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Resumo

A contagem manual de col6nia de bactérias € um trabalho dificil, ja que o0 mesmo envolve
processos ainda manuais sujeitos a erros, cansativos e podendo ter um custo de tempo
relevante. O objetivo deste trabalho € fazer a contagem automatica de coldnias de bactérias
a partir de imagens digitais utilizando visdo computacional, a fim de substituir a tradicional
contagem manual. Os resultados finais indicam que a contagem automatica, dependendo
da imagem utilizada, é capaz de contar 71% das coldnias de bactérias validas presentes em
uma placa de Petri.

Palavras-Chave: Classificador Estatistico; Visdo Computacional; Bactérias.



Abstract

The manual counting of bacteria colonies is a tough task, since it involves methods that are
still manual, prone to errors, tiring and may have a relevant time cost. The goal of this
study is to make the automatic counting of bacteria colonies from digital images using
computer vision, in order to replace the traditional manual counting. The end results
indicate that the automatic counting, depending on the image used, is capable of counting
71% of the valid bacteria colonies present in a Petri dish.

Keywords: Statistical Classifier; Computer Vision; Bacteria.
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1. INTRODUCAO

A contagem de coldnias de bactérias é um procedimento importante no processo
de andlise e identificacdo desse tipo de agrupamento de microrganismos e serve como
fonte de informacdo para diagnosticos de doencas e pesquisas. Tradicionalmente, o
processo de contagem é realizado manualmente ou usando contadores automatico. Os
contadores automaticos tém alto custo e a contagem manual esté sujeita a erros (CLARKE,
et al.,, 2010). O processo de contagem de coldnias de bactérias pode demandar tempo,
paciéncia e materiais que auxiliem os pesquisadores, como laminas, microscopios
especiais, etc. A contagem manual é um trabalho dificil e sujeito a erros. Enquanto os
contadores automaticos tém um custo alto de aparelhos, o que muitas vezes inviabiliza essa
opcao.

Nesse contexto € possivel imaginar uma solucdo, através do processamento de
imagens, para que o esfor¢co seja diminuido e ainda aumentando a assertividade no
processo de contagem de coldnias. A classificagdo de imagens € o processo de extracédo de
informacGes em imagens digitais que tem por objetivo reconhecer padrdes e formas
homogéneas a fim de encontrar areas de interesse nessa representacdo grafica. Segundo
Gonzalez (2010), dificilmente existem areas de empreendimento que ndo sejam, de alguma
forma, impactadas pelo processamento digital de imagens.

Tendo conhecimento do poder computacional que existe na atualidade e sabendo
da necessidade de se melhorar o processo de contagem de col6nias de bactérias, surge o
guestionamento: como criar um método, ou métodos, com ajuda da visdo computacional,
altamente eficazes para contagem de colbnias de bactérias?

Dessa forma, objetivo desse estudo é desenvolver um modulo de pré-
processamento e contagem de coldnias de bactérias a partir de imagens digitais
empregando classificador estatistico. Para alcancar esse objetivo serd necessario pre-
processar imagens desse agrupamento de microrganismos para melhorar a qualidade da
imagem, apds esse processo € feita a segmentacdo da imagem pré-processada para facilitar
e melhorar o processo de contagem, e por fim contar a quantidade de coldnias a partir da
imagem segmentada.

Uma das principais motivacdes é reduzir consideravelmente o tempo necessario

para que todo o processo quimico e fisico seja realizado, dessa maneira serd possivel
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acelerar diagnosticos e tratamentos de doenga. Como consequéncia teremos: maior chance
de cura e recuperagédo acelerada de pacientes; ajuda no gerenciamento da qualidade dos
alimentos, ajudando a evitar doencas; reducdo do uso e o custo com materiais aplicados
nas amostras, com base nos métodos utilizados; melhora na fidelidade dos resultados
obtidos, uma vez que hoje é possivel que alguns métodos atuais ndo tragam o ndmero
exato de col6nias em seus resultados.

Por isso, foi desenvolvido um modulo de software para a contagem automatica de
colénias de bactérias que contribui para a reducdo do tempo necessario para identificar
bactérias e acelera o processo de diagndsticos e tratamentos de doengas para maior chance
de cura e recuperacdo acelerada de pacientes. Este modulo de software é parte de um
sistema de gerenciamento da rotina do Laboratério de Bioquimica de Microrganismos
(LBMic) do Laboratorio de Ciéncia da Computacdo (LCC) da Universidade Federal de
Goias (UFG).
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2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta fundamentac&o tedrica serdo abordadas as defini¢cGes de conceitos utilizados
e apresentados nesse trabalho.

2.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

MARQUES FILHO e VIEIRA NETO (1999), colocam isso de maneira bem
direta, dizendo que o processamento de imagens vem sendo objeto de estudos em duas
categorias bem distintas: (1) o aprimoramento de informacdes pictoricas para interpretacdo
humana; e (2) a analise automatica por computador de informagdes extraidas de uma cena.

