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Resumo

A maioria das espécies vegetais forma associações mutualistas entre certos
fungos de solo e suas raízes, e essas associações são denominadas micorrizas.
Destaca-se, como parte das pesquisas em Fungos Micorrízicos Arbusculares (FMAs),
a detecção da presença e a estimativa da quantidade dos esporos desses fungos, após
sua extração. A dificuldade na contagem desses esporos se dá pelo fato dela ainda
ser feita manualmente, com auxílio de microscópio (lupa) e, às vezes, com contador
digital. A contagem dos esporos exige habilidade do especialista para diferenciar os
esporos de outros elementos que permanecem após a extração, como partículas mine-
rais e fragmentos de hifas. Isso ocorre porque a porção de terra em análise, mesmo
passando por um processo mecânico de limpeza, permanece com impurezas na amos-
tra que vai ao microscópio. Essas impurezas podem confundir a detecção e posterior
contagem dos esporos, além da dificuldade do especialista de seguir uma ordem para
não contar esporos repetidos ou deixar de contar algum. A detecção e a contagem dos
esporos de FMA são importantes métodos, por exemplo, para controlar a aplicação
de insumos em uma determinada área. Utilizando-se dessas associações e com o
conhecimento prévio da quantidade presente de FMA, é possível definir as quantidades
adequadas de insumos, garantindo-se que a planta consiga absorvê-los ao máximo,
reduzindo-se os desperdícios. A automação do processo de contagem de esporos
de FMA proporciona confiabilidade e agilidade nos resultados apresentados pelos
especialistas. O objetivo deste estudo é propor e investigar a eficiência de um método
de contagem automática com a aplicação de modelos com arquiteturas baseadas em
Rede Neural Artificial (RNA). O trabalho avalia o desempenho de um sistema semi-
automatizado de contagem, com base na aplicação de dois modelos usados como
identificadores e classificadores das imagens dos esporos de FMAs. Utiliza-se a Trans-
formada Hough Circular (THC) como ferramenta de pré-processamento das imagens a
serem classificadas pelas RNAs. Os resultados obtidos demonstraram que os dois mo-
delos, baseados em redes neurais se caracterizam como bons classificadores. Ambos
os modelos alcançaram altas taxas de acerto na classificação, quando comparados ao
sistema de contagem manual, podendo ser aplicados em um sistema de automação
do processo de contagem de esporos de FMAs. Como forma de beneficiar este pro-
cesso propõe-se o desenvolvimento de um modelo, baseado em software, que possa
automatizá-lo, explorando técnicas de processamento de imagens e de redes neurais
artificiais.

Palavras chave: Classificação de Padrões, Contagem Semiautomatizada, Rede
Neural Artificial, Processamento de Imagem, Transformada de Hough Circular.



Abstract

Most plant species form mutual associations between certain soil fungi and
their roots, and these associations are called mycorrhizae. As part of the research
on Arbuscular Mycorrhizal Fungi (AMFs), it is important to detect the presence and
estimation of the amount of spores of these fungi after extraction. The difficulty in
counting these spores is due to the fact that it is still done manually, using a microscope
(magnifying glass) and sometimes with a digital counter. Counting spores requires the
expert’s ability to differentiate spores from other elements that remain after extraction,
such as mineral particles and fragments of hyphae. This is because the portion of soil
under analysis, even undergoing a mechanical cleaning process, remains with impurities
in the sample under the microscope. These impurities can confuse the detection and
subsequent counting of the spores, besides the difficulty of the expert to follow an order
not to count repeated spores or to stop counting some. The detection and counting of
AMF spores are important methods, for example, to control the application of inputs
in a given area. Using these associations and with the prior knowledge of the present
quantity of AMF, it is possible to define the appropriate quantities of inputs, ensuring that
the plant is able to absorb them to the maximum, reducing waste. The automation of
the AMF spore counting process provides reliability and agility in the results presented
by the experts. The objective of this study is to propose and investigate the efficiency of
an automatic counting method with the application of models with architectures based
on Artificial Neural Network (ANN). The work evaluates the performance of a semi-
automated counting system, based on the application of two models used as identifiers
and classifiers of the images of the AMF spores. The Circular Hough Transform (CHT)
is used as a preprocessing tool for the images to be classified by the ANNs. The results
showed that the two models, based on neural networks, are characterized as good
classifiers. Both models achieved high classification rates, when compared to the manual
counting system, and can be applied in an automation system of the spore counting
process of AMFs. As a way to benefit this process it is proposed the development of a
software-based model that can automate it, exploring image processing techniques and
artificial neural networks.

Key words: Pattern Classification, Semi-automated Counting, Artificial Neural
Network, Image Processing, Circle Hough Transform.
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n Comprimento de um vetor

Pe Porcentagem de concordância (entre métodos) esperada

Po Porcentagem de concordância (entre métodos) observada

ρ Distância perpendicular de uma reta à origem do plano (equação
polar)

r Raio de uma circunferência

xj Vetor de entrada de uma RNA

s Coeficiente linear da equação de uma reta - altura em que uma reta
corta o eixo Y

θ Ângulo formado entre o eixo X e a distância perpendicular de uma
reta à origem do plano (equação polar)

t Parâmetro em comum da equação da circunferência no formato
paramétrico

ε Erro produzido pela RNA

ϕk Função de ativação de uma RNA definida pelo problema a ser
resolvido

vk Soma ponderada das entradas

wkj Vetor de pesos sinápticos correspondentes ao k-ésimo neurônio

x1, x2, ..., xn Valores medidos de uma variável

XY Plano cartesiano

y1, y2, ..., yn Valores medidos de uma variável

yh Saída do h-ésimo neurônio da camada h

yi Saída do i-ésimo neurônio da camada i

yj saída do j-ésimo neurônio da camada j

yk Sinal de saída do neurônio da k-ésima camada de uma RNA

y(t) Saída gerada pela RNA na iteração ou instante (t)



z Número de bits por pixel necessário para armazenar uma imagem
em escala de cinza

(x, y) Coordenadas espaciais
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1 Introdução

1.1 Motivação

Segundo Gonzalez e Woods (2010), as duas principais aplicações que incentiva-
ram as pesquisas em métodos de processamento de imagens digitais são: a melhoraria
da informação visual para a interpretação humana e o processamento dos dados de
uma cena para percepção automática através de máquinas. Essas pesquisas trouxeram
grandes contribuições para o avanço tecnológico.

A inserção de novas tecnologias em diversas áreas, como em práticas agrícolas,
tem agregado benefícios em muitos aspectos. Um exemplo desse benefício é a aplica-
ção de menor quantidade de insumos em uma área de cultivo, o que pode assegurar
uma agricultura eficiente com responsabilidade ambiental (NEUMANN; LOCH, 2002).

A preocupação em manter o equilíbrio no meio ambiente tem incentivado os
estudos de certos microrganismos que ajudam no desenvolvimento das plantas. Como
alguns autores associam a perda da camada arável do solo com a redução da quan-
tidade de propágulos desses microrganismos, eles acreditam que reintroduzir estes
microrganismos nos solos degradados pode causar efeitos benéficos. Esses efeitos
estão relacionados com a fertilidade do solo, e por isso, eles devem ser avaliados
(MENDES et al., 2009).

Os Fungos Micorrízicos Arbusculares (FMAs) são exemplos de microrganismos
que têm sido estudados com o propósito de se descobrir os seus efeitos sobre o
desenvolvimento de plantas. As associações mutualistas entre certos fungos do solo e
as raízes absorventes da maioria das espécies vegetais são denominadas micorrizas.
Dentre os vários tipos de micorrizas destacam-se as ectomicorrizas e as endomicorrizas
do tipo Micorrizas Arbuscular (MAs), que são as de maior importância (SIQUEIRA,
1994). As ectomicorrizas são o tipo mais importante nas florestas de clima temperado,
enquanto as MAs são predominantes nas florestas tropicais (JANOS, 1980).

Uma parte integrante dos estudos sobre os FMAs requer a extração de seus
esporos. A extração consiste em um processo mecânico de separação dos esporos de
uma amostra de solo. A extração é feita em laboratório equipado com materiais próprios,
sendo a extração mais rotineira chamada de Processo do Peneiramento Úmido (PPU)
de Gerdemann e Nicolson (1963) . Esse tipo de extração está detalhado no capítulo 5.

Após o procedimento de extração, os esporos são contados manualmente, com
o auxílio de uma lupa, ou de um microscópio estereoscópico. Esses equipamentos são
utilizados para a visualização dessas estruturas, que podem apresentar tamanhos que
variam de 22 a 1050 μm (SCHENCK; PEREZ, 1990a), (SCHÜSSLER et al., 1994).

Um método utilizado na contagem dos esporos pode ser executado colocando-
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se o material resultante da extração dos esporos em uma placa confeccionada em
acrílico, que possui círculos concêntricos, sendo chamada de placa canelada. Mas
também é comum, adicionar uma folha quadriculada sob uma placa de vidro, placa
de Petri de vidro, para servir de orientação durante o processo de contagem. Na
placa de Petri de círculos concêntricos, os esporos ficam separados em porções
a serem contadas (SCHENCK; PEREZ, 1990a). Também podem ser utilizados os
chamados contadores manuais e/ou digitais. Esses equipamentos são muito comuns
em laboratórios de análises clínicas, e são utilizados para contar células sanguíneas.
Os valores são registrados à medida que se faz a contagem.

A contagem de estruturas microscópicas é um trabalho fatigante e no caso espe-
cífico dos esporos de FMAs, as amostras extraídas podem vir com partículas minerais
e orgânicas, estruturas reprodutivas vegetais e de outros organismos, demandando
mais atenção do especialista durante a contagem desses esporos.

Aproveitar o que a tecnologia tem a oferecer para facilitar a rotina do especialista
que conta os esporos de FMA, tornando o processo manual em automático, pode
significar maior conforto e agilidade, com eficiência, na obtenção dos resultados, o
que demonstra que esse é um tema de importância no auxílio de trabalhos práticos e
teóricos.

1.2 Objetivos do trabalho

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é propor e implementar um sistema para detectar e
contar de forma automatizada os esporos de fungos micorrízicos arbusculares pre-
sentes em uma imagem digital. O sistema proposto utiliza técnicas de processamento
de imagem para a localização e a padronização de elementos contidos em uma ima-
gem digital e, também, utiliza modelos baseados em redes neurais artificiais para a
classificação e a contagem desses elementos.

1.2.2 Objetivos Específicos

Estabeleceram-se os seguintes objetivos específicos para implementar e testar
o sistema proposto:

• identificar o processo mais adequado para a localização dos possíveis esporos
de fungos micorrízicos em uma imagem;

• identificar as técnicas de processamento digital de imagens e a estrutura de
Redes Neurais Artificiais que sejam eficazes para o conjunto de dados gerado;
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• padronizar adequadamente os dados, possibilitando a classificação e a conta-
gem automatizada;

• classificar as formas contidas em uma imagem e contar os esporos através de
dois modelos propostos;

• avaliar a eficiência dos modelos de contagem propostos;

1.3 Justificativas e Contribuições

Segundo Drucker (2000), diversas atividades que são desempenhadas pelos
homens sofreram modificações importantes em decorrência dos avanços tecnológicos.
Dentre essas atividades se encontram aquelas que podem ser relacionadas com a
aprendizagem de máquinas. A utilização de sistemas computacionais para o reco-
nhecimento automático é uma boa alternativa para agilizar tarefas repetitivas e que
necessitam de atenção, tais como, a contagem de estruturas diminutas.

Em vez de se realizar através de sistemas automatizados, essas atividades são
geralmente desenvolvidas por pessoas treinadas. No entanto, o desempenho de uma
máquina ou sistema automatizado pode ser superior ao desempenho humano. Mesmo
que o especialista esteja acostumado ao trabalho de reconhecimento e contagem,
qualquer distração poderia fazê-lo perder o foco e levá-lo ao recomeço do seu trabalho,
demandando mais tempo e atenção para a finalização da tarefa. Já uma máquina ou
um sistema automatizado, uma vez armazenadas as informações necessárias, poderia
fazer esse trabalho com uma menor influência de fatores externos, e em um menor
tempo.

Um exemplo típico dessa demanda é a contagem de esporos de FMA. É através
da extração de esporos de FMA, a partir de amostras de solo e com a posterior
contagem manual em microscópio, que se pode verificar a existência desses fungos
e se determinar a sua diversidade (OEHL et al., 2003). Constatou-se, então, uma
oportunidade para o desenvolvimento de uma estrutura de modelo que faça a contagem
dos arranjos formados pelos fungos micorrízicos, e de uma forma automatizada.

As estruturas dos modelos propostas devem utilizar imagens digitais coloridas,
geradas a partir de amostras de esporos extraídos do solo. Essas imagens devem
ser capturadas por um microscópio estereoscópio com uma câmera acoplada. Cada
imagem deve passar por um pré-processamento e o resultado deste deve ser apresen-
tado como padrões de entrada em um modelo que deverá apresentar como resultado a
contagem dos esporos presentes em cada imagem analisada.

Os modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) se apresentam
como uma proposta adequada para o desenvolvimento da solução proposta, pois
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possuem capacidade de aprender com exemplos, podendo ser utilizados na solução
de uma grande variedade de problemas, entre os quais, o problema de classificação de
formas (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Nas investigações, o uso da THC foi testado no pré-processamento das imagens.
O uso da THC para localizar possíveis esporos foi mais uma contribuição desse trabalho.
Também foi contribuição desse trabalho o treinamento incremental das Redes Neurais
Artificiais, onde dispensou-se o uso do conjunto de validação. O treinamento incremental
apresenta novos subconjuntos de padrões à RNA, em uma sequência. Após a avaliação
da resposta da rede ao subconjunto de padrões incorpora-se esse subconjunto ao
conjunto de treinamento, para ajustar a rede novamente.

Como uma parte das contribuições dessa pesquisa, será disponibilizado um
repositório de imagens de esporos de fungos micorrízicos. Esses esporos foram ex-
traídos do solo do Campo Agrostológico da UESB, Campus de Vitória da Conquista –
BA.

1.4 Metodologia do Trabalho

Este projeto se enquadra em uma pesquisa empírica, que segundo Gil (2010) é
“um trabalho sistemático, que utiliza conhecimentos derivados da pesquisa ou expe-
riência prática com vistas à produção de novos materiais, equipamentos, políticas e
comportamentos, ou à instalação ou melhoria de novos sistemas e serviços”.

Destaca-se também que se constitui uma pesquisa aplicada, de cunho experi-
mental. Dentro dessa perspectiva, pode-se definir, de acordo com Rudio (2012), que
experimento é a observação feita entre fenômenos, sob controle e em laboratório.
Neste trabalho a extração dos esporos de porções de solo foi feita no Laboratório
de Microbiologia dos Solos e a aquisição das imagens, no Laboratório de Controle
Biológico, ambos da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia – UESB.

Buscou-se embasamento teórico em trabalhos que utilizam operações como
identificação, contagem e classificação de objetos em imagens. Essas operações
aparecem em conjunto ou separadamente e são aplicadas em objetos variados. Embora
com características distintas do objeto em estudo, a bibliografia consultada forneceu
propostas alternativas de resolução dos problemas que surgiram durante a pesquisa
com as técnicas empregadas.

Esta pesquisa compreendeu o levantamento bibliográfico para a compreensão
dos temas abordados e a análise e desenvolvimento de dois modelos de contagem,
baseados em Redes Neurais Artificiais (RNAs). Estes modelos fazem parte de um
sistema composto por etapas que compreendem desde a extração dos esporos, pas-
sando pela organização dos dados e dos modelos baseados em RNAs até a análise
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dos resultados experimentais de classificação e contagem dos dados pelos modelos.
Este sistema proposto foi denominado de Sistema de Digitalização, Identificação e
Contagem (SDIC).

O sucesso do SDIC é medido de acordo com a classificação e contagem dos
esporos de FMA, e deve ser alcançado quando obedecida uma série de etapas que
são categorizadas conforme a descrição a seguir.

• Extração dos esporos e contagem manual – Metodologia utilizada pelo especi-
alista para preparar uma amostra destinada a contagem de esporos de FMAs.
A amostra é obtida através da técnica denominada Processo do Peneiramento
Úmido (PPU). Essa etapa precede a captura das imagens utilizadas para compor
o repositório de dados processado nessa pesquisa.

• Aquisição das imagens – Realiza-se a aquisição das imagens coloridas de
amostras de solo que contêm os esporos de FMA. As imagens são adquiridas
após o PPU. O procedimento para aquisição de imagens acontece em paralelo
com a contagem manual, realizada pelo especialista, para treinar a RNA. Uma
vez treinada a RNA, a contagem manual não será mais necessária.

• Processamento das imagens – Realiza-se o processamento das imagens atra-
vés da THC. A THC é a ferramenta que localiza os esporos, ou os elementos
semelhantes a eles, na imagem processada. Os elementos localizados pela
THC são recortados em subimagens. Essas subimagens são redimensionadas.

• Organização das subimagens em padrões (vetores de entrada e de saída) –
Cada subimagem recortada e redimensionada é classificada pelo especialista,
formando-se o padrão, composto pelo par entrada/saída correspondentes. Após
a classificação das subimagens pelo especialista, gera-se o conjunto de padrões.

• Estruturas dos modelos para a classificação e para a contagem – São desenvol-
vidos dois modelos de classificação/contagem baseados em RNAs. Os modelos
propostos devem aprender a classificar o conjunto de padrões gerado na etapa
anterior. Nessa etapa, as estruturas definidas para as RNAs são treinadas e
testadas através de duas estratégias diferentes.

• Resultados experimentais – Os modelos obtidos estimam a quantidade de
esporos em cada imagem. Avalia-se o percentual de acerto dos modelos através
da comparação com o número indicado pelo especialista na contagem manual.
Apresentando-se novas imagens não utilizadas no treinamento do modelo,
avalia-se o poder de interpolação desses modelos, sempre, tendo-se como
parâmetro de referência a contagem feita pelo especialista. Comparam-se os
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resultados com um método de contagem utilizando Morfologia Fuzzy (ANDRADE
et al., 2015).

A Figura 1 ilustra a sequência das etapas do SDIC.

Figura 1 – Esquema das etapas do SDIC

Fonte: Autora

Todas as etapas da Figura 1 são vistas com detalhes no Capítulo 5.
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1.5 Organização do trabalho

O trabalho foi dividido em 6 capítulos, incluindo a introdução que traz a motivação,
os objetivos, a justificativa e as contribuições para a área, além da metodologia utilizada.
O capítulo 2 apresenta os conceitos básicos sobre os fungos micorrízicos arbusculares,
discorrendo acerca do efeito de sua presença no solo e da necessidade da contagem
desses esporos de fungos. Nele se faz uma revisão bibliográfica sobre contagem de
objetos variados utilizando técnicas de processamento de imagens e/ou redes neurais
artificias. A literatura consultada para o desenvolvimento do trabalho está registrada nas
referências bibliográficas. O capítulo 3 trata do Processamento Digital de Imagem (PDI),
mas se concentra nas técnicas usadas para localizar os esporos nas imagens e nas
técnicas que formatam os elementos que devem ser classificados. O capítulo 4 aborda
as Redes Neurais Artificiais (RNA) com suas principais definições, e terminologias
da área, utilizadas como classificadoras dos elementos em questão. O capítulo 5
apresenta cada etapa de desenvolvimento do sistema proposto para aquisição das
imagens até os modelos de detecção e contagem dos esporos de Fungos Micorrízicos
Arbusculares (FMAs), apresentando os seus resultados. As conclusões e a descrição
das atividades futuras estão apresentadas no capítulo 6.
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2 Fungos Micorrízicos Arbusculares

2.1 Introdução

Este capítulo apresenta uma visão geral dos Fungos Micorrízicos Arbusculares
(FMAs), bem como os principais benefícios que eles oferecem às plantas, abordando
também as informações importantes e necessárias para a realização deste trabalho.

As mais variadas espécies de organismos presentes em um ambiente estabele-
cem algumas formas de relacionamento cuja principal finalidade é a sobrevivência. A
maioria das espécies vegetais conhecidas formam uma associação com um grupo de
fungos do solo. Essa associação é denominada Micorriza (PFLEGER; LINDERMAN,
1994; SCHENCK, 1982; MOREIRA; SIQUEIRA, 2006). Por existir uma grande varie-
dade de espécies vegetais espera-se uma grande variedade de tipos de associações
caracterizando as micorrizas. Este trabalho está focado nos FMAs.

Ao longo do processo evolutivo das espécies, são observadas inúmeras relações
estabelecidas, e uma das mais antigas já conhecidas são as micorrizas (FRANK,
1890). Esta relação acontece de forma eficiente e funcional, e são caracterizadas
desde o surgimento das primeiras plantas terrestres, há mais de 500 milhões de anos
(BRUNDRETT, 2002).

No Brasil, os primeiros estudos descritivos sobre micorrizas foram realizados
por Sacco (1958), Id., 1962, entretanto, há mais de 120 anos iniciaram-se os es-
tudos das primeiras descrições e hipóteses formuladas sobre a funcionalidade das
associações micorrízicas (TRAPPE; CLARIDGE, 2005). Ddurante as últimas décadas,
houve um aumento significativo nos estudos sobre micorrizas (SIQUEIRA et al., 2010).
Procurou-se conhecer os seus efeitos e a sua utilização prática em espécies vegetais
de interesse econômico (LOVATO et al., 1996; SAGGIN JÚNIOR; SIQUEIRA, 1996;
TRINDADE; SAGGIN JÚNIOR, 2010).

A relação entre os parceiros da associação micorrízica apresenta uma perfeita
integração morfológica e fisiológica, resultando em uma alta compatibilidade funcional.
O benefício da planta se dá pelo aumento da absorção de água e nutrientes, principal-
mente de fósforo (P), proporcionado pelas hifas fúngicas, que funcionam como uma
extensão do sistema radicular. Em contrapartida, a planta fornece ao fungo os fotoassi-
milados, permitindo que ele complete o seu ciclo, fato que só ocorre na presença do
hospedeiro (SIQUEIRA; FRANCO, 1988).

A simbiose entre os FMAs e as plantas possibilita maior vantagem competitiva
das plantas micorrizadas, e contribui para a reabilitação de áreas degradadas, pois
otimizam: a tolerância das plantas aos estresses abióticos (JOHNSON; PFLEGER,
1992), a agregação do solo (MILLER; JASTROW, 1992) e a utilização de água e
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nutrientes do solo, em virtude da maior absorção pelo micélio extrarradicular (SMITH;
READ, 1996). Os FMAs também produzem glomalina, proteína que tem um papel
fundamental na estabilidade do solo e na bioestabilização de solos contaminados
(FOLLI-PEREIRA et al., 2012).

Kleinschmidt e Gerdemann (1972) comprovaram, pela primeira vez, a dependên-
cia em relação às micorrizas arbusculares em plantas de limão (Figura 2), já que essas
plantas não conseguiam se desenvolver em solo fumigado com brometo de metila na
ausência dos esporos de FMA.

Figura 2 – Comprovação da dependência micorrízica de citros.

Fonte: KLEINSCHMIDT, G.D.;GERDEMANN, J.W.,1972

Os pesquisadores do FMA reconhecem que ainda há muito para ser com-
preendido nessa simbiose, e que devem ser ampliadas as investigações de forma
multidisciplinar para que a simbiose seja compreendida completamente. Como os
fungos micorrízicos têm acesso direto às fontes de carbono (C) da planta, especula-se
que esses fungos podem ser os canais de drenagem do carbono da atmosfera para o
solo, via planta, o que demonstra a sua importância além de seus aspectos nutricionais
(BERBARA; SOUZA; FONSECA, 2006).
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2.2 Diversidade

Segundo Moreira e Siqueira (2006), a ocorrência e a diversidade das espécies
em ecossistemas naturais e em agroecossistemas podem ser afetadas por alguns
fatores. Dentre esses fatores, podem ser destacados:

• fatores relacionados ao solo: disponibilidade de nutrientes, pH, elementos tó-
xicos, textura, estrutura e agregação, densidade, umidade e a presença de
organismos;

• fatores relacionados à planta: espécie, cobertura vegetal, estado nutricional, ciclo
e taxa de crescimento, alelopatia, sistema radicular, exsudação e senescência;

• fatores relacionados ao ambiente: intensidade luminosa, temperatura, sazonali-
dade, precipitação e poluição;

• fatores relacionados ao manejo: histórico da área, tipo de cultivo, erosão, irri-
gação, fertilizantes e corretivos, controle de ervas daninhas, pastejo, uso de
biocidas e mudança na vegetação.

De acordo com uma classificação baseada em características morfológicas e mo-
leculares, os FMAs pertencem ao filo Glomeromycota, com quatro ordens reconhecidas
para esse filo (Archaeosporales, Diversisporales, Glomerales e Paraglomerales). Esse
filo é composto por 13 famílias, 19 gêneros e aproximadamente 220 espécies (REDEC-
KER et al., 2013). Os ecossistemas brasileiros possuem grande diversidade de FMAs.
Mais da metade dessas espécies estão descritas no Brasil (STÜRMER; SIQUEIRA,
2006; CARNEIRO, 2012). A Figura 3 apresenta parte da árvore de classificação dos
FMAs.
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Figura 3 – Classificação dos FMAs com atualização em agosto de 2013

Fonte: http://invam.wvu.edu/the-fungi/classification (Acesso em: maio de 2016)
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Durante as últimas décadas, o avanço da utilização de técnicas moleculares
para o estudo filogenético vem alterando a classificação dos FMAs (SAGGIN JÚNIOR;
SILVA, 2005). A análise detalhada da classificação das espécies de FMA está fora do
escopo deste trabalho.

2.3 Esporos e hifas dos FMAs

Havendo uma falta de hospedeiro, os esporos, ou glomerosporos, podem ser
considerados como os elementos estruturais de sobrevivência do fungo às adversidades
do solo. Os esporos são estruturas reprodutivas, de natureza assexuada, produzidos
pelos FMA, com grande diversidade de formas (GOTO; MAIA, 2006). Conforme a sua
espécie, observa-se a variação do número de camadas, da aparência, da cor e da
espessura de sua parede (MORTON, 1988); além da variação na sua dimensão, que
pode variar entre 22 e 1050 μm (SCHENCK; PEREZ, 1990b; STÜRMER; MORTON,
1999; SCHÜBETALER; SCHWARZOTT; WALKER, 2001).

A Figura 4 registra imagens fotográficas de diversos tipos de esporos de FMAs
(SOUZA et al., 2013).

Figura 4 – Esporos de diferentes espécies de fungos micorrízicos arbusculares (FMAs)

Fonte: SOUZA, A. et al., 2013

Na Figura 5 estão registradas as imagens de esporos, de uma mesma espécie.
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Esses esporos estão separados de detritos por um processo manual. Eles se apresen-
tam em três diferentes fases da vida. Observa-se a variação na cor dos esporos nas
diferentes fases.

Figura 5 – Exemplo que ilustra as alterações na aparência de esporos com relação ao seu
desenvolvimento

Fonte: INVAM. International Culture Collection of (Vesicular) Arbuscular Mycorrhizal Fungi. 2015.
Disponível em: <http://invam.wvu.edu></http:>

A extração desses esporos de FMA é parte de um conjunto de análises básicas
aplicado em diversas linhas de pesquisa no estudo das micorrizas. São vários os
métodos para extração de esporos (PORTER, 1979; SMITH; SKIPPER, 1979; GER-
DEMANN; NICOLSON, 1963; JENKINS, 1964; OHMS, 1957; SUTTON; BARRON,
1972; ALLEN; MOORE T.S., 1979; MOSSE; JONES, 1968; TOMMERUP; CARTER,
1982). Ao final da execução de um desses métodos se tem um determinado volume de
esporos que pode ser contado.

Trabalhos como o de Scullion, Eason e Scott (1998) mostram a importância da
viabilidade dos esporos. Entende-se por viabilidade a capacidade que os esporos têm
de germinar hifas, dando-se continuidade ao ciclo de vida dos FMAs.

Quando os FMAs se desenvolvem junto ao sistema radicular vegetal, eles for-
mam uma espécie de rede denominada hifas, como as que aparecem na Figura 6 (RA-
VEN; EVERT; EICHHORN, 2001). As hifas são consideradas como uma extensão
das raízes, e aumentam ainda mais a absorção de água e nutrientes (SMITH; READ,
1996) , tais como o fósforo e zinco, assim como o nitrogênio, o potássio, enxofre,
cálcio, magnésio, dentre outros. Os arbúsculos transferem os nutrientes às plantas
hospedeiras, o que melhora o estado nutricional da planta, e promove a redução de
perdas por estresses bióticos ou abióticos (KLAUBERG-FILHO et al., 2005).
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Figura 6 – Densa trama ao redor das raízes da planta

Fonte: RAVEN, P. H. et al., 2001

As hifas dos FMAs acumulam maiores quantidades de vários macro e micronu-
trientes, pois elas aumentam a área de absorção das raízes e exploram regiões onde
as raízes não conseguem alcançar (BERBARA; SOUZA; FONSECA, 2006). Os FMAs
são fundamentais para o sucesso no estabelecimento e desenvolvimento das plantas
após o transplante, e também para a manutenção da estabilidade de florestas naturais,
e cultivadas.

2.4 Trabalhos relacionados aos FMAs

Segundo Stürmer e Siqueira (2006), os fungos do grupo Glomeromycota, for-
madores de micorriza arbuscular, são fungos biotróficos obrigatórios, ou seja, para
crescer eles precisam de sua planta hospedeira. Normalmente, não é possível o cultivo
dos FMAs em meio axênico, como acontece com as bactérias. Uma maneia de ajudar
a esporulação para a produção, onde são fornecidos esporos jovens e saudáveis, é
utilizar a produção de inoculantes a partir do uso de vaso armadilha (BAGYARAJ;
STÜRMER, 2010).
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No trabalho de Read (1992), os FMAs são classificados como essenciais ao
processo evolutivo das plantas. A simbiose micorrízica contribui para a sobrevivência
e crescimento das espécies, principalmente em ambientes estressantes (SIQUEIRA;
SAGGIN-JÚNIOR, 1995). Esses são os lugares em que as micorrizas arbusculares
exercem grande influência na estruturação das comunidades vegetais (SIQUEIRA et
al., 1994).

