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RESUMO

As proteínas são nutrientes essenciais na alimentação humana. Assim, a pecuária

contribui não só para a estabilidade alimentar e nutrição, mas também para a redução

da pobreza e crescimento econômico nas regiões produtoras. Para alimentar a crescente

população mundial, de forma alinhada com preocupações ambientais, é fundamental o

desenvolvimento de uma pecuária eficiente e sustentável, atenta com o bem estar animal.

Dentre os principais fatores que causam problemas de saúde e consequentes perdas

econômicas na bovinocultura, estão os carrapatos, tanto como parasitas hematófagos

quanto como vetores de patógenos e toxinas. A identificação e contagem de carrapatos em

bovinos é essencial para o manejo precoce da infestação, além de ser uma característica

econômica importante utilizada no melhoramento genético. No entanto, a contagem

manual de carrapatos em bovinos é tediosa, trabalhosa e demorada. Neste contexto,

este trabalho visa tratar o seguinte problema de pesquisa: É possível quantificar

automaticamente carrapatos em bovinos por meio de um modelo computacional?. Além

disso, o objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma abordagem autônoma,

baseada em inteligência artificial, para detectar e quantificar os carrapatos em bovinos

através de imagens. Em termos metodológicos, este trabalho é uma pesquisa aplicada,

que envolve a coleta de imagens em ambientes reais de manejo, anotação de carrapatos

nas imagens coletadas, criação de uma base de imagens de treinamento, construção de

modelos de aprendizado profundo para contagem de carrapatos e avaliação dos modelos

criados. Os resultados mostram que o modelo apresentado neste trabalho foi capaz de

detectar carrapatos com 0,91 de acurácia.

Palavras-chave: Aprendizado profundo; Pecuária de precisão; Inteligência artificial;

Parasitas; Sanidade animal.



ABSTRACT

Proteins are essential nutrients in human nutrition. Thus, livestock farming contributes not

only to food stability and nutrition, but also to poverty reduction and economic growth

in producing regions. To feed the growing world population, in line with environmental

concerns, it is essential to develop efficient and sustainable livestock farming, attentive

to animal welfare. Among the main factors that cause health problems and consequent

economic losses in cattle farming are ticks, both as blood-sucking parasites and as vectors

of pathogens and toxins. The identification and counting of ticks in cattle is essential

for early management of the infestation, in addition to being an important economic

characteristic used in genetic improvement. However, manually counting ticks on cattle

is tedious, laborious and time-consuming. In this context, this work aims to address the

following research problem: Is it possible to automatically quantify ticks in cattle through

a computational model?. Furthermore, the main objective of this work is to develop an

autonomous approach, based on artificial intelligence, to detect and quantify ticks in cattle

through images. In methodological terms, this work is applied research, which involves

collecting images in real management environments, annotating ticks in the collected

images, creating a training image base, building deep learning models for counting ticks

and evaluation of the created models. The results show that the model presented in this

work was able to detect ticks with 0.91 accuracy.

Keywords: Deep Learning; Precision Livestock; Artificial intelligence; Parasites;

Animal health.
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1 INTRODUÇÃO

No Brasil, a pecuária teve início no século XV, na atual cidade de São Paulo (antiga

capitania de São Vicente) e se espalhou por todo o litoral. Com o passar do tempo, essa

atividade deslocou-se para o interior do país devido à pressão exercida pelo cultivo da

cana-de-açúcar, instalando-se, nesta fase inicial, no eixo Sul-Sudeste, abrangendo São

Paulo, Minas Gerais e a Região Sul (TEIXEIRA; HESPANHOL, 2014). Ao longo

do tempo, a pecuária tornou-se uma das atividades mais importantes para a economia

brasileira. Além disso, a economia pecuária consolidou-se como a principal atividade

econômica do território gaúcho durante o século XIX (FARINATTI, 2017).