Nesse trabalho, sera utilizado o entendimento que Gonzalez e Woods (2010)
sugerem: “processamento digital de imagens envolve processos cujas entradas e saidas sao
imagens e, além disso, envolve processos de extracdo de atributos de imagens até — e
inclusive — o reconhecimento de objetos individuais”. Para elucidar o entendimento do
termo, e contextualizando com a proposta do trabalho, considere a classificacdo de uma
coldnia de bactérias. Todo o processo de aquisicdo da imagem onde se apresenta a colonia,
0 pré-processamento dessa imagem, a segmentacdo da imagem, a deteccdo de padrdes e a
classificagdo em si estdo no escopo do que é chamado de processamento digital de imagens

nesse trabalho.

2.1.1 Técnicas de pré-processamento

A imagem digital que resulta do processo de aquisicdo, pode apresentar problemas
como imperfeicGes ou degradacGes que muitas vezes ocorrem por condigdes de
iluminacdo, caracteristicas do dispositivo utilizado na aquisi¢cdo, ou até mesmo por
especificidades da imagem, ser extremamente pequena € um exemplo, como é o caso do
nosso objeto de estudo. Assim, as técnicas de pré-processamento, que tém a funcdo de
aprimorar a qualidade da imagem, auxiliando na melhora dos resultados obtidos.

Segundo GONZALES e WOODS (2010), a ideia da utilizacdo de pré-
processamento remonta a um antigo documento feito por White e Rohrer na década de 80
que combinou limiarizacdo, gradiente e o laplaciano na solucdo de um problema de dificil
segmentacéo.

A Figura 1 mostra um exemplo de pré-processamento: Em (A) pode ser vista a

imagem original com ruido gaussiano, em (B) a imagem apds aplicacdo de um filtro
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mediana, e em (C) a imagem ap6s a aplicagdo de um filtro passa-alta para realce dos

contornos.

Flgura 1- Exemplo de um Pré- Processamento
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(A) (B)
Fonte: Esquef (2002, p. 23)

Dentre as técnicas de pré-processamento existentes, sao destacadas duas que serdo

utilizadas nessa pesquisa: Equalizacdo de Histograma e Suavizagéo.

2.1.1.1 Equalizacédo de Histograma

O histograma de uma imagem digital com niveis de intensidade no intervalo [0,
L — 1] é uma funcdo discreta h(rk) = nk, onde rk é o k-ésimo valor de intensidade
e nk € o nimero de pixels da imagem com intensidade rk. Costuma-se normalizar
um histograma dividindo cada um desses componentes pelo numero total de
pixels da imagem, expresso pelo produto MN, onde, geralmente, M e N séo as
dimensdes de linha e coluna da imagem. Dessa forma, um histograma
normalizado é dado por p(rk) = rk/MN para k =0, 1, 2, ... , L — 1. De modo
geral, p(rk) é uma estimativa da probabilidade de ocorréncia do nivel de
intensidade rk em uma imagem. A soma de todos os componentes de um
histograma normalizado é igual 1.(GONZALEZ, Rafael C; WOODS, Richard C.
Processamento Digital de Imagens, 2010, p. 78)

Em uma linguagem mais simplificada pode-se dizer que o Histograma é um
diagrama que representa a frequéncia de ocorréncia e intensidade dos pixels em uma
imagem. A equalizacdo de histograma é uma técnica que se propde a fazer com que o
histograma final da imagem seja 0 mais constante possivel, dessa forma distribuindo essa
concentracdo de intensidade dos pixels. Na Figura 2, é possivel observar uma imagem com
equalizacdo de histograma, percebe-se ao lado direito de cada imagem seu histograma. O
histograma tem um limite esquerdo que representa o preto e um limite direito que
corresponde ao branco. Na imagem original observa-se facilmente uma concentracdo de

preto e no resultado final, apds a técnica aplicada, é visto um melhor espalhamento do
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histograma ao longo da gama de valores (0 a 255), o que favorece uma melhor andlise da

imagem.

Figura 2 — Exemplo de Aplicacdo de Equalizacdo de Histograma

Imagem original

0 100 200

Fonte: Pinho e Couto (2004, p. 5)

2.1.1.2 Suavizagao

A suavizacdo € uma técnica de pré-processamento que utiliza algoritmos que sao
aplicados a imagem afim de reduzir ruidos e preparar as imagens para outros processos,
como a segmentacdo que serd apresentada a seguir. Essa técnica é obtida pela aplicacédo de
um filtro (matriz) que realiza a alteragdes no valor do pixel com base no valor dos pixels
ao seu redor. Um ponto importante a se observar € que um uso indiscriminado ou sem o
devido cuidado pode remover caracteristicas essenciais de uma imagem. “Os filtros de
suavizacao sdo utilizados para borramento e reducdo de ruido. O borramento é aplicado em
tarefas de pré-processamento, como remocdo de pequenos detalhes da imagem antes da
extracdo de objetos (grandes) e conexdo de pequenas descontinuidades em linhas ou
curvas.” (GONZALEZ; WOOQODS, 2010, p. 100)

2.1.2 Segmentacgéo
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A segmentacdo é um processo que particiona uma imagem em Varias regiées, com
0 objetivo de facilitar a identificacdo de detalhes. Essa técnica é muito importante dentro
do processamento digital de imagens, uma vez que analisar imagens ndo segmentadas pode
ser uma tarefa dificil e demorada. QUEIROZ e GOMES falam sobre a segmentacdo, que
nada mais é que a subdivisdo da imagem em partes ou objetos que constituem o todo.
Algoritmos modernos conseguem identificar diferengas entre um ou mais objetos, ou entre
objetos e 0 background.