Carneiro et al. (1995) verificaram, que em solo degradado pela retirada de seus
horizontes superficiais, a inoculação com FMAs favoreceu o crescimento de duas
espécies de plantas (Albizia lebbeck e Senna multijuga) e aumentou o número de
propágulos de FMAs no solo. Os autores constataram o efeito benéfico dessa simbiose
para o desenvolvimento inicial das mudas.

Os resultados do trabalho de Cuenca e Meneses (1996) indicaram que o cultivo
contínuo de cacau na Venezuela não reduziu a diversidade de espécies de FMA no solo.
A presença das árvores utilizadas para o sombreamento do cacau pode ter ajudado a
preservar uma comunidade diversificada de FMAs. Com relação a quantidade de
esporos recuperados das plantações de cacau apurou-se que essas quantidades
são inferiores aos reportados para outros cultivos tropicais, tais como a mandioca e o
café.

O trabalho de Colozzi Filho e Cardoso (2000) avaliou a ocorrência de FMAs no
solo rizosférico, nas raízes do cafeeiro (Coffea arabica L.) e da Crotalaria breviflora DC.,
cultivada em entrelinha como adubo verde. Antes dos autores quantificarem os esporos
e identificarem as espécies em microscópio óptico composto, os esporos passaram
por um processo que permitiu eliminar os esporos velhos e outros resíduos. Para isso,
eles foram lavados e submetidos a ultrassom por 30 segundos, usando-se a potência
máxima, depois novamente lavados.

No trabalho de Ferreira et al. (2008), a diversidade de FMAs foi avaliada em
quatro cultivares de bananeira (Musa sp.), sob manejos diferenciados, realizados no
município de Campo Grande, MS. Foram feitas duas coletas em períodos diferentes,
comparando-se a densidade média dos esporos (nº de esporos por 100 ml) por espécie
de fungos micorrízicos arbusculares presentes no solo analisado.

Lima, Salcedo e Fraga (2007) investigaram a variação da quantidade dos propá-
gulos de FMAs, em 10 locais dos Estados da Paraíba e de Pernambuco, onde se fez a
conversão de áreas de caatinga em áreas de agricultura e pecuária de subsistência. A
metodologia de contagem dos autores considerou apenas os esporos de FMAs viáveis,
após a extração do solo por peneiramento úmido. Considerou-se como viáveis, os espo-
ros que ficam corados quando incubados em solução de cloreto de iodonitrotetrazólio
(INT). Observou-se que o decréscimo no número de esporos viáveis e na intensidade
de colonização aconteceu, quase que unicamente, na camada mais superficial (0 - 7,5
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cm de profundidade).

Azevedo et al. (2014) estudaram a densidade de esporos, a riqueza de espécies,
a frequência e a ocorrência relativa de fungos micorrízicos arbusculares quando associ-
ados a genótipos de amendoim forrageiro. Comparado com a vegetação espontânea,
40% dos genótipos de amendoim forrageiro mostraram capacidade de estimular a
esporulação de FMAs.

Santos, Scoriza e Ferreira (2014) avaliaram a produção de inoculantes de FMAs
provenientes do solo de mata nativa, de plantios de madeira nova e de eucalipto em Vi-
tória da Conquista, BA. As amostras foram separadas em vasos e receberam sementes
de braquiária. A produção de inoculantes a partir de solo de diferentes coberturas flores-
tais promoveu a seleção de espécies mais competitivas e a manutenção da densidade
de esporos. Concluiu-se que esta é uma estratégia promissora por ser considerada
fácil e de baixo custo.

Segundo Costa et al. (2013), a utilização de Sistemas Agroflorestais (SA) como
uma prática de cultivo favorece o aumento do número de esporo no solo, promovendo
menor variação da quantidade dos esporos durante o decorrer do ano. Os autores
indicaram que a utilização de diferentes espécies consorciadas em um mesmo espaço
favorece e aumenta a esporulação, durante todo o ano, e não apenas em um período,
diferente do que ocorre em plantios solteiros.

Outros trabalhos também estudaram a Influência de SA no número de es-
poros de fungos micorrizicos arbusculares presentes no solo. Dentre esses traba-
lhos, destacam-se os trabalhos de COSTA et al. (1999), Costa (2010), Silva Junior e
Cardoso (2006), Toro e Herrera (1987), Oliveira e Oliveira (2003).

Segundo Mergulhão et al. (2014), foram identificados três gêneros e quatro
espécies de FMAs que mostram grande capacidade em tolerar as condições adversas
em uma área impactada pela mineração de gesso. Os autores recomendaram a seleção
de espécies encontradas em uma área impactada para aplicação em programas de
manejo na recuperação de áreas degradadas de forma similar. Considera-se que os
FMAs são de grande importância para o equilíbrio das plantas hospedeiras.

O artigo de Wang, Wang e Wu (2016) relata os efeitos sobre os FMAs quando
se faz o plantio direto em solo, e quando ocorre o plantio de capim em pomares cítricos,
no sudeste da China. A cobertura de grama natural se mostrou significativamente
melhor para a atividade das MAs. As boas condições do solo em pomares cítricos
foram correlacionadas com a presença dos esporos dos FMAs, o que implica que
esses simbiontes, quando presentes em abundância, podem desempenhar um papel
importante na preservação da qualidade do solo.
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2.5 Trabalhos relacionados à identificação e contagem de objetos

A revisão bibliográfica contemplou áreas de pesquisas com aplicações do pro-
cessamento digital de imagem, tais como: segmentação e localização de objetos em
uma imagem. Outros trabalhos fazem alusão a alguns classificadores de formas. To-
dos os trabalhos citados nessa seção, assim como, os trabalhos citados ao longo
dessa tese, auxiliaram na condução da pesquisa e no desenvolvimento dos algoritmos
dos modelos de contagem propostos, servindo de inspiração, com as devidas adequa-
ções. A revisão de literatura compreendeu a contagem de objetos variados, e diversos
métodos de processamento de imagens. Também compreendeu algumas técnicas
de classificação de formas em imagens digitais. O processamento de imagem é uma
técnica que depende muito da sua aplicação, portanto, esse procedimento possui
solução específica para o problema a ser resolvido (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Em conformidade com o que está descrito na Seção 2.1, sabe-se que as
associações mutualistas que ocorrem entre certos fungos do solo e as raízes da
maioria das espécies vegetais são denominadas micorrizas. De acordo com Gianinazzi-
Pearson (1996), as micorrizas arbusculares podem ser consideradas benéficas tanto
para a planta quanto para o próprio fungo, ou seja, elas são uma estratégia bem
sucedida de bioproteção. Quanto maior for a presença de esporos de FMAs, maiores
serão os efeitos positivos que esses fungos exercem sobre as plantas, principalmente
em espécies vegetais de interesse agrícola e econômico (SAGGIN JÚNIOR; SIQUEIRA,
1996; TRINDADE; SIQUEIRA; ALMEIDA, 2001).

Uma das formas de se caracterizar a qualidade do solo se realiza através da
contagem dos esporos de FMAs presentes em uma amostra. Esse processo é realizado
de forma manual (SCHENCK; PEREZ, 1990c; RONDINA et al., 2014). A sequência
de tarefas executadas, desde a coleta das amostras para a extração dos esporos,
até a contagem manual desses, pode levar horas para a sua execução. Todas as
tarefas associadas a esse processo de contagem manual são necessárias, porém são
exaustivas para quem as executa. Isso motiva o interesse em automatizar as tarefas
associadas à contagem dos esporos, e realizadas após o processo de extração.

A contagem de objetos, antes de tudo, requer um reconhecimento desses ob-
jetos, seja em um campo visual ou em um registro fotográfico. Segundo Shamir et
al. (2010), o reconhecimento de objetos específicos é um trabalho desafiador que
está associado ao reconhecimento de formas, principalmente se as imagens estudadas
apresentarem objetos com formas diferentes dentre os objetos que devem ser reco-
nhecidos. Qualquer processo de contagem manual apresenta um potencial para ser
automatizado com o uso de um modelo baseado em software, requerendo a aplicação
de técnicas que emulem os sentidos humanos (SHAMIR et al., 2010).
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Um outro exemplo de contagem de objeto microscópico utilizando imagens foi
proposto por Schönholzer et al. (2002). Em seu trabalho, as amostras de bactérias
são submetidas a um processo de coloração, depois as imagens são capturadas
separadamente em cada um dos canais RGB. É feita a detecção de todos os objetos
da imagem se usando o canal verde, depois se faz uma diferenciação entre bactérias e
detritos, por último se faz a eliminação das partículas de detritos das imagens.

De acordo com Barbedo (2012b) imagens para quantificar objetos microscópicos
de uma forma automática pode ser de grande ajuda para os profissionais que lidam,
de forma rotineira, com esta tarefa, sendo essa demanda muito comum na contagem
de células. Ele reuniu os trabalhos em contagem de diversos objetos com o intuito
de agrupar algumas estratégias que resolvessem diferentes problemas, aproximando
essas ideias, mesmo que em áreas distintas.

O método de contagem de pequenos objetos aplicado no trabalho de Seiler
(1990) se baseia em redes neurais celulares, com três etapas: a primeira é o pré-
processamento para filtrar o ruído e melhorar o contraste, a segunda é a junção
entre as formas para estimar a localização das posições dos objetos e a terceira é o
isolamento que garante as localizações únicas dos objetos.

Goin, Kline e Hippe (1990) fizeram uma estimativa do número de certas es-
truturas celulares, com intuito de obter maiores informações sobre as células. Eles
utilizaram um método semelhante com a curva da característica de operação de um
receptor, de onde são retirados os conceitos e fundamentos matemáticos dos modelos.
Após um estudo de caso, eles verificam que o desempenho do método é semelhante à
contagem manual.

Mussio et al. (1991) utilizaram diversos métodos que forneciam diferentes re-
sultados para identificação e contagem de células e estruturas biológicas em tecido
hepático. Um algoritmo direciona as informações diferentes que foram obtidas para
uma só classificação final. O algoritmo consegue se aproximar da contagem manual.

Um dos primeiros trabalhos de contagem automática de bactérias foi proposto
por Mukherjee et al. (1995). O método se destina à contagem de coliformes fecais
presentes na água. Começa com o pré-processamento da imagem e só depois é
aplicada a técnica da transformada de distância para a classificação e para a contagem.

Chen et al. (1999) introduzem um método de contagem automática de células
baseado em uma técnica de segmentação de imagem. Os autores fazem um levan-
tamento das principais características das células que formam a base do algoritmo,
investigam várias técnicas de segmentação de imagem e como nenhuma delas pode
ser aplicada diretamente ao referido caso, desenvolvem um novo algoritmo, em quatro
etapas, que segmentam a imagem da célula para, então, fazer a contagem.
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Cosio et al. (2003) propõem uma técnica onde se faz a injeção de marcado-
res imunocitoquímicos que reagem com as células afetadas por um parasita em um
indivíduo e depois faz a segmentação das imagens em cores visando a contagem
dessas células. Para isso, deve-se contar tanto as células que reagiram quanto aquelas
que não reagiram aos marcadores, assim é possível se determinar a proporção de
células afetadas. Os autores combinaram uma versão aperfeiçoada de uma técnica de
segmentação watershed, com uma técnica para a detecção de bordas.

No trabalho de Feng, Yu e Wang (2006) é abordado um método de contagem de
células nucleadas na medula óssea, baseado em redes neurais celulares melhoradas.
Com o uso desse método, utilizando-se um hardware de fácil implementação e em
um rápido processamento da rede neural celular, detectam-se quase todas as células
nucleadas.

Sevgen et al. (2009) descrevem em seu trabalho um método com o objetivo de
aumentar a velocidade de processamento, para contar quaisquer objetos. O algoritmo
proposto pelos autores é baseado em neurais celulares e, para alcançar o objetivo
proposto, foi implementado em um processador analógico especialmente otimizado
para uso com redes neurais celulares.

Mauricio, Schneider e Santos (2010) propõem uma técnica de contagem de
hemácias do sangue de animais selvagens, onde existem poucos estudos sobre o
assunto. Eles não deixam claras as informações técnicas sobre o algoritmo utilizado,
mas apresentam vários resultados usando-o.

Em contagem de células sanguíneas, Nguyen, Duong e Vu (2010) abordam o
problema da sobreposição das células, usando uma técnica de separação das células.
Primeiro detecta-se o ponto central da célula por uma medida de distância, ou pelo
tamanho da célula, e depois se utiliza essas informações adequadamente.

Na contagem de bactérias, Shen et al. (2010) propõem um método heurístico
para fazer a contagem final e, para isso, utilizam primeiro um pré-processamento,
usando um filtro de mediana que é aplicado para reduzir o ruído, em seguida a binari-
zação por meio da aplicação de limiar, depois a remoção das bordas da placa.

Zhang et al. (2010) contam bactérias em amostras de alimentos, iniciando com
a binarização das imagens através da aplicação de um limiar. Em seguida remove-se
impurezas da imagem usando Máquina de Vetor de Suporte (SVM). Na próxima etapa,
coletam-se parâmetros morfológicos, que irão alimentar os SVMs responsáveis pelo
reconhecimento e contagem das formas.

Para uma estimativa do número de pessoas e localização de indivíduos mesmo
em imagens de baixa resolução ou em cenas complicadas, Hou e Pang (2011) apre-
sentam um artigo com três contribuições. A primeira estima o número de pessoas
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em cenas complicadas, aplicando-se pós-processamento aos resultados da subtração
de fundo; a segunda propõe um método para localizar indivíduos em cena de baixa
resolução, baseado na Maximização de Expectativa (ME); e a terceira localiza um
indivíduo usando a quantidade de pessoas.

Schier e Kovář (2011) propõem um sistema para a contagem de colônias de
levedura fazendo pré-processamento da imagem, checando a qualidade da imagem,
limiarizando a imagem, localizando a placa e limiarizando o fundo da placa. Após isso,
os autores fizeram a contagem de colônias, estimando o diâmetro e a posição de seus
centros.

A partir de imagens adquiridas pela Mars Orbiter Camera a bordo da sonda Mars
Global Surveyor, Pedrosa et al. (2011) propõem um método de detecção de crateras
na superfície de Marte, utilizando um conjunto de produtos de sensoriamento remoto
e técnicas de Morfologia Matemática (MM), como rotinas presentes em um Toolbox
desenvolvido para o ambiente MATLAB®, por pesquisadores americanos.

Foi proposto, por Becattini, Mattos e Caldwell (2013), um novo algoritmo de
segmentação visual integrando diferentes técnicas de processamento de imagem,
projetada para a automação de um sistema de biomanipulação, que fosse confiável e
capaz de identificar e definir alvos de microinjeção de células aderentes não coradas
sobre uma placa de Petri.

Liu et al. (2013), propuseram um método que combina métodos de aprendi-
zagem de máquina de análise wavelet, algoritmo genético, e classificador de Bayes
para detectar os biomarcadores de prognóstico de sobrevivência em pacientes com
câncer colorretal potencialmente significativos. Um novo marcador de proteína CD46
foi encontrado significativamente em sobrevivência, com base no método proposto.

O trabalho de Osuna-Enciso, Cuevas e Sossa (2013) propõe um método de
segmentação de imagens de sangue, baseado na mistura de funções gaussianas para
aproximar o histograma 1D de uma imagem de nível de cinza e cujos parâmetros são
calculados usando três algoritmos inspirados na natureza. Os resultados experimentais
são mostrados, fazendo uma comparação empírica em termos quantitativos e qualita-
tivos, bem como as principais vantagens e desvantagens de cada algoritmo, quando
aplicados ao problema de limiares múltiplos.

Buggenthin et al. (2013) desenvolveu um método capaz de segmentar e analisar
células com morfologia elipsoide a partir do microscópio de campo brilhante de maneira
eficiente e com alto rendimento. A precisão do método foi comparada a partir do número
de células identificadas com contagens manuais. Esse método é capaz de segmentar
imagens com diferentes densidades celulares e diferentes tipos de células sem ajuste
de parâmetros.



Capítulo 2. Fungos Micorrízicos Arbusculares 41

O trabalho de Saraswat, Arya e Sharma (2013) propõe uma nova estratégia
baseada em algoritmos de Evolução Diferencial (ED) para segmentar leucócitos a
partir das imagens de seções de pele de camundongos coradas com hematoxilina e
eosina (H & E). As imagens foram adquiridas a uma ampliação de 40x. A estratégia
proposta é pioneira na utilização desse tipo de banco de dados de imagens. Além disso,
os resultados mostram que a estratégia proposta supera as técnicas tradicionais de
segmentação de imagens.

Foi proposto por Nazlibilek et al. (2014) um sistema de ajuda no diagnóstico de
importantes doenças do sangue. O sistema conta automaticamente as células brancas,
determina com precisão os seus tamanhos e classifica cinco doenças, utilizando
imagens obtidas por uma câmara ligada a um microscópio e processadas para obter
melhores resultados no diagnóstico das doenças. Os autores usaram ferramentas do
MATLAB® na segmentação e RNAs no processo de classificação. Dois classificadores
do tipo MLP foram julgados de acordo com a precisão dos resultados. Nazlibilek et
al. (2014) desenvolveram um sistema de contagem automatizada que segmenta as
células brancas do sangue em subimagens analisadas individualmente. Eles usam as
técnicas de classificação por RNA e Máquina de Vetor de Suporte (SVM). O sistema
proposto também fornece os tamanhos e a classificação das células em cinco tipos.

Melo et al. (2014) contaram o número de células somáticas no leite de cabra.
Eles propuseram um método de contagem por segmentação da imagem no espaço de
cores CIELab, onde CIE é um padrão internacional para medidas de cor, adotada por
Comission Internationale de L’Eclairage em 1976, o L* indica a luminosidade e o a* e b*,
são as coordenadas cromáticas. A escala de cores CIElab é amplamente utilizado pois
correlaciona consistentemente os valores de cor com a percepção visual (PASCHOS,
2001). Os resultados obtidos foram comparados com os resultados alcançados com
um método manual.

Changyi et al. (2015) detectaram e contaram, antes da colheita, as maçãs
registradas em imagens capturadas das plantações. Os autores associaram o uso de
RNAs e da THC para localizar e contar os objetos de cores e formas semelhantes às
maçãs.

Andrade et al. (2015) propuseram um algoritmo que usa a morfologia fuzzy de
operadores Gödel em um sistema automatizado para a contagem de esporos de FMA.
Diferente do método desenvolvido neste trabalho, eles utilizam imagens de amostras
pré-processadas manualmente, onde os esporos foram separados das outras formas de
tamanhos semelhantes, obtendo-se imagens livres de resíduos (INVAM, 2015). Eles fi-
zeram uma comparação entre contar com a morfologia fuzzy e os operadores de
Lukasiewicz e contar com morfologia matemática do MATLAB®. A porcentagem de
acertos da contagem com a morfologia fuzzy com os operadores de Lukasiewicz e
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da contagem trocando a morfologia fuzzy por morfologia matemática do MATLAB®,
foi de 92,4% contra os 93,6%. No trabalho foram utilizadas imagens contendo apenas
esporos de FMAs. Esses esporos foram agrupados mecanicamente em uma placa.

O artigo de Yoon, Lawrence e Park (2015) aborda um problema relacionado à
segmentação e classificação automática de colônias que podem variar o número de
acordo com seus tipos. Foram analisadas colônias bacterianas em placas de ágar, que
é uma prática de rotina de microbiologia. Essa prática serve para obter uma estimativa
aproximada do número de células viáveis em uma amostra. A imagem hiperspectral foi
utilizada para desenvolver um algoritmo de segmentação de colônias para a detecção
de patógenos que produzem um tipo de toxina. A precisão do algoritmo de segmentação
e contagem de colônias foi superior a 99%. A média do algoritmo de classificação de
colônias usando segmentos automáticos de colônia foi de 92,5%.

O artigo de Xie, Noble e Zisserman (2016) diz respeito à contagem e detecção
automática de células em imagens microscópicas. Eles usaram redes neurais convolu-
cionais. Este método superou situações em que os métodos tradicionais baseados em
segmentação de célula única não funcionam bem, devido ao agrupamento celular ou
às sobreposições.

2.6 Considerações Finais

A revisão bibliográfica sobre os trabalhos realizados em FMA evidencia que
o processo de contagem é um elemento comum durante as pesquisas. Também se
observa que os resultados das contagens são fortemente influenciados pelo método
aplicado, prevalecendo-se o uso da contagem manual. A automatização da contagem se
constitui como uma forma de se tornar eficiente um dos passos a serem realizados após
o processo de extração dos esporos. Os trabalhos apresentados nesse capítulo foram
realizados na área de microbiologia dos solos, onde o modelo de contagem proposto
teve como aplicação os esporos de FMA. Foi realizada uma revisão bibliográfica sobre
a identificação e a contagem de objetos, abordando diversos processamentos de
imagens e métodos de classificação. Não foram encontrados trabalhos com a aplicação
de sistemas de contagem automatizada, considerando-se o processo de extração.
Portanto, esse trabalho traz inovação tecnológica ao propor o desenvolvimento de
um modelo baseado em software, que detecta e conta os esporos dos FMA em
uma imagem digital obtida após a sua extração. O sistema poderá ser aplicado em
laboratórios de microbiologia dos solos usado para a pesquisa ou ensino, facilitando e
melhorando os resultados do trabalho do especialista em FMA.
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3 Processamento Digital de Imagem

3.1 Introdução

O presente trabalho propõe modelos baseados em software para, de forma
automatizada, realizar a detecção e contagem de esporos de FMAs. Esses modelos
proporcionam maior conforto e agilidade ao especialista na realização dessa tarefa. A
automatização da contagem de esporos de FMAs está diretamente relacionada a uma
imagem digital obtida de uma amostra de solo, e com a capacidade de um algoritmo
reconhecer e contar esses esporos de forma eficiente. Para esse fim, é necessária a
aplicação de técnicas de processamento digital de imagem. Essas técnicas ajudam no
reconhecimento de algumas características, tais como forma e cor, que possibilitam a
localização e posterior contagem dos esporos localizados em uma imagem digital. As
técnicas utilizadas são fundamentais para gerar o conjunto dos dados aplicados nas
simulações realizadas.

O Processamento Digital de Imagem (PDI) consiste em uma área do conheci-
mento que envolve técnicas computacionais que tratam dados adquiridos por sensores,
fornecendo uma projeção da cena de estudo através da aquisição de imagens (GON-
ZALEZ; WOODS, 2010). A máquina fotográfica digital, o scanner, a tomografia, o raio-X
e o ultrassom são alguns exemplos de equipamentos que utilizam esses sensores. A
maioria dos sensores já transforma as intensidades luminosas em sinais e imagens
digitais. Essas imagens digitais são representadas por uma matriz de números, cujos
elementos são denominados pixels.

O PDI abrange três níveis de processos. Os processos de baixo nível são
aqueles em que suas entradas e saídas são imagens, por exemplo, a operação de
realce do contraste. Os processos de nível médio são aqueles cujas operações resultam
em atributos extraídos das entradas, por exemplo, a segmentação de imagens. Por fim,
os processos de alto nível são aqueles que fazem a análise de imagens, ou seja, eles
executam funções cognitivas, extraindo-se a semântica da entrada, como acontece,
por exemplo, na detecção de objetos em uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS,
2010).

Segundo Gonzalez e Woods (2010), através de uma análise automática de
imagens é possível descobrir, identificar e entender as formas presentes nas imagens
analisadas. Utilizando-se de máquinas capacitadas, com sistemas que simulam habili-
dades dos seres humanos, pode-se alcançar um bom desempenho na resolução de
problemas específicos. Em alguns casos, a capacidade de generalização ainda é muito
pequena.

Na agricultura, as técnicas de classificação de objetos são aplicações comuns
em análise de imagens de satélite. No trabalho de Moreira et al. (2013), por exemplo,
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é feita a classificação automatizada da cobertura vegetal existente no município de
Araponga (MG) e a avaliação dos procedimentos de classificação de imagens através
de dois métodos: Máxima Verossimilhança (MAXVER) e Redes Neurais Artificiais. Por
fim, os autores ainda comparam esses procedimentos com o procedimento de Árvores
de Decisão (AD).

Outra área onde o uso de imagens é também bastante explorado para a clas-
sificação de objetos é na medicina. Cita-se o trabalho de Soares (2008), que aplica
técnicas para analisar e classificar imagens do câncer de pele, auxiliando-se no diag-
nóstico médico. O método se baseia em dois procedimentos: a aplicação da Trans-
formada Wavelet Packet (TWP) para extrair descritores de cor, forma e textura e
a aplicação de uma Máquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM)
para classificar as lesões da pele.

Este capítulo discorre sobre as técnicas de PDI adotadas como procedimentos
que precedem a classificação e a contagem dos esporos registrados em imagens. São
abordadas as definições de imagem digital, espaços de cores, visão computacional e
Transformada de Hough Circular.

3.2 Imagem digital

Entende-se por imagem digital a função bidimensional f(x, y), onde os valores
inteiros x e y são coordenadas espaciais e f corresponde à intensidade e cor da imagem
na coordenada (x, y). A imagem digital em escala de cinza é uma matriz de pontos
identificados pelo seus índices de linhas e de colunas, em que o valor de um elemento
da matriz indica o brilho ou nível de cinza da imagem neste ponto (MUKHERJEE et al.,
1995).

Cada elemento da matriz é a menor unidade de uma imagem digital que é
denominado pixel (picture elements). A propriedade de ligação entre dois pixels é
chamada de conectividade. Nas imagens em escala de cinza os valores dos pixels
variam no intervalo de valores [0, 2z − 1] , onde z(∈ Z) é o número de bits por pixel
que é necessário para o seu armazenamento. Uma imagem binária é uma imagem
onde cada pixel é representado apenas por um bit, isto é, um pixel pode ser preto
(1) ou branco (0). Já em imagens coloridas, os valores dos pixels são indicados por
conjuntos ternários, cujos valores dos elementos variam de acordo com o espaço de
cores utilizado (ACHARYA; RAY, 2005).

Vistas por um ser humano, as cores de um objeto dependem da natureza da
luz refletida pelo objeto. A luz acromática tem a sua intensidade medida como um
escalar, que irá variar do preto, passando pelos cinzas até o branco. Essa intensidade
é chamada de níveis de cinza. A luz cromática é descrita pela sua radiância, pela
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luminância e pelo brilho. Existem diversos espaços de cores que foram criados para
representar as imagens digitais, com o propósito especifico de exprimir as cores em
determinado padrão. O RGB (Red, Green, Blue), o CMYK (Cyan, Magenta, Yellow,
Black (Key)), o HSV (Hue, Saturation, Value) e o HSI (Hue, Saturation , Intensity)
são alguns exemplos desses espaços, podendo, inclusive, haver combinação entre
eles (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A Figura 7 ilustra a definição de um pixel em uma imagem colorida no espaço
de cores RGB. Nessa imagem colorida, o pixel em destaque está na posição (xi, yi),
que no espaço de cores RGB, tem valor f(xi, yi) = (198, 188, 152), onde 198 é o valor
numérico do pixel no canal de cor vermelho, 188 é o valor numérico do pixel no canal
de cor verde e 152 é o valor numérico do pixel no canal de cor azul.

Figura 7 – Imagem colorida com um pixel em destaque

Fonte: Autora

3.2.1 Espaço de cores RGB

O espaço de cores RGB é usado para descrever milhões de cores em objetos
que emitem luz, tais como os monitores de computador e televisão. As cores são
obtidas através da combinação das três cores primárias, em quantidades pré-definidas.
As cores obtidas estão determinadas em uma escala com valores que variam entre 0
a 255. A cor preta é o resultado da combinação das três cores pré-definidas no valor
mínimo (0, 0, 0). Quando a mistura das três cores tem o valor máximo (255, 255, 255),
obtém-se a cor branca (PALUS, 1998). A Figura 8 representa os valores dos pixels no
espaço de cores RGB (MAIA; TRINDADE, 2016).
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Figura 8 – Representação de cores no espaço de cores RGB

Fonte: Adaptado de MAIA; TRINDADE, 2016

Uma imagem RGB tem três canais. Um canal para os valores da cor vermelha,
um para a cor verde e um para a cor azul. Partindo-se das imagens coloridas, esses
canais podem ser representados na escala de cinza. Para tanto, usa-se a codificação
da cor para a representação da intensidade em tons de cinza. Os canais passam
a representar cada componente colorido da imagem, funcionando como máscaras.
Quando os tons de cinza se aproximam da cor branca em uma máscara (Figura 9),
será observada uma maior visibilidade da cor expressa por esse canal em relação aos
outros (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Na Figura 9 , a imagem de um esporo está representada nos tons de escala de
cinza, decomposta nos canais de cor vermelha (Figura 9a), verde (Figura 9b) e azul
(Figura 9c). A Figura 9d é a imagem RGB do mesmo esporo.

Figura 9 – Imagem de um esporo: (a) tom de escala de cinza para o canal da cor vermelha, (b)
tom de escala de cinza para o canal da cor verde, (c) tom de escala de cinza para o

canal da cor azul, (d) representação RGB para os três canais

Fonte: Autora

3.3 Visão computacional

A busca por sistemas que realizam o reconhecimento automático através de
algoritmos vem estimulando o desenvolvimento da visão computacional. Esses sistemas



Capítulo 3. Processamento Digital de Imagem 47

costumam utilizar as técnicas de processamento de imagens digitais e as técnicas
de inteligência artificial (SZELISKI, 2010; TORRALBA et al., 2003). As aplicações
de processamento de imagens mais comuns são a conversão de imagens para certo
formato, a fim de se extrair informações dessas imagens, e também a filtragem e
remoção de ruídos que podem aparecer no momento da captura da imagem (BARROW;
TENENBAUM, 1981).