Atualmente, a demanda e a produção de proteína bovina estão em expansão

devido ao crescimento populacional, mudanças no estilo de vida e aumento da renda.

Como pressões ambientais dificultam a ampliação da área para produção, tem se

buscado o aumento da densidade animal evitando o aumento de área, o que pode

favorecer a infestação parasitária. Assim, a rentabilidade da atividade pecuária pode

ser significativamente reduzida pelos efeitos de parasitas que afetam o rebanho (GRISI,

2014).

Neste contexto, os carrapatos causam perdas econômicas significativas tanto

como parasitas hematófagos quanto vetores de patógenos e toxinas (GRISI, 2014).

Visando buscar a eficiência dos métodos de controle, a infestação deve ser identificada

e quantificada na sua fase inicial. O método mais comum baseia-se na contagem de

fêmeas ingurgitadas entre 4 e 8 mm de comprimento, palpando um lado do animal e

depois extrapolando para todo o corpo, multiplicando por dois (WHARTON; UTECH,

2007; CORTIVO et al., 2016). Este método, embora bem estabelecido, tem algumas

deficiências: o processo é lento e tedioso, está sujeito a fenômenos psicofísicos e ópticos

(BARBEDO, 2016) e os animais devem estar contidos para realização da avaliação

(CORTIVO et al., 2016).

Para facilitar diversas atividades humanas, novas tecnologias têm sido utilizadas.

Na pecuária, não é diferente, havendo uma série de problemas onde podem ser aplicadas

tecnologias, principalmente a Inteligência Artificial (IA). IA abrange uma ampla gama

de teorias e tecnologias usadas para resolver problemas de alta complexidade lógica ou

algorítmica. A IA apresenta três desafios que também fazem sentido na saúde animal: (i)

entender a situação e sua dinâmica como, por exemplo, a disseminação de carrapatos; (ii)

a percepção do ambiente, que corresponde à interação entre a saúde animal e a detecção de
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padrões (como a contagem de carrapatos), formas (como identificar os tipos de carrapato)

e sinais (como o aumento da incidência de carrapatos) em diferentes escalas; (iii) tomada

de decisão por máquina e suporte à decisão humana, como auxílio no diagnóstico de

doenças (EZANNO et al., 2021). Assim, a IA tem se consolidado como parte essencial da

evolução tecnológica do agronegócio. As aplicações mais relevantes da IA na agricultura

são robótica, monitoramento de culturas e solo, e análise preditiva(AGRONET, 2019).

Por exemplo, os engenheiros procuram criar robôs e sensores para medir novas variáveis

biológicas e ambientais na produção agrícola, como prever o fenótipo do genótipo

(TUGGLE et al., 2022).

1.1 Problema de Pesquisa

Neste contexto, este trabalho aborda o seguinte problema de pesquisa: É

possível quantificar automaticamente carrapatos em bovinos por meio de um modelo

computacional?

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver uma abordagem autônoma,

baseada em inteligência artificial, para detectar e quantificar os carrapatos em bovinos

através de imagens.

Os objetivos específicos são:

• Coletar uma base de imagens, em ambiente real de manejo, com animais infectados

por carrapatos;

• Desenvolver uma abordagem para identificação dos carrapatos nas imagens;

• Construir e avaliar modelos para contagem de carrapatos;

• Testar a capacidade de generalização do modelo mais acurado;

1.3 Organização do Trabalho

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma: O capítulo 2

apresenta a forma como a pesquisa foi realizada, descrevendo a caracterização e
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delimitação do problema, o processo de revisão sistemática da literatura, a coleta e análise

de dados, riscos e dificuldades possíveis durante a investigação, os resultados esperados e,

finalmente, o processo de desenvolvimento. O capítulo 3 mostra os conceitos importantes

para compreensão deste trabalho e os trabalhos relacionados que foram encontrados

durante a revisão sistemática da literatura. O capítulo 4 discute a abordagem proposta

e os resultados preliminares. O capítulo 5 resume as considerações finais.
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2 METODOLOGIA

Este capítulo apresenta os passos envolvidos na realização desta pesquisa,

descrevendo a caracterização e delimitação do problema, o processo de revisão

sistemática da literatura, a coleta e análise dos dados, riscos e dificuldades apresentados

durante o investigação, os resultados esperados e, finalmente, o processo de

desenvolvimento da solução de software.