Ainda segundo Gonzalez e Woods (2010), a precisdo da segmentacdo determina o
sucesso ou o fracasso final dos procedimentos de analise computadorizada. Portanto, deve

ser feita de maneira criteriosa para refletir &xito ao final de qualquer pesquisa.

2.1.2.1 Deteccgéo de Ponto, Linha e Borda

Trés topicos importantes dentro de tecnicas de segmentacdo sdo abordados aqui.
Eles tratam da deteccdo de mudancas locais abruptas de intensidade. Os trés tipos sdo 0s
pontos isolados, as linhas e as bordas. Para essas tecnicas sdo utilizadas mascaras sobre 0s
pixels da imagem para deteccdo de uma descontinuidade. Cada pixel e seus pixels vizinhos
tém um valor do nivel de cinza multiplicados por uma constante e a soma destes valores
representa a mascara de resposta daquele ponto.

A técnica mais simples € a deteccdo de pontos, onde é percebida uma mudanca
dréstica do valor de cinza em relacdo aos seus vizinhos. Segundo Gonzalez e Woods
(2010), intuitivamente, a ideia é que a intensidade de um ponto isolado serd muito diferente
do seu entorno e, portanto, serd facilmente detectavel. A Figura 3, mostra uma mascara

laplaciana de deteccédo de pontos.

Figura 3 — Filtro Laplaciano — Deteccéo de Ponto

1 1 1
1 -8 1
1 1 1

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, p. 459).

Ja a deteccdo de linha avanca na complexidade uma vez que é necessario achar

pixels (pontos) semelhantes e verificar se fazem parte de uma linha comum. “Uma linha
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pode ser vista como um segmento de borda em que a intensidade do fundo de cada lado da
linha ou é muito superior ou muito inferior a intensidade dos pixels da linha”
(GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 456). Para deteccdo de linhas, como exemplo, pode-se
ver o filtro Laplaciano na Figura 4, uma mascara composta de valores positivos e negativos

que sdo calculados em todas as posi¢des de uma imagem selecionada.

Figura 4 — Filtro Laplaciano — Deteccéo de Linhas

-1 -1 -1 2 -1 -1

~
J
N
|
N
|

Harizontal +45* Verical

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, p. 461).

De acordo com Marques Filho e Vieira Neto (1999), define-se borda como a
fronteira entre duas regides cujos niveis de cinza predominantes sdo razoavelmente
diferentes. Computacionalmente, para detectar uma borda, os pixels de borda mudam de
valor abruptamente em relacdo aos seus vizinhos, com isso é facil detectar os niveis de
intensidade de cada pixel e identificar possiveis regides de borda. Para deteccéo de bordas,
como exemplo, existem as mascaras de Prewitt e de Sobel, utilizadas para deteccdo de

bordas diagonais. A Figura 5 mostra os valores dessas matrizes.
Figura 5 — Mascaras de Prewitt e Sobel

o 1 1 -1 -1 0

c Prewitt d

-1 0 1 -1 0 1

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, p. 467).
2.1.2.2 Limiarizacéo
Limiarizacdo é uma abordagem para segmentacdo que estd baseada na analise das

semelhancas de niveis de cinza. Dessa maneira sao extraidos objetos de interesse mediante
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a definicdo de um limiar T que separa 0s grupos de niveis de cinza da imagem (QUEIROZ;
GOMES, 2001).

E possivel citar como exemplo de limiarizagdo, o0 método de Otsu. Esse método
utiliza uma imagem em escala de cinza, e determina o melhor valor para o threshold
fazendo com que consiga separar o fundo e a frente da imagem, atribuindo a cor branca ou
preta para cada pixel, conforme o threshold. A Figura 6 mostra um exemplo do resultado

desse método.

Figura 6 — Resultado Método de Otsu
e f

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, p.493).

2.1.2.3 Transformada de Hough

A Transformada de Hough (TH) é um método padrdo para deteccdo de formas
(linhas, circulos, elipses, etc.) facilmente parametrizadas em imagens computacionais. Em
geral, a transformada é aplicada apds a imagem sofrer um pré-processamento, fazendo com
que se destaque as bordas presentes na imagem.

A TH foi desenvolvida por Paul Hough em 1962 e patenteada pela IBM. Para o
calculo de um circulo, ela se baseia em achar o centro de um possivel circulo (pixels borda
sobressalentes), e depois encontrar o raio desse possivel circulo. Apenas serd detectado
aqueles que obedecerem aos limites colocados pela fungdo. “Muitas vezes temos de
trabalhar com ambientes ndo estruturados em que tudo o que temos é uma imagem da
borda e ndo sabemos nada sobre onde possam estar 0s objetos de interesse” (GONZALEZ;
WOODS, 2010, p. 488).

2.2 CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Classificacdo de imagens € um procedimento em que, a partir de dados

observados da imagem, faz-se a extracdo de informacgdes para posteriormente reconhecer
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padrdes e objetos homogéneos presentes nela. A classificacdo de imagens pode ser divida
em duas partes principais:

- Classificacdo Supervisionada: é baseada na ideia de que o programador ird
auxiliar, o programa, na descricdo(rétulo) e caracteristicas (features) dos dados para a
criacdo de um datasets (conjunto de dados) tratado, o qual sera utilizado para o treinamento
do algoritmo desenvolvido. A porcentagem de acertos se baseia na qualidade de um
datasets para o reconhecimento de padrBes. Serve para identificar um ou varios objetos
especificos.

