dessas

regides. Na figura 7 tem-se a representacao grafica dos dois processos.



Figura 7 — Exemplo de max pooling e pooling de média.
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Desta maneira, as duas técnicas em conjunto realizam a extragdo das

caracteristicas da imagem, resultando em uma matriz de caracteristicas. A partir da

matriz de caracteristicas resultante, as camadas de neurdnios conectados entre si,

recebem estas informagdes e realizam a classificagao da imagem.

3.4 IMAGEAI

Conforme descrito pelos proprios criadores e irmaos, a biblioteca ImageAl

pode ser definido como:

[...] uma biblioteca em python construida para capacitar desenvolvedores,

pesquisadores e alunos a construir aplicativos e sistemas com recursos de

aprendizagem profunda e visdo computacional, utilizando linhas de cédigo

simples e com poucas linhas (OLAFENWA M.; OLAFENWA J., 2021).

Portanto, através do trabalho dos irmaos Olafenwa, foi possivel tornar

acessivel e atrativa a utilizacdo de tecnologias complexas contidas na area de visao

computacional para a comunidade.

Para a utilizacdo da biblioteca ImageAl, é de relevante importancia

entender dois conceitos de treinamentos de redes neurais convolucionais, o batch size

e as epoch.

3.4.1 Batch Size e Epoch

O batch size, do portugués tamanho do lote, € um conceito utilizado na

configuragao de parametros para o treinamento dos algoritmos na area da inteligéncia
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artificial. Este parametro corresponde a quantidade de exemplos de dados que serao
utilizados em cada iteragcao durante o treinamento (GOODFELLOW, 2016).

A epoch, do portugués época, também €& um conceito proveniente do
treinamento de algoritmos na area de inteligéncia artificial, o qual diz respeito a
quantidade de iteragbes que o algoritmo percorre por toda a base de dados. Por
exemplo, caso a base de dados tenha 100 imagens, uma época consiste no algoritmo
ter percorrido cada uma das 100 imagens uma vez (GOODFELLOW, 2016).

O numero de épocas é amplamente utilizado nos parametros de
configuragao do treinamento, devido a sua relagdo com a evolugao da generalizagao

no reconhecimento dos padrdes da rede.

3.5 NEMATOIDES

Os nematoides sao organismos pertencentes ao reino animal, geralmente
em forma de fio, de coloragéo transparente e infimo tamanho, sendo dificil a sua
identificacdo sem equipamentos adequados (FERRAZ e BROWN, 2016).

Estes organismos podem ser divididos em trés grupos: Os de vida livre,
zooparasitas e fitoparasitas. Esta classificagdo é realizada com base em seus habitos
alimentares, como, por exemplo, os fitoparasitas, que realizam a obtencdo dos
nutrientes para sobreviver e reproduzir através das plantas.

Desta maneira, devido a base alimentar dos fitoparasitas serem as plantas,
eles acabam causando grandes prejuizos a agricultura, com destaque para os de
galhas radiculares (FREITAS et al., 2014).

3.5.1 Nematoides-das-galhas Meloidogyne spp.

O principal grupo de nematoides fitoparasitas pertence ao género
Meloidogyne spp., também chamado de nematoide-das-galhas. Eles recebem este
nome por induzir tumores no sistema radicular das plantas em razdo de seu
parasitismo (PINHEIRO et al., 2014). Na figura 8, a seguir, é possivel visualizar as

galhas causadas por nematoides em raizes de tomateiro.
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Figura 8 - Galhas causadas por nematoides-das-galhas (Meloidogyne spp.) em raizes de tomateiro.

w

e
Fonte: Pinheiro et al. (2014).

O processo de reconhecimento e contagem dos ovos de nematoides é
necessario para auxiliar nos estudos sobre a populagédo deste patoégeno. Na figura 9,

a seguir, encontra-se um exemplar dos ovos de nematoides-das-galhas.

Figura 9 - Ovo de nematoide-das-galhas.

Fonte: Juliano Carvalho, Discente Bacharelado em Agronomia IF Goiano — Campus Morrinhos.
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4 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do método apresentado neste trabalho, foi
considerada uma sequéncia de passos, 0s quais serao discorridos neste capitulo.
Visando facilitar o entendimento, cada passo sera descrito em um topico, sendo eles:
a aquisicdo das imagens, pré-selecdo das imagens, marcacdo das imagens,
segmentacao, treinamento da rede neural convolucional e testes. O método utilizou-
se da linguagem de programacgao Python e a biblioteca ImageAl, desenvolvida pelos
irmé&os Olafenwa (OLAFENWA M.; OLAFENWA J., 2021).

