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Resumo

A dengue é uma doenga viral infecciosa, transmitida pelo mosquito Aedes (albopictus e aegypti), que esta presente
em mais de 100 paises. Apesar do nimero frequente e crescente de casos confirmados, ndo existe vacina eficaz
contra a dengue. A estratégia mais eficiente é o acompanhamento e controle do vetor, realizado principalmente
com a limpeza de recipientes que sdo possiveis criadouros. Uma das alternativas para o monitoramento é a
estimagdo da quantidade de mosquitos por regido. Isso pode ser feito através da contagem de ovos em imagens de
ovitrampas, que sdo armadilhas compostas por um recipiente parcialmente ocupado por agua ou alguma infusdo
no qual é inserida uma palheta ou lamina, proporcionando um ambiente adequado para oviposicdo. A palheta é
fotografada e a contagem dos ovos é feita manualmente. As imagens contém uma quantidade variavel de ovos
podendo alcangar milhares de unidades, tornando o trabalho de contagem dispendioso e passivo a erros devido ao
cansaco humano. Uma alternativa para auxiliar na estimacdo do nimero de ovos presentes nas ovitrampas sdo
os métodos de contagem automdtica. O atual trabalho apresenta um levantamento bibliografico de trabalhos de
contagem automatica de ovos presentes na literatura, visando identificar as diferentes técnicas usadas na solugdo
do problema, bem como os fatores de maior influéncia no processo e possiveis desafios que ainda demandam
solugoes.

Palavras-Chave: Processamento de imagens; Contagem de ovos; Ovitrampas.

Abstract

Dengue is an infectious viral disease, transmitted by the Aedes mosquito (albopictus and aegypti), which is
present in more than 100 countries. Despite the frequent and growing number of confirmed cases, there is no
effective vaccine against dengue. The most efficient strategy is monitoring and controlling the vector, performed
mainly by cleaning containers that are possible breeding sites. One of the alternatives for monitoring is the
estimation of the number of mosquitoes per region. This can be done by counting eggs in images of ovitraps,
which are traps composed of a container partially occupied by water or some infusion in which a pallet or blade is
inserted, providing a suitable environment for oviposition. The pallet is photographed and the eggs are counted
manually. The images contain a variable amount of eggs that can reach thousands of units, making counting
work expensive and passive to errors due to human fatigue. An alternative to assist in estimating the number of
eggs present in ovitraps are automatic counting methods. The current work presents a bibliographic survey of
automatic egg counting works present in the literature, identifying how different techniques are used in solving
problems, as well as the factors of greatest influence in the process and possible challenges that still demand
solutions.

Keywords: Image processing; Eggs counting; Ovitraps.
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1 Introducao

A dengue é uma doenga febril aguda presente em mais
de cem paises e é causada por um arbovirus do género
Flavivirus. Diversas espécies de mosquitos Aedes po-
dem servir de vetor para a doenca. No Brasil, duas
delas se fazem presentes: o Aedes albopictus e, princi-
palmente, o Aedes aegypti, um mosquito considerado
muito ativo, de habitos diurnos e urbano. A transmis-
sdo da doenca se da quando a fémea da espécie, que se
alimenta de sangue, se contamina ao picar um indivi-
duo durante a fase de viremia. Esta fémea, ap6és um
prazo de 10 a 14 dias, quando passa ao estado infectivo,
sera capaz de transmitir o virus a todas as pessoas que
picar (Rizzi et al., 2016).

Segundo a Organizacdo Mundial de Saide (OMS),
mais de 50 milhdes de pessoas sao contaminadas todos
0s anos, das quais 500 sao diagnosticadas como dengue
hemorragica. A entidade aponta que cerca de 20 mil
pessoas morrem anualmente em decorréncia da doenca.
Segundo Mukherji and Kaushik (2015), cerca de 70%
dos casos da doenga ocorrem na Asia, principalmente
na India. Ainda segundo a OMS, acredita-se que apro-
ximadamente 2,5 bilhdes de pessoas estejam em risco
de contrair a doenga.

Em boletim epidemiolégico apresentado pelo Minis-
tério da Saude, verificou-se que no primeiro semestre
de 2020 (até o dia 18/07) foram notificados 905.912
casos provaveis de dengue no Brasil, o que representa
uma taxa de incidéncia de 431,10 casos por 100 mil ha-
bitantes. Dos casos positivos 707 foram classificados
como dengue grave e 8.288 como dengue com sinais
de alarme. Ao todo foram confirmados 433 dbitos, no
periodo, em decorréncia da dengue (Brasil, 2020).

Embora exista vacina contra a dengue, a exemplo da
Dengvaxia, do laboratério Sanofi-Aventis, aprovada no
Brasil em 2015, ela precisa ser aperfeicoada por diver-
sos motivos, incluindo o fato de que ndo é recomen-
dada para individuos soronegativos. Além dos casos
assintomaticos, como nem todos os individuos sabem
efetivamente se contrairam ou ndo dengue, trata-se
de um problema sério no que tange a vacinacdo em
massa (Brasil, 2017). Neste sentido ainda sdo mais
recomendadas acOes objetivando o controle do vetor.

Estes procedimentos tentam diminuir a populagao
do mosquito atacando as diversas fases em que ele se
apresenta. Politicas sdo fundamentais. Exemplos sdo
o estimulo a limpeza constante em receptaculos que
podem se tornar criadouros do mosquito, aplicacdo pon-
tual de inseticida onde ha larvas e pupas e, apenas em
ultima instancia nos casos de epidemias, pulveriza¢do
em aéreas especificas para o combate do Aedes na fase
alada.

Segundo Brady et al. (2015), o Brasil é o pais com
o sistema de vigildncia mais abrangente, envolvendo
grande parte da populagdao nacional e cobrindo mais de
5.570 municipios, mantendo dados registrados men-
salmente ao longo de dez ou mais anos. O pais ja de-
dica recursos significativos para o controle de veto-
res, incluindo os transmissores da dengue, além de ter
uma comunidade de pesquisadores dedicada a estudar
o avanco de epidemias, suas causas e consequéncias.

Segundo Garcia et al. (2019), uma das formas mais
eficientes para estimacao, detec¢do e monitoramento
da presenca do vetor é através da contagem de ovos
presentes em uma determinada localizagdo. A ideia é
que, com base nestes valores, pode-se estimar o nu-
mero de vetores que chegardo as fases seguintes (larva,
pupa e alada ou adulta).

Uma das maneiras para coletar ovos de mosquito é
por meio da utiliza¢do de ovitrampas, que sao armadi-
lhas formadas por um recipiente plastico, geralmente
preto fosco. O invdlucro é parcialmente preenchido por
agua ou por algum tipo de infusdo que tem a fungdo
de atrair a fémea para a oviposicdo, e uma lamina (ou
placa) com superficie rugosa posicionada de forma que
fique parcialmente submersa (Silva and Limongi, 2018).
A placa normalmente é composta de compensado de
madeira, algodao ou papel filtro.

Em geral, uma ovitrampa tem cerca de 12 cm de
profundidade com uma abertura circular com 5 cm de
raio. Os pesquisadores sugerem ainda a adogdo de cerca
de 200 ml de liquido por armadilha (Brasil et al., 2015).

As ovitrampas sdo dispositivos, econdmicos e que
ndo incorrem em danos ao meio ambiente desde que
devidamente acompanhadas. Elas sdao indicadas para
regides com mdo de obra disponivel, uma vez que de-
verdo ser vistoriadas e substituidas, impreterivelmente
no periodo que antecede a eclosdo dos ovos, sob pena de
contribuir para sua proliferagdo. Porém, quando bem
monitoradas, segundo Brasil et al. (2015), elas viabili-
zam identificar com antecedéncia possiveis infestagdes.

0 mosquito fémea vé na armadilha o cenario propicio
para a oviposi¢do, uma vez que os ovos ficardo aderidos
a lamina préximos da superficie da dgua e, quando o
nivel desta atingir os ovos eles eclodirdo e as larvas
terdo acesso a agua presente na estrutura.

As ovitrampas sao posicionadas em locais em que
ha vetores e, depois de um intervalo de tempo (geral-
mente 7 dias), as laminas sdo substituidas e o processo
de contagem é realizado, normalmente de forma ma-
nual. A Fig. 1 apresenta o segmento de imagem de uma
lamina contendo ovos de Aedes aegypti. Na ilustracdo
é possivel perceber a existéncia de diversos elementos
alongados com coloracdo mais escura. Estes sdo os ovos
depositados pela fémea do mosquito.

Figura 1: Lamina de ovitrampa contendo ovos de
Aedes. Fonte: Portela (2009)

O responsavel faz uso de algum mecanismo de mi-
croscopia para auxiliar na visualizacao das placas. En-
tdo, um a um os ovos sao contados.

O processo quando realizado desta forma é bastante
cansativo e sujeito a falhas, uma vez que demanda
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muito esforco visual continuo do responsavel. Além
disso, como citado por Brasil et al. (2015), pode haver
ainda variac¢des nas leituras, quando feitas por diferen-
tes profissionais ou quando ha sobreposicdo de ovos.