- Classificacdo N&o-Supervisionada: diferente do supervisionado, o programador
ndo utiliza um conjunto de dados tratados, fazendo com que force o algoritmo a identificar
os padrdes existentes de forma abstrata, agrupando possiveis pixels relacionados em
classes. Ele consegue identificar um objeto na imagem, mas ndo consegue descrevé-lo por

falta de um Dataset rotulado.

2.3 RECONHECIMENTO DE PADROES

O objetivo do reconhecimento de padrdes € identificar objetos na cena a partir de
um conjunto de medicBes. Cada objeto é um padréo e os valores medidos séo as
caracteristicas desse padrdo. Um conjunto de objetos similares, com uma ou mais
caracteristicas semelhantes, é considerado como pertencente a mesma classe de
padrdes. (QUEIROZ, José Eustdquio Rangel de; GOMES, Herman Martins.
Introducdo ao Processamento Digital de Imagens, 2001, p. 26)

O reconhecimento de padrdes tem diversas aplicagdes, desde o reconhecimento
facial que é utilizado para desbloquear smartphones modernos até mesmo a biometria.
Uma das técnicas para reconhecimento de padrdes € o uso de algoritmos machine learning
(ML). O ML ¢é uma area de pesquisa da Inteligéncia Artificial que visa ao desenvolvimento
de programas de computador com a capacidade de aprender a executar uma dada tarefa

com sua prépria experiéncia (FACELI et al., 2011).

2.4 CLASSIFICADORES ESTATISTICOS

A classificacdo estatistica € o problema de identificar a qual de um conjunto de
categorias (subpopulacdes) uma nova observacdo pertence, com base em um conjunto de
dados de treinamento contendo observagdes (ou instancias) cuja participacdo na categoria é
conhecida. E assumido em relagio a selecdo de variaveis de transformacéo e estruturagdo

geral do problema.
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Pode-se utilizar como exemplo de classificacdo estatistica, atribuir um
determinado e-mail a caixa de spam ou ndo-spam, ou até mesmo atribuir um determinado

diagndstico ao paciente baseado nas informacGes apresentadas pelo seu exame.

25 PYTHON

“Python é uma linguagem de altissimo nivel (em inglés, Very High Level
Language) orientada a objetos, de tipagem dindmica e forte, interpretada e interativa.”
(BORGES, 2009, p. 10). Foi criada em 1990 por Guido Van Rossum. E uma linguagem de
sintaxe simples, mais muito poderosa e funcional. Sua curva de aprendizagem é rapida
facilitando o seu uso desde aplicacfes simples, até programas mais pesados e complexos.

Python, por ter grandes vantagens sobre outras linguagens de programacéo, vem
sendo cada vez mais utilizado. Como pode ser visto na Figura 7, hoje é a segunda
linguagem de programagao mais utilizada do mundo, com cerca de 8,2 milhdes de usuarios
ativos, de acordo com o State of The Developer Nation — 16th edition (2019). A maior e
mais perceptivel vantagem de uma linguagem interpretada, como o Python, é a rapidez
para iniciar a execuc¢do do cddigo ja escrito. Uma vez que a maquina esteja com o Python

instalada em seu sistema, ela podera executar o script perfeitamente.

Figura 7 — Ranking de Linguagens de Programacéo

Java, C#, and C/C++ grow slower
than the developer population

Mumber of active software developers, globally, in millicns, G4 2018 (n=11,519)
Active developers

T .7 M

Most popular in Least popular in

JavaScript® Web, Cloud ML, loT devices
Python 8.2 M Machine leaming, loT opps Mobile, Gaming, Web
Jove  — 7.6 M Mobile, Cloud IoT devices, ML, Web
Cit s M Desktop, AR/VR, Gaming IloT devices, Machine learning
C/Ce+ I .3 M Desktop, IoT, Gaming, AR/ VR Web, Mobile, Cloud
PHP 5.0 M Web, Cloud loT devices, ML
Visual tools B sam AR/VR, Gaming Cloud
Swift B 2am AR/VR, Mobile Cloud
Ruby B am Cloud, loT apps Mobile, loT devices
Kotlin Brarm AR/VR, Mobile Cloud
Objective C Eiem D e Mobile, AR/VR Desktop, loT devices
= Q22018
Lug Fom Qazam Gaming, AR/ VR Mobile

FIOATA

Fonte: State of The Developer Nation — 16th edition (2019, p. 28)
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2.6 OPENCV

Segundo BRADSKI e KAEHLER, a visdo computacional é uma importante
ferramenta usada para que se possa transformar dados de uma imagem ou de um video em
uma decisdo ou uma nova representacdo. Pode-se ter uma imagem inicial que ndo nos fala
muita coisa e que apds o uso da visdo computacional vai nos mostrar a distancia entre
objetos, quantas pessoas existem numa cena, ou que tipo de colénia de bactéria esta
presente na imagem.