Como recurso de hardware foi utilizado um computador pessoal do modelo
Acer A515-52G com 16gb de Memadria RAM, processador Core i5 8265U de 1,60 GHz,
e o sistema operacional Windows 10 de 64-Bits. Além do hardware préprio, também
foi utilizada a plataforma Google Colab, que foi escolhida por recomendagao da
documentacdo do ImageAl, como também por ser gratuita (GOOGLE, 2020). Esta
plataforma dispde gratuitamente de acesso a dispositivos de alto desempenho, como
a placa de video Nvidia Tesla K80 porém por uma quantidade de tempo limitada, mas

disponibiliza uma versao paga que permite o uso por mais tempo.

4.1 AQUISICAO DE IMAGENS E PRE SELECAO DAS IMAGENS

O conjunto de imagens utilizado neste trabalho foi adquirido por meio do
discente Juliano Carvalho, do curso Bacharelado em Agronomia do Instituto Federal
de Educacao, Ciéncia e Tecnologia Goiano (IF Goiano) - Campus Morrinhos. A
extracdo dos ovos foi realizada seguindo o método de Bonetti e Ferraz (1981).

Para a captura das imagens, foi utilizada uma camera Moticam 2 para
microscopia digital de 2.0 Megapixels, acoplada em um microscopio foténico BA 210
BL da marca Motic Instruments Inc. e através de uma camara de contagem de Peters.
Totalizaram, ao final da captura, 1032 imagens contendo os ovos em posicoes e
angulos variados.

A realizacdo da pré-selecdo das imagens consiste em identificar e
selecionar imagens que nao apresentam falhas durante a captura, como borrdes,
tremores ou até mesmo que nao possuam amostra dos ovos. Além das falhas,

também € necessario identificar imagens que nao estejam repetidas, a fim de se
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melhorar a diversificagdo das imagens. Assim, foram selecionadas 450 imagens
seguindo estes critérios.

Na figura 10 é apresentada uma comparagao entre duas capturas. A
captura identificada com o numero 1, apresenta um elemento borrado € ndo possui
nenhum ovo de nematoide, portanto, foi descartada durante a sele¢ao. Ja na captura
2 ¢é possivel identificar dois ovos, além de n&o possuir tremores ou borrdes, assim

selecionada para o uso durante o treinamento.

Figura 10 - Comparativo imagens durante a pré-selegao

- ]
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Fonte: Elaborado pelo autor, imagens base de Juliano Carvalho.
4.2 MARCACAO DAS IMAGENS

A marcacgao consiste em indicar de forma manual a coordenada em pixel
em cada uma das amostras de ovos presentes nas imagens. A realizagao deste
procedimento é aplicada por meio do software Labellmg, desenvolvido na linguagem

Python por Tzutalin (2015), tendo como resultado um arquivo XML contendo as
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coordenadas de todas as amostras demarcadas. Na figura 11 & possivel visualizar as

amostras de ovos demarcadas utilizando o software.

Figura 11 - Ovos de nematoides marcados através do software Labellmg.

0

Fonte: Processamento Labellmg (TZUTALIN, 2015), imagem base de Juliano Carvalho.

Este procedimento se faz necessario para a utilizacdo da biblioteca
ImageAl durante o treinamento da rede. A marcacéo das imagens permite também
que seja demarcado mais de um objeto na mesma imagem. Desta maneira, torna-se
possivel o treinamento de uma rede capaz de identificar elementos diferentes ao

mesmo tempo, porém neste trabalho foi tratado apenas um, os ovos de nematoides.

4.3 SEGMENTACAO DAS IMAGENS

Como requisito da biblioteca ImageAl, 400 das 450 imagens foram
segmentadas em dois conjuntos para a realizac&o do treinamento. O primeiro consiste
em 300 imagens referentes ao conjunto de treinamento da biblioteca. E o segundo
conjunto possui 100 imagens utilizadas para validagao durante o treinamento pela
prépria biblioteca. Ja as outras 50 imagens restantes das 450, serdo utilizadas para

os testes e analise dos resultados.

4.4 TREINAMENTO DA REDE NEURAL CONVOLUCIONAL
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Com os conjuntos de imagens devidamente marcados e segmentados,
passa-se para a utilizagdo da biblioteca ImageAl. Foram realizados quatro
treinamentos com quantidade de imagens diferentes em cada conjunto, para que
possam ser comparados os resultados.

Todos os treinamentos utilizaram os mesmos parametros, sendo em sua
maioria os valores padrdes propostos pela documentagao da biblioteca. Na figura 12
€ apresentado o codigo de treinamento. O cddigo consiste basicamente na importagcao
do mddulo de treinamento da biblioteca, definicido dos parametros necessarios e

chamada da fungao de inicio do treino.