Na aplicação de um sistema de visão computacional se realizam algumas
etapas que, dependendo dos requisitos utilizados para cada aplicação, podem va-
riar. Portanto, nem todas as aplicações necessitam realizar as mesmas etapas. De
acordo com Gonzalez e Woods (2010), essas etapas podem ser resumidas da seguinte
forma:

• configuração: etapa onde se realizam as definições de parâmetros iniciais que
podem variar em função do equipamento utilizado, características da cena
observada, etc. Momento em que podem ser executados diferentes tipos de
calibração;

• aquisição: etapa da captura da imagem por meio de um sensor e um sinal (raio
X, ultravioleta, luz visível ou infravermelho) e da digitalização da imagem. Digitali-
zação da imagem é a conversão da saída elétrica do sensoriamento físico para a
forma digital. O número de bits definirá a sua resolução. As imagens resultantes
podem variar entre imagens monocromáticas ou coloridas, bidimensionais (2D)
ou tridimensionais (3D). É o sistema de aquisição que definirá a quantidade e a
qualidade dos dados obtidos;

• pré-processamento: etapa que engloba a aplicação de filtros para correções, nor-
malizações, tratamento de ruídos, realce de contrastes, isolamento de regiões,
etc. Tem como objetivo melhorar a imagem original para aumentar as chances
de sucesso nos processos seguintes, criando-se subsídios para a execução
automatizada;

• segmentação: etapa que isola os objetos de interesse do resto da cena, reduzindo-
se desta forma o grande volume de dados obtidos na etapa anterior, concentrando-
se o processamento sobre os dados relevantes para o estudo. A saída desta
etapa é normalmente uma imagem binária, onde os objetos de interesse estão
separados do resto da imagem;

• descrição: etapa onde se simplifica a representação dos objetos de interesse,
os que foram detectados na etapa de segmentação. Pode-se representar um
agrupamento de pontos através de sua área, posição central, ou pontos que
fazem parte do contorno. A saída desta etapa é normalmente uma lista de
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descritores relacionados a cada um dos objetos destacados no momento da
segmentação;

• identificação: etapa em que se realiza a identificação ou reconhecimento sobre
os dados que descrevem cada elemento ou objetos de interesse, presentes
na cena previamente processada. É comum que a classificação de cada ele-
mento seja realizada nessa etapa. As abordagens utilizadas podem ser as mais
variadas, empregando-se métodos estatísticos, Redes Neurais Artificiais, etc;

• extração de estatísticas: etapa em que são contabilizadas as informações de
interesse para a análise, com base em todos os objetos identificados. Nessa
etapa se quantifica os objetos de um determinado tipo, ou ainda se existe ou
não um objeto de determinado tipo.

3.4 Segmentação de objetos em uma imagem

Para auxiliar na detecção e no reconhecimento automático de objetos contidos
em uma imagem, particiona-se os pixels dessa imagem em grupos relacionados
com esses objetos, o que chamamos de processo de segmentação. O processo de
segmentação em uma imagem é realizado pela seleção do limiar. A seleção do limiar
se realiza pela definição da classe de cada pixel, de acordo com o limiar desejado. O
resultado obtido são grupos de pixels que compartilham as mesmas características
visuais na imagem. Vários trabalhos foram realizados aplicando segmentação com a
seleção de limiar (OSUNA-ENCISO; CUEVAS; SOSSA, 2013).

O processo de segmentação por técnicas de detecção de bordas busca por
pixels que apresentem uma descontinuidade significativa nos seus valores, em relação
aos seus vizinhos, indicando a presença de um limite entre duas regiões. Essas
técnicas extraem as características morfológicas dos objetos e segmenta a imagem
em suas partes constituintes. A detecção de bordas em uma imagem colorida é
uma técnica de processamento de imagem que converte as imagens em tons de cinza,
e oferece como resultado uma imagem binária (NUNES; CONCI, 2007). Nas imagens
binárias obtidas, cada pixel é representado por um valor branco ou um valor preto,
ou seja, são imagens constituídas por elementos de 1 bit. Na binarização de uma
imagem se define um limiar (threshold). Esse limiar determina a qual das classes
um pixel pertence. Com o limiar definido, percorre-se toda a imagem, comparando-se
o valor do limiar com o valor de cada pixel. Esse procedimento define se o pixel será
preto ou branco, levando-o a assumir o valor de um dos extremos, respectivamente,
zero ou 255 (HAUPT; DACHI; PIOVEZAN, 2013). Dentre os processos de detecção
de bordas, encontram-se o filtro Sobel, o filtro Canny e a aplicação de algoritmos de
processamento morfológico.
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O filtro Sobel calcula o gradiente da intensidade da imagem de pixel a pixel.
Ele fornece a direção da maior variação de claro para escuro e quantifica a variação
nessa direção. Obtém-se uma quantificação de como varia a luminosidade em cada
ponto, avaliando se ela ocorre de maneira suave ou de forma repentina. Dessa forma,
estima-se a presença de uma transição claro-escuro, e qual é a orientação dessa tran-
sição. Em uma imagem, as fronteiras entre objetos são bem definidas, e correspondem
às intensas variações claro-escuro, o que possibilita a detecção dos contornos. Em
sua aplicação, o operador Sobel utiliza duas matrizes 3× 3 que são convoluídas com
a imagem original, calculando-se as aproximações das derivadas. Uma das matrizes
avalia as variações horizontais, e a outra as variações verticais (HECK et al., 2013; JIN;
KIM; JEONG, 2008).

O filtro de Canny se baseia nos critérios de detecção, localização e injunção de
resposta múltipla, que força a detecção de uma única borda onde existe mais de uma
possibilidade, mas exista apenas uma borda verdadeira (MCILHAGGA, 2011). Canny
(1986) propôs a associação de um processo de afinamento de bordas, conhecido como
supressão não máxima, com um outro processo conhecido como histerese, que elimina
a fragmentação das bordas causada pelo ruído da imagem. O filtro de Canny é um
filtro de convolução, que usa a derivada de primeira ordem de uma gaussiana. Ele
suaviza o ruído e localiza as bordas, combinando um operador diferencial com um filtro
Gaussiano. Ele é adaptável a vários casos.

Uma outra técnica de detecção de bordas de objetos se baseia na aplicação
de algoritmos de processamento morfológico. O processamento morfológico lida com
características de formas, em uma imagem, e tem como propósito primordial a remoção
das imperfeições oriundas da segmentação. As operações básicas do processamento
morfológico são a erosão e a dilatação. A dilatação proporciona um aumento dos
objetos. Ela pode reparar a quebra ou as intrusões que apareçam. A erosão, ao
contrário da dilatação, proporciona uma redução nos objetos, o que pode ocasionar a
separação entre objetos, e a remoção de extrusões (DOUGHERTY, 1992).

Esses processos de detecção de bordas localizam os objetos constituintes da
imagem, independente da forma do objeto. As imagens processadas no escopo deste
trabalho contêm esporos e elementos que possuem formas semelhantes a eles, além
de outros elementos que divergem totalmente de sua forma e dimensões, como os
fragmentos de hifas. Nem todos os processos de detecção de bordas são adequados
para a localização de elementos de dimensões diferentes.

As imagens processadas no escopo deste trabalho possuem elementos de
tamanhos e formas variados. Elas foram coletadas diretamente do processo de ex-
tração dos esporos FMA (Seção 5.3). Uma típica imagem coletada pode ser vista na
na Figura 10.
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Figura 10 – Detecção de bordas: (a) Imagem original; (b) Imagem binária segmentada por
região; (c) Efeito da aplicação do filtro Sobel; (d) Efeito da aplicação do filtro Canny;

(e) Efeito da aplicação processamento morfológco (dilatação + erosão)

Fonte: Autora

Um localizador de formas circulares, baseado na Transformada de Hough Circu-
lar (seção 3.5.2), é aplicado às imagens após submetidas aos diferentes processos
de segmentação apresentados (Seção3.4). O Capítulo 5 apresenta os resultados da
aplicação desse localizador às imagens segmentadas.

3.5 Reconhecendo as formas de objetos em uma imagem

O reconhecimento de objetos em uma imagem bidimensional pode ser des-
crito como uma sequência de ações que permitem encontrar e rotular as partes de uma
cena contida nessa imagem. Devem ser estabelecidas as características e as formas
de cada objeto que deverá ser reconhecido. Essas características devem conter as
informações específicas do objeto, tais como a sua forma, a textura e a cor (ACHARYA;
RAY, 2005).

As técnicas de segmentação são capazes de contar os objetos contidos em
uma imagem, e que possuem características semelhantes entre si, tais como a
sua forma e a sua dimensão. Nesse contexto, encontram-se: o trabalho de Tulsani
(2013), que propôs e realizou um método para a contagem de um grupo de células
sanguíneas com características específicas; o trabalho proposto por Melo et al. (2015),
que realizou um método para a contagem das células somáticas do leite de vaca; ou
o trabalho de Andrade et al. (2015), que propôs e realizou um método para a conta-
gem dos esporos de FMAs separados mecanicamente por um especialista, antes da
aquisição das imagens.

As imagens tratadas no escopo deste trabalho foram processadas por segmenta-
ção através da aplicação das técnicas de detecção de bordas (Seção 3.4). As imagens
segmentadas devem ser pós-processadas por uma técnica de reconhecimento de
formas, como a Transformada de Hough Circular (Seção 3.5.2). A Transformada de
Hough Circular é uma ferramenta eficiente para o reconhecimento e a localização de
formas circulares em uma imagem. Esse pós-processamento é a etapa que permite a
identificação e localização da forma geométrica compatível com os esporos de FMAs.



Capítulo 3. Processamento Digital de Imagem 51

3.5.1 Transformada de Hough

A primeira versão da Transformada de Hough (TH) foi publicada por Hough
(1962). Essa versão foi aplicada para a detecção de formas geométricas em imagens
digitais, e está baseada na localização de retas.

A TH consiste em um método bastante geral, e as suas operações básicas
servem para mapear parâmetros do espaço da imagem para o espaço paramétrico de
Hough. O espaço paramétrico de Hough é o espaço de parametrização de uma curva
procurada. Os parâmetros do espaço paramétrico de Hough possibilitam descrever
a curva a ser detectada na imagem, mesmo que essa curva seja pouco visível. A
TH é uma técnica eficiente no reconhecimento de formas, mesmo aquelas que são
descontínuas e/ou estão inseridas em imagens ruidosas (ANDERSEN; SEIBEL, 2001;
ATIQUZZAMAN, 1992).

O algoritmo que realiza a TH o faz em todos os pares de pontos de coorde-
nadas (x, y) contidos em uma imagem expressa em um plano XY . A TH testa con-
tinuamente cada par de pontos mapeados. Esse algoritmo constrói uma matriz n-
dimensional, onde n é o número de parâmetros da equação que representa a forma
geométrica que se busca. No caso da reta, essa matriz é bidimensional. Ela é cha-
mada de matriz de acumuladores, e armazena, em intervalos discretos, o total das
ocorrências dos parâmetros que definem uma determinada reta contida na figura. No
final, vencem os parâmetros que definem a reta com um maior total de ocorrências.
Esses parâmetros expressam a reta que passa por uma maior quantidade de pares de
pontos analisados (BALLARD, 1981).

Para cada ponto de coordenadas (x, y) de uma imagem contida em um espaço
(plano XY ), existem infinitas retas que passam por ele. Essas retas são definidas pela
variação do coeficiente angular (m) e do coeficiente linear (s). Os pontos pertencen-
tes ao plano XY passam a ser representados no espaço paramétrico de Hough. As
retas que passam pelo mesmo ponto do espaço da imagem representam os pontos
colineares no espaço paramétrico de Hough. Nesse espaço, um ponto do espaço
(plano XY ) da imagem agora é descrito por uma reta. As retas no espaço paramétrico
de Hough, que coincidem com mesmos valores dos parâmetros m e s, serão as mais
votadas na matriz de acumuladores. Os valores dos parâmetros m e s, que foram mais
votados, constroem a equação de uma reta y = mx + s, e descrevem os pontos
colineares no espaço da imagem. Esse procedimento encontra a curva que mais se
aproxima de uma reta no espaço (plano XY ) da imagem (POGGIO; TORRE; KOCH,
1985).

O exemplo da Figura 11 ilustra uma reta do espaço (plano XY ) da imagem e
a matriz de acumuladores expressa com seus valores. A célula que possui o maior
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valor acumulado representa uma reta do espaço (plano XY ) da imagem. O valor
acumulado na célula representa a quantidade de pontos colineares dessa reta que
foram analisados (PEREIRA, 1995).

Figura 11 – Espaço (planoXY ) da imagem e matriz de acumuladores

Fonte: Adaptado de PEREIRA, 1995

Quando as retas forem verticais sua inclinação é de 900 e, conseqüente-
mente, o coeficiente angular (m) tende ao infinito. Esse obstáculo pode ser contornado
utilizando a representação de uma reta na forma da equação polar xcosθ+ysenθ = ρ,
onde ρ é a distância perpendicular da reta à origem do plano XY e θ é o ângulo desta
reta perpendicular, em relação ao eixo X . Nesse caso, a THC transforma o problema
de encontrar pontos colineares do espaço (plano XY ) da imagem em encontrar a
interseção de curvas senoidais no espaço paramétrico de Hough (ILLINGWORTH;
KITTLER, 1988).

3.5.2 Transformada de Hough Circular

Uma curva contida em uma imagem digital, caso possa ser representada por sua
equação paramétrica, poderá ser detectada através de uma variação da Transformada
de Hough (TSUJI; MATSUMOTO, 1978; ATIQUZZAMAN, 1999; LEI; WONG, 1999;
CHEN; CHUNG, 2001). Equações paramétricas representam uma mesma curva por
meio de uma variável em comum. A variável comum é chamada de parâmetro, e faz a
ligação entre as equações. Segundo Duda e Hart (1972), a Transformada de Hough
Circular (THC) é uma extensão da TH, e possibilita a localização de outras formas
geométricas parametrizáveis, tais como os círculos e as elipses.

Na detecção de círculos, pode-se utilizar a equação da circunferência em sua
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forma paramétrica x = a+ r · cos(t)

y = b+ r · sin(t)
, (3.1)

onde (a, b) são as coordenadas do centro da circunferência, r é o raio da circunferência
e a variável t é conhecida como o parâmetro em comum da Equação (3.1) no formato
paramétrico (t é o ângulo entre r e o eixo horizontal) (GRIMSON; HUTTENLOCHER,
1990).

Assim como na detecção de retas, a detecção de círculos em imagens também
utiliza o processo de votação. Entretanto, ao invés de usar uma matriz acumuladora
bidimensional, como no caso das retas, utiliza-se uma matriz acumuladora tridimensio-
nal contendo os parâmetros a, b e r. O maior número de parâmetros necessários para
detecção de círculos, aumenta o custo computacional (YUEN et al., 1990a).

Uma imagem contendo os objetos a serem identificados deve ser previamente
processada através de um filtro de detecção de bordas, e de um filtro de binarização
(Seção 3.4). A THC só será eficiente quando, na imagem, torna-se possível a distinção
dos pontos pertencentes às bordas dos objetos contidos na imagem original (KIMME;
BALLARD; SKLANSKY, 1975; PEREIRA, 1995).

Os pixels contidos na imagem original são designados como pixels candidatos
às bordas de um círculo real. Os pixels candidatos lançam os “votos” na matriz de
acumuladores. Um pixel candidato vota em um padrão ao redor dele, formando um
círculo completo com um raio fixo. Os votos dos pixels candidatos pertencentes a um
círculo real tendem a se acumular em uma célula da matriz de acumuladores corres-
pondente ao centro do círculo. Portanto, o centro de um círculo é estimado detectando
a maior votação na matriz de acumuladores. A Figura 12 mostra um exemplo dos
pixels candidatos (pontos sólidos) situados em um círculo real, círculo sólido contido
no espaço (plano XY ) da imagem, e seus modos de votação (círculos tracejados
contidos no espaço paramétrico de Hough) que coincidem no centro do círculo real
(ATHERTON; KERBYSON, 1999; YUEN et al., 1990b; DAVIES, 2012).
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Figura 12 – Mapeamento de pontos de um círculo do espaço (planoXY ) da imagem
para o espaço paramétrico de Hough

Fonte: Adaptado de PEREIRA, 1995

A aplicação da THC localiza os centros e os raios de cada circunferência formada
pelas bordas onde estão contidos os pixels candidatos. Os raios dos círculos contidos
em uma imagem podem ter o mesmo tamanho ou podem estar compreendidos em
um intervalo. A mesma matriz de acumuladores pode ser usada para mais de um
valor de raio, aplicando-se a THC em etapas separadas (PEDERSEN, 2007).

A Figura 13 mostra um exemplo de aplicação da THC em uma imagem con-
tendo dois círculos de raios diferentes. Essa figura é a representação das matrizes de
acumuladores de votos obtida pela THC, considerando-se raios com diferentes valores.
Os dois círculos na imagem de entrada são identificados com sucesso pela THC.

Figura 13 – Um exemplo do funcionamento da matriz de acumuladores da THC com dados reais

Fonte: Adaptado de PEDERSEN, 2007
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No caso das imagens binárias segmentadas por região, a detecção de bordas
é feita automaticamente (default), pelo algoritmo codificado em MATLAB®. A THC
também pode ser aplicada em imagens contendo as bordas dos objetos detectadas
previamente. As imagens aqui utilizadas, contendo as bordas dos objetos, são oriundas
dos processamentos definidos na Seção 3.4, a saber: filtro Sobel, filtro Canny e
o processamento morfológico.

No escopo dessa pesquisa, a THC é aplicada em imagens apenas para localizar
os esporos e os elementos que se assemelham morfologicamente a eles, como os que
aparecem na Figura 14. As imagens contendo as formas circulares localizadas pela
THC devem ser recortadas em subimagens. As subimagens, contendo essas formas,
são redimensionadas e passam a compor o banco de dados que será submetido para
a classificação e contagem dos esporos, utilizando-se de Redes Neurais Artificiais
(Capítulo 4).

Figura 14 – (a) Imagem original; (b) Imagem binária; (c) Elementos de forma circular localizados
com a aplicação da THC; (d) “Esporo” destacado na imagem; (e) “Não esporo”

destacado na imagem; (f) Elementos redimensionados

Fonte: Autora

As imagens binárias são cópias da imagem original e são usadas para a locali-
zação de prováveis esporos.

3.6 Considerações Finais

As pesquisas em sistemas de reconhecimento de formas ou contagem de obje-
tos buscam soluções em ferramentas tais como: inteligência artificial e processamento
de imagens. Essas ferramentas se tornaram grandes aliadas na identificação de formas
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e podem se complementar na busca de um modelo de contagem automatizada. Este
capítulo apresenta as definições e as descrições das técnicas de identificação de
objetos em uma imagem. Essas técnicas são preliminares para este trabalho. Embora o
capítulo tenha apresentado noções gerais, os conteúdos abordados fornecem uma me-
lhor compreensão da aplicação do processamento de imagens digitais , permitindo-se a
criação de um banco de dados que possa ser utilizados para a classificação de caracte-
rísticas. Seguindo a metodologia proposta, a classificação de características é realizada
através de modelos baseados em Redes Neurais Artificiais, que são abordados no
próximo capítulo.
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4 Redes Neurais Artificiais

4.1 Introdução

Este capítulo aborda os conceitos básicos sobre Redes Neurais Artificiais
(RNAs). As RNAs possuem a capacidade para realizar uma classificação de elementos
de um conjunto, tais como as subimagens que contenham determinadas caracterís-
ticas, conforme a metodologia descrita no Capítulo 3. Este capítulo aborda a base
teórica necessária para a compreensão das estruturas e aplicações das RNAs. É
apresentada uma revisão bibliográfica com o foco nos tipos e estruturas de RNAs que
foram usadas para solução de problemas de classificação, possibilitando-se uma esco-
lha das estruturas de modelos a serem usadas para a classificação das características,
e para a contagem realizadas nesta pesquisa.

A demanda por máquinas que sejam capazes de reproduzir um comportamento
inteligente, tais como o comportamento humano, é antiga. A área de processamento
de dados consegue realizar máquinas que são capazes de emular alguns dos compor-
tamentos humanos (FONSECA FILHO, 2007). Ainda assim, existem desafios para a
criação ou aperfeiçoamento dessas máquinas. Esse aperfeiçoamento pode se realizar
através da melhoria dos algoritmos de aprendizagem. Um algoritmo de aprendizagem
deve ser associado a um modelo estabelecido para realização de um processo, ou
de uma solução. O modelo é ajustado pelo algorítimo de aprendizagem. Entre os
algoritmos de aprendizagem mais aplicados às máquinas inteligentes estão aqueles
associados ao treinamento das RNAs.

As RNAs formam um sistema distribuído composto por unidades de processa-
mento, também chamados nodos, dispostos em uma ou mais camadas. Esses nodos
interligam as camadas subsequentes, e executam as funções matemáticas necessárias
para solucionar problemas específicos. As RNAs aprendem com os exemplos apresen-
tados durante o seu ajuste, ou aprendizagem. Depois de treinadas, as RNAs podem
generalizar as informações para um conjunto de exemplos não apresentado a ela
durante o seu treinamento, o que caracteriza a sua capacidade de interpolação. A sua
capacidade de interpolação emula uma habilidade do cérebro humano (FREEMAN;
SKAPURA, 1991). As RNAs tratam, principalmente, na solução de problemas ope-
rando como um aproximador de funções, um agrupador de dados e classificador de
características (BISHOP; NASRABADI, 2006).

4.2 Breve histórico sobre as RNAs

O desenvolvimento das RNAs teve como base o comportamento do cérebro
humano, considerando-se o momento em que ele processa as informações (KASABOV,
1998). Isso resultou na criação de modelos que procuram emular tal processamento
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executado pelos neurônios biológicos.

O artigo clássico de 1943, intitulado “A Logical Calculus of the Ideas Immament
in Nervous Activity”, pode ser considerado como o precursor dos trabalhos de RNAs,
e de Inteligência Artificial (IA) (HAYKIN, 1999). Esse artigo é o resultado da união do
conhecimento entre o psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch e o matemático
Walter Pitts, e tem sido citado até os dias de hoje. Segundo Braga, Carvalho e Ludermir
(2000), esse artigo propõe uma modelagem matemática de um neurônio biológico,
reforçando as capacidades computacionais.

Entre os anos de 1943 e 1956 surgiram os primeiros programas que emulam
um comportamento inteligente, dentre os quais se destacam os seguintes trabalhos:

Hebb (1949) foi o primeiro a apresentar um trabalho relacionado com o apren-
dizado de redes neurais artificiais, a conhecida regra de Hebb. Ele mostrou que a
variação dos pesos das entradas dos neurônios caracteriza a plasticidade no processo
de aprendizagem das RNAs.

Rosenblatt (1958) demonstrou o perceptron, modelo capaz de classificar certas
características linearmente separáveis. Os computadores continuavam limitados e
havia a dificuldade em encontrar técnicas de aprendizado das RNAs mais complexas.

Minsky e Papert (1969) chamam a atenção para o fato do perceptron só resolver
problemas linearmente separáveis. Apesar da limitação dos computadores, foi uma
época em que houve um otimismo exagerado, pois se acreditava que fosse possível
construir uma máquina capaz de resolver qualquer problema. Na reunião do Darthmouth
College, em 1956, nasce a denominação “Inteligência Artificial (IA)” (KLASSNER,
1996). Depois disso houve uma década com poucos pesquisadores interessados no
assunto, entre eles, Kohonen (1981) que trabalhou com memórias associativas e
auto-organizáveis.

A partir de 1982 houve uma retomada nas pesquisas envolvendo as RNAs. Neste
ano, Hopfield (1982) mostrou a relação entre as RNAs recorrentes auto-associativas e
os sistemas físicos. Depois disso, Rumelhart, Widrow e Lehr (1994) mostraram que
as RNAs com múltiplas camadas são capazes de resolver problemas não-linearmente
separáveis. Aliado às novas pesquisas em RNAs, houve um grande avanço tecnológico.
Houve também a dificuldade da escola simbolista em solucionar problemas simples para
um ser humano. Pesquisas posteriores nessa área se concentram no desenvolvimento
de novos algoritmos que procuram melhorar os modelos existentes (ZHANG, 2000).

4.3 Neurônio artificial

Um neurônio biológico é formado por dendritos, corpo e axônio. Os dendritos
são ramificações arbóreas que têm a função de receber os estímulos transmitidos pe-
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los neurônios da vizinhança. O corpo ou soma do neurônio é responsável por combinar
e ponderar as informações vindas dos dendritos. O axônio é um tubo longo e fino que se
divide em ramos que terminam em pequenos bulbos, e é o responsável por transmitir os
estímulos para os outros neurônios da vizinhança (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE,
1989b).

Uma reação eletroquímica faz com que as informações deixem um neurônio e
sejam recebidas por outro. O pequeno espaço entre o fim do axônio de um nerônio e o
dendrito de seu vizinho é chamado de sinapse. Essas sinapses podem ser excitatórias,
permitindo-se o fluxo dos sinais elétricos gerados pelo potencial de ação, ou podem
ser inibitórias, onde não é propagada qualquer resposta (HAYKIN, 1999).

Um neurônio artificial possui entradas que são ponderadas pelos pesos, soma-
das e submetidas à função de ativação, gerando-se a saída desse neurônio. Durante
o treinamento de uma rede, os pesos são ajustados para que seja obtida uma saída
desejada (FREEMAN; SKAPURA, 1991). Um modelo genérico do neurônio artificial é
apresentado na Figura 15.

Figura 15 – Representação de um neurônio artificial.

Fonte: Martins-Filho, L.S.; Mol, A.A. & Rocha, R., 2005

Podemos expressar o neurônio artificial a partir das equações:

vk =
n∑

j=1

wkjxj (4.1)

e
yk = ϕ(vk + bk), (4.2)

onde k é o k-ésimo neurônio de uma RNA; xj (j = 1, 2, ..., n) é o vetor de entradas
para a RNA; wkj (j = 1, 2, ..., n) é o vetor de pesos sinápticos correspondente ao
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k-ésimo neurônio; ϕ(.) é a função de ativação; vk é a soma ponderada das entradas
(Equação 4.1); bk é o bias do k-ésimo neurônio e yk é a saída do k-ésimo neurônio.

Fazendo-se uma analogia com o neurônio biológico, o neurônio artificial recebe
as entradas xj (j = 1, 2, ..., n) , representando os dendritos, e tem yk como saída,
representando o axônio (Equação 4.2). Os pesos wkj (j = 1, 2, ..., n) representam
as sinapses que ponderam os sinais de entrada que serão processados pelo neurônio.
A soma ponderada dos sinais produz um nível de atividade. A função de ativação
processa o nível da atividade, e mede o estado de ativação do neurônio. Se o nível da
atividade exceder o limite (threshold), a unidade produzirá uma resposta de saída. A
resposta de saída será comparada com a resposta desejada, e, se necessário, serão
feitas as devidas correções dos pesos (HAYKIN, 1999).

Existem diferenças entre o neurônio original proposto por McCulloch e Pitts
(1943) e os neurônios das pesquisas que o sucederam. Entre essas diferenças se
encontram as variações das funções de ativação que determinam o estado de ativação
do neurônio. Existe uma preferência pela função de ativação sigmoide

f(x) =
1

(1 + e−lx)
, (4.3)

já que ela é contínua, não linear e diferenciável. A ferramenta preferida para o treina-
mento de uma RNA é o algoritmo Backpropagation (Seção 4.6), muito útil para acelerar
o processo de aprendizagem (HAYKIN, 1999). Em uma RNA, também se pode utilizar
a função linear

f(x) = ax, (4.4)

ou a função tangente hiperbólica

f(x) = tanh(lx) =
(1− e−lx)

(1 + e−lx)
. (4.5)

A Equação 4.5 não foi utilizada nas simulações das redes propostas, selecionando-
se, neste trabalho, as Equações 4.3 e 4.4 nas camadas oculta e de saída, respectiva-
mente. A Equação 4.3, que é uma função de ativação amplamente utilizada, é uma
função suave e é continuamente diferenciável, mas tem a vantagem de ser não linear,
por isso foi escolhida para a camada oculta.

Hopfield (1982) mostrou que os neurônios, quando operados isoladamente,
não possuem grande poder computacional, mas o conjunto desses neurônios podem
melhorar essa capacidade. Denomina-se este conjunto de neurônios interligados como
Redes Neurais Artificiais (RNA).
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4.4 Aprendizagem de RNAs

Uma das características mais relevantes de uma RNA é a sua capacidade de
aprendizagem, decorrente de seu poder computacional para extrair as informações de
um conjunto de treinamento (VALENÇA, 2005).

Para Haykin (1999), é difícil uma definição precisa para o processo de apren-
dizagem, pois são muitas atividades e pontos de vista diferentes associados a esse
processo. Mas ele enumera como sequência de eventos da aprendizagem: (a) o es-
tímulo da RNA pelo ambiente, (b) as modificações nos parâmetros livres por causa
desse estímulo e por fim, (c) as modificações na estrutura interna da RNA, que fazem
com que ela dê respostas, de maneira nova, ao ambiente.

O aprendizado de máquina, ou aprendizado de uma RNA, também pode ser
definido como a propriedade de determinado algoritmo alterar o comportamento da
RNA quando ela recebe estímulos do ambiente. O processo de aprendizagem em
uma RNA consiste no treinamento desta RNA através do ajuste de cada peso em suas
conexões, de acordo com os dados apresentados. A RNA aprende as características
relevantes contidas nesses dados (KASABOV, 1998). A generalização se refere ao
fato da RNA produzir saídas adequadas quando ela recebe entradas que não estavam
presentes no conjunto de aprendizagem.

A IA possibilita aos computadores, ou máquinas, a capacidade de executar
tarefas cognitivas, utilizando-se de algoritmos e paradigmas. Isso acontece quando a
máquina realiza atividades como: o armazenamento de conhecimento pela representa-
ção de dados, a aplicação do conhecimento armazenado para resolver problemas, e
o aprendizado de novos conhecimentos através da experiência (SAMARASINGHE,
2016).

Denomina-se por paradigma de aprendizagem o modelo do ambiente em que
a RNA opera. Dois desses paradigmas são o aprendizado supervisionado e o apren-
dizado não supervisionado (HAYKIN, 1999). O paradigma aplicado a este trabalho é
o do aprendizado supervisionado, pois a RNA dispõe de amostras e das respectivas
saídas desejadas para que os pesos sejam ajustados continuamente pelo algoritmo
de aprendizagem, ou seja, a RNA responderá baseando-se no que aprendeu com os
exemplos treinados.

4.4.1 Aprendizado Supervisionado

Em um aprendizado supervisionado, a RNA é treinada à medida em que as en-
tradas são apresentadas. Por sua vez, a RNA produz uma resposta em sua saída. A
resposta produzida pela RNA é comparada com o sinal de saída desejado. É calculado
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um sinal de erro que corresponde à diferença entre a resposta de saída da RNA e a
saída desejada. Essa diferença encontrada é utilizada para calcular o ajuste necessário
aos pesos sinápticos da RNA. Os pesos serão corrigidos até que a resposta da RNA
se aproxime da saída desejada. Esse é o processo de minimização do erro em uma
predição realizada por uma RNA. No aprendizado supervisionado, os cálculos neces-
sários para minimizar o erro são importantes, e estão atrelados ao tipo de algoritmo de
aprendizagem que será utilizado (VALENÇA, 2005).