Segundo Tiba et al. (2011), placas com 100 ovos po-
dem ser contadas manualmente por uma pessoa em
um ou dois minutos. No entanto, placas mais densas,
com cerca de 2000 ovos demandam em torno de 30
minutos para serem contabilizadas. Ao longo do dia
a pessoa que efetua as contagens pode cometer erros
devido a fadiga do processo. Segundo os autores outro
problema no processo de contagem manual é que a
lente do microscdpio ndo cobre toda a area da palheta
sendo necessario deslocamento. Isso pode fazer com
que regides sejam contadas duas vezes ou que areas
ndo sejam contabilizadas. Além disso, ha a demanda e
o custo do profissional responsavel pela tarefa.

Uma estratégia encontrada para tornar o processo
de contagem dos ovos do Aedes menos oneroso e possi-
velmente mais preciso € utilizar uma abordagem com-
putacional. Isto porque o computador ndo sucumbe a
exaustdo e, como possui comportamento determinis-
tico, pode ser empregado de forma continua na conta-
gem.

Entretanto, para que o algoritmo de contabilizacdo
tenha sucesso, a captura das imagens das placas deve
ser a melhor possivel evitando tendenciosidades de
origem. Além disso, os parametros de identificacdo e
contagem automatica devem ser adequados para cada
caso em especifico visto que de acordo com as caracte-
risticas do processo de aquisi¢do (resolugdo, distancia,
iluminagdo) o desempenho do método pode variar.

Assim, o grande desafio no escopo computacional é
tentar empregar estratégias de processamento de ima-
gens para tentar otimizar as caracteristicas presentes
na ilustra¢do, bem como critérios para a identificacdo
precisa e individual dos ovos presentes na imagem.

Abordagens mais recentes tém sido propostas no
sentido de adotar técnicas inteligentes para realizar
a contagem. Tais estratégias fazem parte da drea de
Aprendizagem de Maquina, que objetiva dotar o com-
putador com a capacidade de aprender com base em
experiéncias prévias de forma que seja capaz de reco-
nhecer novos cenarios a partir do que aprendeu (Kumar
et al., 2009).

Neste trabalho buscou-se sistematizar um levanta-
mento bibliografico acerca das abordagens de contagem
automatica do nimero de ovos presentes em palhetas
de ovitrampas a partir da suas imagens digitais.

Fez-se o levantamento bibliografico onde foram
acessados os mais importantes repositorios de publi-
cacgoes cientificas (IEEExplore, Intech Open, Research-
Gate, ScienceDirect, Portal de Periédicos Capes, Web
of Science, ACM, Springer Link, Scopus, SciFinder e
Scielo) em busca de artigos que contemplassem o tema,
adotando-se diferentes conjuntos de palavras-chave
em portugués e em inglés, sendo elas: dengue, conta-
gem, ovos, imagens, ovitrampas, (counting, eggs, ima-
ges e ovitraps), modificando-se o conjunto de palavras-
chave a cada pesquisa afim de abranger o maior niimero
possivel de artigos relacionados. Para selecdo dos arti-
gos, leu-se o abstract de cada trabalho analisando se

ele contemplava o tema proposto.

Em um segundo momento fez-se a busca pelos traba-
lhos citados nos artigos compilados na primeira rodada.
Esse processo foi entdo repetido novamente, visando
obter o maior niimero de trabalhos possivel. Por fim
realizou-se a adogao de ferramentas de buscas online
para identificar novos trabalhos que ainda ndo estives-
sem presentes no conjunto levantado.

O restante do trabalho é apresentado da seguinte
forma: Na Sec¢do 2 sdo caracterizadas solug¢does compu-
tacionais para contagem automadtica de ovos de Aedes
disponiveis na literatura. Na se¢do seguinte sdo feitas
observagdes gerais sobre os métodos de contagem e na
Secdo 4 sdo apresentadas as principais considera¢oes
finais decorrentes desta pesquisa.

2 Técnicas computacionais de contagem

O método de contagem proposto por Mains et al. (2008)
ndo focou em ovitrampas com as mesmas caracteris-
ticas daquelas apresentadas na Secao 1. Durante os
experimentos foram adotadas armadilhas constituidas
de um copo em que um papel foi aderido a parede in-
terna do mesmo. Além disso, a avaliacdo dos métodos
deu-se sobre conjuntos de ovos do Aedes aegypti, albo-
pictus e polynesiensis.

O papel preso no interior das armadilhas foi entao
retirado e escaneado para contagem manual, de forma a
construir um padrdo ouro para cada imagem. O padrao
ouro ou ground truth consiste no resultado real ou espe-
rado de um determinado método. No nosso contexto,
o padrdo representa o numero real de ovos observados
nas palhetas de ovitrampas. Assim, quanto mais pré-
xima do padrdo outro for a contagem realizada pelo
método, melhor ele é considerado.

As imagens em formato true color e com resolugdo de
600 dpi sdo submetidas a quantizac¢do para 256 tons de
cinza que é seguida por uma limiariza¢do de patamar
Unico, eliminando os pixels mais claros que correspon-
dem ao fundo da imagem.

Depois de binarizada a imagem, possibilita-se ao
usudrio escolher conjuntos de pixels pretos que ele
sabe se tratar de ruidos e elimina-los. Além disso, o
software faz a analise da dimensdo dos grupos. Aqueles
com area inferior a 30 pixels quadrados sdo descartados,
bem como aqueles que estdo nas bordas da imagem. Os
resultados mostraram que a contagem efetuada atra-
vés da técnica proposta alcancaram resultados muito
similares aqueles obtidos de forma manual. A andlise
de residuo mostrou ndo haver diferenca significativa
entre o padrdo ouro e os valores estimados pelo método
computacional. A precisdo da contagem foi constatada
tanto para o Aedes aegypti quanto para o albopictus e
polynesiensis.

Trés abordagens para contagem automatica de ovos
de Aedes aegypti sdao apresentadas no trabalho de San-
tos et al. (2008). Nas trés solu¢des apresentadas faz-se,
inicialmente, a conversdo das imagens em formato RGB
(Red, Green e Blue) para o formato YIQ! (Luminincia,

10 YIQ é o espago de cores usado pelo sistema de TV em cores
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Interpolacdo e Quadratura). As imagens originais das
ovitrampas tém dimensdo 3000 x 2300 pixels com uma
resolucao de 700 dpi. No entanto, no trabalho sdo
usadas sub-imagens, as quais ndao tem seu tamanho
especificado.

A primeira estratégia adota entdo uma abordagem
de limiarizacdo (na banda I) com limiar fixo em 130,
definido pelos projetistas com base em testes prévios.
Depois de limiarizada a imagem é submetida a analise
de componentes conectados, onde sdo identificados os
conjuntos de pixels que tém vizinhos de mesma cor,
neste caso, representando os ovos. Aqueles conjuntos
compostos por menos de 100 pixels sao descartados por
ndo constituir regido suficiente para corresponder a um
ovo. Em seguida aplica-se uma opera¢do morfologica
de fechamento, com um elemento estruturante eliptico
de dimensdes 8 x 13 pixels. Na etapa de contagem
entdo dividiu-se o tamanho dos conjuntos conectados
pelo tamanho médio dos ovos (170 pixels), obtendo-se
assim uma estimacdo do numero de ovos presentes
naquele grupo.

A segunda estratégia proposta adota apenas uma
limiarizacdo (na banda I) com limiar fixo em 200. A
terceira abordagem emprega o método de K-means
para binarizar a imagem. Nesta solu¢do foram adotadas
4 classes, uma taxa de aprendizagem de 0,1 e um total
de 200 iteragdes. Nas duas abordagens o processo de
contagem divide o tamanho dos conjuntos de pixels
brancos pelo tamanho médio do ovo que neste caso foi
de 220 pixels.

A valida¢do dos métodos propostos foi realizada em
um conjunto composto de 6 imagens. Para critérios
de avaliagdo, cada imagem foi submetida a contagem
manual dos ovos de forma a se conhecer o padrdo ouro
de cada uma. Segundo os autores, a primeira estratégia
teve um erro médio de 9% enquanto a segunda alcangou
uma taxa média de acerto de aproximadamente 92,67%.
Ja a terceira abordagem apresentou um erro médio em
torno de 7,88%.

O trabalho de Mello et al. (2008) tem grande sobrepo-
sicdo com aquele apresentado por Santos et al. (2008).
No trabalho de Mello e demais pesquisadores sdo apre-
sentados 3 métodos para contagem de ovos de Aedes,
dois dos quais ja foram apresentados por Santos et al.
(2008) e mencionados nos paragrafos anteriores. As
imagens colhidas para os experimentos tém dimensdo
de 3072 x 2304 pixels e empregam resolugdo de 700 dpi.
Porém, estas foram divididas em sub-imagens para os
experimentos. N3o é descrito como foram obtidas tais
sub-imagens assim como suas dimensoes.