OpenCV € uma biblioteca de visdo computacional de c6digo aberto. Foi escrita na
linguagem C e C++ e executa nos 3 principais sistemas operacionais: Windows, Linux e
macOS. Pode ser uma biblioteca integrada com as interfaces Python, Ruby, Matlab, entre
outras linguagens de programagdao. “O OpenCV foi projetado para eficiéncia
computacional e com forte foco em aplicativos em tempo real” (BRADSKI; KAEHLER,
2008, p. 1, traducdo nossa).

O OpenCV visa fornecer as ferramentas basicas necessarias para resolver
problemas de visdo computacional. Possui varias fungbes que auxiliam no pré-
processamento, segmentacdo, processamento dos dados obtidos, entre varias outras
funcbes. Muito utilizada por ser de facil implementacéo e aprendizado, além de ser muito

completa também.

2.7 COLONIAS DE BACTERIA

As bactérias sd@o organismos microscopicos unicelulares. Elas estdo entre as
formas de vida mais primitivas da terra. Ha milhares de tipos diferentes de bactérias, e elas
vivem em todos os ambientes concebiveis em todo o mundo. Elas vivem no solo, na agua
do mar e nas profundezas da crosta da Terra. (BUSH, Larry M. Consideracdes gerais sobre
bactérias, 2018, p.1)

A Figura 8 mostra um exemplo de cultivo de bactérias em uma placa de Petri —
recipiente tratado com liquido de Agar onde possui misturas de nutrientes, sais e
aminodcidos propicios para o desenvolvimento da amostra a ser analisada, e em seguida, é

colocado em algum lugar para fazer com que as coldnias possam se reproduzir.
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Figura 8 — Coldnia de Bactérias sobre uma Placa de Petri.

I -_— RN

\ / - — = SR

Fonte: LBMic/LCC.

Uma colbnia é definida como uma massa visivel de microrganismos todos
originarios de uma célula mée solteira; portanto, uma col6nia constitui um clone de

bactérias geneticamente similares e agrupadas em uma determinada regido.
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3. METODOLOGIA

Classificacdo é a parte mais abstrata do processo de visdo por computador. Ela
representa o alto nivel e permite obter a compreensdo e a descricdo final da imagem
analisada. A classificacdo parte da premissa que a similaridade entre objetos implica que
eles possuam caracteristicas similares, formando classes/agrupamentos. O resultado da
classificagdo pode ser percentual (indicando o % de chance da ocorréncia de alguma
classe) ou também pode ser uma imagem com algumas caracteristicas enfatizadas para
auxiliar o especialista em sua tomada de decisdo (ZHANG, 2019). De outra maneira,
podemos considerar que a fase de classificagdo consiste em reconhecer um objeto, uma
forma ou, de modo geral, uma entidade particular da imagem. Dado um conjunto de
classes e um padrdo apresentado como entrada para o sistema, 0 problema consiste em
decidir a que classe o padrdo pertence. Deve haver a alternativa de rejeicdo do padrdo
(NIXON, M.; AGUADO, 2002).

O processo de classificacdo aplicado nesse trabalho consiste de duas etapas.
Primeiro, sera aplicado meétodos de pré-processamento e segmentacdo, para tratar a
imagem de entrada, onde serd aplicada funcbes da prépria funcdo OpenCV. A segunda
etapa consiste em determinar qual das fungdes de processamento tem maior probabilidade
de resultado para o classificador— etapa de teste. A que possuir maior valor sera
considerada como o modelo mais provavel para representar este novo padrdao desconhecido
(SHIH, 2010). Uma das caracteristicas principais dos classificadores estatisticos € que
necessitam de informacdes detalhadas a respeito das estatisticas sobre as imagens a serem
classificadas. Este fato mostra-se como uma limitacdo na utilizacdo dos mesmos, ja que
processos de manipulacdo dos dados, anteriores a classificacdo propriamente dita, tornam-
se indispensaveis, ou, principalmente, quando nenhuma informacéo a priori a respeito dos
dados esta disponivel.

Os classificadores estatisticos frequentemente assumem que valores de
atributos possuem distribuicdo normal de probabilidade e usam os dados fornecidos para
determinar a média e a covariancia da distribuicdo (DUDA; HART; STORK, 2000). O
classificador por méaxima verossimilhanca gaussiana (Maximum-Likelihood Estimation,
MLE) baseia-se na estimacdo de modelos estatisticos para cada uma das classes envolvidas
no processo de classificacdo. Estes modelos representam uma fungédo cujo argumento é um

vetor de feicbes e cuja saida € um namero relacionado a probabilidade de este vetor
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pertencer a0 modelo em questdo. Este modelo é representado por uma fungdo gaussiana
multivariada em n dimensdes, onde n € o nimero de feigdes.