4.4.2 Aprendizado Não-supervisionado

O aprendizado não-supervisionado não requer uma saída desejada para realizar
o treinamento da rede. O conjunto de treinamento é composto apenas pelas entradas.
Neste caso, a RNA separa os clusters conforme as características compostas pelas
entradas, levando-se em conta os aspectos comuns entre eles, formando classes. Caso
o padrão de entrada não pertença a nenhuma das classes existentes, gera-se uma
nova classe (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

4.5 Arquiteturas de RNAs

O algoritmo de aprendizagem que treina uma RNA considera o modo como
os neurônios estão dispostos. Essa disposição é chamada de arquitetura ou estru-
tura de uma RNA (HAYKIN, 1999). A definição de uma arquitetura para uma RNA é
imprescindível para que se obtenha um modelo adequado, sendo importante que se
defina o algoritmo de aprendizagem que será usado para o treinamento da RNA. A
arquitetura depende do tipo de problema a ser resolvido.

A busca pela arquitetura adequada para uma RNA é uma tarefa trabalhosa, pois
envolve a escolha de parâmetros, tais como o número de camadas, a conectividade,
o número de neurônios, a forma como ocorre o fluxo das informações e a função de
ativação. Existem diferentes formas para se definir a arquitetura de uma RNA, dentre
elas, de uma forma empírica, testam-se várias arquiteturas, comparando-as até que
se encontre uma RNA de desempenho satisfatório. Segundo Haykin (1999), as RNAs
possuem as seguintes características:

Forma como ocorre o fluxo das informações em uma RNA

• Diretas ou acíclicas - Seja yk a saída de um neurônio na camada k, yk não
alimenta a entrada de outros neurônios na camada i, quando i ≤ k (Figuras 16a,
16b, 16d);
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• Cíclicas - Seja yk a saída de uma neurônio na camada k, yk alimenta a entrada
de outros neurônios na camada i, quando i ≤ k (Figura 16c).

Conectividade

• Totalmente conectada - Todo nodo de uma camada k se conecta a cada um
dos nodos da camada k + 1 (Figuras 16a, 16b, 16c);

• Parcialmente conectada - Pelo menos um dos neurônios de uma camada k não
se conecta com algum dos neurônios da camada k + 1 (Figura 16d).

Número de camadas

• RNAs de camada única - Um neurônio separa o sinal de entrada da saída
(Figura 16a);

• RNAs de múltiplas camadas - Mais de um neurônio separa o sinal de entrada da
saída. As camadas intermediárias são também chamadas de camadas ocultas
(hidden layer) (Figura 16b, 16c, 16d).

Figura 16 – Estruturas de RNAs

Fonte: Adaptado de SAMARASINGHE, 2016

4.5.1 RNA perceptron

As RNAs do tipo perceptron são redes com uma arquitetura mais simples. Elas
são formadas por uma única camada de saída. A sua função de ativação requer um
menor esforço computacional, possibilitando uma maior velocidade no seu processa-
mento (HAYKIN, 1999). Isso faz da perceptron a RNA mais simples para classificação
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de características linearmente separáveis. Quando a classificação é binária (com
apenas 2 classes prédefinidas), pode-se usar uma perceptron com apenas um neurô-
nio. Para os problemas com múltiplas classes, utilizam-se vários neurônios (FAUSETT,
1994).

A RNA perceptron foi a pioneira para a classificação. Desenvolvida por Rosen-
blatt no final da década de 1950, ela foi o primeiro modelo proposto em que se aplicou
a aprendizagem supervisionada. A regra de aprendizagem é o mecanismo que ajusta
a RNA perceptron, tornando-a um dispositivo inteligente (HAYKIN, 1999).

O teorema de aprendizagem do perceptron (HAYKIN, 1999) demonstra que
uma RNA perceptron é capaz de aprender qualquer coisa que ela possa represen-
tar. Considera-se como definição de “representação”, a habilidade de uma RNA em
simular uma função qualquer. A “aprendizagem” é um procedimento sistemático usado
para ajustar os pesos sinápticos de uma RNA para que ela represente uma função.

A saída de uma RNA perceptron é calculada pela combinação linear das en-
tradas xj (j = 1, 2, ..., n), ponderadas pelos seus pesos wkj (j = 1, 2, ..., n), e
um bias (b) somado a esse resultado. O comportamento de um classificador pode
ser observado no mapa das regiões de decisão expresso em um espaço de sinal
n-dimensional, contendo as n variáveis de entrada (Figura 17). Em sua forma mais
simples, o perceptron é capaz de distinguir duas regiões separadas por um hiperplano,
definido por:

n∑
j=1

wkjxj + b = 0. (4.6)

Considerando-se duas variáveis de entrada (x1 e x2), a fronteira de decisão
será representada por uma reta (Equação 4.6). Um ponto qualquer, expresso pelas
coordenadas

(
x1, x2) será atribuído à classe 1 ou à classe 2, dependendo de qual

lado da linha de fronteira ele se encontrará. O bias (b) tem a função de deslocar a linha
de fronteira de decisão em relação à origem do hiperplano (Figura 17).
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Figura 17 – Reta definida como fronteira de decisão (problema de classificação linear de
características com duas classes)

Fonte: Autora

Uma RNA perceptron pode ter como objetivo a classificação dos sinais de
entrada em duas classes. A regra de decisão para a classificação deve atribuir uma
das duas classes possíveis, aos pontos representados pelas entradas. Compara-se
o resultado fornecido pela perceptron com a saída desejada (DUDA; HART; STORK,
2001). As características a serem classificadas devem ser suficientemente separáveis
entre si para possibilitar que a superfície de decisão seja constituída de um hiperplano.

Um problema pode não ser linearmente separável em p dimensões, mas pode
sê-lo em (p+ 1) dimensões. A Figura 18 apresenta o comportamento de duas clas-
ses não linearmente separáveis em duas dimensões (Figura 18a), mas linearmente
separáveis em três dimensões (Figura 18b), com a fronteira de decisão represen-
tada por um plano.
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Figura 18 – (a) Características não linearmente separáveis em 2D e (b) Características
linearmente separáveis em 3D

Fonte: Autora

4.5.2 RNA perceptron de Múltiplas Camadas

Uma RNA Perceptron de Múltiplas Camadas ou MultiLayer Perceptron (MLP)
consiste em é uma generalização da RNA perceptron. Uma rede MLP é formada por
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saída
(FAUSETT, 1994). Essas redes possuem múltiplas camadas onde cada neurônio
em uma camada tem conexões diretas com os neurônios de uma próxima camada
(alimentação adiante).

Não há regras preestabelecidas para determinar o número de camadas e o
número de neurônios em uma MLP, no entanto, o desempenho da RNA pode ficar
comprometido com o uso excessivo de camadas ou de neurônios (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000).

A Figura 19 mostra um diagrama com a arquitetura de uma MLP com alimenta-
ção adiante (feedforward).
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Figura 19 – Aquitetura de uma rede MLP (feedforward)

Fonte: RAMADHAS et al., 2006

As camadas ocultas realizam uma transformação não linear nos dados, onde
cada uma das camadas ocultas funciona como uma RNA perceptron, processando
os dados advindos da camada antecessora, separando esses dados inseridos em
suas entradas em grupos linearmente separáveis. Dessa forma, as MLPs realizam a
tarefa de classificação. A camada de saída recebe os estímulos das camadas ocultas e
fornece a resposta da RNA (RUSSELL; NORVIG, 2003).

As redes MLP são versáteis como ferramentas para a solução de problemas,
tais como: a classificação de características, a aproximação de funções e a previsão
de séries temporais (BASHEER; HAJMEER, 2000; RAMADHAS et al., 2006). Todavia,
ela requer um poder de processamento maior. Em função da sua capacidade de
interpolação, a MLP é a arquitetura de RNA mais aplicada (HORNIK et al., 1994;
HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989a; BARBEDO, 2012a; OROZCO et al., 2015).

4.6 Algoritmos de aprendizagem

Um algoritmo de aprendizagem é um conjunto de regras que soluciona o pro-
blema de aprendizagem em máquinas. Existe uma variedade desses algoritmos, e
cada um deles oferece vantagens específicas.

O treinamento supervisionado do modelo de rede perceptron, consiste em
ajustar os pesos e limiares para que a classificação desejada seja obtida. Quando
um padrão é inicialmente apresentado à rede, ela produz uma saída. Após medir a
diferença entre a resposta da rede e a desejada, são realizados os ajustes apropriados
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nos pesos das conexões de modo a reduzir esta diferença. Este procedimento é
conhecido como regra Delta (KOVÁCS, 2006).

A regra Delta para o aprendizado foi desenvolvida por Widrow e Hoff no desen-
volvimento do modelo AdaLiNe (Adaptative Linear Neuron). A regra Delta também é
utilizada na generalização do algorítimo Backpropagation, que busca minimizar o erro
gerado entre a diferença da saída obtida e o valor desejado para essa saída em redes
do tipo MLP (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Algoritmo de aprendizagem de uma RNA perceptron

Dada a função de ativação degrau ou com limite rígido (’hardlim’), padrão
no MATLAB®, descrita por

f(v) =

0 v ≤ 0

1 v > 0
, (4.7)

e a regra de aprendizagem dada por

wkj(t+ 1) = wkj(t) + γ.ε(t).xj(t), (4.8)

onde wkj(t+ 1)(j = 1, 2, ..., n) são os pesos sinápticos ajustados para a iteração
ou instante (t + 1), wkj(t)(j = 1, 2, ..., n) são os pesos sinápticos na iteração
ou instante (t), γ é a taxa de aprendizagem, xj (j = 1, 2, ..., n) são as entradas
da RNA na interação ou no instante (t), ε(t) = (d(t) − y(t)) é o erro produzido
pela RNA, d(t) é a saída desejada e y(t) é a saída gerada pela RNA na iteração ou
instante (t). Em uma RNA perceptron, o funcionamento do algoritmo de aprendizagem
é executado com a seguinte lógica:

• Se o neurônio ativar quando não deveria (Equação 4.7), subtrai-se de cada peso
sinápticowkj (j = 1, 2, ..., n) um valor proporcional a xj (j = 1, 2, ..., n) (Equa-
ção 4.8).

• Se o neurônio deixar de ativar quando deveria (Equação 4.7), soma-se a
cada peso sináptico wkj (j = 1, 2, ..., n) um valor proporcional a xj (j =
1, 2, ..., n) (Equação 4.8).

Outras regras utilizam o mesmo princípio para o ajuste dos pesos, de modo que
a taxa de aprendizado é considerada sobre o peso.

Algoritmo de aprendizagem Backpropagation (rede MLP)

No treinamento das redes do tipo MLP, o algoritmo de aprendizagem Back-
propagation é o mais utilizado. Esse algoritmo é supervisionado, realizando o ajuste
dos pesos para a correção de erros em duas fases. Ele considera todas as diferentes
camadas da MLP. A primeira fase é a fase direta (fase forward), e a segunda fase
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é a reversa (fase backward) (SOUZA, 2012). Na fase forward, percorre-se a RNA
adiante, camada por camada, definindo-se a saída para uma determinada entrada for-
necida, aplicando-se pesos previamente definidos. Na segunda fase ou fase backward,
percorre-se a RNA no sentido contrário, atualizando-se os pesos de acordo com o erro
de previsão da rede (TAN et al., 2014; HECHT-NIELSEN, 1989).

A Figura 20 ilustra o treinamento com o algoritmo Backpropagation (retropropa-
gação de erro).

Figura 20 – Diagrama com as fases do algoritmo Backpropagation

Fonte: Adaptado de SOUZA, 2012

Existem algumas variações do algoritmo Backpropagation, tais como o algoritmo
Momentum, o Quickprop, o Newton, o Gradiente Conjugado, o Super Self-Adjusting
Backpropagation e o Levenberg-Marquardt. O algoritmo Levenberg-Marquardt (LM)
é muito utilizado na solução de problemas relacionados à visão computacional. Le-
venberg (1944) propôs uma variação do método de Newton com o intuito de acelerar
a convergência e, algum tempo depois, Marquardt (1963) propôs uma alteração do
algortimo de Levenberg para eliminar o impacto das instabilidades numéricas. O al-
goritmo LM busca o mínimo local em uma função. Ele converge mais rapidamente do
que outros algoritmos, e se tornou uma técnica padrão para solução de problemas não
lineares de mínimos quadrados (DETAR, 1989; FRANÇA et al., 2009). A implementação
do algorítimo LM se encontra codificada na linguagem do MATLAB®.

No algoritmo Backpropagation (e variações) a aprendizagem é supervisionada,
e o desempenho da RNA é medido por uma função do erro quadrático, que é cal-
culado a partir do quadrado da diferença entre o valor esperado e a saída obtida
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pela RNA. Não são utilizadas as saídas desejadas para treinar as camadas ocultas,
utiliza-se a propagação do erro (KOVÁCS, 2006).

Considerando-se, como exemplo, uma rede MLP em que as variáveis h, i,
e j são, respectivamente, os índices que representam a camada de entrada, a camada
oculta e a camada de saída dessa rede (Figura 21), a ativação ou soma ponderada das
entradas de um neurônio na camada de saída “j“, acrescida do ”bias“, é calculada por:

vj = bj +
∑
i

yiwji, (4.9)

onde yi é a saída do i-ésimo neurônio da camada i, sendo também uma das entradas
para o j-ésimo neurônio da camada de saída “j“; wji são os pesos sinápticos que
ponderam as entradas da camada “j“ e bj é o “bias“ acrescido na ativação (vj) do
j-ésimo neurônio da camada de saída “j“.

Figura 21 – Rede MLP com uma camada intermediária

Fonte: Autora

As derivadas da Equação 4.9 em relação aos pesos sinápticos (wji) que pon-
deram as entradas da camada “j“, e em relação à saída (yi) do i-ésimo neurônio da
camada “i“ são calculadas, respectivamente, por:

∂vj
∂wji

= yi, (4.10)

e
∂vj
∂yi

= wji. (4.11)

O erro total é dado pelo somatório dos erros quadráticos, e é definido pela
expressão:

ε =
1

2

∑
j

(dj − yj)2, (4.12)
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onde dj é a saída esperada para o padrão de entrada apresentado, e yj é a saída
produzida pela RNA para o j-ésimo neurônio da camada “j“, considerando-se o padrão
de entrada apresentado.

O algoritmo Backpropagation atualiza os pesos sinápticos, minimizando a fun-
ção do erro quadrático (Equação 4.12), através da utilização do gradiente descendente.
Assim, os pesos são modificados proporcionalmente à derivada do erro.

A derivada da função do erro quadrático em relação à camada de saída é dada
por:

∂ε

∂yj
= yj − dj. (4.13)

Aplicando-se a função de ativação sigmoide logística, definida por yj = 1
1+e−vj

,
tem-se que sua a derivada é dada por:

dyj
dvj

= yj(1− yj). (4.14)

Aplica-se da regra Delta para a correção dos pesos que ponderam a entrada da
camada “j“:

∂ε

∂wji

=
∂vj
∂wji

∂ε

∂vj
. (4.15)

Substituindo a Equação 4.10 na Equação 4.15, tem-se como resultado:

∂ε

∂wji

=
∂ε

∂vj
yi. (4.16)

Através da derivada pela regra da cadeia aplicada à Equação 4.16 se ex-
trai ∂ε

∂vj
=

dyj
dvj

∂ε
∂yj

, que, considerando-se as Equações 4.13 e 4.14, resulta em:

∂ε

∂vj
= yj(1− yj)(yj − dj). (4.17)

Para a camada “i“, deve-se calcular correção dos pesos, que ponderam as
entradas dessa camada. Para isso, deve-se considerar as contribuições de cada uma
das “j“ parcelas das derivadas do erro em relação a saída (yi) de cada i-ésimo
neurônio da camada “i“, de onde se obtêm que: ∂ε

∂yi
=
∑

j[
∂vj
∂yi

∂ε
∂vj

]. Por analogia com
as Equações 4.11 e 4.17, pode-se reescrever:

∂ε

∂yi
=
∑
j

[wjiyj(1− yj)(yj − dj)]. (4.18)

Por fim, aplica-se da regra Delta para a correção dos pesos que ponderam a
entrada da camada “i“:

∂ε

∂wih

=
∂yi
∂wih

∂ε

∂yi
. (4.19)
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Aplicando-se a regra da cadeia a Equação 4.19, chega-se a ∂ε
∂wih

= ( ∂vi
∂wih

∂yi
∂vi

) ∂ε
∂yi

. Por
analogia com as Equações 4.10, 4.14, e uso da Equação 4.18 se encontra a seguinte
expressão:

∂ε

∂wih

= (yhyi(1− yi))
∑
j

[wjiyj(1− yj)(yj − dj)], (4.20)

onde yh é a h-ésima entrada da camada de entrada “h“ (Figura ??).

Para o ajuste dos pesos pela regra Delta, faz-se uso de um algorítimo que
aplica as equações 4.17 e 4.20. Esse algoritmo atualiza os pesos e “bias“ em todas as
camadas, até que se alcance uma condição definida como critério de parada.

4.7 Considerações Finais

Neste capítulo foram apresentadas algumas definições e descrições de ferra-
mentas associadas ao uso das RNAs. Essas ferramentas e conceitos são importantes
para o desenvolvimento de modelos para a classificação de formas, propostos neste
trabalho. Apresentou-se um breve histórico de IA com ênfase em RNAs. Descreveu-se
o modelo do neurônio artificial, e as principais características das possíveis arquitetu-
ras de uma RNA. Foram apresentadas as regras para o treinamento de um modelo
perceptron, e de um modelo MLP. Também se apresentou uma descrição resumida
do algoritmo para a aprendizagem de uma RNA. Os modelos baseados em RNAs
perceptron e MLP são aplicados na análise e processamento dos dados adquiridos no
setup experimental desse trabalho.
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5 Um Sistema de Contagem Automatizada de Esporos de FMAs

5.1 Introdução

A revisão bibliográfica apresentada na Seção 2.5 viabilizou os meios de buscar
melhores resultados para atingir o objetivo deste trabalho. Usando-se uma variante da
combinação da THC com RNAs, proposta por Changyi et al. (2015), este estudo avalia a
eficácia de modelos de contagem semiautomatizada para os esporos de FMA contidos
em imagens digitalizadas. O método aqui proposto aplica a THC no pré-processamento
das imagens, identificando-se e extraindo cada um dos esporos, via software. Duas
estruturas de RNA são posteriormente aplicadas como modelos classificadores.

Nas próximas seções é apresentado o sistema proposto e os resultados alcan-
çados. Esses são os resultados obtidos com duas a aplicação de estratégias distintas
no treinamento das RNAs. São apresentados os procedimentos adotados para a extra-
ção dos esporos, os procedimentos para a aquisição e o processamento das imagens
que formam o banco de dados, e os procedimentos para a classificação e contagem
dos esporos. A classificação e a contagem dos esporos são realizadas através da
aplicação de modelos propostos e baseados nas RNAs.

Por se tratar de um projeto de abordagem multidisciplinar e de aplicação lo-
cal, contou-se com a ajuda de um especialista que definiu a escolha para o local de
coleta das amostras, e contribuiu na padronização da metodologia utilizada para a
geração do repositório das imagens, classificando-as como “esporos” ou “não espo-
ros”. O especialista também realizou a contagem manual dos esporos nas amostras
produzidas.

5.2 O sistema proposto

Este trabalho propõe duas estruturas de RNAs para serem aplicadas na predição
como classificadoras. Algumas tarefas precedem a escolha das estruturas das RNAs,
e devem ser realizadas para a solução do problema:

• coleta dos dados (aquisição das imagens do objeto de estudo);

• processamento das imagens, extraindo-se delas as subimagens que se caracte-
rizam como os vetores de entrada para as RNAs;

• análise visual das subimagens pelo especialista, caracterizando-se as saídas
correspondentes para cada vetor de entrada, obtendo-se o conjunto de padrões
(entrada/saída);

• separação dos conjuntos de treinamento e teste;
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• definição do paradigma supervisionado;

• definição das topologias das RNAs;

• escolha do algoritmo de treinamento e das funções de ativação;

• criação e treinamento das estruturas das RNAs;

• testes das RNAs.

Os métodos de classificação e contagem automatizada propostos têm como ob-
jetivo desenvolver uma técnica eficiente que auxilie a contagem de esporos FMAs. Uma
série de etapas para a construção e treinamento das redes são categorizadas como
um sistema que foi proposto e intitulado neste trabalho de Sistema de Digitalização,
Identificação e Contagem (SDIC). As etapas do SDIC são descritas em detalhes nas
próximas seções.

5.3 Extração dos esporos e contagem manual

O esporo é a estrutura de sobrevivência para os FMAs, e essa estrutura possui
grande diversidade. Conforme a espécie dos FMAs, observa-se uma variação dos es-
poros em relação ao número de suas camadas, à sua cor e à espessura da sua parede;
além da variação na sua dimensão, que pode estar entre (22 a 1050) μm (SCHENCK;
PEREZ, 1990b; STÜRMER; MORTON, 1999; SCHÜBETALER; SCHWARZOTT; WAL-
KER, 2001). A classificação das espécies de FMAs está fora do escopo desse trabalho.

As amostras de solo foram coletadas no Campo Agrostológico da Universidade
Estadual do Sudoeste da Bahia (UESB) – Vitória da Conquista, BA (Anexo A: Figura
54). A extração dos esporos foi realizada segundo a técnica de extração PPU (GERDE-
MANN; NICOLSON, 1963) com o uso do gradiente de sacarose (JENKINS, 1964). A
etapa de extração dos esporos e contagem manual foi executada no Laboratório de
Microbiologia dos Solos (LabMS) da UESB.

No LabMS, a contagem dos esporos de FMAs é realizada por um processo
manual. Esse processo se caracteriza por ser extenso e com tarefas repetitivas, poten-
cializando a ocorrência de erros (GROOVER, 2010).

Os materiais utilizados para a extração foram: um balde, um liquidificador, penei-
ras (malha grossa de 0,85mm e malha fina de 0,053mm), água destilada, sacarose,
tubos e centrífuga. Durante o processo de extração algumas práticas são habituais,
entre elas, lavar as peneiras com esponja macia e detergente, e utilizar uma pisseta,
contendo água destilada, para transferir cuidadosamente o material de um equipamento
para outro.



Capítulo 5. Um Sistema de Contagem Automatizada de Esporos de FMAs 75

A contagem manual dos esporos de FMAs é realizada por uma sequência de
tarefas que possibilitam a visualização adequada desses esporos, a saber:

1) extração dos esporos;

2) leitura das imagens por microscópio;

3) identificação e contagem manual dos esporos encontrados nas imagens.

A qualidade dos resultados obtidos nas tarefas 2 e 3 depende da experiência do
especialista. Esse trabalho propõe a automatização da tarefa 3, caracterizando-se como
um novo método para a contagem dos esporos FMAs. Como exposto anteriormente,
o resultado da contagem pode ser obtido pela realização sequenciada das seguintes
tarefas:

5.3.1 Tarefa 1: extração dos esporos

Com o propósito de minimizar os erros cometidos durante o processo de conta-
gem, é necessário dar evidência aos esporos existentes em uma amostra de solo. Essa
evidência é obtida através da extração dos esporos, que pode ser realizada via PPU,
seguido de centrifugação em água e sacarose. O PPU foi proposto por Gerdemann e
Nicolson (1963).

A configuração adotada para o setup experimental garante que a realização
do processo de extração dos esporos use as mesmas condições e equipamentos
em conformidade com a rotina do LabMS (UESB). O processo de extração pode ser
realizado através dos passos descritos a seguir.

• Homogeneização das amostras de solo, separando-se 50g de cada uma das
amostras homogeneizadas (Figura 22), em balança digital;
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Figura 22 – Amostras contendo 50g de solo

Fonte: Autora

• Agitação por aproximadamente 30s, em liquidificador (Figura 23), do material
separado (50g) com a adição de 1 (um) litro de água;

Figura 23 – Agitação em liquidificador com 1litro de água

Fonte: Autora

• Após a decantação por aproximadamente 1 minuto, dispensa-se o sobrenadante
e se despeja em peneiras sobrepostas o material que se encontra decantado (pe-
neira A = 0,85mm de malha, e peneira B = 0,053mm de malha) (Figura 24);
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Figura 24 – Peneira de malha 0,85mm sobre a peneira de malha 0,059mm

Fonte: Autora

• Realiza-se a deposição do material retido na peneira B em tubo com água
destilada, para uma posterior centrifugação (Figura 28);

Figura 25 – Material colocado em um tubo de centrífuga

Fonte: Autora

• Realiza-se a centrifugação durante 3 minutos, em 3000rpm (Figura 26). Deve-se
descartar o sobrenadante e despejar sobre a peneira B o restante da amostra;
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Figura 26 – Centrífuga

Fonte: Autora

• Realiza-se a deposição do material retido na peneira B em um tubo de ensaio
com uma solução de água e sacarose a 45% em volume, para uma posterior
centrifugação (Figura 28). A centrifugação é realizada durante 2 minutos em
2000rpm. Deve-se despejar sobre a peneira B o sobrenadante e descartar o
restante da amostra;
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Figura 27 – Tubos de centrífuga com sacarose

Fonte: Autora

• Realiza-se a deposição do sobrenadante na peneira B. Lava-se com água
destilada o material retido na peneira, retirando-se o excesso da sacarose
(Figura 28).

Figura 28 – Amostra por extração resultante

Fonte: Autora

Após a realização desses passos, o material obtido é o objeto da análise para
a contagem dos esporos FMAs, e doravante será chamado de Amostra por Extração
(AE).
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5.3.2 Tarefa 2: leitura das imagens por microscópio

Após o procedimento de extração, as AEs são colocadas em uma placa de Petri
posicionada sobre uma folha quadriculada, que serve de orientação. Faz-se uso de um
microscópio estereoscópico (lupa) para a visualização das AEs (SCHENCK; PEREZ,
1990b), aplicando-se uma iluminação e uma ampliação adequadas para a leitura de
um especialista. Os esporos são identificados, contados e totalizados em cada uma
das AEs. As AEs são registradas por fotografia, conforme os requisitos estabelecidos
na Seção 5.4.

5.3.3 Tarefa 3: identificação e contagem manual dos esporos encontrados nas ima-
gens

Durante a contagem manual, o especialista movimenta a placa de Petri cuida-
dosamente, registrando e totalizando os esporos identificados. Um procedimento com
as três tarefas apresentadas, considerando-se algumas variações, pode ser visto em
INVAM (2015).

A contagem manual deve ser executada da seguinte forma:

• coloca-se a amostra em um volume conhecido, agitando-a;

• faz-se pipetagens de volumes mínimos de 1ml sobre placas de círculos concên-
tricos (Figura 29a), ou sobre placas de Petri (Figura 29b);

• registra-se o número de esporos encontrados em cada uma das pipetagens.

• faz-se a média da quantidade de esporos contados em cada pipetagem;

• faz-se a extrapolação do resultado para o volume total.

Figura 29 – (a) Placa de Petri com círculos concêntricos em acrílico, (b) Placa de Petri de vidro

Fonte: Autora
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As duas placas da Figura 29 foram testadas, mas a placa de círculos concêntri-
cos forneceu imagens com ruídos, tais como ranhuras no fundo da placa e bolhas de ar.
Esses ruídos podem ser facilmente confundidos com os esporos durante o processo de
classificação pela RNA. Optou-se pela placa de Petri, pois ela não apresentou os ruídos
mencionados.

Manteve-se um único especialista durante a identificação e contagem das amos-
tras ao longo desse trabalho, minimizando-se o efeito da variação de valores nos
resultados da contagem em consequência das diferentes percepções de diferentes
indivíduos. O registro da contagem de esporos feita manualmente pelo especialista foi
adotado como um padrão para ser comparado com os resultados obtidos pelos modelos
propostos.

5.4 Aquisição das imagens

O procedimento para a aquisição das imagens dos esporos se inicia com a cap-
tura das imagens de uma AE (Seção 5.3.1). O especialista observa se existem esporos
em uma AE. Caso existam esporos, a sua contagem manual é realizada. A captura
das imagens é executada pelo especialista e é feita em paralelo com a contagem
manual. A etapa de aquisição das imagens é seguida pelo seu armazenamento.

Para a aquisição das imagens (fotos), o setup experimental é composto por:

• uma placa de Petri (vidro);

• um microscópio modelo S8AP0 (Leica Microsystems);

• uma câmera modelo DFC 295 acoplada ao microscópio. O zoom ótico dessa
câmera varia de 2 a 82x;

• um computador desktop (Intelcore™ i5-3330 CPU @ 3.00 GHz, RAM 4,00 GB,
com o sistema operacional Windows 7 Ultimate). Software: LAS V4.3.

A Figura 30 mostra o setup experimental utilizado para a aquisição das ima-
gens das AEs, e para o armazenamento das imagens obtidas (câmera acoplada ao
microscópio e ao computador desktop).
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Figura 30 – Equipamento utilizado para a aquisição e armazenamento das imagens

Fonte: Autora

Na captura das imagens, utiliza-se a mesma metodologia aplicada pelo espe-
cialista durante a execução da sua rotina de contagem manual. As imagens devem
ser capturadas através de uma varredura pela placa de Petri. A placa de Petri é posta
sobre um papel quadriculado, garantindo-se uma orientação visual para o especialista.
O papel quadriculado delimita as áreas que devem ser capturadas, garantindo-se que
não haja interseções entre elas. As fotos devem registrar apenas os locais que contêm
esporos, sem que ocorra repetições de áreas já capturadas.

A câmera fotográfica utilizada para o registro das imagens deve possuir um
zoom ótico para a imagem (recomendado o uso de um zoom de 40x), o que permite que
o especialista possa identificar os esporos dentre os outros elementos que aparecem
em uma imagem. O sistema de iluminação deve ser ajustado de forma a possibilitar
uma visualização adequada das imagens. Para uma melhor visualização dos esporos
pelo especialista, foi utilizada 100% da iluminação, e um zoom de 40x.