O primeiro método proposto transforma as imagens
originais em formato RGB para o formato HSV? (Matiz,
Saturacgdo e Valor, do inglés, Hue, Saturation e Value).
Avaliando-se os trés canais os autores optaram por
adotar o canal H uma vez que foi aquele que indicou
maior dicotomia entre fundo e objeto de interesse. Para

NTSC, adotado principalmente nas Américas do Norte e Central e
no Japao

20 sistema HSV foi proposto por Alvy Ray Smith em 1974 visando
uma concepg¢do intuitiva da técnica utilizada por artistas ao mis-
turar cores bdsicas para obtengdo de cores compostas

a etapa de binarizacao foi adotado a limiarizacdao adap-
tativa proposto por Huang and Wang (1995).

Depois de binarizada é realizada a analise dos compo-
nentes conectados. Aqueles cujo tamanho for inferior
a 100 pixels sdo eliminados, uma vez que nao corres-
pondem a ovos. Em seguida aplica-se uma operacao de
fechamento, com elemento estruturante eliptico (simi-
lar aos ovos) com medidas 18 x 30 pixels. A contagem
é feita entdo dividindo-se o tamanho dos componentes
conectados por 170 pixels (tamanho médio estimado
para o cada ovo).

0 segundo e terceiro métodos sdo os mesmos descri-
tos no trabalho de Santos et al. (2008) para a segunda
(limiar fixo em 200) e terceira (K-means) estratégias.

O processo de validacdo deu-se sobre um conjunto
composto de 6 imagens, as quais foram submetidas
a contagem manual para a cria¢do de um ground truth.
O primeiro método apresentou, segundo os autores,
erro médio de 6,66%, enquanto as demais abordagens
apresentaram erro de 7,33% e 7,84% para o limiar fixo
e usando o K-means, respectivamente.

0 método de contagem automatica proposto por Por-
tela et al. (2009) trabalha sobre imagens de dimensdes
3072 X 2304 pixels em formato RGB e com resolugao
de 700 dpi. Cada imagem capturada é dividida em 6
sub-imagens, as quais tém seu nimero de ovos de Ae-
des contados manualmente por um especialista. Esta
contagem é realizada com auxilio de lentes de aumento.

O primeiro passo do método consiste na conversa-
¢do do sistema de cores original (RBG) para o formato
L*a*b*3 (Luminosidade, coordenada vermelho/verde,
coordenada amarelo/azul). Depois de convertida a ima-
gem é submetida a um método de agrupamento (K-
means) com trés clusters e um limite de 100 épocas
para convergéncia. Os grupos formados representam
os ovos, o fundo e um conjunto indefinido. Para a
formacao dos agrupamentos adotou-se os canais a* e
b*

Em seguida a imagem original (RGB) é convertida
para o formato HSV, focando-se no canal H. Para cada
um dos clusters formados pelo K-means calcula-se o
valor médio para o canal H. Aquele cluster que apresen-
tar média inferior a 0,5 é descartado e os demais sdo
analisados por possivelmente conterem ovos.

Visando eliminar grupos que representam ruidos o
passo seguinte é a analise de componentes conectados.
Os conjuntos que possuem menos do que 140 pixels
sdo considerados ruidos e, portanto, descartados. No
processo de contagem entdo, todos os clusters restantes
tém seu tamanho dividido pelo tamanho médio de um
ovo (357, valor definido empiricamente).

A validacdao deu-se sobre um conjunto composto
por 6 imagens. Houve casos em que o valor estimado
apresentou erro de 45,45% e casos onde conseguiu
acertar o valor exato (imagem sem a presenca de ovos).
O erro médio apresentado para o conjunto foi de 6,03%.

No método de contagem apresentado no trabalho
de Mello et al. (2009) foram utilizadas imagens com

30 sistema L*a*b* foi criado com base na teoria de cores opostas,
onde duas cores ndo podem ser verdes e vermelhas simultanea-
mente, ou amarelas e azuis a0 mesmo tempo
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resolucdo de 700 dpi, obtidas através de uma camera
digital com zoom 6tico de 4x. As objetivas capturadas,
em formato RGB true color, tém dimensdes 3072 x 2304
pixels. Segundo os autores, para a pesquisa as imagens
foram divididas em segmentos menores. O tamanho
destas sub-imagens, no entanto, ndo é apresentado.

Foram propostas duas estratégias para a contabiliza-
¢do dos ovos do Aedes. Na primeira faz-se, inicialmente
a conversao para o sistema de cores HSV, onde focou-se
no Hue que foi o que mostrou-se mais discriminante
para separar ovos e palheta. Sobre este canal entdao
aplicou-se a limiariza¢do adaptativa proposta por Hu-
ang and Wang (1995).

Ap0s a binarizacdo, os conjuntos de pixels com me-
nos de 100 elementos sdo descartados (possiveis ruidos).
Em seguida a imagem é submetida a uma operagdo mor-
fologica de fechamento com um elemento estruturante
de dimensdes 8 x 13 pixels. Por fim, os conjuntos co-
nectados tém sua area dividida por um tamanho médio
de ovo (170 pixels) para se determinar quantos ovos
estdo presentes em cada grupo.

Na segunda estratégia proposta a imagem é conver-
tida para o sistema de cores YIQ e o canal I é usado para
separar os objetos de interesse do background. Para
tanto, foram adotadas duas op¢des: a primeira usou
um limiar fixo em 200 e a segunda empregou o método
de agrupamento K-means (3 atributos, 4 classes, taxa
de aprendizado de 0,1 e com limite de 200 iteragoes)
para realizar a segmentacao.

Os experimentos foram validados sobre um conjunto
de seis imagens contendo ntiimeros variados de ovos.
Todas as imagens foram submetidas a contagem ma-
nual para se obter o padrio ouro de cada uma. O método
cuja estimacdo foi a mais acurada foi a primeira estra-
tégia apresentando, segundo os autores, um erro médio
de 6,66%.

Em seu trabalho Silva et al. (2010) desenvolveram
um sistema de contagem automadtica baseado em trés
etapas. O passo inicial é aplicar uma segmentacdo por
cor de carater global, eliminando pixels que tém colo-
racdo diferente daquela esperada dos ovos. Em seguida
é aplicada uma limiariza¢3o local, levando em conta
janelas de dimensdo 100 x 100 pixels. Esta fase analisa
o histograma do canal vermelho de cada janela e encon-
tra o limiar mais adequado para identificar os pixels de
background que tém a coloca¢do mais clara dos pixels
dos ovos, que possuem colora¢do mais escura.

Ap0s a limiarizagdo foi empregado o filtro da moda
para remocdo de eventuais ruidos, que sdo pixels iden-
tificados erroneamente. Uma vez que os ruidos eram
compostos de poucos pixels adotou-se uma mascara de
tamanho 3 x 3. Assim, elementos menores (ruidos) se-
riam eliminados e os corpos maiores seriam mantidos.

Na etapa de estimacdo do niimero de ovos sdo con-
tados os pixels presentes em cada grupo classificado
como ovo e entdo divide-se essa contagem pelo tama-
nho médio estimado para cada ovo. A dimens3o adotada
foi de 160 pixels.

A avaliacdo do método proposto foi realizada sobre
um conjunto de 58 imagens. Para critério de compa-
racao utilizou-se um groud truth obtido manualmente.
Os resultados mostraram uma taxa média de erro de

16,85% com desvio padrao de 15,38%.

O primeiro passo do método proposto por Elpidio
et al. (2010) foi construir um conjunto de 100 imagens
de laminas de ovitrampas. Estas imagens, de dimen-
soes 512 x 512 pixels, foram obtidas posicionando-se
uma mascara em uma posicdo aleatdria sobre uma ima-
gem original de tamanho 2300 x 6000 pixels. A ideia
de adotar um critério randémico foi tentar diminuir
possiveis bias nos dados de entrada.

Visando separar a posicao dos ovos do restante da
imagem aplicou-se uma técnica de limiariza¢do com
threshold Unico. Para tanto, optou-se pelo canal verme-
lho, que foi aquele que permitiu uma melhor dicotomia
entre regido de interesse e background. A imagem re-
sultado foi submetida a dois filtros morfolégicos: uma
operacao de abertura, com elemento estruturante cir-
cular de dimensdo 5 x 5, seguida de uma operacgao de
fechamento, com elemento estruturante circular de
tamanho 7 x 7.

Para efetuar a contagem dos ovos todos os conjuntos
de pixels foram rotulados em quatro grupos: regices
compostas por 3 ovos, regides compostas por 2 ovos
e regides que representam apenas um ovo. Caso con-
trario o grupo é classificado como ruido e ndo entra na
contagem.

Na etapa de avaliacdo do método, trés pesquisadores
contaram manualmente o nimero de ovos presentes
em cada imagem. O valor adotado como ground truth
para cada imagem foi a média das trés contagens. A
validagdo, realizada aplicando-se o método dos erros
médios quadraticos, apontou que a contagem obtida
pela abordagem automatica proposta foi muito similar
a contagem manual. No entanto, os autores indicam
a necessidade de estratégias mais precisas para tratar
regides compostas por mais de um ovo, principalmente
em casos em que ocorre a sobreposi¢cao dos mesmos.