Figura 12 - Cdédigo de treinamento ImageAl

from imageai.Detection.Custom import DetectionModelTrainer

trainer = DetectionModelTrainer()
trainer.setModelTypeAsYOLOV3()
trainer.setDataDirectory(data_directory="dados")
trainer.setTrainConfig(object_names_array=["nematoide"],
batch_size=4,
num_experiments=168,
train_from_pretrained_model="pretrained-model.h5")
trainer. trainModel()

Fonte: Elaborado pelo autor (2021) com base em Olafenwa M.; Olafenwa J., (2021).

O primeiro treinamento utilizou todas as 400 imagens selecionadas. Logo
apos, foram removidas 100 imagens do conjunto de treinamento e 50 do conjunto de
validacdo, totalizando uma nova selecdo de 250 imagens. Com o uso destas 250
imagens, foi realizado um segundo treinamento. Estes dois treinamentos foram
realizados no computador pessoal descrito anteriormente neste capitulo.

E, por ultimo, o conjunto de 400 e de 250 imagens foi utilizado para o
terceiro e quarto treinamentos, respectivamente, entretanto, aplicados na plataforma
Google Colab. E importante ressaltar que os quatro treinamentos foram feitos até se
completar 100 epochs.

Na tabela 1 encontra-se descrito as quantidades de imagens em cada

conjunto que serao utilizadas durante os treinamentos.
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Tabela 1 - Imagens utilizadas pela biblioteca ImageAl durante o treinamento.

Treinamento Quantidade de Imagens Quantidade de Total
Treinamento Imagens Validagao

1 300 100 400

2 200 50 250

3 300 100 400

4 200 50 250

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

4.5 TESTES

Cada uma das redes obtidas durante o treinamento foi testada por meio da
aplicagdo das 50 imagens pré-selecionadas que foram reservadas anteriormente.
Nestas 50 imagens encontram-se 121 amostras de ovos. Com os dados adquiridos
durante os testes, foi utilizada uma matriz de confusao para apresentar os resultados
e calcular a acuracia e precisao da rede.

No trecho de cddigo abaixo, encontra-se o trecho de codigo principal
responsavel pelo uso das redes obtidas durante o treinamento. Sua estrutura é
parecida com o cédigo de treinamento, contendo a importagdo do modulo de
reconhecimento da biblioteca, definicdo dos parametros necessarios e por ultimo a

chamada da fungéo de detecgéo dos objetos na imagem.

Figura 13 - Cédigo de deteccao ImageAl

from imageai.Detection.Custom import CustomObjectDetection

detector = CustomObjectDetection()

detector.setModelTypeAsYOLOVI()

detector.setModelPath("modeloTreinado.h5")

detector.setJsonPath("configuracoesModelo.json")

detector.loadModel()

detections = detector.detectObjectsFromImage{input_image="imagemEntrada.jpg",
output_image_path="imagemSaida.jpg")

Fonte: Elaborado pelo autor (2021) com base em Olafenwa M.; Olafenwa J., (2021).

Os parametros definidos nas linhas 5 e 6, sdo os arquivos resultantes do
treinamento. Ja na linha 8, € passado como entrada a imagem que deseja ser testada,
a fim de realizar o reconhecimento dos ovos de nematoides, tendo como saida os

objetos reconhecidos na imagem.
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No quadro 1, pode-se observar como a matriz de confusao foi montada nos

testes deste trabalho.

Quadro 1 - Modelo matriz de confusdo.

Valor reconhecido

Positivos Negativos
Positivos VP - Verdadeiro Positivo FN - Falso Negativo
Valor
Verdadeiro
Negativos FP - Falso Positivo VN - Verdadeiro Negativo

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Os valores positivos representam os ovos de nematoides, enquanto os
negativos sdo qualquer elemento identificado na imagem que n&o sejam os ovos,
como pedacgos de galhos, terra etc.

A acuracia obtida nos testes € dada através da seguinte férmula, sendo n
a quantidade de amostras, VP as amostras identificadas como verdadeiro positivo e

VN as identificadas como verdadeiro negativo:

VP +VN
n

Acuracia =

A precisao obtida nos testes é dada através da seguinte férmula, sendo VP
as amostras identificadas como verdadeiro positivo e FP as amostras como falso

positivo:

VP

Precisao = m
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos e a comparagao
entre os treinamentos realizados no computador pessoal e na plataforma Google
Colab.