As imagens originais, com uma malha de (2.048 x 1.536) pixels, devem ser
digitalmente arquivadas em um formato JPEG, com uma resolução de 300 dpi, e uma
intensidade de 24 bits, compondo-se o repositório das imagens.

O repositório foi composto pelas imagens feitas de 6 extrações de esporos
que equivalem a 6 amostras. Foram registradas as imagens das AEs, seguindo a
metodologia descrita nesta mesma Seção.

As imagens foram indexadas com o ano em que foram adquiridas, o número
correspondente da amostra (ex. de 1 a 6), e o número correspondente ao registro
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feito em cada amostra (ex. 2014_A1_001). Os índices que foram inseridos inicialmente
serviram para identificar a quadra do campo agrostológico onde os esporos foram
extraídos. Não é necessário manter o mesmo horário ou o mesmo dia de coleta de
todas as amostras (RONDINA et al., 2014). As amostras não são temporais e, após
fotografadas, podem ser apresentadas de uma forma aleatória ao processamento das
imagens para que se obtenha o conjunto de padrões. No processamento das imagens
elas foram renomeadas utilizando-se apenas a numeração correspondente à ordem de
sua apresentação para o treinamento dos modelos.

A Figura 31 ilustra algumas imagens obtidas para compor o repositório gerado.

Figura 31 – Imagens capturadas a partir das AEs, pertencentes ao repositório gerado

Fonte: Autora

As imagens digitalizadas (fotos), a partir das AEs, apresentam esporos e/ou ou-
tros materiais provenientes do processo de extração. Essas imagens devem passar por
um processamento seguindo as etapas do sistema proposto. Os dados que resultam do
processamento das imagens são formatados e apresentados para a classificação
realizada pelas RNAs.
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5.5 Processamento das imagens

Gera-se um repositório de imagens contendo as imagens capturadas a partir
do material resultante da extração dos esporos (Seção 5.3). O procedimento consi-
dera os mesmos parâmetros, por exemplo, de iluminação e de ampliação, para todas
as imagens obtidas (Seção 5.4).

Na execução das tarefas durante a fase de processamento de imagens, utilizou-
se o servidor de acesso remoto (QEMU Virtual CPU versão 2.39 GHz, 8 processadores,
RAM 4,00 GB, sistema operacional Windows), que está instalado na Universidade
Federal da Bahia (UFBA).

As imagens das AEs são processadas por algoritmos desenvolvidos e exe-
cutados em software MATLAB® versão 2014. Utilizou-se das bibliotecas com fun-
ções adequadas para aplicações em Visão Computacional (VC), e as aplicações
em RNAs. Inicialmente, 30 imagens passaram pelos processamentos descritos nas
Seções 5.5.1 e 5.5.2, posteriormente mais 10 imagens passaram pelo mesmo pro-
cessamento. Após o processamento de 40 imagens geraram-se 1.282 dados que
são organizados em padrões (entrada e saída correspondente) das redes descritos
na Seção 5.6.

5.5.1 A aplicação da THC

Destaca-se nesta Seção a aplicação da técnica de processamento de imagens
THC (DUDA; HART, 1972). A THC é uma técnica que funciona como um localizador
dos elementos circulares que aparecem em imagens sob análise (Seção 3.5.2).

Ao ser aplicada sobre todos os pixels de uma imagem original em RGB, a THC
resulta em muitos acumuladores semelhantes. Para evitar tal ocorrência, os dados a
serem processados devem ser restringidos. Isso se realiza da seguinte maneira: (1)
passam-se as imagens originais (Figura 32a) para os tons de cinza (Figura 32b); (2)
aplica-se a função im2bw (MATLAB®), criando-se uma cópia da imagem original em
formato binário, obtendo-se uma segmentação por região dos elementos que compõem
a imagem (Figura 32c); (3) detectam-se as bordas desses elementos usando uma
função edge (MATLAB®) (Figura 32d); (4) as imagens contendo as bordas dos elemen-
tos segmentados devem estar na forma binária (Figura 32e); (5) as imagens resultantes
da segmentação por bordas são as imagens usadas para a localização dos possíveis
esporos pela THC, através da função imfindcircles (MATLAB®) (Apêndice A). Os possí-
veis esporos localizados pela THC (Figura 32f) devem ser recortados e dimensionados,
compondo-se o conjunto de subimagens extraídas da imagem original.
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Figura 32 – (a) Imagem original; (b) Imagem em tons de cinza; (c) Imagem binária (segmentação
por região); (d) Imagem com detector de bordas; (e) Imagem binária (segmentação

por borda); (f) Possíveis esporos localizados pela THC

Fonte: Autora

A THC localiza todas as formas circulares que possuem um valor numérico para
o raio pertencente a um intervalo predeterminado. Na conversão das imagens originais
para imagens binárias, parametriza-se o algoritmo para que também seja possível
detectar, com sucesso, os esporos mais claros.
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A Tabela 1 regista a quantidade de elementos circulares encontrados em 18
imagens após a aplicação da THC. O registro abrange os resultados obtidos pela
aplicação da THC sobre quatro diferentes tipos de segmentação nos elementos em
uma imagem (Seção 3.4).

Tabela 1 – Detecção de formas circulares pela aplicação da THC em imagens sujeitas a
diferentes tipos de segmentação

Imagem Quantidade de formas circulares detectadas

Segmentação
por região

Segmentação
por borda
(Canny)

Segmentação
por borda
(Sobel)

Segmentação por
borda

(Dilatação/Erosão)

Imagem_1 41 26 21 34

Imagem_2 25 15 10 21

Imagem_3 36 21 14 34

Imagem_4 37 23 11 43

Imagem_5 28 14 8 18

Imagem_6 26 16 7 25

Imagem_7 30 22 16 31

Imagem_8 36 16 10 30

Imagem_9 100 23 40 101

Imagem_10 76 40 14 69

Imagem_11 109 69 40 112

Imagem_12 40 25 18 35

Imagem_13 39 24 14 25

Imagem_14 33 23 19 33

Imagem_15 44 28 20 36

Imagem_16 33 20 9 29

Imagem_17 25 19 12 20

Imagem_18 49 44 33 45

Total 807 468 316 741

Fonte: Autora
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A segmentação prévia das bordas dos elementos é uma técnica largamente
difundida, pois os pixels das bordas são essenciais para a detecção de formas (BAR-
BEDO, 2013; TIMM; BARTH, 2011; ACHARYA; RAY, 2005; RETA et al., 2015; CHEN;
CHUNG, 2001). Todavia, a aplicação da THC diretamente sobre as imagens seg-
mentadas por região fornece melhores resultados do que a THC aplicada sobre as
imagens que foram pré-processadas com a aplicação dos filtros de detecção de bordas.
A THC aplicada sobre as imagens segmentadas por região não deixou de detectar a
nenhum dos possíveis esporos.

A Figura 33 ilustra o resultado da localização de possíveis esporos segundo as
técnicas descritas na Seção 3.4, a saber: (a) após a segmentação por região; (b) após
a detecção de bordas pelo filtro Sobel; (c) após a detecção de bordas pelo filtro Canny;
(d) após a detecção de bordas por Morfologia Matemática.

Figura 33 – Resultado da localização de possíveis esporos: (a) segmentação por região; (b)
filtro Sobel; (c) filtro Canny; (d) Morfologia Matemática

Fonte: Autora
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Quando uma imagem passa pela aplicação da THC, ela localiza os esporos
e/ou elementos de formas semelhantes, desconsiderando-se as formas não circulares.
Isso acontece porque a THC se baseia nas informações morfológicas, ou seja, nas
características de forma dos esporos de FMA.

5.5.2 Recorte e redimensionamento

Os elementos localizados pela THC são recortados (extraídos) automatica-
mente da imagem. Recorta-se o elemento detectado pelo THC na imagem original
usando a função imcrop (MATLAB®), obtendo-se a menor janela ao redor deste objeto.
Considerando-se que as imagens originais possuem (2.048 x 1.536) pixels, as janelas
obtidas em torno de um objeto localizado pelo THC gera pequenas imagens com
tamanhos entre (42 x 42) e (114 x 114) pixels, sem perda de resolução. Com isso,
pode-se processar a imagem inteira por meio de uma quantidade finita de subimagens.
Um procedimento semelhante foi aplicado por Nazlibilek et al. (2014).

A Figura 34 ilustra uma subimagem contendo um elemento localizado e recor-
tado da imagem original. Considerando-se que esse elemento possua um centro nas
coordenadas (pxc, pyc) e raio r, o recorte desse elemento circular localizado pela
THC, é realizado a partir de um ponto de coordenadas (pxn, pyn), situado na parte
superior e esquerda do elemento (Figura 34). A distância do centro da circunferência
até o ponto (pxn, pyn) equivale à metade da diagonal do quadrado, dada por

√
2r. A

diagonal de um quadrado circunscrito em uma circunferência é dada pela equação
d = 2

√
2r, onde r é o raio da circunferência. A partir do ponto (pxc, pyc) e do raio

(r), localizados através da aplicação da THC, traçam-se os lados do quadrado que
circunscreve este elemento. A medida do lado desse quadrado é o dobro do raio do
elemento localizado pela THC.
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Figura 34 – Subimagem recortada a partir da dimensão do raio equivalente ao elemento
encontrado

Fonte: Autora

Cada uma das subimagens extraídas possui uma medida de raio variável. Assim
sendo, a medida dos lados dos quadrados é diretamente proporcional às dimensões da
forma localizada pela THC, seja ela um “esporo” (Figura 35a) ou um “não esporo” (Fi-
gura 35b). Os elementos localizados estarão inscritos em quadrados de medidas
variando entre (42 x 42) e (114 x 114) pixels.

Figura 35 – (a) Subimagens de “esporos” localizados pela THC; (b) Subimagens de “não
esporos” localizados pela THC

Fonte: Autora
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Redimensiona-se cada subimagem que foi localizada e recortada para um ta-
manho padrão usando a função imresize (MATLAB®). A dimensão padrão para todas
as subimagens está definida como aquela que contenha a menor forma de um esporo,
sendo estabelecida em (42 x 42) pixels. As subimagens de tamanho diferente dessa
dimensão padrão são redimensionadas. A grande vantagem do redimensionamento
das subimagens é a padronização de todos os dados, onde os vetores de entrada
terão a mesma dimensão para serem apresentados à RNA (BARROW; TENENBAUM,
1981). Não houve uma análise da perda de informação das imagens que foram re-
dimensionadas por redução, pois foi alcançada uma taxa de 100% de acertos na
aprendizagem da RNA quando os padrões eram apresentados durante o treinamento.

As subimagens redimensionadas e classificadas (“esporos” e “não esporos”)
comporão o “conjunto de padrões” (base de dados). A Figura 36 exibe duas subimagens
recortadas (Figura 36a) e redimensionadas (Figura 36b) (Apêndice B), procedimen-
tos realizados nas formas localizadas pela THC (Apêndice A), e que fazem parte
do conjunto de dados.

Figura 36 – (a) Subimagens recortadas; (b) Subimagens redimensionadas

Fonte: Autora

O “conjunto dos padrões” formado pelas subimagens extraídas, redimensiona-
das e classificadas (“esporo” e “não esporo”) é digitalmente arquivado, estando cada
uma das subimagens em um formato JPEG, colorida e expressa no espaço de cores
RGB (GONZALEZ; WOODS, 2001). As tarefas específicas, tais como a localização dos
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esporos em imagens digitais e a geração das subimagens que contenham as formas
que são identificadas como esporos, são realizadas por algoritmos desenvolvidos e
executados em um servidor remoto.

5.6 Organização das subimagens em padrões (vetores de entrada e de saída)

Como já descrito, a base de dados foi gerada após a realização do processo
manual de extração dos esporos. As imagens foram registradas pelo especialista,
em paralelo à observação ao microscópio para a contagem manual. As imagens
resultantes do material da extração são arquivadas em meio digital. A partir daí, e
de forma automatizada, as imagens passam pelo processamento digital estabelecido
para a localização dos possíveis esporos (Seções 3.4 e 3.5). Para a localização
dos prováveis esporos nas imagens foi aplicada a técnica THC. A THC detecta os
esporos e também outros elementos de forma e tamanho semelhantes a eles. Esses
elementos são recortados da imagem original, formando o conjunto de dados que são
redimensionados para o tamanho escolhido como padrão (Seção 5.5.2).

A partir do conjunto de subimagens (base de dados) gerado pelo processo
descrito na Seção 5.5, é possível iniciar a classificação dos dados. Essas subimagens
são separadas/classificadas segundo um processo manual realizado pelo especialista.
Esse processo de classificação das subimagens gera o “conjunto de padrões” a serem
utilizados para o treinamento das estruturas de modelos baseados em RNAs. Os mo-
delos aplicam uma técnica classificadora dos padrões, identificando a diferença entre
os esporos e as outras formas semelhantes a eles. A escolha da estrutura de modelo
baseado nas RNAs se deve ao fato das RNAs serem uma ferramenta que resolve, de
forma eficiente, os problemas de classificação e de reconhecimento de padrões (HAY-
KIN, 1999; BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000). As RNAs têm sido utilizadas
como modelos classificadores em muitos trabalhos (MUNIB et al., 2007; CHAGAS et
al., 2009; KHANDAIT; THOOL; KHANDAIT, 2011; ABAYNARH; ZENKOUAR, 2015).

5.6.1 Dos vetores de entrada

O processamento aplicado às imagens (Seção 5.5) garante a organização dos
dados que formam um conjunto de padrões (vetores de entradas com os respectivos
vetores de saída). Esses padrões estão em um formato apropriado para a sua apresen-
tação em um treinamento de uma RNA. Em uma imagem binária, após a detecção dos
elementos ou formas de interesse, o recorte desses elementos em subimagens e o re-
dimensionamento dessas subimagens, a imagem binária é descartada, retomando-se o
trabalho com as imagens RGB.

As subimagens sob matrizes RGB são organizadas em uma forma vetorial. Para
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cada uma das subimagens, as matrizes dos componente para as cores R, G e B são
vetorizadas e concatenadas, nessa ordem, em um vetor. O conjunto de subimagens
vetorizadas compõem uma matriz cujos elementos são os padrões (conjuntos de
entradas e saídas desejadas) a serem usados no treinamento das RNAs. Por fim, a
matriz, com os conjuntos de padrões, deve ser salva em um arquivo digital.

Todas as entradas apresentadas às redes são constituídos por vetores
{
xj
}n
j=1

de comprimento constante. O conjunto de dados (padrões) foi inicialmente separado
em um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. O conjunto de teste será
utilizado para avaliar a capacidade de interpolação de cada modelo proposto.

O comprimento (n) de cada vetor de entrada é dado pela equação:

n = (l × c).q, (5.1)

onde (l×c) são as dimensões da subimagem (42 x 42), e q é a quantidade de matrizes
necessárias para a composição das cores. No espaço de cor RGB, são necessárias
três matrizes para compor as cores de uma imagem. Cada vetor de entrada (Equação
5.1) possui comprimento n = (42× 42).3 = 5.292.

5.6.2 Dos vetores de saída

Os vetores de saída foram definidos com o auxílio de um especialista em FMA.
O especialista identifica, visualmente, as subimagens como “esporos” ou “não esporos”.
Esse processo deve ser feito com todas as subimagens produzidas. As subimagens
de esporos utilizadas para o treinamento e teste das RNAs são provenientes de es-
poros identificados por sua aparência externa. Foram descartadas as características
discrepantes, mas foram considerados os esporos com uma coloração uniforme, com
variações de tonalidade entre amarelo e castanho escuro, e forma globosa. Essas são
as características predominantes em todos os esporos. As subimagens contendo carac-
terísticas semelhantes a essas formaram o conjunto de padrões para a saída da RNA.
A RNA aprende a classificar os padrões de acordo com a classe a que eles pertencem,
ou seja, um padrão é composto por um par de entrada/saída correspondentes. Nesse
caso, a saída correspondente foi classificada pelo especialista como “esporo” ou “não
esporo”.

A classificação dos padrões, feita por um especialista em FMA, deve ser reali-
zada conforme o seguinte procedimento:

• o vetor de entrada proveniente de uma subimagem com um “esporo” recebe o ve-
tor de saída com target 1, formando-se um padrão positivo;
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• o vetor de entrada proveniente de uma subimagem com um “não esporo” recebe
como vetor de saída o target 0, formando-se um padrão negativo.

Na Figura 37 estão ilustrados alguns exemplos dessas classes.

Figura 37 – Elementos localizados pela THC: (a) “esporos”; (b) “não esporos”

Fonte: Autora

A aplicação dessa regra compõe os padrões, que é um conjunto cujos elementos
são compostos pelo par: vetor de entrada (subimagem) e o respectivo vetor de saída
(target).

Após o processamento das imagens descrito na Seção 5.5 e da organização
em padrões descrita na Seção 5.6 foi possível gerar um conjunto de dados com 1.282
padrões, sendo 842 padrões do tipo “esporos” e 440 padrões do tipo “não esporos”.
Para o treinamento das redes neurais, que serão descritas a seguir, separou-se um
percentual de 63% dos 1.282 padrões, equivalentes a 807 deles. O percentual de 37%
restante foi utilizado como conjunto de teste, com dados de teste nunca usados no
treinamento da rede. Dos 807 padrões de treinamento 492 são do tipo “esporos”.

5.7 Estruturas dos modelos para a classificação e para a contagem

Para a classificação dos padrões, foram propostas duas estruturas de mode-
los classificadores baseadas em RNAs. Também foram propostas duas diferentes
estratégias de treinamento. A forma de organização dos dados atende às regras da
aprendizagem supervisionada. A aprendizagem supervisionada foi a estratégia de
treinamento aplicada para as RNAs. A base da organização dos dados se caracteriza



Capítulo 5. Um Sistema de Contagem Automatizada de Esporos de FMAs 94

pela construção do “conjunto dos padrões” para o treinamento e teste. Os algoritmos
foram executados em ambiente MATLAB®, instalado em um servidor da UFBA.

Optou-se por uma estrutura de conectividade total entre as camadas sucessivas
de cada RNA. Com o uso de RNAs com mais de uma camada oculta, melhora-se o de-
sempenho da rede no seu ajuste às não linearidades do sistema modelado (FAUSETT,
1994), mas as limitações associadas ao custo computacional restringem o uso desse
tipo de rede. Dessa forma, optou-se pelo uso de uma única camada oculta.

As RNAs são utilizadas para a classificação sistemática de características, por
ser forma rápida e confiável. Elas podem emular alguns sentidos dos seres humanos,
tais como a visão (BASHEER; HAJMEER, 2000). O processo de classificação proposto
nesse trabalho se baseia e em duas estruturas de RNAs, descritas a seguir.

5.7.1 Estrutura da RNA perceptron

As RNAs perceptron possuem uma única camada com um ou mais neurônios de
saída. Os seus pesos sinápticos e bias são ajustados durante o treinamento (Apêndice
C). Possuem uma função de ativação que requer um menor esforço computacional, re-
sultando em uma maior velocidade de processamento. Com apenas um neurônio, uma
rede perceptron é capaz de classificar as entradas apresentadas em dois grupos, ou
seja, é um classificador binário que soluciona problemas linearmente separáveis (FAU-
SETT, 1994). A RNA perceptron foi a pioneira em classificação de características,
mas é utilizada apenas para características linearmente separáveis. Ela foi idealizada
inicialmente para identificação de formas geométricas (HAYKIN, 1999). Uma estrutura
de RNA perceptron com uma única camada e um neurônio de saída está proposta
como solução alternativa ao desafio posto nesse trabalho, que foi chamada de Modelo
1 (Figura 38).

Figura 38 – Modelo 1: estrutura de uma RNA perceptron

Fonte: Autora
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Pode-se descrever o comportamento desse tipo de RNA pela equação:

yk = vk(
n∑

j=1

wkjxj − bk) (5.2)

onde yk é a saída produzida pela rede, wkj é o vetor de pesos sinápticos, xj é o
vetor de entradas, bk é o viés (bias) do único neurônio, e vk é uma função de ativação
binária.

O Modelo 1 (Figura 38) tem uma a estrutura que utiliza um perceptron sim-
ples. Como existe apenas duas possibilidades de respostas “esporo” (target 1)ou “não
esporo”(target 0), o Modelo 1, com apenas um neurônio de saída, está minimamente
adequado ao problema. Utiliza-se a função degrau ou função de limite rígido (’hardlim’),
padrão no MATLAB®, para realizar a a classificação dos padrões através da função
binária (vk) dada pela Equação 5.2.

5.7.2 Estrutura da RNA MultiLayer perceptron (MLP)

A RNA do tipo MLP é uma generalização da RNA perceptron, formada por uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas contendo um ou mais neurônios, e
uma camada de saída, também com um ou mais neurônios. Essa é a arquitetura de RNA
mais utilizada, pois são aplicadas em uma vasta gama de problemas de processamento
da informação, entre eles, a classificação de características, a aproximação de funções
e a previsão de séries temporais (HAYKIN, 1999; BASHEER; HAJMEER, 2000).

Chamada neste trabalho de Modelo 2, este trabalho propõe uma estrutura com
uma rede MLP composta por duas camadas. Cada camada possui apenas um neurô-
nio (Figura 39). O ajuste dos pesos sinápticos e bias dos neurônios foi realizado através
de um algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) Backpropagation (SAPNA; TAMILARASI;
KUMAR, 2012). Essa escolha se deve ao fato da vasta utilização do algoritmo LM na
solução de problemas relacionados à visão computacional. O objetivo do treinamento é
encontrar o menor erro médio quadrático (MSE) entre a saída produzida pela RNA e a
saída esperada (Apêndice D).
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Figura 39 – Modelo 2: Estrutura de uma rede MLP com uma camada oculta

Fonte: Autora

Pode-se descrever o comportamento da rede MLP com uma camada oculta pela
equação:

yk = vk(
n∑

j=1

wkj.vj(
n∑

i=1

wjixi − bj)− bk), (5.3)

onde yk é a saída produzida pela rede, wkj são os pesos sinápticos que ponderam
as entradas da camada de saída k, e bk é o viés (bias) acrescido no neurônio da
camada k. A saída yj (Figura 39) produzida pelo neurônio da camada oculta é, também,
o vetor de entradas da camada de saída k, dada por:

yj = vj(
n∑

i=1

wjixi − bj), (5.4)

onde wji são os pesos sinápticos que ponderam as entradas da camada oculta j, xi é
o vetor de entradas apresentado para a rede, e bj é o viés (bias) acrescido no neurônio
da camada j. Por fim, vj e vk são as funções de ativação definidas para o problema
a ser resolvido. A função de ativação vj , empregada para o neurônio da camada
oculta (Equação 5.4), é uma função tangente sigmoide (’tansig’), padrão no MATLAB®,
escolhida por ser uma função suave, continuamente diferenciável e com a vantagem de
ser não linear. Funções Sigmoide e suas combinações geralmente funcionam melhor
no caso de classificadores. Na camada de saída (Equação 5.3), empregou-se uma
função de ativação vk do tipo linear (’purelin’), padrão no MATLAB®.

Antes da escolha pela estrutura da rede do Modelo 2, a RNA foi treinada sucessi-
vas vezes com ajustes dos vários parâmetros com ela relacionados e tentou-se também
modificar o número de neurônios da camada escondida. O procedimento de aumentar
o número de neurônios da camada escondida além de não trazer melhorias ao resul-
tado final, acabou por ser abandonado, devido às elevadas exigências computacionais
em relação ao tempo. Essas exigências acabavam por se refletir, principalmente, na
fase de treino. Adotou-se uma rede MLP para o Modelo 2 com uma única camada
oculta, com um único neurônio. A estrutura de rede com a função de ativação tan-
gente sigmoide (’tansig’) na camada oculta e a função linear (’purelin’) na camada de
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saída tem uma grande capacidade de operar como um aproximador universal, ou seja,
ela pode aproximar bem qualquer função com um número finito de descontinuidades ar-
bitrariamente, considerando neurônios suficientes na camada oculta (KUAN; HORNIK;
WHITE, 1994). O número de neurônios na camada oculta foi escolhido tendo como
base um valor de erro de previsão aceitável (erro≤ 0, 00001). Da mesma forma que
o Modelo 1, o Modelo 2 possui duas possibilidades de respostas: “esporo” (target 1) ou
“não esporo”(target 0). Apenas um neurônio na camada de saída da MLP é capaz de
fornecer esta saída binária.

5.7.3 Método de morfologia fuzzy

O método com Morfologia Fuzzy (MF), utilizando-se a erosão de Gödel, é
apresentado no trabalho de Andrade et al. (2015). Esse trabalho realizou a contagem
de esporos de fungos micorrízicos em imagens digitais. Neste trabalho, antes de sua
digitalização, as imagens digitais passaram por um processamento manual. Foram
separadas as imagens que continham somente esporos. O trabalho de Andrade et al.
(2015) utilizou 38 imagens contendo esporos de diferentes espécies de FMAs obtidas
no repositório INVAM (2015). Essas imagens possuem uma resolução de (430 x 311)
pixels. Um exemplo pode ser visto na Figura 40. O MF se utiliza de uma outra imagem,
chamada de elemento estruturante de ordem 9, apresentada na Figura 40b, que é
utilizada para processar a imagem original (Figura 40a).

Figura 40 – Exemplo de Esporos processados manualmente

Fonte: ANDRADE et al., 2015

O método MF consiste na realização de quatro etapas:

1) aplica-se uma erosão de Gödel;

2) binariza-se a imagem;

3) aplica-se uma máscara que separa as pequenas ligações entre os esporos;

4) conta-se os esporos se utilizando a média das suas dimensões.
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Os detalhes dessas etapas podem ser vistos nos trabalhos de Andrade et al.
(2015). Este método foi aplicado nas mesmas imagens apresentadas neste trabalho.

Adotou-se a denominação Transformada de Hough Circular com Morfologia
Fuzzy (THCMF) ao método de contagem que utiliza a MF aplicado sobre uma base
de dados pré-processadas em conformidade ao método descrito na Seção 5.4. Essa
base de dados é construída através do pré-processamento das imagens originais
que compõem o banco de dados dessa pesquisa. As imagens originais possuem
uma resolução de (2.048 x 1.536) pixels (Figura 41a). As imagens resultantes contêm
apenas os elementos localizados pela THC (Figura 41b). As coordenadas e as cores
originais dos elementos detectados são mantidas. Essas são as imagens de onde se
extraem as subimagens aplicadas ao Modelo 1 (Seção 5.5.1).

Figura 41 – (a) Imagem original; (b) Imagem com os elementos localizados pela THC

Fonte: Autora

Visando-se reduzir o custo computacional para o processamento, a resolução
das imagens foi reduzida para (1.000 x 750) pixels, e posteriormente processadas pelo
método MF, descrito nessa seção.

5.8 Métodos estatísticos para comparação entre modelos

Esta Seção descreve dois métodos estatísticos que foram adotados para inter-
pretar os resultados experimentais obtidos pelos modelos propostos nesta pesquisa.
Os resultados dos modelos foram comparados com os resultados alcançados pelo
método de contagem manual. A comparação dos resultados de contagem e classi-
ficação de cada modelo ocorreu tomando-se a contagem manual como referência.
Como a contagem foi realizada por um especialista, a comparação ocorreu entre essa
classificação manual e o modelo em quastão e não com um intervalo onde mais de um
especialista poderia ter classificado de forma diferente os mesmos padrões.
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Dois modelos quaisquer, projetados para estimar a mesma variável (ou propri-
edade) devem ter uma boa correlação em um conjunto de amostras que descrevem
essa variável. A equação da correlação é dada por:

r =

∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)√∑b

a(xi − x̄)2.
√∑b

a(yi − ȳ)2
, (5.5)

onde x1, x2, ..., xn são os valores das variáveis que foram classificados e medidos pelo
modelo do método manual (referência) e y1, y2, ..., yn são os valores das mesmas
variáveis que foram classificados e medidos pelos modelos avaliados, x̄ e ȳ são as
médias aritméticas de ambos os valores das variáveis. Uma alta correlação entre
dois modelos não implica em uma boa concordância entre os dois modelos. Para
comparar o resultado de um modelo com um resultado de referência, recomenda-se o
uso da análise de concordância entre os modelos (COUTINHO; CUNHA, 2005).

Os métodos de análises de concordância tem como objetivo descobrir se dois
conjuntos de valores são equivalentes, e se um conjunto poderia substituir o outro. As
análises de Bland-Altman e de Kappa são exemplos de métodos estatísticos que verifi-
cam se existe ou não concordância entre dois modelos de predição. A análise Bland-
Altman pode ser realizada entre dois conjuntos de variáveis quantitativas. A análise
de Kappa avalia a concordância entre dois conjuntos de dados, considerando-se que
os seus componentes sejam variáveis qualitativas (MACHADO et al., 2016).

a - Análise de concordância entre conjuntos por Bland-Altman

A concordância entre conjuntos de variáveis de natureza quantitativa pode ser
representada graficamente, aos pares, através do método de Bland-Altman. O método
de Bland-Altman propõe a construção de dois gráficos. O gráfico de correlação e
o gráfico de dispersão, análises que relacionam a média dos valores contidos nos
conjuntos. O gráfico de correlação avalia apenas a associação linear dos dois conjuntos
de valores. No método de Bland-Altman, um diagrama de dispersão exibe as diferenças
entre os dois conjuntos de valores plotados em relação às médias das sequências de
valores contidas nos conjuntos avaliados (BLAND; ALTMAN, 1986).

A análise de concordância pelo método de Bland-Altman se propõe a respon-
der a seguinte pergunta: Qual modelo de predição substitui com mais eficiência um
resultado de referência?

Para a determinação das variáveis e dos gráficos propostos no método de Bland-
Altman, utilizam-se softwares estatísticos aplicando métodos normalizados.

b - Análise de concordância entre conjuntos por Kappa

O teste com a medida Kappa é utilizado para analisar a concordância entre
conjuntos de dados cujos elementos são variáveis de natureza qualitativa (CARLETTA,
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1996). A Tabela 2 indica a distribuição dos valores obtidos após a comparação dos
elementos dos dois conjuntos que estão sendo comparados. Especificamente para este
trabalho, comparou-se a classificação dos padrões feita pelo especialista (Referência)
com a classificação feita pelos modelos de contagem (Avaliado). Quando um padrão
for classificado da mesma forma pela referência e pelo modelo avaliado tem-se como
possíveis resultados: Verdadeiro-Positivo (VP) ou Verdadeiro Negativo (VN), a depender
do caso. Se os padrões forem classificados de forma contrária pela referência e pelo
modelo avaliado tem-se como possíveis resultados: Falso-Positivo (FP) ou Falso-
Negativo (FN), de acordo com a apresentação da tabela.