O Sistema Aut6énomo de Reconhecimento e Conta-
gem de Ovos (SARPO) proposto por Tiba et al. (2011)
trabalha com imagens escaneadas com resolucdao de
2400 dpi e dimensoes 11000 X 5000 pixels. Estas ima-
gens continham registros de placas em perfeito estado
mas também de laminas empenadas ou sujas devido
as condicOes a que foram expostas. Tal cendrio ser-
viu para avaliar a robustez da ferramenta desenvolvida.
Segundo os autores foram digitalizadas cerca de 300
palhetas, divididas uniformemente em trés grupos de
acordo com a densidade: baixa (menos de 300 ovos),
média (de 300 a 600 ovos) e alta (aqueles com mais de
600 ovos presentes). Das 300 imagens foram selecio-
nadas 18 para valida¢do dos métodos, sendo 6 de cada
grupo de densidade.

Devido ao tamanho consideravel das imagens de en-
trada estas foram divididas em blocos de tamanho 800
X 550 pixels. Cada imagem foi subdividida em aproxi-
madamente 140 blocos. Tais blocos s3o entdo levados a
etapa de segmentacdo onde foram adotados dois mode-
los usando redes neurais. O primeiro utiliza um MLP
(Perceptron de Miiltiplas Camadas, do inglés, Multilayer
Perceptron) para quantizar a imagem para tons de cinza
e definir se um pixel faz parte de um ovo ou se é fundo
da imagem. A segunda rede neural além de realizar a
quantizacdo para tons de cinza faz ainda a aplica¢ao
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de remocdo de ruidos antes da classificacdo dos pixels.
Para tanto, adota dois MLPs de forma sequencial. A
funcdo de ativagdo adotada foi a tangente hiperbdlica.

Para cada pixel é construido um vetor de caracte-
risticas com 9 posic¢bes. As informacoes extraidas de
cada pixel sdo as médias dos canais R, G e B em uma
vizinhanca de 3 x 3 centralizada no pixel em analise.
Além disso sdo extraidas as médias dos canais R, G e B
bem como os desvios padrao de cada canal dentro de
uma area circular centralizada no pixel em foco. Além
das 9 caracteristicas, informou-se se a classe do pixel
(fundo ou ovo). Quando a imagem estava em tons de
cinza eram levantadas apenas 3 informacgGes, uma vez
que os trés canais sdo iguais.

O treinamento supervisionado das redes foi com-
posto de 100 imagens de tamanho 100 x 100 pixels
retiradas 18 imagens selecionadas para avalia¢do da
ferramenta. Dessas 100 imagens foram obtidos 9000
registros de pixels para o aprendizado das redes. Den-
tro das amostras, 80% representam pixels do fundo
enquanto apenas 20% correspondem a pixels de ovos.
0 treino recebeu 6750 amostras, ja o conjunto de vali-
dacdo englobou as 2250 amostras restantes.

A etapa de contagem aplica um limiar na imagem de
saida das redes neurais para determinar se cada pixel é
fundo ou compde um ovo. Em seguida sdo identificados
os grupos de pixels conectados e que representam ovos.
0 tamanho desses grupos é dividido por um valor médio
para se determinar o nimero de ovos presentes no
conjunto. Este valor médio foi obtido através da média
da estimacdo dada por trés especialistas.

A avaliacdo foi realizada sobre o conjunto de 18 ima-
gens separadas inicialmente. Para se construir um
padrdo ouro, tais imagens foram submetidas a conta-
gem manual dos ovos presentes em cada palheta. Além
disso os autores compararam os resultados com um
processo de segmentacdao manual e com a contagem
assistida por microscopio. O teste de Lilliefors ndo re-
jeitou a hip6tese nula ao comparar-se todos os métodos
em conjunto. A comparagdo par a par dos métodos, no
entanto, mostrou que a segmentacao manual e a solu-
¢do proposta foram aquelas que mais se aproximaram
dos valores ideais, apresentando erro percentual médio
de 1,87% e 4,9%, respectivamente.

Em seu trabalho, Elpidio et al. (2011) propuseram
uma evolucdo da estratégia apresentada em (Elpidio
et al., 2010). Nesta abordagem adotou-se a quantizacao
para tons de cinza antes da binariza¢do da imagem,
diminuindo assim a gama de cores do conjunto antes
de tentar identificar fundo e regides de interesse.

Ap6s o processo de segmentagdo da imagem € apli-
cada uma rede neural artificial (MLP) para classificar se
um determinado conjunto de pixels consiste de fundo
da imagem ou se compde um ou mais ovos. Para tomar
tal decisdo o MLP usa informac¢ées como o tamanho
médio do ovo, a area da regido em analise, entre outros.
Ndo sdo apresentados detalhes de configuracao do MLP
e nem como ¢é feita a ponderacdo dos canais RGB no
momento da quantizacdo para tons de cinza.

No estudo foram adotadas 30 imagens de dimensdes
2300 x 6000 pixels. Essas imagens foram submetidas
a um processo randémico de amostragem que gera

sub-imagens de tamanho 512 x 512 pixels. Os autores
ndo apresentam o nimero de sub-imagens geradas e
usadas na pesquisa.

Os resultados mostraram que as contagens reali-
zadas de forma automadtica foram muito similares as
obtidas de forma manual, com auxilio de técnicos espe-
cializados. Segundo os autores a contagem conseguiu
acertar a decisdo entre ovo e palheta em 94% dos casos
testados.

O trabalho apresentado por Silva et al. (2011) é
bastante similar aquele publicado por Silva et al.
(2010). Inicialmente realiza-se a captura das imagens
utilizando-se uma arquitetura propria, especifica para
a funcdo. As imagens de ovitrampas capturadas tém
dimensdes 5071 x 2304 pixels.

Essas imagens sdo entdo disponibilizadas na inter-
face do software que permite ao usudrio escolher entre
a contagem assistida ou totalmente automatica. Na
primeira opg¢ao, ele pode contar manualmente os ovos
presentes na imagem e ir marcando a posi¢dao dos mes-
mos através do clique do mouse. Para tanto, o sistema
oferece mecanismos de zoom e movimenta¢do da ima-
gem, além de destacar os pontos ja computados.

Os experimentos mostraram que o consumo de
tempo da abordagem assistida é duas vezes menor do
que a contagem com auxilio de lentes de aumento. Além
disso, ao se comparar o tempo gasto pela contagem ma-
nual classica com o método automatico, a discrepancia
de tempo consumido é ainda maior. Em termos de
precisdo na contagem dos ovos, a abordagem assistida
contou, em um conjunto de 100 palhetas, um total de
3297 ovos. A abordagem automatica identificou a pre-
senca de 3385 ovos nas mesmas 100 palhetas, obtendo,
segundo os autores, um erro de apenas 2,67%.

No trabalho de Silva et al. (2012) se propoe um sis-
tema de hardware para aquisicdo de imagens, um sis-
tema de contagem semiautomatico assistido, uma in-
terface homem-maquina e um sistema de contagem
automatica dos ovos. As informacdes obtidas sdo envi-
adas pela Internet para um servidor WEB. A contagem
automadtica baseia-se nos processos: segmentacdo, fil-
tragem e contagem.

A etapa de segmentagdo é executada em duas fases.
Na primeira, aplica-se uma segmentac¢do por cor de
carater global. Nesta fase foram analisados os histogra-
mas dos canais R, G e B e, aqueles pixels que atenderam
as duas regras construidas, eram considerados como
ovos e os demais eram rotulados como pixels de fundo.
A segunda fase da segmentacdo tem carater local. Nela
sdo aplicadas mascaras de dimensdes 100 X 100 e as
informagdes analisadas localmente. Neste contexto um
histograma local é construido e um limiar adaptavel
é obtido segundo critérios definidos com base na dis-
tribuicdo das frequéncias, muito similar a distribui¢do
gaussiana. Os experimentos mostraram que o canal
vermelho é o mais indicado para tal analise. Assim,
para cada janela se obtém um limiar que serve de divisa
entre o que é fundo e o que é ovo. Valores maiores que
o limiar sdo considerados corpo da palheta enquanto
valor menores indicam a presenca de ovos do Aedes.

Eventuais pixels classificados erroneamente serao
corrigidos com a aplicacdo dos filtros espacial e morfo-
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l6gico na sequéncia. O filtro espacial adotado foi o da
moda, com uma mascara de tamanho 3 x 3. Ja para a
abordagem morfoldgica empregou-se uma operagao de
abertura com elemento estruturante circular de raio 2.

A etapa final do processo consiste da propria con-
tagem dos ovos. Nesta fase, os conjuntos de pixels
classificados como ovos sao contados e divididos pelo
tamanho médio de um ovo identificado empiricamente
pelos pesquisadores.

A solugdo semiautomatica mostrou-se trés vezes
mais rapida do que a contagem manual assistida por
lupa ou microscépio. Visando avaliar o desempenho em
termos de estimacdo do nimero de ovos foi utilizado
um conjunto composto por 100 imagens de palhetas
de ovitrampas. Os resultados mostraram um erro mé-
dio de 16,26% para o conjunto todo em comparacdo a
contagem manual, resultado considerado satisfatério
pelos autores, dada a complexidade da tarefa.