A estimacdo consiste na determinacdo do vetor média e da matriz de
covariancia, que sdo o0s parametros que definem uma gaussiana multivariada
(GONZALEZ; WOODS, 2010). A eficacia da MLE depende da obtengdo de uma acurada
estimacdo da média e da covariancia para cada classe. Para que isto ocorra, deve existir um
namero suficiente de amostras para cada uma destas classes. Quando isto ndo ocorre
obtém-se estimacdes incorretas dos elementos da covariancia resultando num fraco
desempenho de classificacdo. Quando o nimero de amostras de treinamento por classe é
limitado pode ser mais eficaz recorrer a um classificador que ndo faz uso da covariancia,
dependendo somente da média das classes, observando que para um dado numero de
amostras estes podem ser estimados mais eficazmente que as covariancias (RICHARDS,
1993). O classificador por distancia minima (Minimum Distance, DM) possui estas
caracteristicas, consistindo em um caso particular da classificacdo por MLE onde a matriz
de covariancias para as diferentes classes € igual e, alem disso, multipla da matriz
identidade (RICHARDS, 1993).
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4. RESULTADOS ALCANCADOS

Para os estudos feitos nessa monografia, foram utilizadas imagens de colonias de
bactérias cultivadas no LBMic do IPTESP cujas imagens foram obtidas com um
smartphone no Laboratério de Computacdo Cientifica da Pontificia Universidade Cat6lica
de Goiés. A Figura 9 mostra uma colecdo dessas imagens, sendo que alguma delas sdo a
visualizacdo da mesma colbnia de bactérias, apenas com variagdes de angulos. Foram

usadas 34 imagens de col6nias de bactérias.

Figura 9 — Base de Dados para Estudo
2 0 ek
000900 e
@0 ecofio0e o
0000 ¢

Fonte: LBMic/LCC.

L ) \ ) ()

Para escrita e compilacdo dos codigos foi escolhida uma IDE especifica. A IDE,
Integrated Development Environment, em portugués Ambiente de Desenvolvimento
Integrado, que nada mais € que um software que conta com ferramentas de apoio ao
desenvolvimento com o objetivo de facilitar e agilizar o processo. No estudo em questédo
foi utilizada a ferramenta PyCharm. O PyCharm fornece complementacdo de codigo
inteligente, inspecdes de codigo, realce dindmico de erros e correcBes rapidas, juntamente
com refatoracdes de cddigo automatizado e recursos de navegacdo avangados. (PyCharm,
O IDE Python para desenvolvedores, 2020)

A Figura 10 mostra o algoritmo onde como primeiro passo se faz a leitura
da imagem na linha. Apds o carregamento da imagem é feita uma suavizacdo na imagem
lida. Como a imagem tem dimensdes maiores que o limite da janela onde ela seria exibida,
também se fez necessario executar um redimensionamento dessa imagem, pensado como o
terceiro passo. Além disso, foi necessario fazer um recorte na imagem para poder dar
destaque a regido onde continha as colénias. A intencdo desse recorte seria exatamente

para aumentar a relevancia da regido onde vai ser feito o processamento, de forma que o
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restante da imagem ndo influenciasse na futura contagem, e com isso melhorar os possiveis

resultados.

Figura 10 — Algoritmo do Pré-Processamento

L BN Title

1 Pré- Processamento

N

3 1° Ler a Imagem

>

v

2° Aplicar um filtro de suavizacao

7 3° Redmensionar a imagem. (Onde nesse caso esta

sendo em 21% da imagem original)

9 4° Fazer o recorte da imagem, destacando apenas o

local de processamento

Fonte: Os autores.

O processo final de pré-processamento é feito com a ajuda de um filtro de
Equalizacdo de Histograma do OpenCV. Na Figura 11 pode-se ver as linhas 27 e 28 onde a
funcdo createCLAHE() é utilizada com esse fim. Através dessa funcdo € possivel
equilibrar a intensidade dos pixels na matriz da imagem e o resultado final € importante
pois é possivel destacar, de forma constante, todos os detalhes da imagem. Também na
Figura 11 é mostrado o resultado da imagem recortada na linha 24 e o resultado final do

pré-processamento na linha 31.

Figura 11 — Cédigo com Comentéarios
# Mostrando a imagem recortada
cv.imshow("Recortada”, cropped)

# Egualizacdo de Histograma com a funcao createCLAHE()
clahe = cv.createCLAHE(clipLimit=4.8, tileGridSize=(4,4))
cll = clahe.apply(cropped)

# Mostrando a imagem equalizada
cv.imshow('clahe_2.jpg’',cll)

WO R R R OB R R M

Fonte: Os autores.
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Através do processamento, nessas trés simples etapas (redimensionamento,
recorte e equalizacdo), pode-se trazer uma qualidade muito maior a imagem, fazendo com
que fiqgue muito mais facil executar a contagem. Na Figura 12, pode-se ver o resultado
desse pré-processamento inicial, onde a Figura 12(a) é a parte redimensionada, a Figura
12(b) esta com um recorte dando foco apenas a area onde contém as col6nias e a Figura

12(c) mostra a imagem equalizada e que se pode facilmente perceber as colonias.

Figura 12 — Resultado do Pré-Processamento Inicial

(A) (B) (C)

Fonte: Os autores.

Apols essa fase de pré-processamento foi iniciada a fase de segmentacdo da
imagem, para extrair os principais dados (colonias) que serdo processados. Utiliza-se,
como ponto de partida para essa tarefa um processo de dilatacdo e subtracdo da imagem.
Esse processo consiste em aplicar o processo de dilatagdo a uma imagem, o qual expande
as caracteristicas presentes na mesma, e depois subtrair o resultado dessa expansdo com a
imagem original. Esse processo faz com que todo o conteldo da amostra original seja
retirado da imagem expandida, fazendo com que seja ressaltado as bordas da colénia. Em
seguida, é aplicado a Equalizacdo de Histograma na imagem resultante, para melhorar o

realce da imagem. A Figura 13, mostra o resultado obtido em uma das amostras utilizadas



28

Fonte: Os autores.