A quantidade de padrões classificados como “esporos” (Sim) pelo método de
referência e que também são classificados da mesma forma pelo modelo avaliado
é representado pela variável a. A quantidade de padrões classificados como “não
esporos” (Não) pelo método de referência e que também são classificados da mesma
forma pelo modelo avaliado é representado pela variável d. A quantidade de padrões
classificados como “esporos” pelo método de referência e que são classificados de
forma contrária pelo modelo avaliado é representado pela variável b. A quantidade
de padrões classificados como “não esporos” pelo método de referência e que são
classificados de forma contrária pelo modelo avaliado é representado pela variável c.

Tabela 2 – Tabela de distribuição de valores (TabelaKappa)

Conjunto de dados 1
(Referência) Conjunto de dados 2 (Avaliado)

Total

Resultado esperado Resultado obtido

Sim Não

Sim a (VP) b (FN) a+ b

Não c (FP) d (VN) c+ d

Total a+ c b+ d a+ b+ c+ d

Fonte: Autora

Encontra-se a porcentagem de concordância observada através da equação:

Po =
(a+ d)

(a+ b+ c+ d)
. (5.6)

A porcentagem de concordância esperada é dada pela equação:

Pe =
[(a+ b).(a+ c)] + [(b+ d).(c+ d)]

(a+ b+ c+ d)2
. (5.7)



Capítulo 5. Um Sistema de Contagem Automatizada de Esporos de FMAs 101

E, finalmente, obtêm-se o valor da medida Kappa através da equação:

K =
Po − Pe

1− Pe

. (5.8)

Os valores da medida Kappa variam de−1 até +1. Quanto maior for o valor da
medida Kappa, mais forte é a concordância entre os conjuntos de dados. Tem-se que:

• para Kappa = 1, a concordância é perfeita;

• para Kappa = 0, a concordância é aquela que seria esperada ao acaso;

• para Kappa < 0, a concordância é mais fraca que o esperado pelo acaso.

Na interpretação dos valores obtidos da medida Kappa (Equações 5.6, 5.7 e 5.8),
deve-se utilizar a metodologia proposta por Landis e Koch (LANDIS; KOCH, 1977). Essa
metodologia considera a seguinte classificação de concordância entre os conjuntos
investigados:

• 0,00 Péssima

• 0,01≥ K ≥ 0,20 Ruim

• 0,21 ≥K ≥ 0,40 Razoável

• 0,41 ≥K ≥ 0,60 Boa

• 0,61 ≥K ≥ 0,80 Substancial

• 0,81 ≥K ≥ 1,00 Quase perfeita

5.9 Resultados experimentais

5.9.1 Treinamento em batelada

A partir das imagens geradas das amostras por extração o especialista classifi-
cou 1.282 amostras (padrões) do banco de dados a partir de 40 imagens do repositório.
Esse banco de dados é resultado das 40 imagens que passaram pelos processamentos
de imagens através da aplicação da THC para a localização dos possíveis esporos
(Apêndice A), recorte e redimensionamento dos elementos localizados (Apêndice B) e
pela organização das subimagens em padrões conforme as Seções 5.5.1, 5.5.2 e 5.6.

O trabalho de Rodrigues, Macrini e Monteiro (2008) baseado em procedimentos
quantitativos, para auxiliar o diagnóstico de indivíduos portadores de doença cardíaca,



Capítulo 5. Um Sistema de Contagem Automatizada de Esporos de FMAs 102

utilizou 266 padrões (150 indivíduos não-doentes e 116 indivíduos doentes). Utilizou-
se 2/3 das amostras para treinamento (177 indivíduos) e 1/3 para generalização (89
indivíduos) e o percentual de acerto médio foi de 91%. Para que se tivesse uma boa
amostragem estatística com essa quantidade reduzida de amostras do banco de da-
dos, do número total de amostras, 2/3 foram sorteadas aleatoriamente e utilizadas para
o treinamento, sendo o 1/3 restante utilizadas para a generalização; este procedimento
foi repetido 50 vezes de forma a se ter sempre conjuntos diferentes de treinamento/ge-
neralização, adotando-se a média desses 50 conjuntos como resultado final. O número
de amostras (padrões) do banco de dados que foi utilizado para o treinamento e teste
deste trabalho foi 5 vezes maior do que o número utilizado no trabalho supracitado.

No treinamento em batelada, consideraram-se 30 imagens do repositório de
imagens gerado (base padrão dos dados), que constituíram 1.108 padrões. Os 1.108
padrões foram separados em dois conjuntos: treinamento e teste. O conjunto de
treinamento foi composto por 18 das 30 imagens, constituindo-se por 807 padrões
(73%). O conjunto de teste foi composto por 12 das 30 imagens, constituindo-se por
301 padrões (27%). Não foi aplicado um conjunto de validação. Um método semelhante
pode ser encontrado em Su, Cheng e Wang (2014a).

O treinamento em batelada foi realizada com a estrutura de uma RNA perceptron,
de uma única camada, com apenas um neurônio na saída. Essa estrutura foi chamada
de Modelo 1 (Seção 5.7.1). O Modelo 1 foi treinado com os 807 padrões separados
como conjunto de treinamento. A regra de aprendizagem utilizada foi o ajuste dos
pesos a cada interação, ou seja, a cada vez que havia um desvio entre o valor da
saída fornecida pela RNA e o valor da saída desejada, os pesos eram ajustados para
minimizar esse desvio.

As classes ou saídas foram definidas de acordo com a avaliação do especialista
em FMA. As subimagens que constituíram os vetores de entrada possuem uma reso-
lução de (42 x 42) pixels, formando-se a matriz das subimagens no espaço de cores
RGB.

O fluxograma do processo realizado para o treinamento (807 padrões) e teste
(301 padrões) aplicado aos conjuntos em batelada, está ilustrado na Figura 42. Essa
estratégia foi aplicada para o treinamento e teste da estrutura do Modelo 1.
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Figura 42 – Fluxograma da estratégia de treinamento em batelada e teste

Fonte: Autora

a. Treinamento da RNA (Modelo1)

Os padrões são formados pelos vetores de entrada/saída correspondentes (Se-
ção 5.6). Os vetores de entrada são as subimagens localizadas pela aplicação da THC,
redimensionadas e vetorizadas. As subimagens, posteriormente classificadas por um
especialista, formam o vetor de saída. Dos 807 padrões apresentados à RNA, segundo
a observação do especialista, 492 estão classificados como “esporos” (target 1), e 315
estão classificados como “não esporos” (target 0).

Para início do treinamento, a matriz de pesos é criada com valores aleatórios.
Essa matriz é ajustada dentro de um laço que é executado até que o erro de predição
da rede seja minimizado. A cada entrada apresentada para a rede, os pesos são
ajustados. A apresentação de todos os padrões se caracteriza como uma época (LIMA;
PINHEIRO; OLIVEIRA, 2014; RUSSELL; NORVIG, 2004). O código desenvolvido para
realização do treinamento se encontra no Apêndice C.

A interrupção do treinamento se dá em função de alguns critérios de parada.
Um deles é o número máximo de épocas a serem apresentadas para um treinamento.
Outro critério é o valor mínimo predeterminado para o erro de predição do modelo.
Definiram-se 1.000 épocas, mas o treinamento da rede convergiu com 350 épocas, já
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que o algorítimo de treinamento ajustou a rede, obtendo-se um o erro de classificação
igual a zero em todos os 807 padrões utilizados para o treinamento. Com o Modelo 1,
que está baseado em uma rede perceptron, obteve-se uma aprendizagem com 100%
de acerto nos 807 padrões que compõem o conjunto de treinamento.

b. Teste da RNA

O Modelo 1 foi testado com o conjunto formado por 12 imagens, constituíndo-se
de 301 padrões separados como um conjunto de teste. Dos 301 padrões, 192 estão
classificados como “esporos” (target 1), e 109 estão classificados como “não esporos”
(target 0). O conjunto de teste não foi utilizado durante o treinamento da RNA, ou seja,
os conjuntos de treinamento e de teste não possuem interseção. Após a localização dos
elementos pela THC nas imagens, do recorte, do redimensionamento e da organização
das subimagens em padrões (entrada/saída correspondente), a ordem de apresentação
destes padrões dentro do conjunto de treinamento ou de teste não compromete o
resultado. Isso significa que as imagens arquivadas no repositório carregam em si
os possíveis esporos (caracterizados com sua forma e cor), que foram extraídos de
uma amostra de solo, independente de ter sido a primeira ou a última imagem a
ser registrada.

Uma RNA se caracteriza como um modelo interpolador quando, durante o
seu teste, ela classifica corretamente os novos padrões que lhe são apresentados, isto
é, quando existe uma generalização do resultado obtido durante o treinamento. Na fase
de teste, os pesos não são mais ajustados (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Nas 18 imagens separadas como o conjunto de treinamento, a THC localizou
807 elementos que passaram por uma avaliação do especialista sob o Método de
Contagem Manual (MCM). Nas 12 imagens separadas como o conjunto de teste, a
THC localizou 301 elementos passíveis de classificação pelo MCM. Considera-se que
o resultado apresentado pelo especialista é o resultado padrão (ou resultado esperado)
para a classificação de todos os elementos (“esporos” e “não esporos”) contidos nas
imagens. As quantidades de padrões classificados pelo MCM e pelo Modelo 1 estão
apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 3 – Desvio do processo de contagem Modelo 1 para os padrões dos conjuntos de
treinamento1 e de teste1

Padrões
Processo de contagem

“esporos” “não esporos”

MCMp Modelo 1 MCMn Modelo 1

Qp
(VP+FP) VP FP Dp% Qn

(VN+FN) VN FN Dn%

Treina1

807 492 492 492 0 0 315 315 315 0 0

Teste1

301 192 208 166 42 8 109 93 67 26 15

Fonte: Autora

Na Tabela 3, “MCMp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo
especialista, “Qp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo Modelo 1,
“MCMn” é a quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo especialista, e “Qn”
é a quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo Modelo 1. Observa-se que,
na fase do treinamento, o Modelo 1 e o MCM totalizam as mesmas quantidades para
os padrões “esporos” e “não esporos”, não havendo um desvio dos valores totais
apresentados para a contagem dos padrões pelo Modelo 1, quando comparados aos
resultados obtidos pelo MCM.

Na fase de teste da RNA (Modelo 1), houve um melhor resultado na classificação
do padrão “esporo”, apresentando um menor percentual do desvio (Dp). O percentual
de desvio calculado para a totalização dos padrões classificados como “esporos” (Dp)
é dado pela equação:

Dp = 100.

∣∣∣∣1− Qp

MCMp

∣∣∣∣ , (5.9)

onde “Qp” é a quantidade de padrões “esporos” que são totalizados pelo Modelo
1, e “MCMp” é quantidade total de padrões “esporos” que deveriam ser contados pelo
modelo avaliado. O percentual de desvio calculado para a totalização dos padrões
classificados como “não esporos” (Dn) é dado pela equação:

Dn = 100.

∣∣∣∣1− Qn

MCMn

∣∣∣∣ , (5.10)

onde “Qn” é a quantidade de padrões “não esporos” que são totalizados pelo Modelo
1, e “MCMn” é quantidade total de padrões “não esporos” que deveriam ser contados
pelo modelo avaliado.
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No conjunto de teste são totalizados 192 padrões como “esporos” pelo especi-
alista (MCMp), enquanto o Modelo 1 totaliza 208 padrões como “esporos” (Qp). Isso
resulta em um desvio (Dp) de 8% (Equação 5.9). No conjunto de teste, são totaliza-
dos 109 padrões como “não esporos” pelo especialista (MCMn), enquando o Modelo
1 totaliza 93 padrões como “não esporos” (Qn). Isso resulta em um desvio (Dn) de
15% (Equação 5.10).

Concluído o treinamento, o Modelo 1 totaliza 100% dos resultados de forma
congruente com os resultados indicados pelo MCM. Ou seja, dos 807 padrões utilizados
no treinamento (Treina1), 492 deles (VP - Verdadeiro Positivo) são totalizados como
padrões “esporos”, em conformidade com a classificação do especialista (MCMp); 315
deles (VN - Verdadeiro Negativo) são totalizados como padrões “não esporos”, em
conformidade com a classificação do especialista (MCMn).

Já para o conjunto de teste, dos 192 padrões “esporos” (MCMp), o Modelo 1 clas-
sifica 26 desses padrões como “não esporos”, caracterizando-se os Falso-Negativos
(FN). Nesse mesmo conjunto de padrões, o Modelo 1 classifica 166 deles como “es-
poros”, Verdadeiro-Positivos (VP). Ainda no conjunto de teste, dos 109 padrões “não
esporos”, o Modelo 1 classificou 42 desses padrões como “esporos”, caracterizando-se
os Falso-Positivos (FP). Nesse mesmo conjunto de padrões, o Modelo 1 classifica 67 de-
les como “não esporos”, caracterizando-se os Verdadeiro-Negativos (VN). Portanto, do
total de 301 padrões do conjunto de teste (Teste1), submetidos à avaliação do Modelo
1, 68 desses padrões são classificados de forma incorreta (26 FN + 42 FP) e 233 são
classificados de forma correta (166 VP + 67 VN).

O percentual de acerto na classificação dos padrões contidos no conjunto
de teste é dado por:

A = 100.

(
V P + V N

Teste1

)
, (5.11)

onde VP + VN é o total dos acertos na classificação dos padrões contidos no conjunto
de teste, e Teste1 é o número total de padrões contidos no conjunto de teste. Tendo-se
como referência o método MCM, o Modelo 1 alcançou um percentual de acerto (A) de
77% na classificação dos padrões contidos no conjunto de teste.

Realiza-se uma comparação entre os resultados obtidos através do Modelo
1 com os resultados obtidos através do método de contagem de esporos FMA (AN-
DRADE et al., 2015). O método proposto por Andrade et al. (2015) é denominado de
THCMF, sendo aplicado a base de dados resultante do pré-processamento das imagens
originais que contêm as mesmas estruturas apresentadas ao Modelo 1 (Seção 5.7.3).

As quantidades de padrões classificados pelo MCM e pelo THCMF estão apre-
sentadas na Tabela 4.
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Tabela 4 – Desvio do processo de contagem THCMF para os padrões dos conjuntos de
treinamento1 e de teste1

Padrões
Processo de contagem

“esporos” “não esporos”

MCMp THCMF MCMn THCMF

Qp
(VP+FP) VP FP Dp% Qn

(VN+FN) VN FN Dn%

Treina1

807 492 484 286 198 2 315 323 117 206 3

Teste1

301 192 217 123 94 13 109 84 15 69 23

Fonte: Autora

Na Tabela 4, “MCMp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo
especialista, “Qp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo THCMF, “MCMn”
é a quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo especialista, e “Qn” é a
quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo método THCMF.

O percentual de desvio calculado para a totalização dos padrões classificados
como “esporos” (Dp) é dado pela Equação 5.9, aplicada ao valores apresentados pela
Tabela 4. O percentual de desvio calculado para a totalização dos padrões classificados
como “não esporos” nas fases de treinamento e de teste (Dn) é dado pela Equação
5.10, também aplicada ao valores apresentados pela Tabela 4.

Em conformidade com a Tabela 4, considerando-se o conjunto de treinamento,
são totalizados 492 padrões “esporos” pelo especialista (MCMp), enquanto o THCMF
totaliza 484 padrões como “esporos” (Qp). Isso resulta em um desvio (Dp) de 2% (Equa-
ção 5.9). Ainda acerca do conjunto de treinamento, são totalizados 315 padrões como
“não esporos” pelo especialista (MCMn), enquando o THCMF totaliza 323 padrões (Qn).
Isso resulta em um desvio (Dn) de 3% (Equação 5.10).

Em conformidade com a Tabela 4, considerando-se o conjunto de teste são
totalizados 192 padrões “esporos” pelo especialista (MCMp), enquanto o THCMF
totaliza 217 padrões como “esporos” (Qp). Esses dados resultam em um desvio (Dp)
de 13% (Equação 5.9). Ainda acerca do conjunto de teste, são totalizados 109 padrões
como “não esporos” pelo especialista (MCMn), enquando o THCMF totaliza 84 padrões
(Qn). Isso resulta em um desvio (Dn) de 23% (Equação 5.10).

Dos 807 padrões utilizados no treinamento (Treina1), 286 deles (VP - Verdadeiro
Positivo) são totalizados pelo THCMF como padrões “esporos”, em conformidade
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com a classificação do especialista (MCMp); 117 deles (VN - Verdadeiro Negativo)
são totalizados pelo THCMF como padrões “não esporos”, em conformidade com a
classificação do especialista (MCMn).

Já para o conjunto de teste, dos 192 padrões “esporos” (MCMp), o THCMF clas-
sifica 69 desses padrões como “não esporos”, caracterizando-se os Falso-Negativos
(FN). Nesse mesmo conjunto de padrões, o THCMF classifica 123 deles como “es-
poros”, Verdadeiro-Positivos (VP). Ainda no conjunto de teste, dos 109 padrões “não
esporos”, o THCMF classificou 94 desses padrões como “esporos”, caracterizando-se
os Falso-Positivos (FP). Nesse mesmo conjunto de padrões, o THCMF classifica 15 de-
les como “não esporos”, caracterizando-se os Verdadeiro-Negativos (VN). Portanto, do
total de 301 padrões do conjunto de teste (Teste1), submetidos à avaliação do THCMF,
163 desses padrões são classificados de forma incorreta (69 FN + 94 FP) e 138 são
classificados de forma correta (123 VP + 15 VN).

A THCMF classifica os elementos que pertençam a média das dimensões de
todos os elementos que constam em uma imagem. O método THCMF não detecta ele-
mentos com dimensões inferiores a 30% da média das dimensões dos elementos
padrões e, ocasionalmente, conta, em duplicidade, os elementos com dimensão maior
do que a média das dimensões dos elementos padrões.

O percentual de acerto na classificação dos padrões contidos no conjunto de
teste é dado pela Equação 5.11. Aplicando-se os dados da Tabela 4 a essa equação,
o método THCMF alcançou um percentual de acerto de 46% na classificação dos
padrões contidos no conjunto de teste. Portanto, o Modelo 1 apresentou um melhor
percentual de acerto (77%) na classificação dos padrões contidos no conjunto de teste.

Comparando-se os desvios de contagem obtidos pelos métodos aplicados
(Modelo 1 e THCMF), tem-se que o Modelo 1 apresenta os menores desvios (Tabela 3
e Tabela 4).

5.9.2 Análise estatística dos resultados (THCMF e Modelo 1)

Com o uso dos processos MCM, THCMF e Modelo 1 para a totalização e
classificação dos padrões contidos no conjunto de teste, aplicando-se os métodos de
comparação descritos na Seção 5.8, os resultados tabulados podem ser aplicados para
uma análise de concordância entre os conjuntos dos resultados obtidos.

a. Análise de concordância entre conjuntos por Bland-Altman

A análise de concordância através do método de Bland-Altman permite a com-
paração entre os resultados quantitativos obtidos por diferentes modelos de predição.
Ao se utilizar os métodos MCM, Modelo 1 e o THCMF, o método de Bland-Altman
pode ser aplicado para comparar os resultados obtidos na totalização dos “esporos”,
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considerando-se o conjunto de teste (301 padrões distribuídos em 12 imagens).

A concordância deve ser avaliada entre duas das metodologias aplicadas.
Considera-se que o MCM é o resultado de referência. O método de Bland-Altman
propõe a construção dos gráficos de correlação e de dispersão (Seção 5.8).

A Figura 43 apresenta o gráfico de correlação entre os resultados obtidos
pelo MCM e pelo THCMF, aplicados às 12 imagens do conjunto de teste. Para cada
uma das 12 imagens, o número de “esporos” totalizados pelo MCM é registrado no
eixo das abscissas, e o número de “esporos” totalizados pelo THCMF é registrado
no eixo das ordenadas. O número de “esporos” totalizados em cada imagem pelo
MCM varia entre 7 e 30. O número de “esporos” totalizados em cada imagem pelo
THCMF varia entre 7 e 40.

Figura 43 – Gráfico de Correlação entre os métodos MCM e THCMF

Fonte: Autora

Verifica-se que o MCM e o THCMF apresentam uma correlação forte, pois o valor
do coeficiente de correlação, calculado pela Equação 5.5, é de r = 0,79, significativo
com p-valor 0.002456 (< 0,01) (Figura 43).

A Figura 44 apresenta o gráfico de dispersão do número de “esporos” totalizados
em cada uma das 12 imagens do conjunto de teste. As diferenças entre os totais de “es-
poros” em cada imagem, totalizados pelo MCM e pelo THCMF, são registradas no eixo
das abscissas. As médias para o número de “esporos”, totalizados em cada imagem
através do MCM e através do THCMF, são registradas no eixo das ordenadas.
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Figura 44 – Gráfico de concordância de Bland-Altman entre os métodos MCM e THCMF

Fonte: Autora

De acordo com a Figura 44 (gráfico do método de Bland-Altman), o MCM e
THCMF não são concordantes, pois o viés é estatisticamente significativo e o limite de
concordância se encontra em um intervalo grande, em torno de 25. Os resultados apre-
sentados pelos métodos THCMF e MCM indicam que os métodos são correlacionados,
mas não concordam.

A Figura 45 apresenta o gráfico de correlação entre os resultados obtidos pelo
MCM e pelo Modelo 1, aplicados às 12 imagens do conjunto de teste. Para cada uma
das 12 imagens, o número de “esporos” totalizados pelo MCM é registrado no eixo
das abscissas, e o número de “esporos” totalizados pelo Modelo 1 é registrado no
eixo das ordenadas. O número de “esporos” totalizados em cada imagem pelo MCM
varia entre 7 e 30. O número de “esporos” totalizados em cada imagem pelo Modelo 1
varia entre 9 e 29.
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Figura 45 – Gráfico de Correlação entre a contagem feita pelo método MCM e a contagem com
o Modelo 1

Fonte: Autora

Verifica-se que o MCM e o Modelo 1 apresentam uma correlação muito forte (Fi-
gura 45), pois o coeficiente de correlação, calculado pela equação 5.5, é de r = 0,98,
muito significativo com p-valor 4.506× 10−8 (< 0,001).

A figura 46 apresenta o gráfico de dispersão do número de “esporos” totalizados
em cada uma das 12 imagens do conjunto de teste. As diferenças entre os totais de
“esporos” em cada imagem, totalizados pelo MCM e pelo Modelo 1, são registradas
no eixo das abscissas. As médias para o número de “esporos”, totalizados em cada
imagem através do MCM e através do Modelo 1, são registradas no eixo das ordenadas.

Figura 46 – Gráfico de Bland-Altman entre a contagem pelo método MCM e a contagem com o
Modelo 1

Fonte: Autora

De acordo com a Figura 46 (gráfico do método de Bland-Altman), os métodos
são concordantes pelo fato do viés ser mais próximo de zero (não estatisticamente
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significativo) e o limite de concordância se encontrar em um intervalo pequeno, em
torno de 6. Os resultado obtidos pelo MCM e pelo Modelo 1 são correlacionadas e
concordantes.

Usando-se Bland-Altman para a análise de concordância entre conjuntos de
resultado obtidos pelo THCMF e pelo Modelo 1, tendo-se como referência o MCM,
pode-se concluir que o melhor método para substituir a contagem manual (MCM), é o
Modelo 1.

b. Análise de concordância entre conjuntos por Kappa

A análise de concordância através do método de Kappa permite a comparação
entre os resultados qualitativos obtidos por diferentes modelos de predição. Ao se utilizar
os métodos MCM, Modelo 1 e o THCMF, o método de Kappa pode ser aplicado para
comparar os resultados obtidos na classificação dos padrões.

O MCM estabelece a classificação e a quantidade de padrões considerados
como referência para esse trabalho.

Considerando-se a classificação dos 301 padrões contidos nas 12 imagens
do conjunto de teste, tabela-se os valores encontrados através da classificação dos
padrões realizada pelos métodos MCM e THCMF (Tabela 5). A construção dessa tabela
segue a metodologia descrita na Seção 5.8.

Tabela 5 – Valores absolutos de classificação dos 301 padrões (MCMversus THCMF)

MCM (Referência) THCMF (Avaliado)
Total

Resultado esperado Resultado obtido

Sim Não

Sim 123 69 192

Não 94 15 109

Total 217 84 301

Fonte: Autora

A medida Kappa é calculada através das Equações 5.6, 5.7 e 5.8. Com o valor
de Kappa, avalia-se a concordância entre o THCMF e o MCM. Aplicando-se os valores
da Tabela 5 nessas equações, obtêm-se o valor da medida Kappa (K ∼= −0, 22).
Com o valor da medida Kappa < 0, conclui-se que a concordância entre o MCM e
o THCMF é mais fraca que o esperado pelo acaso (Seção 5.8b).

Considerando-se a classificação dos 301 padrões contidos nas 12 imagens
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do conjunto de teste, tabela-se os valores encontrados através da classificação dos
padrões realizada pelos métodos MCM e Modelo 1 (Tabela 6). A construção dessa
tabela segue a metodologia descrita na Seção 5.8.

Tabela 6 – Valores absolutos de classificação dos 301 padrões (MCMversus Modelo 1)

MCM (Referência) Modelo 1 (Avaliado)
Total

Resultado esperado Resultado obtido

Sim Não

Sim 166 26 192

Não 42 67 109

Total 208 93 301

Fonte: Autora

A medida Kappa é calculada através das Equações 5.6, 5.7 e 5.8. Com o valor
de kappa, avalia-se concordância entre o Modelo 1 e o MCM. Aplicando-se os valores
da Tabela 6 nessas equações, obtêm-se o valor da medida Kappa (K ∼= 0, 49). Com
o kappa dentro do intervalo 0,41 ≥K ≥ 0,60, conclui-se que a concordância entre o
MCM e o Modelo 1 se enquadra como “boa concordância” (Seção 5.8b).

Considerando-se os resultados obtidos na classificação dos padrões contidos
no conjunto teste, verifica-se que o método de Kappa indica que o Modelo 1 e o MCM
apresentam uma “boa concordância“. Já o THCMF não é indicado para a classificação
dos padrões contidos no conjunto de teste, pois o método kappa indica que não houve
concordância entre os métodos.

5.9.3 Treinamento incremental

Propõe-se o uso de uma estratégia de treinamento, onde, de forma sequenciada,
cada padrão do conjunto expandido de teste é apresentado incrementalmente às redes.
À medida que novos subconjuntos de padrões são apresentados às redes, após
avaliada a resposta da rede, os mesmos são incorporados ao conjunto de treinamento,
e a rede é novamente ajustada. Com esse procedimento, garante-se um contínuo
ajuste dos parâmetros da rede. Com os treinamentos realizados a cada inserção de
um subconjunto de teste ao conjunto de treinamento, as redes aprendem com padrões
ainda não conhecidos, por não estarem contidos no conjunto de treinamento. Esse
processo foi intitulado neste trabalho de treinamento incremental.



Capítulo 5. Um Sistema de Contagem Automatizada de Esporos de FMAs 114

O treinamento incremental é realizado após os ajustes iniciais dos parâmetros
do modelo, que foram obtidos pelos ajustes iniciais realizados pelo treinamento em
bataleda (Seção 5.9.1). O treinamento incremental visa a obtenção de melhores resul-
tados para a generalização dos modelos (MELO et al., 2017).

Às 12 imagens (301 padrões) referentes ao conjunto de teste aplicado ao
treinamento em batelada (Seção 5.9.1), são acrescentadas 10 imagens (174 padrões) ,
formando-se o conjunto expandido de teste que é apresentado às redes no treinamento
incremental.

O número total de padrões contidos em cada imagem é variado, isso justifica o
fato de que as 18 imagens (807 padrões), contidas no conjunto de treinamento (Seção
5.9.1), geram mais padrões do que as 22 imagens (475 padrões) contidas no conjunto
expandido de teste a ser usado no treinamento incremental.

O fluxograma de treinamento e teste para o processo de treinamento incre-
mental está representado na Figura 47. O treinamento incremental é aplicado a duas
estruturas de modelos baseadas em RNA.

Figura 47 – Fluxograma para treinamento e testes no processo de treinamento incremental
(Tabela 7)

Fonte: Autora

a. Treinamentos e testes das RNAs (Modelo 1 e Modelo 2)
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O treinamento e os testes das RNAs são realizados em um ambiente computa-
cional com o MATLAB®. O conjunto expandido de teste contém os subconjuntos que
são incorporados incrementalmente ao conjunto de treinamento.

As duas estruturas de modelos baseadas em RNAs que são propostas utilizam
o treinamento supervisionado. O objetivo do treinamento supervisionado é minimizar o
Erro Quadrático Médio (MSE) entre o vetor de saída estimado pelas RNAs, e o vetor de
saída esperado. Um componente importante do treinamento é estabelecer um critério
de parada para o algoritmo de aprendizado. Definiu-se como critério de parada para o
treinamento da rede, o mínimo erro quadrático médio (MSE).

O treinamento é encerrado quando o erro quadrático médio (MSE) atinge um
valor pré estabelecido empiricamente (erro≤ 0, 00001). Para todos os conjuntos de
treinamento, a rede foi capaz de aprender com 100% de acerto na classificação dos
padrões.

O conjunto expandido de teste é formado por 22 imagens (subconjuntos de teste).
No treinamento incremental, a cada subconjunto de teste, a rede é testada e, após o
teste da rede, o subconjunto de teste é incorporado ao conjunto de treinamento. Assim
como na estratégia de treinamento em batelada (Seção 5.9.1), não é usado um conjunto
de validação, semelhante estratégia foi utilizada por Su, Cheng e Wang (2014b). O
processo é realizado através dos seguintes passos:

• a RNA treina um conjunto inicial (Treina1) contendo 807 padrões;

• a RNA testa o primeiro subconjunto de teste, ou nova imagem (Teste1), com
padrões não treinados;

• o acerto de classificação dos padrões contidos no subconjunto de teste (Teste1)
é salvo em porcentagem (A%) (Tabela 7);

• Incorporam-se os padrões do subconjunto Teste1 no conjunto Treina1, obtendo-
se o conjunto Treina2. Esse novo conjunto (Treina2) usado para ajustes dos
parâmetros da rede já treinada;

• à rede ajustada é submetido o próximo subconjunto de teste ou nova imagem
(Teste2), com padrões não conhecidos pela rede;

• o acerto de classificação dos padrões do subconjunto Teste2 é salvo em porcen-
tagem de acerto (A%) (Tabela 7);

• prossegue-se essa sequência até que se teste i-ésimo subconjunto (Testei),
aplicando-se todos os dados disponíveis no conjunto expandido de teste (22
imagens).
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Cada um dos 22 subconjuntos de teste tem um número de padrões que varia de
6 a 77 elementos, que estão classificados entre “esporos” e “não esporos“. O código
desenvolvido para realização do treinamento incremental se encontra no Apêndice D.