Duas estratégias de contagem foram propostas no
trabalho de Feitosa (2015). Na primeira abordagem
aplicou-se uma normaliza¢do dos pixels no canal ver-
melho e, em seguida a limiarizagdo de Otsu neste
mesmo canal. Na sequéncia aplicou-se uma opera-
¢do morfoldgica de abertura para remocao de ruidos e
a analise dos componentes conectados para determinar
o numero de ovos presentes na imagem. A segunda
abordagem converte a imagem para o sistema L*a*b*
e aplica o método de K-means sobre os canais a* e b*
para identificar pixels que podem ser ovos e pixels de
devem pertencer ao fundo da imagem.

A validagao deu-se sobre dois conjuntos compostos
por 5 imagens (a primeiro conjunto, mais simples con-
tinha 33 ovos enquanto o segundo conjunto totalizou
190 ovos). O primeiro método de contagem, testado
sobre o conjunto 1 levou a um erro médio absoluto de
24,03%. A segunda estratégia, testada no conjunto 2,
apresentou uma taxa de erro média de 17,02%.

Na estratégia para contagem de ovos proposta por
Morais et al. (2015) desenvolveu-se um hardware para
captura das imagens de ovitrampas. Tal estrutura é
composta de uma camera instalada em um brago com
dois graus de liberdade, de forma a permitir o posici-
onamento correto da camera sobre as laminas de ovi-
trampas.

Ap6s a etapa de captura da imagem a mesma é sub-
metida a um processo de limiarizacdo cujo objetivo é
separar a informacao visual em duas classes, fundo da
imagem e objeto de interesse (ovos). Neste cenario, 0s
ovos do mosquito tém coloracdo mais escura que da
lamina, permitindo assim a sua identifica¢do. Com a
imagem segmentada faz-se a estimagdo do nimero de
ovos em cada grupo de pixels dividindo sua édrea pelo
tamanho médio de cada ovo.

Para a avaliacdao do framework proposto foram em-
pregadas 4 imagens de laminas de ovitrampas. Cada
imagem foi submetida a contagem manual de forma
a se saber exatamente a quantidade de ovos presentes
em cada cenario. Os testes mostraram que o método
conseguiu uma taxa de erro de 0,4% no melhor caso
e de aproximadamente 8% no pior cendrio. Os experi-
mentos mostraram que o desempenho foi superior nas
imagens com maior presenca de ovos.

Uma plataforma web é proposta por Brasil et al.
(2015), onde sdo combinadas estratégias de contagem
automatica de ovos de Aedes com sistemas de infor-
magdo geografica. O processo de contagem é divido
nas etapas de segmentacdo dos objetos de interesse,
operagoes morfologicas de dilatagdo e erosdo, expansio
e contagem. Os detalhes da estratégia de contagem é
aquela apresentada em Morais et al. (2014).

Para configuracdo das dimensdes das imagens a se-
rem adotadas na ferramenta desenvolvida para conta-
gem automatica foram testados 50 imagens de laminas
com 3 tamanhos diferentes. Seus resultados foram
comparados a contagem manual. Os autores propuse-
ram a adog¢do de imagens de 400 x 160, 400 X 250 e 550
X 250 pixels. Através do teste de Wilcoxon observou-se
que ndo houve diferenca significativa entre a conta-
gem manual e contagem automatica realizada sobre as
imagens de dimensao 400 x 250 pixels. Entretanto, a
diferenca para os outros dois tamanhos foi considerada
significativa. Assim, a escolha deu-se pelo tamanho de
400 linhas por 250 colunas.

0 software ICount, desenvolvido por Gaburro et al.
(2016), consiste de uma ferramenta computacional para
a contagem semiautomatica e automatica dos ovos do
Aedes. Durante o processo é realiza uma operagdo de
segmentacdo com o objetivo de identificar o que é fundo
e 0 que sdo ovos. Para tanto, adota-se um limiar previ-
amente estabelecido, mas que pode ser definido pelo
usuario.

Apos segmentada, a imagem é submetida ao processo
de contagem. Nesta etapa os conjuntos de pixels que
representam os objetos de interesse sdao contabilizados
e, de acordo com o tamanho desses conjuntos estima-
se a quantidade de ovos presentes em cada um. Para
tanto, sdo adotados limiares minimos e maximos para
o numero de pixels que compde cada ovo. Esses limites
podem seguir valores default ou serem definidos pelo
usuario.

A avaliacdo da ferramenta deu-se sobre dois conjun-
tos de imagens. O primeiro, macro (obtido via cimera
fotografica), envolve imagens mais afastadas em que os
ovos tém dimensdo menor e o segundo conjunto, micro
(obtido com microscépio com zoom de 8x), em que 0s
ovos tém tamanhos maiores. O conjunto de validacdo
era composto por 48 imagens macro e 380 imagens
micro.

Visando construir o padrdo ouro, cada imagem micro
foi submetida a contagem manual. Ja as imagens macro,
foram submetidas a um software de contagem chamado
Cell Counter (Schneider et al., 2012).

As contagens apontaram uma configuracdo de trés
grupos: imagens com baixa densidade de ovos, imagens
com média e alta densidade.

Uma andlise regressiva mostrou que nio houve dife-
renca significativa entre a contagem manual e aquela
obtida pelo ICount. No entanto, ao analisar-se o tempo
gasto, a solugdo proposta (automatica) foi até 19 vezes
mais rapida que a abordagem manual. A solu¢do, no
entanto, demanda que o fundo claro tenha um bom
contraste com os ovos, de cor mais escura. Além disso,
segundo os autores, o sistema ndo lida bem com cena-
rios de sobreposicao de ovos.
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Em seu trabalho Alves (2016) desenvolveu um sis-
tema de baixo custo para captura e contagem auto-
matica de ovos de Aedes em imagens de ovitrampas.
Durante a construcao do framework considerou-se a
possibilidade de adocdo das palhetas constituidas de
eucatex ou de laminas de algoddo.

Para a etapa de captura foi desenvolvida uma es-
trutura em formato de caixa com o objetivo de criar
um ambiente homogéneo adequado para a aquisi¢do
das imagens. Para tanto, adotou-se um celular como
mecanismo de captura, com resolucdao de 13 MP.

Na etapa de contagem o primeiro passo realizado
é a binarizag¢do sobre o canal vermelho do sistema
RGB. Apés experimentos verificou-se que ele forne-
cia a maior discrepancia entre os ovos e os demais
objetos da cena. Esta binarizagdo, executada de forma
manual, sugere um limiar igual a 90 que foi o valor que
mostrou-se mais apropriado.

Em seguida é aplicada uma nova operagdo de limia-
rizacdo, agora de forma automatica, sobre o canal azul.
O patamar adotado foi 180, valor identificado como o
mais adequado a segmentagao.

A andlise dos componentes conectados é o passo
seguinte da contagem. Neste momento é estimada a
quantidade de ovos presentes em cada conjunto de pi-
xels de acordo com um tamanho previamente estimado
pelo pesquisador. O tamanho médio dos filtros adota-
dos na contagem variou entre a palheta de madeira e o
algoddo, isso porque as superficies tém caracteristicas
distintas que influenciam na visualiza¢do dos ovos.

Os testes de validacdo foram realizados sobre dois
conjuntos distintos. O primeiro, contendo apenas ima-
gens de palhetas, era composto de 48 imagens. Ja o
segundo era constituido de 30 imagens de algoddes
contendo ovos do mosquito. Para cada uma das 78
imagens fez-se a contagem manual para se conhecer a
quantidade real de ovos presentes.

A avalia¢dao do desempenho da contagem dos ovos
nas 48 palhetas indicou um erro de 6,8703% em relacdo
a média estimada para a média real. Observou-se um
desvio padrdo de 36,7388%. Ja para as 38 imagens de
algoddo o erro diminuiu para 0,9436% considerando a
média estimada perante a média real. O desvio padrdo
também apresentou um valor inferior, 19,3279%, indi-
cando que o método foi mais acurado neste cendrio e
apresentou menor variabilidade.

Na estratégia de contagem automatica desenvolvida
por Rizzi et al. (2016), realiza-se a segmentacao entre
corpo de fundo e ovos. Para tanto, fez-se a conversao
do sistema RGB para o HSV e aplicou-se um limiar
fixo sobre o canal H para determinar se cada pixel se-
ria fundo ou objeto de interesse. Todavia, as imagens
apresentavam variacdes consideraveis na coloracdo dos
ovos, principalmente devido ao brilho presente na su-
perficie dos mesmos.

A estratégia adotada para contornar o problema foi a
construcao de um sistema especialista que armazenava
todos os pixels classificados corretamente como ovos.
No momento da segmentacao de uma nova imagem,
caso houvesse novos erros (em decorréncia da reflexdo
de luz) os pixels poderiam ser identificados pelo usuario
como ovos e o sistema aprenderia que, dadas aquelas

caracteristicas, o pixel deveria fazer parte do conjunto
de interesse.

Em seguida foram analisadas as dimensoes dos com-
ponentes conectados. Para se estimar a quantidade de
ovos presentes em cada grupo de pixels, dividiu-se a
area ocupada pelo grupo por um tamanho médio pre-
viamente calculado pelos pesquisadores. A validacao
do método foi realizada sobre um conjunto composto
por 5 imagens, as quais foram submetidas a contagem
manual de forma a formar seu ground truth. Em se-
guida, fez-se a contagem automatica do ntimero de
ovos presentes em cada imagem e comparou-se com
o valor esperado. Os resultados indicaram uma erro
médio absoluto de 27,01%.