Outra técnica utilizada para segmentacdo foi o uso de filtro passa-alta, para isso
foi utilizado o filtro de Prewitt. Esse filtro consiste em 2 matrizes de 3x3, capazes de
evidenciar bordas de acordo com a matriz utilizada. Essas matrizes sdo capazes de detectar
bordas na horizontal e na vertical. Foram utilizadas as duas matrizes (Horizontal e
Vertical) separadamente, e no final foi somado o resultado desse processamento para obter
o resultado final utilizavel. A Figura 14 mostra como ficou o resultado da aplicacdo desse

filtro em uma das amostras.
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Figura 14 — Resultado Filtro Prewitt

Fonte: Os autores.

Com as bordas definidas através do processo anterior, partimos para a deteccéo e
contagem das colbnias. Foi utilizada a Transformada de Hough, como classificador
estatistico, para deteccéo de circulos presentes nas imagens. Foi utilizada quase que toda a
configuracdo padrdo da documentacdo desse processo. Entretanto, foram alterados os
parametros — parametro 1 e pardmetro 2 — e 0 minimo e 0 maximo raio, onde pode ser
observado na Tabela 1 os valores configurados para a imagem de exemplo dessa
monografia.

Tabela 1 — Valores da Funcdo HT Configurados

Campos Valores

paraml 250

param2 20
minRadius 1

maxRadius 11
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Os valores foram alterados para obter um melhor resultado para o algoritmo. A
Figura 15 mostra como ficou a configuracdo de toda essa parte, mostrando como foi
arquiteto e pensado para uma sequéncia logica. Ja que a funcdo necessita de uma imagem
em escala de cinza para fazer o todo o seu processo, ainda é copiada a imagem para uma

escala colorida, nesse caso sendo formato BGR, para realizar os desenhos da deteccao

Figura 15 — Configuracdo Hough Transform
e e Title

# Deteccao

import cv2

img = cv2.imread('imgred.jpeg',®)

cimg = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_GRAY2BGR)

circles = cv2.HoughCircles(img, cv2.HOUGH_GRADIENT, 8, 1,

paraml=250, param2=20, minRadius=1, maxRadius=11)

circles = np.uintl6(np.around(circles))

for i in circles[@, :]:

cv2.circle(cimg, (i[@], i[1]), 2, (e, @, 255), 3)

contador += 1

cv2.imshow('detected circles', cimg)
print(contador)

Fonte: Os autores.

A seguir sdo mostrados os resultados de cada fase do processamento de imagens
onde sdo feitas a deteccdo e contagem, comecando pela Figura 16. Nessa imagem é
possivel ver o resultado da contagem realizada na imagem apenas pré-processada. O
resultado foi positivo com boa deteccdo de verdadeiros positivos, entretanto, houve
deteccdo de falsos positivos na borda da placa. Em coldnias que ficaram sobrepostas, ndo
houveram deteccdes, ja que existe uma dificuldade computacional maior para identicar

circulos nesse formato.
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Figura 16 — Resultado Contagem Imagem Pré-Processada

B | detected circles P ) X

Ja na Figura 17, é mostrado o resultado da contagem utilizando a imagem
segmentada com o filtro de Prewitt. Com ajuda do filtro houve uma melhora onde foi
obtido uma boa deteccdo de verdadeiros positivos, contudo, obteve uma deteccéo bastante

significativa em falsos positivos presente na borda da placa.

Figura 17 — Resultado Contagem Filtro Prewitt

[m 1 detected circles = [m] X

agem

Fonte: Os autores.
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O proximo passo foi utilizar o resultado do processo de dilatagdo e subtracdo. A
Figura 18 apresenta esse resultado. Assim como no resultado da Figura 17, é perceptivel
uma boa deteccdo de verdadeiros positivos, até melhor que no exemplo anterior, apesar
disso, ainda existe uma deteccdo bastante significativa em falsos positivos presente na

borda da placa. Também houve boas deteccGes em col6nias que ficaram sobrepostas.

Figura 18 — Resultado Contagem Dilatacdo + Subtragéo

B | detected circles == O X

Fonte: Os autores.

Como foi visto, o primeiro resultado obteve 512 detec¢des de coldnias, seguido por
540 e por fim 615 do outro método de processamento utilizado. Essa amostra que foi
utilizada, como exemplo didatico, possui 678 coldnias no total presente na placa de Petri,
as quais foram contadas manualmente. Considerando o melhor caso de resultado, que foi o
altimo caso apresentado, onde foi levado em conta apenas os verdadeiros positivos, obteve

— se aproximadamente 71% de acerto do resultado exato.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Tendo como resultado das contagens aplicadas nas amostras, foi apresentado que
existe variancia entre cada método adotado (aplicacdo de filtros, morfologia matematica,
etc), detectando mais ou menos circunferéncias, também tendo como influéncia a
aquisicao, e a composicdo de cada amostra.