O teste bem-sucedido de uma RNA ocorre quando ela classifica corretamente
os padrões não utilizados durante o seu treinamento, ou seja, quando há uma boa
generalização durante o teste da RNA (FREEMAN; SKAPURA, 1991).

Após cada treinamento realizado, as RNAs conseguiram aprender (classificar)
corretamente todos os padrões utilizados para o treinamento, tanto na estrutura pro-
posta para o Modelo 1 (Seção 5.7.1), como na estrutura proposta para o Modelo 2
(Seção 5.7.2). Os resultados obtidos pelos dois modelos em cada subconjunto de teste
foram registrados na Tabela 7, assim como a quantidade total de erros de classificação
e o percentual de acertos por cada modelo (por subconjunto de teste).

A Tabela 8 apresenta detalhes acerca da quantidade total de erros de clas-
sificação por subconjunto de teste. Essa tabela indica como Falso-Positivos (FP) a
quantidade de elementos classificados como esporos de forma errada, e como Falso-
Negativos (FN) a quantidade de elementos classificados como “não esporos” de forma
errada. Esses resultados foram obtidos a partir da comparação com os padrões identifi-
cados pelo especialista (MCM), adotado com referência.
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Tabela 7 – Resultados dos testes por imagem

Treinamento Teste

Conjunto
Treinai

Quantidade
de padrões
acumulados

(QPa)

Subconj
Testei

Quantidade
de padrões
novos (QPn)

“esporos” Acertos - A (%)

MCM Mod1 Mod2 Mod1 Mod2

Treina1 807 Teste1 11 8 9 8 91 82

Treina2 818 Teste2 19 19 18 16 95 84

Treina3 837 Teste3 15 14 14 14 100 100

Treina4 852 Teste4 21 14 13 13 95 95

Treina5 873 Teste5 41 32 31 32 93 85

Treina6 914 Teste6 40 28 29 28 93 90

Treina7 954 Teste7 38 29 33 30 84 87

Treina8 992 Teste8 16 9 7 7 88 88

Treina9 1008 Teste9 18 13 13 13 100 100

Treina10 1026 Teste10 14 13 12 13 93 100

Treina11 1040 Teste11 11 9 8 10 91 91

Treina12 1051 Teste12 10 10 10 10 100 100

Treina13 1061 Teste13 9 8 8 8 100 100

Treina14 1070 Teste14 6 2 2 2 100 100

Treina15 1076 Teste15 22 19 20 17 86 91

Treina16 1098 Teste16 21 16 16 14 91 81

Treina17 1119 Teste17 77 54 53 55 88 86

Treina18 1196 Teste18 12 10 9 8 92 83

Treina19 1208 Teste19 19 8 9 10 95 90

Treina20 1227 Teste20 21 16 17 16 76 91

Treina21 1248 Teste21 19 9 11 10 79 84

Treina22 1267 Teste22 15 10 11 11 93 80

Totalização 475 350 353 345 X X

Média de acerto - A (%) 92 90

Fonte: Autora
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Tabela 8 – Quantidade de erros de classificação para a classe “esporos” por imagem testada

Subconjunto
de teste ID

Modelo 1 Modelo 2

FP FN FP + FN FP FN FP + FN

Teste1 1 0 1 1 1 2

Teste2 0 1 1 0 3 3

Teste3 0 0 0 0 0 0

Teste4 0 1 1 0 1 1

Teste5 1 2 3 3 3 6

Teste6 2 1 3 2 2 4

Teste7 5 1 6 3 2 5

Teste8 0 2 2 0 2 2

Teste9 0 0 0 0 0 0

Teste10 0 1 1 0 0 0

Teste11 0 1 1 1 0 1

Teste12 0 0 0 0 0 0

Teste13 0 0 0 0 0 0

Teste14 0 0 0 0 0 0

Teste15 2 1 3 0 2 2

Teste16 1 1 2 1 3 4

Teste17 4 5 9 6 5 11

Teste18 0 1 1 0 2 2

Teste19 1 0 1 2 0 2

Teste20 3 2 5 1 1 2

Teste21 3 1 4 2 1 3

Teste22 1 0 1 2 1 3

Soma dos
erros 24 21 45 24 29 53

Fonte: Autora
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Observa-se na Tabela 7, que a cada apresentação de um novo padrão do
subconjunto de teste, os dois modelos propostos apresentaram resultados próximos
da classificação e da contagem feitas pelo MCM. O último conjunto de treinamento, o
conjunto Treina22 totaliza 1.267 padrões (Tabela 7) que passaram por uma avaliação do
especialista (MCM). Para as 22 imagens separadas como os subconjuntos de teste, o
pré-processamento pela THC localizou 475 elementos passíveis de classificação pelo
MCM.

Adotou-se o resultado apresentado pelo especialista como sendo o resultado
referência (ou resultado esperado) para a classificação de todos os elementos (“esporos”
e “não esporos”) contidos nas imagens. Considerando-se os dados registrados Tabela
7 e Tabela 8, as quantidades de padrões classificados pelo MCM e pelo Modelo 1 são
apresentadas de forma resumida na Tabela 9.

Tabela 9 – Desvio do processo de contagem Modelo 1 para os padrões do conjunto de
treinamento e do conjunto expandido de teste

Padrões
Processo de contagem

“esporos” “não esporos”

MCMp Modelo 1 MCMn Modelo 1

Qp
(VP+FP) VP FP Dp% Qn

(VN+FN) VN FN Dn%

Treina22

1267 832 832 832 0 0 435 435 435 0 0

Teste
475 350 353 329 24 1 125 122 101 21 2

Fonte: Autora

Na Tabela 9, “MCMp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo
especialista, “Qp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo Modelo 1,
“MCMn” é a quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo especialista, e “Qn”
é a quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo Modelo 1. Observa-se que,
na fase do treinamento, o Modelo 1 e o MCM totalizaram as mesmas quantidades
para os padrões “esporos” e “não esporos”, não havendo um desvio dos valores totais
apresentados para a contagem dos padrões pelo Modelo 1, quando comparados aos
resultados obtidos pelo MCM.

Na fase de teste da RNA (Modelo 1), houve um melhor resultado na classificação
do padrão “esporo”, apresentando um menor percentual do desvio (Dp). O percen-
tual de desvio calculado para a contagem dos padrões classificados como “esporos”
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(Dp) é dado pela Equação 5.9, aplicada ao valores apresentados pela Tabela 9. O
percentual de desvio calculado para a contagem dos padrões classificados como “não
esporos” (Dn) é dado pela Equação 5.10, também aplicada ao valores apresentados
pela Tabela 9.

No conjunto expandido de teste (475 padrões), são totalizados 350 padrões
como “esporos” pelo especialista (MCMp), enquanto o Modelo 1 totaliza 353 padrões
como “esporos” (Qp). Isso resulta em um desvio (Dp) de 1% (Equação 5.9). No conjunto
expandido de teste, são totalizados 125 padrões como “não esporos” pelo especialista
(MCMn), enquando o Modelo 1 totaliza 122 padrões como “não esporos” (Qn). Isso
resulta em um desvio (Dn) de 2% (Equação 5.10).

No conjunto expandido de teste (475 padrões), dos 350 padrões “esporos”
(MCMp), o Modelo 1 classifica 21 deles como “não esporos”, caracterizando-se os
Falso-Negativos (FN). Nesse mesmo conjunto de padrões, o Modelo 1 classifica 329 de-
les como “esporos”, Verdadeiro-Positivos (VP). Ainda no conjunto expandido de teste,
dos 125 padrões “não esporos”, o Modelo 1 classifica 24 desses padrões como “espo-
ros”, caracterizando-se os Falso-Positivos (FP). Nesse mesmo conjunto de padrões, o
Modelo 1 classifica 101 deles como “não esporos”, caracterizando-se os Verdadeiro-
Negativos (VN). Portanto, do total de 475 padrões do conjunto expandido de teste,
submetido à avaliação do Modelo 1, 45 desses padrões são classificados de forma
incorreta (21 FN + 24 FP) e 430 são classificados de forma correta (329 VP + 101 VN).

Aplicando-se os dados das Tabelas 7 a 8 na Equação 5.11, o Modelo 1 alcançou
uma média de percentual de acerto de 92% na classificação dos padrões contidos no
conjunto expandido de teste.

As quantidades de padrões classificados pelo MCM e pelo Modelo 2 (Tabela
7 e Tabela 8) estão apresentadas de forma resumida na Tabela 10.
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Tabela 10 – Desvio do processo de contagem Modelo 2 para os padrões do conjunto de
treinamento e do conjunto expandido de teste

Padrões
Processo de contagem

“esporos” “não esporos”

MCMp Modelo 2 MCMn Modelo 2

Qp
(VP+FP) VP FP Dp% Qn

(VN+FN) VN FN Dn%

Treina22

1267 832 832 832 0 0 435 435 435 0 0

Teste
475 350 345 321 24 1 125 130 101 29 4

Fonte: Autora

Na Tabela 10, “MCMp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo
especialista, “Qp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo Modelo 2,
“MCMn” é a quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo especialista, e “Qn”
é a quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo Modelo 2. Observa-se que,
na fase do treinamento, o Modelo 2 e o MCM totalizaram as mesmas quantidades
para os padrões “esporos” e “não esporos”, não havendo um desvio dos valores totais
apresentados para a contagem dos padrões pelo Modelo 2, quando comparados aos
resultados obtidos pelo MCM.

Na fase de teste da RNA (Modelo 2), houve um melhor resultado na classificação
do padrão “esporo”, apresentando um menor percentual do desvio (Dp). O percentual
de desvio calculado para a contagem dos padrões classificados como “esporos” (Dp)
é dado pela Equação 5.9, aplicada ao valores apresentados pela Tabela 10. O per-
centual de desvio calculado para a contagem dos padrões classificados como “não
esporos” (Dn) é dado pela Equação 5.10, também aplicada ao valores apresentados
pela Tabela 10.

No conjunto expandido de teste (475 padrões), são totalizados 350 padrões
como “esporos” pelo especialista (MCMp), enquanto o Modelo 2 totaliza 345 padrões
como “esporos” (Qp). Isso resulta em um desvio (Dp) de 1% (Equação 5.8). No conjunto
expandido de teste, são totalizados 125 padrões como “não esporos” pelo especialista
(MCMn), enquando o Modelo 2 totaliza 130 padrões como “não esporos” (Qn). Isso
resulta em um desvio (Dn) de 4% (Equação 5.9).

No conjunto expandido de teste (475 padrões), dos 350 padrões “esporos”
(MCMp), o Modelo 2 classifica 29 deles como “não esporos”, caracterizando-se os
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Falso-Negativos (FN). Nesse mesmo conjunto de padrões, o Modelo 2 classifica 321 de-
les como “esporos”, Verdadeiro-Positivos (VP). Ainda no conjunto expandido de teste,
dos 125 padrões “não esporos”, o Modelo 2 classifica 24 desses padrões como “espo-
ros”, caracterizando-se os Falso-Positivos (FP). Nesse mesmo conjunto de padrões, o
Modelo 2 classifica 101 deles como “não esporos”, caracterizando-se os Verdadeiro-
Negativos (VN). Portanto, do total de 475 padrões do conjunto expandido de teste,
submetido à avaliação do Modelo 1, 45 desses padrões são classificados de forma
incorreta (21 FN + 24 FP) e 430 são classificados de forma correta (329 VP + 101 VN).

Aplicando-se os dados das Tabelas 7 e 8 na Equação 5.11, o Modelo 2 alcançou
uma média de percentual de acerto de 90% na classificação dos padrões contidos
no conjunto expandido de teste.

Visando-se ampliar os instrumentos para avaliação dos resultados obtidos
através do Modelo 1 e do Modelo 2, aplicou-se o conjunto expandido de teste ao
THCMF (Seção 5.7.3) através do treinamento incremental.

Aplicando-se o treinamento incremental ao conjunto expandido de teste se
usando o THCMF, obtêm-se as quantidades de padrões classificados pelo MCM
e THCMF, que estão apresentadas na Tabela 11.

Tabela 11 – Desvio do processo de contagem THCMF para os padrões do conjunto de
treinamento e do conjunto expandido de teste

Padrões
Processo de contagem

“esporos” “não esporos”

MCMp THCMF MCMn THCMF

Qp
(VP+FP) VP FP Dp% Qn

(VN+FN) VN FN Dn%

Treina22

1267 832 914 601 313 10 435 353 123 230 19

Teste
475 350 443 325 118 27 125 32 7 25 74

Fonte: Autora

Na Tabela 11, “MCMp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo
especialista, “Qp” é a quantidade de padrões “esporos” totalizados pelo THCMF, “MCMn”
é a quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo especialista, e “Qn” é a
quantidade de padrões “não esporos” totalizados pelo método THCMF.

O percentual de desvio calculado para a contagem dos padrões classificados
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como “esporos” (Dp) é dado pela Equação 5.9, aplicada ao valores apresentados pela
Tabela 11. O percentual de desvio calculado para a contagem dos padrões classificados
como “não esporos” nas fases de treinamento e de teste (Dn) é dado pela Equação
5.10, também aplicada ao valores apresentados pela Tabela 11.

Em conformidade com a Tabela 11, considerando-se o conjunto de treinamento,
são totalizados 832 padrões “esporos” pelo especialista (MCMp), enquanto o THCMF to-
taliza 914 padrões como “esporos” (Qp). Isso resulta em um desvio (Dp) de 10% (Equa-
ção 5.9). Ainda acerca do conjunto de treinamento, são totalizados 435 padrões como
“não esporos” pelo especialista (MCMn), enquando o THCMF totaliza 353 padrões (Qn).
Isso resulta em um desvio (Dn) de 19% (Equação 5.10).

Em conformidade com a Tabela 11, considerando-se o conjunto expandido de
teste (475 padrões), são totalizados 350 padrões “esporos” pelo especialista (MCMp),
enquanto o THCMF totaliza 443 padrões como “esporos” (Qp). Esses dados resul-
tam em um desvio (Dp) de 27% (Equação 5.9). Ainda acerca do conjunto expandido de
teste, são totalizados 125 padrões como “não esporos” pelo especialista (MCMn),
enquando o THCMF totaliza 32 padrões (Qn). Isso resulta em um desvio (Dn) de
74% (Equação 5.10).

A THCMF classifica os elementos que pertençam à média das dimensões de
todos os elementos que constam em uma imagem. Verifica-se que o método THCMF
não detecta os elementos com dimensões inferiores a 30% da média das dimensões
dos elementos, deixando-os fora da classificação. Ocasionalmente, o THCMF conta
em duplicidade, os elementos com dimensão maior do que a média das dimensões
dos elementos padrões.

Dos 1.267 padrões utilizados no treinamento (Treina22), 601 deles (VP - Verda-
deiro Positivo) são totalizados pelo THCMF como padrões “esporos”, em conformidade
com a classificação do especialista (MCMp); 123 deles (VN - Verdadeiro Negativo)
são totalizados pelo THCMF como padrões “não esporos”, em conformidade com a
classificação do especialista (MCMn).

No conjunto expandido de teste (475 padrões), dos 350 padrões “esporos”
(MCMp), o THCMF classifica 25 deles como “não esporos”, caracterizando-se os Falso-
Negativos (FN). Nesse mesmo conjunto de padrões, o THCMF classifica 325 deles
como “esporos”, Verdadeiro-Positivos (VP). Ainda no conjunto expandido de teste, dos
125 padrões “não esporos”, o THCMF classifica 118 desses padrões como “espo-
ros”, caracterizando-se os Falso-Positivos (FP). Nesse mesmo conjunto de padrões,
o THCMF classifica 7 deles como “não esporos”, caracterizando-se os Verdadeiro-
Negativos (VN). Portanto, do total de 475 padrões do conjunto expandido de teste,
submetido à avaliação do THCMF, 143 desses padrões são classificados de forma
incorreta (25 FN + 118 FP) e 332 são classificados de forma correta (325 VP + 7 VN).
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Aplicando-se os dados da Tabela 11 na Equação 5.11, o método THCMF
alcançou um percentual de acerto de 70% na classificação dos padrões contidos no
conjunto expandido de teste.

Comparando-se os desvios de contagem obtidos pelos métodos aplicados
(Modelo 1, Modelo 2 e THCMF), tem-se que o Modelo 1 apresenta os menores desvios
do número de padrões classificados (Tabela 9, Tabela 10 e Tabela 11), em relação ao
MCM.

5.9.4 Análise Estatística dos resultados (THCMF, Modelo 1 e Modelo 2)

Com o uso dos processos MCM, THCMF, Modelo 1 e Modelo 2 para a totalização
e classificação dos padrões contidos no conjunto de teste, aplicando-se os métodos
de comparação descritos na Seção 5.8, os resultados tabulados podem ser aplicados
para uma análise de concordância entre os conjuntos de resultados obtidos.

a. Análise de concordância entre conjuntos por Bland-Altman

A análise de concordância através do método de Bland-Altman permite a com-
paração entre os resultados quantitativos obtidos por diferentes modelos de predi-
ção. Ao se utilizar os métodos MCM, Modelo 1 e o THCMF, o método de Bland-
Altman pode ser aplicado para comparar os resultados obtidos na totalização dos
“esporos”, considerando-se o conjunto expandido de teste (475 padrões distribuídos
em 22 imagens).

A concordância deve ser avaliada entre duas das metodologias aplicadas.
Considera-se que o MCM é o resultado de referência. O método de Bland-Altman
propõe a construção dos gráficos de correlação e de dispersão (Seção 5.8).

A Figura 48 apresenta o gráfico de correlação entre os resultados obtidos
pelo MCM e pelo THCMF, nos subconjuntos de teste (22 imagens). Para cada uma
das 22 imagens, o número de “esporos” totalizados pelo MCM é registrado no eixo
das abscissas, e o número de “esporos” totalizados pelo THCMF é registrado no eixo
das ordenadas. O número de “esporos” totalizados em cada imagem pelo MCM varia
entre 2 e 54. O número de “esporos” totalizados em cada imagem pelo THCMF varia
entre 7 e 73.
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Figura 48 – Gráfico de Correlação entre a contagem pelo MCM e a contagem pelo método
THCMF

Fonte: Autora

Esses dois métodos apresentam uma correlação muito forte, pois o coeficiente
de correlação entre eles, calculado pela Equação 5.5, é de r = 0,95, muito significativo
com p-valor 7.262× 10−12 (< 0,001) (Figura 48).

A Figura 49 apresenta o gráfico de dispersão do número de “esporos” totalizados
em cada uma das 22 imagens (subconjuntos de teste). As diferenças entre os totais
de “esporos” em cada imagem, totalizados pelo MCM e pelo THCMF, são registradas
no eixo das abscissas. As médias para o número de “esporos”, totalizados em cada
imagem através do MCM e através do THCMF, são registradas no eixo das ordenadas.

Figura 49 – Gráfico de Bland-Altman entre a contagem pelo método MCM e a contagem pelo
método THCMF

Fonte: Autora

Os resultados apresentados pelos métodos THCMF e MCM indicam que os
métodos são correlacionados, mas não concordam, pois, de acordo com a Figura 49)
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(gráfico do método de Bland-Altman), o viés é estatisticamente significativo e o limite
de concordância se encontra em um intervalo grande, em torno de 25.

A Figura 50 apresenta o gráfico de correlação entre os resultados obtidos pelo
MCM e pelo Modelo 1, aplicados às 22 imagens do conjunto expandido de teste. Para
cada uma das 22 imagens, o número de “esporos” totalizados pelo MCM é registrado
no eixo das abscissas, e o número de “esporos” totalizados pelo Modelo 1 é registrado
no eixo das ordenadas. O número de “esporos” por imagem totalizados pelo MCM varia
entre 2 e 54. O número de “esporos” por imagem totalizados pelo Modelo 1 varia entre
2 e 53.

Figura 50 – Gráfico de Correlação entre a contagem pelo método MCM e a contagem pelo
método Modelo 1

Fonte: Autora

Os métodos MCM e Modelo 1 apresentam uma correlação muito forte (Fi-
gura 50), pois o coeficiente de correlação, calculado pela Equação 5.5, é de r =
0,99, muito significativo com p-valor 2.2× 10−16 (< 0,001).

A Figura 51 apresenta o gráfico de dispersão do número de “esporos” totalizados
pelas 22 imagens de teste. As diferenças entre o número de “esporos” por imagem
totalizados pelo MCM e pelo Modelo 1 são registradas no eixo das abscissas. As
médias entre o número de “esporos” por imagem totalizados pelo MCM e pelo Modelo
1 são registradas no eixo das ordenadas.
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Figura 51 – Gráfico de Bland-Altman entre a contagem pelo método MCM e a contagem pelo
Modelo 1

Fonte: Autora

De acordo com a Figura 51 (gráfico do método de Bland-Altman), o método MCM
e o método do Modelo 1 concordam, pelo fato do viés ser mais próximo de zero (não
estatisticamente significativo) e o limite de concordância se encontrar em um intervalo
pequeno, em torno de 6. As medidas do MCM e do Modelo 1 são correlacionadas e
concordantes.

A Figura 52 apresenta o gráfico de correlação entre os resultados obtidos pelo
MCM e pelo Modelo 2, aplicados às 22 imagens do conjunto extendido de teste. Para
cada uma das 22 imagens, o número de “esporos” totalizados pelo MCM é registrado
no eixo das abscissas, e o número de “esporos” totalizados pelo Modelo 2 é registrado
no eixo das ordenadas. O número de “esporos” totalizados em cada imagem pelo MCM
varia entre 2 e 54. O número de “esporos” totalizados em cada imagem pelo Modelo
2 varia entre 2 e 55.
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Figura 52 – Gráfico de Correlação entre a contagem pelo método MCM e a contagem pelo
método Modelo 2

Fonte: Autora

Conforme a Figura 52, os métodos MCM e Modelo 2 apresentam uma correlação
muito forte, pois o coeficiente de correlação é de r = 0,99, muito significativo com p-
valor 2.2× 10−16 (< 0,001).

A Figura 53 apresenta o gráfico de dispersão do número de “esporos” totalizados
pelas 22 imagens de teste. As diferenças entre o número de “esporos” por imagem
totalizados pelo MCM e pelo Modelo 2 são registradas no eixo das abscissas. As
médias entre o número de “esporos” por imagem totalizados pelo MCM e pelo Modelo
2 são registradas no eixo das ordenadas.

Figura 53 – Gráfico de Bland-Altman entre a contagem pelo método MCM e a contagem pelo
método Modelo 2

Fonte: Autora

De acordo com a Figura 53 (gráfico do método de Bland-Altman), o método
MCM e o método do Modelo 2 concordam. Isso ocorre pelo pelo fato do viés ser
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mais próximo de zero (não estatisticamente significativo) o limite de concordância se
encontrar em um intervalo pequeno, em torno de 5. Os resultados obtidos pelo MCM e
pelo Modelo 2 são correlacionados e concordantes.

Através dessa análise estatística, pode-se concluir que os dois modelos pro-
postos substituiriam com eficiência a contagem manual. O valor do coeficiente de
correlação (r) foi o mesmo para o Modelo 1 e para o Modelo 2, r = 0,99, muito significa-
tivo com p-valor < 0,001. Portanto, o Modelo 1 e o Modelo 2 além de uma correlação
muito forte com o método MCM, também apresentam concordância com o método.

a. Análise de concordância entre conjuntos por Kappa

O método com a medida Kappa foi utilizado mais uma vez para analisar a
concordância entre os métodos THCMF, Modelo 1 e Modelo 2, avaliando-se as variá-
veis qualitativas (Seção 5.8). O MCM estabeleceu a classificação e a quantidade de
“esporos” considerados como referência dos subconjuntos de teste, que foi utilizado
para o treinamento incremental. Através da análise estatística do método de Kappa,
comparou-se os resultados obtidos pelos métodos propostos (Modelo 1 e Modelo 2),
com os resultados estabelecidos pelo MCM e do método THCMF com os resultados
estabelecidos pelo MCM.

Considerando-se a classificação dos 475 padrões contidos nas 22 imagens do
conjunto expandido de teste, tabela-se os valores encontrados através da classificação
dos padrões realizada pelos métodos MCM e Modelo 1 (Tabela 12). A construção
dessa tabela segue a metodologia descrita na Seção 5.8.

Tabela 12 – Valores absolutos de classificação dos 475 padrões (MCMversus Modelo 1)

MCM (Referência) Modelo 1 (Avaliado)
Total

Resultado esperado Resultado obtido

Sim Não

Sim 329 21 350

Não 24 101 125

Total 353 122 475

Fonte: Autora

A medida Kappa é calculada através das Equações 5.6, 5.7 e 5.8. Com o valor
de Kappa, avalia-se a concordância entre o Modelo 1 e o MCM. Aplicando-se os valores
da Tabela 12 nessas equações, obtêm-se o valor da medida Kappa ( K ∼= 0, 74). Com
o Kappa dentro do intervalo 0,61 ≥K ≥ 0,80, conclui-se que a concordância entre o
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MCM e o Modelo 1 se enquadra como “substancial” (Seção 5.8b).

Considerando-se a classificação dos 475 padrões contidos nas 22 imagens
do conjunto de teste, tabela-se os valores encontrados através da classificação dos
padrões realizada pelos métodos MCM e Modelo 2 (Tabela 13). A construção dessa
tabela segue a metodologia descrita na Seção 5.8.

Tabela 13 – Valores absolutos de classificação dos 475 padrões (MCMversus Modelo 2)

MCM (Referência) Modelo 2 (Avaliado)
Total

Resultado esperado Resultado obtido

Sim Não

Sim 321 29 350

Não 24 101 125

Total 345 130 475

Fonte: Autora

A medida Kappa é calculada através das Equações 5.6, 5.7 e 5.8. Com o valor
de Kappa, avalia-se a concordância entre o Modelo 2 e o MCM. Aplicando-se os valores
da Tabela 13 nessas equações, obtêm-se o valor da medida Kappa ( K ∼= 0, 70). Com
o Kappa dentro do intervalo 0,61 ≥K ≥ 0,80, conclui-se que a concordância entre o
MCM e o Modelo 2 se enquadra como “substancial” (Seção 5.8b).

Considerando-se a classificação dos 475 padrões contidos nas 22 imagens do
conjunto expandido de teste, tabela-se os valores encontrados através da classificação
dos padrões realizada pelos métodos MCM e THCMF (Tabela 14). A construção dessa
tabela segue a metodologia descrita na Seção 5.8.
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Tabela 14 – Valores absolutos de classificação dos 475 padrões (MCMversus THCMF)

MCM (Referência) THCMF (Avaliado)
Total

Resultado esperado Resultado obtido

Sim Não

Sim 325 25 350

Não 118 7 125

Total 443 32 475

Fonte: Autora

A medida Kappa é calculada através das Equações 5.6, 5.7 e 5.8. Com o
valor de Kappa, avalia-se a concordância entre o THCMF e o MCM. Aplicando-se os
valores da Tabela 14 nessas equações, obtêm-se o valor da medida Kappa ( K ∼= 0).
Com o Kappa K ∼= 0, conclui-se que a concordância entre o MCM e o THCMF se
enquadra como “péssima” (Seção 5.8b).

Considerando-se os resultados obtidos na classificação dos padrões contidos
no conjunto expandido de teste, verifica-se que o método de Kappa indica que Modelo
1 e MCM e Modelo 2 e MCM apresentam uma concordância “substancial”. Já o THCMF
não é indicado para a classificação dos padrões contidos no conjunto expandido de
teste, pois o método de Kappa indica uma “péssima concordância” entre os métodos.

Através da análise de concordância do método de Kappa, o Modelo 1 e o
Modelo 2 obtêm os resultados mais próximos entre si e com o MCM, sendo o melhor
desempenho alcançado pelo Modelo 1. O Modelo 1 se aproxima mais dos resultados
qualitativos do MCM. Os modelos apresentam p-valor < 0,001, muito significativo. O
mesmo não acontece com o THCMF para a classificação dos “esporos”.

A Tabela 15 apresenta um resumo dos resultados de correlação e de concor-
dância do MCM com os métodos THCMF, Modelo 1 e Modelo 2. Esses resultados são
obtidos após o treinamento em batelada, no conjunto de teste com 301 padrões e, após
o treinamento incremental, no conjunto expandido de teste com 475 padrões. São tabe-
lados os resultados encontrados do desvio do número de “esporos” (Dp), do desvio
do número de “não esporos”(Dn), do percentual de acerto de classificação (A), do
coeficiente de correlação (r), do p-valor e da medida Kappa (K).
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Tabela 15 – Tabela resumo dos resultados de teste (Método avaliadoversus Método MCM)

Método avaliado
(Conjunto de teste, após

treinamento)

Método MCM (referência)

Dp% Dn% A% r p-valor K

THCMF
(301 padrões, após

treinamento em batelada)
13 23 46 0, 79 0.002456** −0, 22

Modelo 1
(301 padrões, após

treinamento em batelada)
8 15 77 0, 98 4.506× 10−8* 0, 49

THCMF
(475 padrões, após

treinamento incremental)
27 74 70 0, 95 7.262×10−12* 0

Modelo 1
(475 padrões, após

treinamento incremental)
1 2 92 0, 99 2.2× 10−16* 0, 74

Modelo 2
(475 padrões, após

treinamento incremental)
1 4 90 0, 99 2.2× 10−16* 0, 70

*Significância ao nível de 0,1% (p < 0,001)
** Significância ao nível de 1% (p < 0.01)

Fonte: Autora

Foi observada uma forte correlação entre a contagem dos padrões feita através
do MCM e através dos métodos avaliados. Houve uma “péssima concordância” entre
MCM e o THCMF. A concordância do MCM com o Modelo 1, após o treinamento em
batelada, é avaliada como “boa” e, após o treinamento incremental, é avaliada como
“substancial”. A concordância do MCM com o Modelo 2 é avaliada como “substancial”. O
MCM influenciou significativamente os resultados obtidos pelo Modelo 1 e pelo Modelo
2.
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5.10 Considerações finais

Para a realização deste trabalho, gerou-se um banco de dados (repositório) com
imagens dos esporos no momento em que o especialista faz a detecção e a contagem
manual. Depois essas imagens são tratadas de forma que elas possam ser empre-
gadas como padrões, pertencentes à base de dados, nas simulações dos modelos
propostos.