Uma abordagem utilizando légica fuzzy foi empre-
gada na solugao proposta por Costa (2017). Nela, uma
imagem é convertida para tons de cinza e entdo segmen-
tada, separando os ovos do background. A bounding-box
de cada ovo é entdo obtida e informacgdes acerca de cada
ovo sdo extraidas, como a quantidade de pixels que
compde o ovo, a convexidade do mesmo, a quantidade
de pixels no perimetro do objeto e a relacdo compri-
mento por largura do ovo. Tais informagdes sdo usadas
para calibrar o classificador para que o mesmo seja
capaz de identificar com sucesso os ovos do mosquito.

O conjunto de validacdo utilizado foi composto de
206 imagens que continham 7772 objetos, dos quais
apenas 386 eram ovos do Aedes. A acuracia do classifi-
cador foi de 98,98%, com uma especifidade de 99,8%
e sensibilidade de 85,4%.

No trabalho apresentado por Yussof e demais pesqui-
sadores (Wan Yussof et al., 2018) se propos a ado¢do de
um filtro de Gabor para otimizar o processo de limiari-
zac¢do da imagem, fazendo com que a segmentacdo dos
ovos do Aedes fosse mais eficiente. A ideia dos autores
foi adotar o filtro com o objetivo de realcar a diferenca
entre os ovos do mosquito e o fundo das imagens. Além
disso, outro objetivo foi que o processo fosse todo au-
tomatico, sem a defini¢do de pardmetros por conta do
usuario.

Posteriormente a filtragem da imagem é aplicada a
limiarizacdo de Otsu (1979). Com a imagem binarizada
sdo aplicadas as opera¢des morfologicas de abertura
e dilatacdo. Em seguida sdo analisados os elementos
caracterizados como ovos visando a contagem dos mes-
mos. Objetos compostos por mais de 100 pixels sdo
considerados ovos. No entanto, caso sejam observadas
regides com comportamento ndo eliptico, o software
considera que ha uma area de sobreposicdo de ovos e
tenta estimar o nimero de elementos presentes naquele
grupo, levando em conta do tamanho médio conside-
rado para cada ovo individualmente.

A validagdo deu-se em dois conjuntos de imagens.
O primeiro, usando imagens macro das laminas de
ovitrampas, era composto de 5 imagens. Ja o segundo
conjunto envolvia 5 imagens micro de ovitrampas. Para
critério de comparacdo efetuou-se a contagem manual
das laminas visando criar o ground truth para avaliacdo
dos métodos. Além disso, submeteu-se as mesmas ima-
gens a contagem através do software ICount (Gaburro
et al., 2016).

Para as imagens macro, que contém informacoes
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globais das imagens, os resultados da estratégia pro-
posta apresentaram erro variando de 1% a 4%. Ja para
as imagens micro, onde a presenca dos ovos é mais
evidente, o método apresentado obteve 100% de acerto,
conseguindo contar exatamente o niimero de ovos pre-
sentes nas imagens de ovitrampas.

A estratégia para contagem automatica proposta por
Garcia et al. (2019) emprega técnicas de processamento
de imagens combinadas com métodos de Aprendizagem
de Maquina para obter a estima¢do mais precisa pos-
sivel. A proposta adota uma mecanismo de classifica-
¢do estruturado de forma sequencial onde inicialmente
empregou-se um classificador baseado em arvore de
decisdo e, em seguida, uma rede neural convolucional
(CNN).

As imagens empregadas na pesquisa foram obtidas
através de uma camera com 40x de zoom Otico. Ao
todo foram obtidas 425 imagens em formato RGB e
com dimensdes 3000 x 4000 pixels. No momento da
execucdo do experimento, no entanto, foram utilizadas
apenas 360 imagens (300 para treino, 30 para validacao
e 30 para teste). Imagens sem a presenca de ovos foram
desconsideradas.

A primeira etapa do processamento é remover das
imagens, regioes que ndo fazem parte da palheta em
decorréncia do processo de captura. Em seguida, sdo
extraidas as informacgbes para o treinamento do pri-
meiro classificador (arvore de decisdo). Para formar o
vetor de caracteristicas de cada pixel extraiu-se os ca-
nais R, G e B da imagem, bem como os canais L, ae b do
sistema L*a*b*. Além dos seis atributos armazenou-se
também se o pixel era ovo ou palheta.

As imagens obtidas apds o primeiro classificador
sdo bindrias, indicando a presenca ou auséncia de ovos
em cada pixel. As regides de ovos com um tamanho
inferior a um limiar foram consideradas como fundo da
imagem. Esta imagem entdo é fornecida como entrada
para a CNN para treinamento da rede.

Para a avaliacdo dos resultados adotou-se o coefici-
ente de correlagdo de Pearson onde comparou-se, para
cada uma das 30 imagens, a quantidade de ovos con-
tada manualmente perante o nimero de ovos estimados
pelo sistema. Os primeiros resultados apontaram para
uma correlacao de 0,86 entre os valores reais e esti-
mados. Removendo-se as imagens com presenca de
corpos estranhos, como insetos, ovos de outros insetos,
a correlacdo alcancada foi de 0,9703.

Uma estratégia de aprendizagem de maquina é ado-
tada por Rocha et al. (2019). A imagem de entrada é
submetida a um filtro de realce (high-boost) e em se-
guida serve de entrada ao algoritmo Haar Cascade. Esta
técnica utiliza um conjunto de classificadores em forma
de castata, onde os primeiros sdo mais generalistas e os
finais sdo os mais apurados. O método visou classificar
se uma determinada regido é ou ndo um ovo de Aedes.

Para o treinamento dos classificadores foram uti-
lizados 720 segmentos de imagens contendo ovos do
mosquito (casos positivos) e 1440 sub imagens sem a
presenca de ovos (casos negativos).

A imagem utilizada na valida¢do do método conti-
nha 26 ovos do Aedes, dos quais 14 foram identificados
com sucesso pela solucdo proposta (taxa de recall pro-

xima de 60%). O numero de falsos positivos ndo foi
apresentado.

No trabalho de Santana Jr et al. (2019) desenvolveu-
se uma arquitetura para aquisi¢cao de imagens de pa-
lhetas de ovitrampas e também uma estratégia para
contagem automadtica dos ovos presentes nas palhetas.

O sistema captura imagens com resolucdo de 2 MP e
as envia a um servidor onde as mesmas sao contadas
pelo sistema desenvolvido. O processo de aquisicdo é
feito percorrendo-se as palhetas e armazenando seg-
mentos do objeto como um todo. A dimensdo das ima-
gens capturadas ndo foi divulgada no trabalho. Depois
de armazenadas as imagens sdo fornecidas ao médulo
de contagem.

O método de reconhecimento é baseado em uma
rede neural convolucional em que adotou-se o mo-
delo R-FCN (do inglés, Region-based Fully Convolutional
Networks) e a API para deteccdo de objetos TensonFlow
(Huang et al., 2017). A rede foi treinada para aprender
0 que eram os ovos do mosquito visando identifica-los
e entdo realizar a contagem.

A avaliacdo da estratégia de contagem contou com
um conjunto de 984 imagens, das quais 787 foram
empregadas no treinamento da rede neural e as 197
imagens restantes foram usadas para medir a precisao
do modelo. Todas as imagens foram, inicialmente,
submetidas a contagem e rotulagdo manual dos ovos
presentes.

Em comparacdo a duas estratégias presentes na lite-
ratura, a solu¢ao proposta mostrou-se mais acurada,
conseguindo identificar e contar com precisdo 91% dos
ovos presentes. O teste ndo paramétrico de Wilcoxon,
segundo os autores, ndo mostrou diferenca significa-
tiva entre a contagem manual e a contagem automatica
através da rede neural convolucional utilizada, consi-
derando uma significancia de 5%.

Além dos trabalhos supracitados ha ainda diversas
obras na literatura que podem contribuir para o de-
senvolvimento e escolha de técnicas para contagem
de ovos de Aedes. Dentre as quais podemos citar a
pesquisas de Mollahosseini et al. (2012) que realiza a
contagem de ovos de Anopheles, o trabalho de Barbedo
(2013) em que realiza a contagem semi-automadtica de
objetos. Pode-se mencionar a técnica de contagem
automatica de ovos de carrapato proposta por Paiva
et al. (2016), a proposta de contagem automatica de
ovos de Drosophila apresentada por Waithe et al. (2015),
bem como o trabalho de Al-Saaidah et al. (2018) em que
desenvolveu-se uma técnica para contagem automatica
de ovos de peixe-zebra, entre outras.

3 Compilacao dos dados

Ao compilarmos os trabalhos selecionados na litera-
tura levantamos quais as técnicas de processamento
de imagens foram mais aplicadas. Como esperado, a
segmentacao foi amplamente utilizada uma vez que
visa separar os pixels que compoe as palhetas do con-
junto de pixels que representam os ovos. O processo
realizado, no entanto, variou de trabalho a trabalho.
Foram empregadas a limiarizacao simples com base
em patamar Gnico ou com patamar adaptativo (Otsu), a
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segmentacdo com base em regras pré-definidas (sobre
o0s canais dos sistemas de cores) e segmentacao assis-

tida por técnicas de Aprendizagem de Maquina (Arvore
de Decisdo e K-means). Além disso, observou-se a
aplicacdo da limiarizacdo sobre informacoes globais,
geralmente sobre um dos canais de cores, e a segmen-
tagdo local, em que era definida uma janela deslizante
para a estimac¢do do limiar na vizinhanga do pixel em
analise.