Se for levado em consideracdo o tempo utilizado por um ser humano para realizar
a contagem, nesse exemplo do documento, o algoritmo obteve um melhor resultado, pois o
mesmo precisou de um tempo inferior a 7s para apresentar o resultado. Esse tempo é bem
inferior a0 que poderia ser feito por um ser humano numa contagem manual, ja que,
dependendo do exemplo, um pesquisador pode gastar até mais de 20min contando uma
amostra populosa. Todavia, o seu resultado obteve detec¢cOes verdadeiramente negativas, o
que faz com que ele tenha um ponto de desvantagem. Além disso, foi necessario empenhar
tempo adicional — uma variacdo de aproxidamente 5min adicionais, sendo de acordo com a
imagem utilizada — para o recorte, redimensionamento e equalizacdo da imagem, além dos
processos de segmentacdo e para configuracao dos valores do contador, a fim de obter um
resultado final mais satisfatério. E importante também dizer que houve sobreposicées de
coldnias, fazendo com que ndo houvesse deteccdo em alguns casos.

Apesar dos pontos de desvantagem da contagem feita com o algoritmo, ainda é
possivel dizer que existe mais vantagens que desvantagens nesse processo.

Para trabalhos futuros, sera interessante utilizar redes neurais para potencializar os
resultados. Por exemplo, poderia ser utilizado redes neurais convolucionais para a

realizacdo de toda a operacdo de deteccdo e contagem empregado em imagens digitais.
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ANEXO A — Arquivo Redmensionamento.py

import cv2 as cv
import numpy as np

img = cv.imread('img03.jpg’', 0)

img cv.medianBlur (img, 5)

scale percent = 21 # percent of original size

width = int (img.shape[l] * scale percent / 100)

height = int (img.shape[0] * scale percent / 100)

dim = (width, height)

#resize image

resized = cv.resize(img, dim, interpolation=cv.INTER AREA)

# crop image Altura x Largura
cropped = resized[60:580, 170:705]

# Aplicando Histograma
clahe = cv.createCLAHE (clipLimit=4.0, tileGridSize=(4, 4))
cll = clahe.apply (cropped)

equ = cv.equalizeHist (cropped)

# Visualizando Dados

cv.imshow ('clahe 2.jpg', cll)

# print ('Resized Dimensions : ', resized.shape)
cv.imshow ('Redimensionado', resized)

cv.imshow ("Recortada", cropped)

# Salvando a imagem
# cv.imwrite ("imgred03.jpg", cll)

cv.waitKey (0)
cv.destroyAllWindows ()



ANEXO B - Arquivo Filtro_Prewitt.py

import cv2
import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt

img = cv2.imread('imgredO3DIL.jpg',0)
vetV = np.array ([
(-1, 0, 17,
(-1, O, 17,
(-1, 0, 1]
1)
vetH = np.array ([
[_lr _lr _l]r
(6, 0, 0],
(1, 1, 11,

vetV2 = np.array ([

[lr Or _l]r
[lr Or _l]r
(1, 0, -1]

vetH2 = np.array ([
(1, 1, 11,

[_ll _lr _l]r
1)

res = cv2.filter2D(img, -1, wvetH)
res2 = cv2.filter2D(img, -1, vetV)
res3 = res + res?

resd4 = cv2.filter2D(img, -1, vetH2)
resb = cv2.filter2D(img, -1, vetV2)
res6 = res3 + res4 + resbh
cv2.imshow ("Original", img)
cv2.imshow ("Horizontal", res)
cv2.imshow ('Vertical', res2)
cv2.imshow ('Resultado final', res3)
cv2.imshow ('Outro Resultado', reso6)

P

# Salvando arquivos

cv2.imwrite ('imgredO3DILl.jpg', res3)
cv2.imwrite ('imgred03DIL2.jpg', reso6)
cv2.waitKey ()

cv2.destroyAllWindows ()



ANEXO C - Arquivo Morfologia.py
import numpy as np
import cv2

from matplotlib import pyplot as plt

# Image operation using thresholding
img = cv2.imread('imgred05.jpg"')

gray = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGR2GRAY)
kernel = np.ones((3, 3), np.uint8)

# Dilatando
opening = cv2.erode (img, kernel)

# Subtraindo
res = img - opening

# Salvando Resultados
cv2.imwrite ('imgredO5ERO. jpg', res)

cv2.waitKey ()
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ANEXO D - Arquivo TransformadaHou.py

import cv2
import numpy as np

contador = 0

img = cv2.imread('imgred03.jpg', 0)

img = cv2.medianBlur (img,

3)

cimg = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR GRAYZ2BGR)

# Detectando

circles = cv2.HoughCircles (img, cv2.HOUGH GRADIENT,

minRadius=1, maxRadius=11)

paraml=250, param2=20,

circles = np.uintl6 (np.around(circles))

# Desenhando Resultados
for i in circles[0, :]:

# draw the outer circle

# cv2.circle(cimg, (i[01, 4if11), if[2], (0, 255,
# draw the center of the circle
cv2.circle(cimg, (1[0],1i[211),2, (0,0,255),3)

contador += 1

# Mostrando Resultados

cv2.imshow ('detected circles', cimg)
# cv2.imshow ('Detector Edge', img2)

print ('Foram encontradas:
contador)

cv2.waitKey (0)
cv2.destroyAllWindows ()

%s colbnias nessa imagem'

8,

1,
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