Este capítulo, inicialmente, apresentou o desenvolvimento de um modelo ba-
seado em uma RNA de camada única (Modelo 1) e uma estratégia de treinamento
em batelada. O treinamento em batelada utiliza uma procedimento tradicional, sepa-
rando um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. O Modelo 1 foi capaz de
auxiliar o especialista na tarefa de detectar e contar, automaticamente, os esporos
dos FMA em uma imagem digital, após o processo de extração do peneiramento
úmido. Comparando-se ao método manual (MCM), o Modelo 1 alcançou um percentual
de acerto de 77% na classificação dos padrões.

Para se alcançar o objetivo último deste trabalho, buscou-se alternativas para
melhorar o desempenho do modelo baseado em uma rede perceptron. Desenvolveu-se
também um modelo baseado em uma rede MLP, e uma outra estratégia de treinamento
das redes. A estratégia de treinamento incremental com a capacidade de solucionar o
problema, apresentou novos subconjuntos de padrões às redes e, após a avaliação da
resposta da rede, esses padrões foram incorporados ao conjunto de treinamento, para
ajustá-la novamente.

Utilizando imagens do mesmo banco de dados gerado pelo sistema proposto,
porém aumentando o número de imagens, foi implementada uma rede de mesma
estrutura (Modelo 1), com uma estratégia de treinamento diferente da estratégia da
que foi adotada anteriormente. Houve um aumento significativo no reconhecimento
dos padrões pelo Modelo 1, em relação à mudança da estratégia adotada. Com o
treinamento incremental o percentual de acerto utilizando a estrutura de rede do
Modelo 1 foi de 92%. Também foi implementada uma estrutura de rede MLP (Modelo 2)
com uma camada oculta, nos mesmos moldes do treinamento incremental. O percentual
de acerto do Modelo 2 foi de 90%. Os dois modelos alcançaram melhores resultados
após o treinamento incremental.

Os resultados ainda indicam que os conjuntos de padrões processados são
classificados de forma eficaz por diferentes estruturas de RNAs. Os dois modelos
propostos têm uma boa capacidade de generalização. Ambos podem ser considerados
uma alternativa viável para a contagem de esporos de FMA.

Conforme as análises feitas, pode-se assumir que os dois modelos alcançaram
resultados próximos entre si, e com o MCM, mesmo quando analisadas imagens
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complexas. Os dois modelos realizam com eficiência a contagem dos esporos dos
FMAs, obtendo resultados coerentes com a contagem manual, podendo ser utilizados
em rotinas de laboratórios.
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6 Conclusões e trabalhos futuros

6.1 Conclusões

A associação simbiótica entre os AMFs e a maioria das plantas assegura uma
agricultura eficiente e com responsabilidade ambiental. Dentre as compensações da
presença dos esporos de FMAs no solo, pode-se citar a disponibilidade de mudas
de qualidade cada vez mais cedo para o produtor rural e a diminuição da quanti-
dade de insumos, corretivos e fertilizantes, em virtude do aumento na eficiência da
absorção dos nutrientes através das hifas que se prolongam dos esporos. Isso mos-
tra que a presença dos esporos de FMAs tem importância social e ambiental, devendo
seu estudo ser cada vez mais incentivado, aprofundado e difundido para a comunidade
agrícola.

A contagem manual de esporos de AMF é uma tarefa comum em laboratórios
de microbiologia dos solos. Por se tratar de uma tarefa relevante para os estudos dos
AMFs, estão propostos os modelos SDIC para realizar a contagem automatizada dos
esporos AMFs. Baseado em duas RNAs, esses modelos se demonstraram eficientes
para substituir o método manual de contagem dos esporos.

Os modelos superaram as dificuldades na identificação das estruturas ana-
lisadas. Essas dificuldades decorrem da semelhança existente entre os esporos e
outras estruturas registradas nas fotos adquiridas no setup experimental. Os modelos
alcançaram diferentes percentuais de acerto na classificação e contagem dos esporos
presentes nas imagens testadas, dependendo do modelo e da estratégia de treina-
mento utilizada. Os modelos propostos apresentaram forte correlação com o método
de contagem manual.

A pesquisa contribuiu com a criação de um repositório com 40 imagens prove-
nientes das amostras de solos submetidas ao processo de extração de esporos. O
pré-processamento das imagens e o redimensionamento das subimagens extraídas
pela THC são essenciais para o processo de classificação realizado pelos modelos. Os
modelos estão baseados em RNAs. O ajuste das RNAs se deu através de dois procedi-
mentos de treinamento: em batelada e incremental. O procedimento de treinamento
incremental se demonstrou mais eficiente do que o procedimento que se deu com o
treinamento em batelada (um conjunto de treinamento e um conjunto de teste).

Baseando-se nos resultados deste estudo, observa-se que a associação entre
a THC, como proposta para a identificação e localização dos esporos e elementos
semelhantes a eles, e de RNAs para a classificação e contagem dos esporos, produz
melhores resultados do que o método da literatura (THCMF) (ANDRADE et al., 2015).
A escolha de organizar os padrões de forma individual das imagens dos possíveis
esporos é uma etapa fundamental da metodologia adotada na contagem dos esporos
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FMA, pois a eficiência dos algoritmos das RNAs na etapa da classificação dos padrões,
está condicionada ao sucesso da etapa de organização dos padrões.

Os resultados obtidos indicam que, com o auxílio da técnica THC, é possível
localizar os esporos de FMA, provenientes da extração pelo PPU, contidos em uma
imagem digital. Também apontam para um desempenho de classificação, desses
padrões gerados, mais eficiente para uma rede perceptron do que para uma rede
MLP. A porcentagem de acerto de classificação que foi obtida com a estratégia de
treinamento incremental das redes, superou o percentual de acerto de classificação
obtida pela estratégia de treinamento em batelada.

Observa-se nos resultados dos testes das RNAs, que houve uma relação esta-
tisticamente significativa entre a identificação e a contagem dos esporos feitas por um
especialista, e a identificação e a contagem feitas pelos modelos propostos. Os resulta-
dos alcançados pelos modelos propostos são bastante satisfatórios, pois se aproximam
do expectável.

Salienta-se que apenas um trabalho da literatura reporta à contagem automati-
zada utilizando esporos de FMAs. Nesse trabalho citado o processamento de imagens
para a segmentação não tem a investigação necessária para superar o problema das
imagens sem um processo mecânico, que separa os esporos de outros elementos pro-
venientes da extração por processo do peneiramento úmido. Além disso, vale ressaltar
que nenhum trabalho na literatura tem referenciado a utilização de estruturas de RNA
para contagem de esporos de FMA. Portanto, esse é um tema novo e com grande
relevância teórica e prática.

6.2 Trabalhos futuros

É sugerido o desenvolvimento de um sistema computacional para o método de
contagem de esporos de FMA, proposto por este trabalho. Dessa forma, o software
poderá ser embarcado e utilizado pelos profissionais dos laboratórios de microbiologia
dos solos, e também, por professores em sala de aula, sem que eles necessitem
adentrar nos métodos dos modelos de contagem propostos. Os modelos propostos
utilizam as subimagens dos esporos como dados de entrada. As imagens contendo
os esporos podem ficar arquivadas e disponíveis para o especialista após a sua extra-
ção. A combinação da estrutura de rede do Modelo 1 com o treinamento incremental
rendeu o melhor percentual de acerto durante os testes, fazendo com que o Modelo
1 tenha sido escolhido para ser embarcado no laboratório da UESB, em um futuro
próximo.

Sugere-se também que mais de um especialista faça a contagem dos esporos
para as mesmas amostras e, dessa forma, que se obtenha um intervalo de acerto
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da contagem manual ao invés de um valor absoluto para o valor de referência. Pode
ocorrer mais de um resultado de classificação e contagem quando a verificação é feita
por mais de um especialista. Essa incerteza é comum, pois os próprios especialistas
podem se confundir ao fazerem a observação através do microscópio.

A aplicação de mais técnicas de processamento de imagens, como por exemplo,
uma etapa de extração de características, pode diminuir o tamanho das entradas apre-
sentadas às estruturas das redes neurais. Estima-se que essa técnica pode aumentar
o poder de processamento das redes, sob as mesmas condições de treinamento e
teste, o que contribuiria para melhorar ainda mais o percentual de acerto da contagem
dos esporos.

Uma outra sugestão para atividade futura é o desenvolvimento de um modelo
que identifique os tipos de esporos por espécie de FMAs. Essa identificação ocorreria
após a análise de um especialista, a partir de um banco de dados contendo os tipos
de esporos por espécie mais comuns em uma região onde as amostras de solo são
coletadas. Tal modelo poderia agilizar essa identificação, auxiliando os taxonomistas
que atuam nessa área.
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APÊNDICE A – Algoritmo de detecção de elementos circulares

Código A.1 – Detecta elementos circulares

% -- Funcionalidade: Detecta os círculos na imagem e exibe a
quantidade

%-------------------- de elementos encontrados
% ---Específico para redes que retornam valores negativos ,

como não verdade

%%
function [] = detectaEsporosH_7_6( )

% Targets ORIGINAIS iguais ao do arquivo
tic

%nome1 = ’Imagem_75’; %Subimagens= 11
%V= load(’Imagem_75_11.txt ’);
%tv= [1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1];

%nome1 = ’Imagem_76’; %Subimagens= 19
%V= load(’Imagem_76_19.txt ’);
%tv= [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1];

%nome1 = ’Imagem_87’; %Subimagens= 16%
%V= load(’Imagem_87_16.txt ’);
%tv= [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1];
%load P_T_tP_img87_15 % REFAZER EXCLUI POIS SOBRESCREVI

%nome1 = ’Imagem_254’; %Subimagens= 22
%V= load(’Imagem_254_22.txt ’);
%tv = [1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0]; % mudei2

17,21,13
%load P_T_tP_img254_21

%nome1 = ’Imagem_257’; %Subimagens= 41
%V= load(’Imagem_257_41.txt ’);
%tv= [0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0 ...
% 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0];

%nome1 = ’Imagem_270’; %Subimagens= 43
%V= load(’Imagem_270_43.txt ’);
%tv= [0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0

1 1 ...
% 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0];
%load P_T_tP_img270_40

%nome1 = ’Imagem_300’; %Subimagens= 38
%V= load(’Imagem_300_38.txt ’);
%tv= [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1

0 1 ...
% 0 1 0 0 0 1 0 0];
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%nome1 = ’Imagem_1’;% Subimagens= 16
%V= load(’Imagem_1_16.txt ’);
%tv =[1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0];

%nome1 = ’Imagem_2’; % Subimagens =19
%V= load(’Imagem_2_19.txt ’);
%tv =[1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0];
%load P_T_tP_img2_18

%nome1 = ’Imagem_3’; %Subimagens= 14
%V= load(’Imagem_3_14.txt ’);
%tv =[1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0];

%nome1 = ’Imagem_4’; %Subimagens= 12
%V = load (’Imagem_4_12.txt ’);
%tv= [1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0];
%load P_T_tP_img4_11

%nome1 = ’Imagem_5’; %Subimagens= 10
%V = load (’Imagem_5_10.txt ’);
%tv= [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1];

%nome1 = ’Imagem_7’; %Subimagens= 9
%V = load (’Imagem_7_9.txt ’);
%tv= [1 1 1 1 1 1 1 1 0];

%nome1 = ’Imagem_46’; % SubImagens: 07
%V = load (’Imagem_46_7.txt ’);
%tv = [1 0 1 0 0 0 0];
%load P_T_tP_img46_6

%nome1 = ’Imagem_6’; % SubImagens: 24
%V= load(’Imagem_6_24.txt ’);
%tv = [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0];
%load P_T_tP_img6_22

%nome1 = ’Imagem_200’; % SubImagens: 23
%V= load(’Imagem_200_23.txt ’);
%tv = [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0];
%load P_T_tP_img200_21

%nome1 =’Imagem_318’; % SubImagens: 83
%V= load(’Imagem_318_83.txt ’);
%tv = [1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1

1 1 1 ...
% 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0

1 1 1 ...
% 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0];
load P_T_tP_img383_77

%nome1 = ’Imagem_10’; %Subimagens= 12
%V = load (’Imagem_10_12.txt ’);
%tv= [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0];
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%nome1 = ’ImagemA2_12’; % SubImagens: 21 **8 esporos
% V= load(’ImagemA2_12_21.txt ’);
%tv = [1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0];
%load P_T_tP_imgA2_12_19

%nome1 = ’Imagem_249’; % SubImagens: 23
%V = load(’Imagem_249_23.txt ’);
%tv = [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1];
%load P_T_tP_img249_21

%nome1 = ’Imagem_9’; %Subimagens= 9
%V= load(’Imagem_9_9.txt ’);
%tv = [1 1 1 1 1 1 1 1 1];

%nome1 = ’Imagem_45’; % SubImagens: 14
%V = load (’Imagem_45_14.txt ’);
%tv = [1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0];

%nome1 = ’Imagem_8’; %Subimagens= 12
%V = load (’Imagem_8_12.txt ’);
%tv= [1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0];

%nome1 = ’Imagem_11’; %Subimagens= 21
%V= load(’Imagem_11_21.txt ’);
%tv = [1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0];
%load P_T_tP_img11_19

%nome1 = ’Imagem_108’; % SubImagens: 16
%V= load(’Imagem_108_16.txt ’);
%tv = [1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0];

% ----- ----- ----- ----- ----- -----

%nome1 = ’Imagem_51’; % SubImagens: 23
%V= load(’Imagem_51_23.txt ’);
%tv = [1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0];

nome1 = ’Imagem_162’; % SubImagens: 18
V= load(’Imagem_162_18.txt’);
tv = [1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0];

%---- Imagem_118 = 30 FAZ PARTE DO c807
%nome1 = ’Imagem_118’; % SubImagens: 23
%V= load(’Imagem_118_30.txt ’);
%tv = [1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1];
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%save P_T_img118
%size(tv)
%------------- Novo conjunto treinamento
%load P_T_tC_916;

%P = [P V]; T = [T tv]; save P_T_tC_932
%size(P)

%----------
%load P_T_tC_62; V=P; tv=T;nome1=’testes_62’;
%load P_T_807_tC; V=P; tv=T;nome1=’testes_807’;
%load P_T_tC_514; V=P; tv=T;nome1=’testes_514’;

%load P_T_tC_995; V=P; tv=T;nome1=’testes_’;
%load P_T_tC_1119_i17_1; V=P; tv=T;nome1=’testes_ ’;

%load P_T_tC_1005_i11_2;V=P; tv=T;nome1=’testes_’;
%load P_T_tC_1027_i10_1; V=P; tv=T;nome1=’testes_ ’;

%load P_T_tC_1304_i25_1; V=P; tv=T;nome1=’testes_ ’;

kk = tv(find( tv(:,:)== 1)); [kl , kc]= size(kk); kc;

%V = load(arquivo);

%load newffP_2_TtC_c807
%load newffP_tP_TtC_c818_i2_1
%load newffP_tP_TtC_c852_i4_1_2
%load newffP_tP_TtC_c873_i5_1_2
%load newffP_tP_TtC_c914_i6_1
%load newffP_tP_TtC_c954_i7_1_2
%load newffP_tP_TtC_c992_i8_1
%load newffP_tP_TtC_c1008_i9_1
%load newffP_tP_TtC_c1026_i10_1_2
%load newffP_tP_TtC_c1040_i11_1
%load newffP_tP_TtC_c1051_i12_1_2
%load newffP_tP_TtC_c1061_i13_1
%load newffP_tP_TtC_c1070_i14_1
%load newffP_tP_TtC_c1076_i15_1_2
%load newffP_tP_TtC_c1098_i16_1_2
%load newffP_tP_TtC_c1119_i17_2
%load newffP_tP_TtC_c1196_i18_2_2
%load newffP_tP_TtC_c1208_i19_2
%load newffP_tP_TtC_c1227_i20_1_2
%load newffP_tP_TtC_c1248_i21_1_2
%load newffP_tP_TtC_c1257_i22_1
%load newffP_tP_TtC_c1271_i23_1
%load newffP_tP_TtC_c1283_i24_1
load newffP_tP_TtC_c1302_i25_1_2

% COM erros
%load newffP_tP_TtC_c837_i3_1
%load newffP_tP_TtC_c874_i5_1
%load newffP_tP_TtC_c957_i7_1
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%load newffP_tP_TtC_c1027_i10_1
%load newffP_tP_TtC_c1052_i12_1
%load newffP_tP_TtC_c1077_i15_1
%load newffP_tP_TtC_c1100_i16_1
%load newffP_tP_TtC_c1202_i18_2
%load newffP_tP_TtC_c1229_i20_1
%load newffP_tP_TtC_c1250_i21_1
%load newffP_tP_TtC_c1304_i25_1

%arquivo = cortaImagemH_4(nome1);
% -- inverte o target que veio na ordem inversa
%[ct, lt]= size (t_);
%lt1 = lt;
%for in=1:lt
% tv( 1, (lt1)) = t_(1,in);
% lt1 = lt - in;
%end

er=0;
fprintf(’\n-------- Resultados ---------’);
fprintf(’\n-------- Treinamento ---------\n’);
%epochs
%fprintf(’\ nTreinamento MSE: %2.02f ’, (perf));
%fprintf(’\nTempo : %2.02f ’, (tempo));
fprintf(’\nerro_net1_teste: %2.02f\n\n’, (erro_net1_teste));
tr

%[vl, vc]= size(V);
saida= [];
% ---- ---- Teste ---- ---- %

Y=round(sim(net ,V));
%plot(y(1,:) ,’b’)
erro_net1_teste_t=norm(Y-tv);
%perf = perform(net ,T,Y);

% Essa alteração foi feita porque Y contem valores negativos
x_ = find(Y <= 0);
%Y
%tv
M_ = Y;
[ll1 , cc1]= size(x_);
for jj=1:1: cc1

kk = x_(1,jj);
% kk

M_(1,kk) = 0;
end
%M_

%M_ = Y;
%M_
t_=tv;
k = M_ (find( M_(:,:)== 1));
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[f_,g1_]= size(k);
[e_,h_]= size(M_);
%fprintf(’\nTotal de esporos reconhecidos (rede): %1.0f ’, (

g1_));
%for padrao =1: size(P,2)
ie = [];
for j=1:1:h_

if M_(1,j)==1;
%jj= j+964;
ie = [ie ’_’ (int2str(j))];

end
end
%fprintf(’\nNome da imagem: %s\n ’, (nome1), (rede));
txt3 = [’\nTempo (s): ’ num2str(toc ,’%2.02f’) ’(s)%\n\n’ ];

% ---- confere com o target

%size(R)
%size(t_)

b_=[];
% compara o resultado esperado com o obtido 0 = erro 1= acerto
b_ = M_ == t_; % compara o reultado obtido com o esperado
%b_

%k = find(y==0.3)
%find(X>0 & X<10,3)
k_ = b_ (find( b_ == 0));% reuni todos os resultados

diferentes(errados)
[f_,g_]= size(b_);%
[q_,r_] = size(k_);

ie_ = ’’;
iu_ = ’’;
ix_ = ’’;
x = 0;
z = 0;
% identifica os erros -> indices das imagens erradas
%g_
%b_
for o=1:g_

%q = int2str(b(1,o));
q_ = b_(1,o);
po = o + 964;
if q_ == 0

ie_ = [ie_ ’_’ (int2str(o))];
s = t_(1,o);
if s==0 % conta os que 0->1 e 1->0

x= x + 1;
iu_ = [iu_ ’_’ (int2str(o))];

else
z= z + 1;
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ix_ = [ix_ ’_’ (int2str(o))];
end

end
end

erro_ = (r_*100)/g_;% Erro de classificação
acerto_ = 100 - erro_;
%size (M_)

fprintf(’\n-------- Testes ---------\n’);
txt2 = [’\nImagem:’, nome1 ’\n’ ];
fprintf(txt2 );
fprintf(’\nTotal de esporos reconhecidos(MANUAL): %1.0f ’, (

kc));
fprintf(’\nTotal de esporos reconhecidos (rede): %1.0f ’, (g1

_));
fprintf(txt3);
%fprintf(’\nTotal de círculos detectados: %1.0f ’, (h_));
fprintf(’\nAcerto Teste (Porc): %2.02f ’, (acerto_));
fprintf(’\nIndices das imagens com esporos(rede): %s\n ’, (ie

));
%txt2 = [’\ nPerformance dados da Teste:’ num2str(perfV_

,’%2.03f’) ’%\n’ ];
%fprintf(txt2);
%fprintf(’\nTeste MSE: %2.02f ’, (perf));
%fprintf(’\nTeste erro_net1_teste: %2.02f ’, (erro_net1_teste

));
fprintf(’\nErrosT: %1.0f ’, (r_));
%fprintf(’\nIndices das imagens com erro: %s\n ’, (ie_));

fprintf(’\nErros 0->1: %1.0f ’, (x));
fprintf(’\nIndices das imagens 0->1 : %s ’, (iu_));
fprintf(’\nErros 1->0: %1.0f ’, (z));
fprintf(’\nIndices das imagens 1->0 : %s\n\n ’, (ix_));

%fprintf(’\nErros T-y: %1.0f \n’, (erro_net1_teste_t));

end
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APÊNDICE B – Algoritmo de recortar e redimensionar os
elementos detectados

Código B.1 – Recorta e redimensiona elementos detectados pela THC

% -- Funcionalidade: Detecta os círculos na imagem , os
recorta em

% subImgens , e salva a matriz com todos os círculos
encontrados em um .txt

% Entrada: nome da imagem a ser processada (sem a extensão,
ex.: sem .jpg)

% Saída: nome do arquivo .txt gerado a partir das imagens
%%

%function [nomeArquivo] = cortaImagemH_4( nomeImagem )

% adaptação enquanto esse código não é transformado em função
nome1 = ’Imagem_48’;
nomeImagem = nome1;

% -- ’m’ recebe o valor do menor esporo que foi encontrado
nos testes

% anteriores
m = 42;

% -- a matriz ’E’ recebe uma matriz vazia para garantir que n
ão esteja

% preenchida com valores anteriores
E =[];

% -- abre a imagem
fn = [nomeImagem ’.jpg’];
A= imread (fn);
% -- rgb -> pto/bco/ o nível ’0.60’ foi definido por causa

dos
% esporos mais claros que precisavam ser detectados
bw = im2bw(A, 0.60);

% -- obtém quantidade de linhas , colunas e dimensões da
matriz ’A’

[l1 ,c1,d1] = size(A);

% -- inverte pto/bco % a função não detecta os círculos no
fundo bco

bw = ~bw;

% -- detecta todos os circulos com raio r: 20 <= r >= 60
[centers , radii , metric] = imfindcircles(bw ,[20 60]); % THC

% -- obtém quantidade de linhas e colunas da matriz ’centers ’
[l,c] = size(centers);
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% -- cria o título para a imagem qe será exibida
txt1 = [’Imagem: ’ fn ’ \ Circulos = ’ num2str(l,’%0.0f’) ];

% -- exibe a imagem com o título
imshow(A),title(txt1);

%imshow(metric)

% -- desenha o contorno dos circulos encontrados
viscircles(centers , radii , ’EdgeColor ’,’g’);

% -- percorre pelos círculos recortando -os
for f=1:l

pxc = centers(f,1); % primeiro elemento da linha i
pyc = centers(f,2); % segundo elemento da linha i
pxn = pxc - radii(f);% encontra novo ponto em x
pyn = pyc - radii(f); % encontra novo ponto em y
tam = 2*radii(f);% % largura e altura para corte
fn2 = [’_’ nomeImagem ’_c’ int2str(f) ’.jpg’ ]; % monta o

nome para nova imagem
A2 = imcrop(A,[pxn pyn tam tam]);% corta a imagem
A2 = imresize(A2 , [m m]); % redimensiona a imagem
imwrite(A2,fn2); % salva a imagem

%-- chama a função ’matrizVetor_3.m’ e passa como
argumento

% ’A2’ que é a imagem/matriz que contém o círculo
% ’m’ que é a quantidade de linhas e colunas de A2
% ’d1’ que é a quantidade de dimesões da matriz A
v = matrizVetor_4( A2, m, d1 );

%-- concatena o valor de ’v’ aos valores dos outros
vetores encontrados

E = [E v];

end % fim do for ’f’

% -- cria o título para o arquivo que guardará os círculos
encontrados na

% Imagem ’A’
nomeArquivo = [ nomeImagem ’_’ int2str(f) ’.txt’ ];

% -- salva os vetores num .txt
dlmwrite(nomeArquivo ,E);
%end
%size(entradas)
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APÊNDICE C – Algoritmo de treinamento dos padrões da
Perceptron de camada única

Código C.1 – Treinamento e Teste (Modelo 1)

function [w_s,erro ,epocas_treinadas ]= perceptron1C100_2(P,T,
epocas)

apresentaepoca =0;
n_neuronio_saida=size(T,1); % Numero de neurônios

load p1C100_1__T1_c807 w_s

c_w_s=zeros(n_neuronio_saida ,size(P,1)); % variação acumulada
dos pesos

% --------------------------------------------------------
while apresentaepoca <epocas

apresentaepoca=apresentaepoca +1;

erro =0;
contador =0;
% Atualiza os pesos com variação acumulada

% -------------------------------------------------------
for k=1:n_neuronio_saida

w_s(k,:)=w_s(k,:)+c_w_s(k,:);
end
% Apresentação dos padrões
% -------------------------------------------------------
for padrao =1: size(P,2)

% Calcula saidas dos neurônios da camada de saida
for k=1:n_neuronio_saida

saida_final(k)=hardlim(sum(P(:,padrao).*w_s(k,:)
’));

if T(k,padrao)==1
if saida_final(k)==0;

c_w_s(k,:)=c_w_s(k,:)+P(:,padrao) ’/max(P
(:,padrao));

erro=erro +1;
end

elseif saida_final(k)==1
c_w_s(k,:)=c_w_s(k,:)-P(:,padrao) ’/max(P(:,

padrao));
erro=erro +1;

end
end

% Controle de padrões apresentados
contador=contador +1;

end

% Visualização da variáveis de controle de fluxo
[apresentaepoca contador erro]
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% Erro zerado
%----------------------------------------------------
epocas_treinadas=apresentaepoca;
if erro ==0

% Sai porque o erro foi zerado.
apresentaepoca=epocas +1;

end

end
return
% Simulação da rede peceptron treinada

%
------------------------------------------------------------------

for padrao =1: size(P,2);Y(padrao)=hardlim(sum(P(:,padrao).*w_s
’));end

Erro=T-Y;
Quant_erros=length(find(Erro ~=0))
end
%%

function [] = perceptron1C100_2__T( )
tic
% Dados de entrada da função
load P_T_tC_818_i2_1;

pasta = ’perceptron_cb807_tP/i2_1’;

size(P);
size(T);
epocas = 10000; % mudar aqui para inserir o n de épocas
%[w_s,erro ,epocas_treinadas ,saida_final]= perceptron1C100(P,T

,epocas);
[w_s,erro ,epocas_treinadas ]= perceptron1C100_2(P,T,epocas);
%w_s
size(w_s)
save perceptron_tP_TtC_c818_i2_1

fprintf(’\n-------- Resultados ---------\n’);
fprintf(’\nPasta: %s ’, (pasta));
fprintf(’\nTempo(s): %2.02f’, (toc));
fprintf(’\nÉpocas treinadas: %1.0f ’, (epocas_treinadas));
fprintf(’\nErro: %2.02f\n\n ’, (erro));

%%% ------ %%%%%

End
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APÊNDICE D – Algoritmo de treinamento dos padrões da MLP
com uma camada oculta

Código D.1 – Treinamento e Teste (Modelo 2)

% -- Funcionalidade: Treina a Rede Neural
%Entrada :()
%
%Saída:()
%
%%

function [] = train_MLP( )
clear all
tic

%carrega P e T a serem usados neste treinamento
load P_T_807_tC

n = 1; %neurônios
net=newff(P,T,n);

% Cria nova rede
epocas = 57033; %alteração 15/06/16

% parametriza treinamento da rede
net.trainFcn=’trainlm ’;
net.trainParam.mu=eps; %alteração 02/06/16
net.divideParam.trainRatio =1;
net.divideParam.valRatio =0;
net.divideParam.testRatio =0;
net.trainParam.min_grad=eps;
net.trainParam.epochs = epocas;
net.trainParam.goal = 0.00001;

% treina a rede
net = train(net ,P,T);

% -- simula a rede treinada com o os padrões usados no
treinamento

y=round(sim(net ,P));
%plot(y(1,:) ,’b’)
erro_net1_teste=norm(y-T);
%perf = perform(net ,T,y);
%hold on
%plot(T,’r’)

tempo = toc;

% -- salva arquivo .mat com as variáveis do treinamento
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exec = 1 ;save newffP_1n_tP_TtC_c807_i1_e1 net erro_net1_
teste tempo

%exec = 2 ;save newffP_1n_tP_TtC_c807_i1_e2 net erro_net1_
teste tempo

%exec = 3 ;save newffP_1n_tP_TtC_c807_i1_e3 net erro_net1_
teste tempo

%exec = 4 ;save newffP_1n_tP_TtC_c807_i1_e4 net erro_net1_
teste tempo

%exec = 5 ;save newffP_1n_tP_TtC_c807_i1_e5 net erro_net1_
teste tempo

fprintf(’\n-------- Resultados ---------\n’);
fprintf(’\nOrdem da execução: %1.0f ’, (exec));
fprintf(’\nerro_net1_teste: %2.02f ’, (erro_net1_teste));
fprintf(’\nTempo(s): %2.02f\n\n’, (toc));

end
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ANEXO A – Croqui do Campo Agrostológico da UESB - Campus
de Vitória da Conquista-Ba

Figura 54 – Croqui do Campo Agrostológico
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