Em alguns casos, para que a limiarizacdo fosse mais
efetiva fez-se, inicialmente a quantiza¢do da imagem
colorida para tons de cinza. Para realizar o processo,
aplicou-se um conjunto de equagdes que atribui um
peso a cada canal do sistema de cores ou através de
métodos inteligentes (MLP e K-means).

Com relacdo aos sistemas de cores observou-se que
o RGB foi 0 mais empregado entre as abordagens estu-
dadas. No entanto, em diversos trabalhos adotou-se
a conversdo entre os sistemas de cores. A ideia prin-
cipal foi o de tentar encontrar uma representacao que
permitisse uma melhor separacdo entre backgroung e
foreground. Para tanto, foram adotados também os sis-
temas de cores HSV, YIQ e L*a*b*.

Depois de binarizada a imagem, em alguns traba-
lhos optou-se por aplicar algum tipo de filtro para a
remocdo de eventuais ruidos, ou seja, conjuntos de pi-
xels que poderiam ser confundidos com ovos. Alguns
trabalhos permitiam ao usudrio a decisdo de descartar
manualmente eventuais ruidos. No entanto, na maioria
das pesquisas adotou-se filtros como a moda ou opera-
dores morfoldgicos, como abertura e fechamento. Além
disso, em algumas pesquisas, adotou-se um limiar de
tamanho que, se ndo alcan¢ando pelo grupo de pixels,
ele seria descartado.

No processo de estimac¢do do nimero de ovos pre-
sentes em cada imagem, grande parte dos trabalhos
adotou a andlise de componentes conectados. A tarefa
consiste em percorrer a imagem encontrando grupos de
pixels pretos que sdo vizinhos e, portanto, fazem parte
do mesmo grupo. Normalmente, apds identificados os
grupos, comparava-se o tamanho desses com algum li-
miar pré conhecido. Caso o tamanho do conjunto fosse
muito pequeno, ele era desconsiderado, caso contrario,
ele poderia conter um ou mais ovos do Aedes. De forma
geral o tamanho dos grupos era divido por um tama-
nho médio dos ovos conhecido a priori para se saber o
numero de ovos presentes no conjunto.

Algumas pesquisas utilizam estratégias de Apren-
dizagem de Maquina para tentar realizar os processos
da forma mais automatica possivel e buscando a maior
precisdo na contagem dos ovos. Tais técnicas foram
empregadas em duas oportunidades:

- Na segmentacdo das imagens (quantizacao para tons
de cinza e binariza¢do), usando os método de Arvores
de decisdo, MLP e K-means;

+ Na classificacdo de um conjunto de pixels como
sendo ou ndo um ovo atraves de técnicas de Deep
Learning (redes CNN’s e R-FCN).

A presenca de uma gama tdo diversa de técnicas para
o0 processamento das imagens, analise das informacoes

e contagem dos ovos se deve a grande variabilidade de
caracteristicas das imagens em estudo, uma vez que
cada técnica ou parametro pode funcionar melhor para
um cenario, mas ndo ter um desempenho tdo preciso
em outros. A Fig. 2 ilustra bem a variabilidade que pode
ser encontrada dentre as obras levantadas. Na imagem
é possivel perceber a grande discrepancia em termos
de coloracdo, resolucdo e qualidade na captura.

"o

s S
(b) Santana Jr et al.
(2019)

> T

(a) Garcia et al. (2019)

(d) Alves (2016)

(e) Wan Yussof et al. (2018)

Figura 2: Exemplos de imagens de ovitrampas
adotadas nos estudos levantados.

Visando compilar as informacdes levantadas nas
obras presentes na literatura, construimos uma tabela
resumindo detalhes de cada pesquisa. Os dados sdo
apresentados nas Tabelas 1 e 2. Na primeira coluna sao
identificadas as obras. Em seguida, para cada trabalho,
sdo listadas as operagdes de processamento de ima-
gens aplicadas. Na terceira coluna sdao apresentados
0s cenarios em que os experimentos foram realizados,
identificando o nimero de casos analisados. Nos estu-
dos foram empregados imagens parciais de palhetas de
ovitrampas, imagens completas de palhetas e imagens
de laminas de algoddo.

Na quarta coluna sdo apresentadas métricas para
a avaliagdo do desempenho das estratégias propostas.
Em alguns trabalhos ndo foram informados os dados
que representam o padrdo ouro de contagem dos ovos
nas imagens e nem os valores estimados pelos métodos.
Para tais pesquisas apresentou-se as medidas descritas
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nos trabalhos. Entre as métricas citadas foram ado-
tadas a correlacdo (representada pela variavel R nas
Tabelas 1 e 2) e o erro médio quadratico (EMQ). Além
disso, ha o trabalho de Brasil et al. (2015) em que fez-
se a comparacdo das médias dos métodos propostos
perante a média da contagem manual para identificar
qual estratégia seria a mais adequada.

Para os trabalhos em que tais informagodes foram
apresentadas, buscou-se criar uma representacao pa-
drdo para todas. Neste intuito, utilizamos a métrica
aqui chama de erro médio (EM). A forma com que o
indice é calculado é ilustrada na Tabela 3 através de
valores ficticios.

Na tabela sdao apresentados o padrao ouro de cada
imagem (Valor Real), a quantidade estimada pela téc-
nica (Valor Estimado) e o erro encontrado. Neste caso,
consideramos que uma superestimag¢ao ou subestima-
¢do tém o mesmo peso e, para tanto, o erro foi conside-
rado como valor absoluto. O erro percentual (% Erro)
entdo é calculado dividindo-se o erro pelo Valor Real
de cada imagem.

A ideia de calcular o erro percentual para cada ima-
gem deu-se para tentar levar em conta o peso do ni-
mero de ovos presentes em uma imagem. Por exemplo,
o erro observado na contagem para a terceira imagem é
de 9 ovos, 0 que representa 2,65% do total de ovos pre-
sentes na imagem. Para a quinta imagem, no entanto,
o0 erro na contagem é de apenas 4 unidades. Entretanto,
como o nimero de ovos presentes na imagem é de ape-
nas 15 unidades, o peso do erro, neste caso, é muito
superior ao observado para a terceira imagem. Neste
caso, o erro seria de 26,67%.

Para obtermos entdo o erro médio do método ilus-
trado na Tabela 3 basta calcularmos a média entre os
erros percentuais de todas as imagens do conjunto.
Dessa forma, o valor de EM seria de 9,09%, ou seja, 0
método pdde estimar o nimero de ovos com precisdo
de 90,91%.

Além das técnicas de processamento de imagens
foram identificadas as estratégias de aprendizagem
adotadas na contagem dos ovos de Aedes, as quais
sdo apresentadas na Tabela 4, especificadas por tra-
balho. Observando-se as op¢des empregadas, nota-se
que o algoritmo de agrupamento K-means foi o mais
empregado, principalmente para segmentar os pixels
das palhetas dos pixels que compdem os ovos. Com o
mesmo objetivo foram utilizadas também as técnicas
MLP, Arvore de Decis3o e um sistema especialista que,
apesar de ndo ser um método de aprendizagem de ma-
quina, foi usado no trabalho de Rizzi et al. (2016) como
um método de aprendizagem por refor¢o. Além disso,
observou-se a adogdo de estratégias mais robustas, vi-
sando a construcao de uma ferramenta de contagem
mais independente das caracteristicas das imagens. Tal
fato foi verificado nas obras de Garcia et al. (2019) e
Santana Jr et al. (2019) onde adotou-se métodos de
aprendizado profundo para o reconhecimento e conta-
gem dos ovos.

Apesar das diferentes caracteristicas observadas nas
imagens de estudo, alguns pontos devem ser levados
em conta para que as técnicas de contagem (principal-
mente aquelas automaticas) tenham sucesso. Espera-

se que o processo de captura das imagens das ovitram-
pas dé-se em um ambiente controlado, com iluminacdo
uniforme que incida com a mesma intensidade sobre
toda a lamina e que ndo projete sombras. O hardware
usado na captura deve ser de boa qualidade, permitindo
um bom nivel de aproximacdo, além de oferecer boa
resolucdo das imagens obtidas.

Como apontado por diversos pesquisadores, ha ainda
fatores externos que influenciam ndo s6 no processo
de captura como também na contagem dos ovos do
mosquito. Tais fatores podem ser, por exemplo, a pre-
senca de ovos de outros insetos na palheta ou mesmo
restos de insetos mortos. Além disso ha fatores que
decorrem da natureza da exposicao das ovitrampas que
ficam a mercé de intempéries, fazendo com que as pa-
lhetas acumulem sujeita ou sofram danos fisicos, como
0 empenamento ou a presenc¢a de manchas em sua
superficie.