5.1 TREINAMENTOS NO COMPUTADOR PESSOAL

O primeiro treinamento, composto por 400 imagens, levou cerca de 172
horas para concluir as 100 epochs, resultando em aproximadamente sete dias,
levando em consideragéo a configuragédo do computador utilizado.

No quadro 2, tem-se a matriz de confusdo, nela é possivel visualizar os
resultados obtidos ao executar a rede neural nas 50 imagens de testes, contendo no

total 121 amostras de ovos.

Quadro 2 - Matriz de confus&o do primeiro treinamento.

Valor reconhecido

Ovo de nematoide Impureza
Ovo de nematoide 30 0
Valor Verdadeiro
Impureza 6 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Apods a realizagao dos testes propostos, este treinamento apresentou uma
acuracia e precisao de aproximadamente 24,79% e 83,33%, respectivamente.

Ao analisar o tempo que foi gasto e a acuracia adquirida, verifica-se que
nao foi um bom resultado, entretanto, de inicio ja é possivel constatar que os objetivos
deste trabalho foram alcangados uma vez que o reconhecimento dos ovos e a
contagem foi realizada de forma automatica.

Ap06s a finalizagao deste treinamento, passou-se para o treinamento com o
conjunto de 250 imagens, o qual levou cerca de 111 horas para finalizar, resultando
em aproximadamente cinco dias. A seguir, no quadro 3, tem-se a matriz de confuséo

resultante.
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Quadro 3 - Matriz de confuséo do segundo treinamento.

Valor reconhecido

Ovo de nematoide Impureza
Ovo de nematoide 46 0
Valor Verdadeiro
Impureza 7 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Apés a realizacdo dos testes este treinamento obteve uma acuracia e
precisdo de aproximadamente 38,01% e 86,79%, respectivamente. Ao realizar a
comparacao com o treinamento anterior, tem-se uma melhora, porém, uma acuracia

ainda muito baixa.

5.2 TREINAMENTOS NO GOOGLE COLAB

O terceiro treinamento foi realizado na plataforma Colab da empresa
Google. Este treinamento contava com as mesmas 400 imagens do primeiro
treinamento e levou aproximadamente dez horas para concluir as 100 epochs.

Abaixo, no quadro 4, tem-se o resultado dos testes representados pela

matriz de confusao.

Quadro 4 - Matriz de confusédo do terceiro treinamento.

Valor reconhecido

Ovo de nematoide Impureza
Ovo de nematoide 31 0
Valor Verdadeiro
Impureza 7 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Neste treinamento os testes resultaram em uma acuracia e precisdo de
aproximadamente 25,61% e 81,58%, respectivamente, tendo um pequeno aumento
na acuracia, porém, diminuindo a precisdo. O interessante da utilizacdo da plataforma
da Google é o ganho no tempo, com uma redugao de aproximadamente 162 horas ao
se comparar com o primeiro treinamento.

Por ultimo, foi realizado o quarto treinamento, utilizando as mesmas 250
imagens do segundo treinamento. Este treinamento finalizou em aproximadamente
seis horas as 100 epochs.

Neste treinamento, os resultados dos testes foram de 66,94% e 92,05%
para a acuracia e precisao, respectivamente. Ao compararmos com o resultado do
segundo treinamento, realizado anteriormente, a acuracia obteve um aumento de
38,01% para 66,94%, representando aproximadamente 76%.

No quadro 5, abaixo, tem-se a matriz de confusdo com o resultado obtido

nos testes deste ultimo treinamento.

Quadro 5 - Matriz de confusao do quarto treinamento.

Valor reconhecido

Ovo de nematoide Impureza
Ovo de nematoide 81 0
Valor Verdadeiro
Impureza 7 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Comparando todos os treinamentos e seus respectivos resultados nos
testes, tem-se que o melhor deles foi o ultimo. O interessante, ao analisa-lo, € que foi
um dos treinamentos com menos imagens e o0 que levou menos tempo.

Na figura 14 é apresentado o grafico dos resultados obtidos em cada um

dos treinamentos realizados.



Figura 14 - Grafico comparativo dos resultados dos testes.
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Acuracia e Precisao

B Acuricia

B Precisdo

50%

Treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

E possivel também observar na tabela 2 um resumo dos resultados,

correlacionados com a quantidade de imagens utilizadas durante o treinamento e

testes.

Tabela 2 - Resumo dos resultados obtidos de acordo com a quantidade de imagens.

Treinamento Quantidade imagens Quantidade imagens Acuracia Precisao
total teste
1 400 50 25% 84%
2 250 50 38% 87%
3 400 50 26% 82%
4 250 50 67% 92%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Ao analisar os resultados, € importante ressaltar que todos os treinamentos

foram submetidos aos mesmos parametros (epochs e batch size). O melhor entre eles

foi obtido através do treinamento de niumero 4. Este treinamento utilizou 250 imagens

e foi realizado no Google Colab, como descrito anteriormente.