Ao analisarmos os experimentos para avaliacao dos
métodos propostos pudemos observar que grande parte
deles possui conjunto pequeno de imagens de ovitram-
pas usado para validacdo. Além disso, ao desenvolver
um novo método de contagem, os pesquisadores cali-
bram e desenvolvem suas solu¢oes de acordo com as
imagens que tém a disposi¢do. Isso pode fazer com que
a estratégia proposta possa nao ter o desempenho ideal
em cenarios distintos.

Uma alternativa interessante seria a criacdo de uma
base compartilhada de imagens de ovitrampas em que
os autores poderiam disponibilizar seu conjunto de
imagens de forma que outros pesquisadores pudessem
usda-las para avaliar o desempenho dos seus métodos.
Isso contribuiria para o desenvolvimento de métodos
robustos de contagem de ovos, bem como para um
combate mais efetivo da dengue, uma vez que solugdes
computacionais poderiam auxiliar com maior precisao
na estimacao da popula¢do do Aedes.

No guia de gerenciamento de dados publicado pela
Comissdo Nacional de Energia Nuclear e de autoria de
Sayao e Sales (Sayao and Sales, 2015) sdo apontadas al-
gumas das vantagens no compartilhamento dos dados
de pesquisas, no nosso cendrio, as imagens de ovitram-
pas. Segundo os autores, com a disponibiliza¢ao dos
dados levantados aumenta-se a eficiéncia da pesquisa,
evitando a duplica¢ao de esforgos, incentiva a investi-
gacdo e o debate cientifico, potencializa a inovagdo e
novos usos para os dados, além de possibilitar novas
formas de colaboragao entre os autores dos dados e
usuarios das informagéGes. Ainda, segundo os autores,
o compartilhamento aumenta o impacto dos dados e a
visibilidade dos resultados da pesquisa, além de con-
tribuir para dar os devidos créditos aos criadores dos
dados.

4 Conclusao

Neste trabalho realizou-se um levantamento biblio-
grafico acerca dos trabalhos publicados onde foram
propostas estratégias para contagem de ovos de Aedes
aegypti em imagens de ovitrampas. O foco consistiu em
identificar como cada grupo de pesquisadores enfren-
tou o problema da contagem assistida por computador,
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Tabela 1: Compilagao das informacg6es levantadas a partir das obras presentes na literatura que realizam a
contagem de ovos de Aedes (EM = Erro Médio; R = Coeficiente de Correlagdo; EMQ = Erro Médio Quadratico).

Trabalho Técnica Validacao Principais resultados
Quantizacado para tons de cinza N3o R = 0,9945 A. aegypti
Mains et al. (2008) Limiarizacdo simples com um patamar Informado R = 0,9925 A. albopictus
Andlise de componentes conectados R = 0,9783 A. polynesiensis
Conversdo do sistema RGB para o sistema HSV
Limiarizacdo adaptativa (no canal H) EM = 8.66% Método 1
Anadlise de componentes conectados . -2 p
Mello et al. (2008) Conversdo do sistema RGB para o sistema YIQ 6 imagens | EM B 12’6%% Metc&do 2
Limiarizacdo simples no canal I (YIQ) EM = 7,39% Metodo 3
Operacdes morfologicas de fechamento
Conversao do sistema RGB para o sistema YIQ EM = 10,69% Método 1
S =10,
Santos et al. (2008) Limiarizacdo simples no canal I (Y1Q) 6 imagens | EM = 7,33% Método 2
Analise de componentes conectados EM = 7.84% Método 3
Operagoes morfoldgicas de fechamento -0
Conversdo do sistema RGB para o sistema HSV
Limiarizacdo adaptativa (no canal H) EM = 8.66% Método 1
Analise de componentes conectados . - p
Mello et al. (2009) Operagdes morfolégicas de fechamento 6 imagens E% = 12,61;/% nf{V;etcédo 2
Conversdo do sistema RGB para o sistema YIQ = 7,39% Metodo 3
Limiarizacdo simples no canal I (YIQ)
Conversao do sistema RGB para L*a*b*
Conversdo do sistema RGB para o sistema HSV .
Portela (2009) Limiarizacdo simples com L?m patamar 6 imagens EM =17,14%
Andlise de componentes conectados
Quantizacdo para tons de cinza . _
Elpidio et al. (2010) Limiarizacdo simples no canal R (RGB) 50 imagens | R =0,9298 Base A
’ Abertura e fechamento morfoldgicos . _
Y1 50 imagens | R =0,8687 Base B
Analise de componentes conectados
Segmentacado global com base em regras
Silva et al. (2010) gflgt;ge;;iﬁiziogi;gegﬁggéf d(eRflﬁ'Eios 58 imagens | EM = 16,85%
Andlise de componentes conectados
Elpidio et al. (2011) Quantizagdo para tons de cinza 30 imagens | EMQ = 0,09

Binarizacdo de limiar inico

Tiba et al. (2011)

Limiarizacdo simples com um patamar

18 palhetas

EM = 13,94% SARCO MS1
EM = 9,72% SARCO MS2

Silva et al. (2012)

Segmentacdo global com base em duas regras
Segmentacgdo local no canal R (RGB)

Filtro da moda para remocdo de ruidos
Operagdo de abertura para remocao dos ruidos
Andlise de componentes conectados

100 imagens

EM = 16,26%

Segmentacdo de foreground e background

Brasil et al. (2015) Dilatagdio e erosio morfolégicas 50 imagens | Comparacdo de médias
Normalizagao do histograma no canal R (RGB) . _ o ,
Limiarizacdo de Otsu no canal R (RGB) 5 Imagens EM = 24,03% Método 1
Feitosa (2015) Operacdo morfoldgica de abertura
Anadlise de componentes conectados . B o .
Conversdo do sistema RGB para L*a*b* 5imagens | EM =17,02% Metodo 2
. Limiarizacdo simples com um patamar . B o
Morais et al. (2015) Andlise de componentes conectados 4 Imagens EM = 3,89%
Limiarizacao simples no canal R (RGB) B o
Alves (2016) Limiarizacdo simples no canal B (RGB) 48D alheEas EM = 28,39%
P 30 algoddes | EM = 15,84%
Andlise de componentes conectados
Limiarizacdo simples com um patamar . R =0,9823
Gaburro et al. (2016) Anadlise de componentes conectados 48 imagens R = 0,9823
Conversdo do sistema RPG para HSV
Rizzi et al. (2016) Limiarizacao simples no canal H 5 imagens EM = 27,01%

Anadlise de componentes conectados
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Tabela 2: Compilacdo das informacoes levantadas a partir das obras presentes na literatura que realizam a
contagem de ovos de Aedes - Parte 2.

Trabalho Técnica

Validagao Principais resultados

Equalizagdo para tons de cinza

Costa (2017)

Limiarizacdo adaptativa baseada em descontinuidade
Segmentacdo dos ovos e bounding-boxes
Extracdo de caracteristicas para treinamento

206 imagens | Acurdcia = 98,94%

Filtros de gabor para realce

L9 . 5 imagens EM = 1,49% macro
Wan Yussof et al. (2018) Limiarizacdo adap~t ativa de Otsu
Abertura e dilata¢do morfolégicas . o i
o 5 imagens EM = 0% micro
Analise de componentes conectados
. Segmentacdo de regides externas a palheta 30 imagens | R=0,86
Garcia et al. (2019) Conversao do sistema RGB para L*a*b* 27 imagens R = 0,9703
Rocha et al. (2019) Realce por filtro passa-alta (High-boost) 1 palheta Taxa de recall ~ 60%
Segmentacdo de regides externas a palheta 15 imagens | EMA = 5,14%
Santana Jr et al. (2019) Conversao do sistema RGB para L*a*b* 8 palhetas EMA = 16,2%

Valor Valor Erro % Erro

real | estimado | absoluto
17 19 2 0,1176
23 24 1 0,0435
340 331 9 0,0265
40 40 0 0,0000
15 19 4 0,2667
Erro médio (EM) 0,0909

Tabela 3: Exemplo de como o valor do erro médio (EM)
foi calculado.

identificando as particularidades de cada obra.

A analise dos trabalhos apontou que a tarefa consiste
em um grande desafio, principalmente dadas as variabi-
lidades a que as imagens estdo sujeitas, como resolucdo,
luminosidade, distancia focal e ruidos. Observou-se
que um dos grandes desafios da contagem é escolher
uma forma adequada de identificar o que sdo regioes
de ovos e o que é fundo da imagem. Além disso, outro
grande passo é caracterizar a quantidade de ovos pre-
sentes em conjuntos de pixels, principalmente quanto
ha certa sobreposi¢do dos ovos.

Espera-se que, com base nas informacoes levantadas
ao longo desta pesquisa, seja possivel contribuir para
o desenvolvimento de uma ferramenta computacional
que seja capaz de lidar com a grande variabilidade de
caracteristicas das imagens de ovitrampas e realizar a
contagem automatica da melhor forma possivel, contri-
buindo assim para uma estimac&o precisa do nimero
de vetores nas regides onde as ovitrampas estiverem
posicionadas, fomentando modelos de simulagdo para
o combate efetivo do Aedes na tentativa de diminuir o
volume de contagio da dengue.
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