Tal resultado pode ser justificado por ter sido um dos que utilizou uma

quantidade menor de imagens e equipamentos pensados para serem aplicados na

area de inteligéncia artificial. Assim, a execugao desta pesquisa em equipamentos

mais adequados, tornou possivel conquistar resultados superiores, ao compararmos

com os resultados dos treinamentos no computador pessoal.
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Os treinamentos 1 e 3 foram os que utilizaram mais imagens, porém mesmo
com o uso de equipamentos diferentes percebe-se uma diferenga infima entre a
acuracia e precisao obtidas. Uma quantidade maior de imagens para o treinamento,
significa também ter mais iteracbes a serem executadas por epoch. Portanto, isto
pode levar a rede a demandar periodos maiores de treino para alcangar um melhor
nivel de acuracia e precisao.

E importante também comentar que existem outras plataformas que se
propdem a disponibilizar recursos de hardware e software para a utilizacdo de
tecnologias na area de visao computacional. Algumas famosas que podem ser citadas

sao: Azure da Microsoft, AWS da Amazon e o Watson da IBM.

5.3 INTERFACE DE UTILIZAGCAO

Para a utilizagdo das redes neurais obtidas apdés o treinamento, foi
desenvolvida uma interface simples. Nela é possivel selecionar a pasta contendo as
imagens em que o usuario deseja realizar a contagem dos ovos de nematoides. Nas
figuras 15 e 16 encontram-se capturas de tela da interface desenvolvida, sendo no

estagio durante a contagem e apés a finalizacdo da contagem, respectivamente.

Figura 15 - Interface durante a contagem dos ovos de nematoides.

7 otk — |:| X
Contagem de Ovos de Nematoides

Selecionar Pasta de Imagens

C:/Users/storm/PycharmProjects/Python367/1magens

Contar ‘

| Realizando contagem, aguarde._ |

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Figura 16 - Interface apos finalizagao da contagem dos ovos.

# tk — O %

Contagem de Ovos de Nematoides

Selecionar Pasta de Imagens

C:/Users/storm/PycharmProjects/Python367/lmagens

Contar ‘

9 Ovos Encontrados

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.4 IMAGENS APOS A ANALISE

Com o término da analise das imagens, a biblioteca salva uma coépia de

cada imagem contendo a marcagao da localizagdo do ovo encontrado. Através da

visualizagédo destas imagens é possivel averiguar se a identificagao foi feita de forma

correta. Na Figura 17 € apresentado um exemplo da imagem apds o processamento

pela rede neural.

Figura 17 - Imagem com ovos de nematoides apds processamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor, imagem base de Juliano Carvalho.
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Observa-se também, que nem sempre é possivel identificar com éxito todos
0s ovos presentes naimagem. Na figura 18 € demonstrado justamente o recorte deste

caso, onde apenas um dos ovos foi identificado corretamente.

Figura 18 - Imagem com ovos de nematoides ndo identificados apds processamento.

o .

Fonte: Elaborado pelo autor, imagem base de Juliano Carvalho.

Além de casos em que nao ocorre a identificagao dos ovos, tem-se também
a possibilidade de outros elementos na imagem serem confundidos e marcados como

ovos. Na figura 19 é possivel visualizar a identificagdo de uma impureza no lugar de
um ovo.

Figura 19 - Impureza identificada como ovo de nematoide apds processamento.

-

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Através da metodologia apresentada, o presente trabalho atingiu o objetivo
geral e os objetivos especificos propostos, na medida em que foi possivel realizar a
contagem dos ovos de nematoides do género Meloidogyne spp., em imagens,
apresentando uma acuracia de 66,94% e precisao de 92,05%. Como analisado, é
importante ressaltar que, para obter bons resultados é necessario fazer uso de bons
equipamentos como os disponibilizados pela plataforma Google Colab.

Desta maneira, pode-se constatar a possibilidade da utilizagao de técnicas
de visdo computacional para a realizagdo da contagem automatica de ovos de

nematoides.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Nao estava presente nos objetivos a criagao desta ferramenta para uso
comercial, diante disto, alguns pontos podem ser realizados em trabalhos futuros,

visando a comercializagao, tais como:

e Aumentar a acuracia de reconhecimento dos ovos.

e Testar e desenvolver outras técnicas presentes na area de visédo
computacional.

e Treinar a rede para reconhecer os nematoides em seu estado juvenil.

e Treinar a rede para reconhecer outros géneros de nematoides.
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