2.1 Caracterização da Pesquisa

Quanto à sua natureza, este projeto consiste em uma pesquisa aplicada, pois

visa solucionar um problema real no contexto da pecuária 1. Quanto à sua abordagem,

trata-se de uma pesquisa quantitativa, pois serão utilizados dados numéricos para validar

a hipótese de pesquisa, que neste caso é quantificar automaticamente a infestação de

carrapatos por meio de uma abordagem computacional autônoma. O procedimento desta

investigação é principalmente experimental, pois coleta dados através da experimentação,

permitindo analisar diferentes contextos e também, verificar como os fatores manipulados

na investigação impactaram o resultado gerado 2. Também são realizados procedimentos

bibliográficos, para encontrar outros projetos com a mesma finalidade deste, através de

uma revisão sistemática da literatura. Além disso, são aplicados procedimentos de estudos

de campo, uma vez que os dados para esta pesquisa foram coletados de um ambiente real,

diretamente a campo, em atividades de manejo nas instalações da EMBRAPA Pecuária

Sul.

2.2 Delimitação do Problema

A delimitação do problema foi feita juntamente com a equipe da EMBRAPA

Pecuária Sul, onde foram realizadas entrevistas com servidores da área de sanidade

animal que apresentaram a problemática envolvida nas infestações de carrapatos e as

consequências em termos de perdas econômicas para os produtores. Foram apresentadas

pelo orientador da Unipampa e pela mestranda as possibilidades de uso de tecnologias e

escolhida, em conjunto, a abordagem mais viável.

1https://economipedia.com/definiciones/investigacion-aplicada.html
2https://economipedia.com/definiciones/investigacion-experimental.html
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2.3 Revisão Sistemática de Literatura

A revisão sistemática da literatura foi realizada utilizando a ferramenta Parsifal3.

Foram utilizados os seguintes termos de busca: automatic count, image segmentation e

deep learning. Foram selecionadas as fontes de pesquisa Springer Link, Scopus, MDPI,

IEEE Digital Library e ACM Digital Library. Além disso, critérios de inclusão e exclusão

também foram definidos.

Os critérios de inclusão foram os seguintes:

• Publicações dos últimos quatro anos: Devido ao rápido avanço da tecnologia e

à grande quantidade de artigos publicados a cada ano, houve a necessidade de

delimitar um curto período de tempo para esta revisão. Neste contexto, optou-se

por escolher os trabalhos publicados nos últimos quatro anos até o momento em

que este estudo foi realizado, ou seja, de 2019 a 2022;

• Publicações que utilizam ferramentas inovadoras: Ferramentas inovadoras são

aquelas capazes de gerar novos resultados que contribuam para a melhoria dos

processos e que, além disso, não tenham sido utilizadas ou mencionadas pelo menos

da mesma forma em outros trabalhos;

• Publicações que utilizam técnicas automáticas ou de processamento de imagem:

Foram analisadas publicações que realizam estudos de deep learning e/ou com

processamento de imagens.

Os critérios de exclusão utilizados foram os seguintes:

• Não declaram explicitamente linguagens ou ferramentas utilizadas: Isso

corresponde ao principal critério de exclusão, pois por meio desta revisão

sistemática da literatura, busca-se encontrar trabalhos que utilizem ferramentas que

possam ser aplicadas na detecção e contagem de carrapatos. Portanto, é necessário

que eles declarem qual ferramenta foi utilizada;

• Não realizam análises automatizadas: Este critério corresponde a trabalhos que não

realizam análises automaticamente, ou seja, que dependam de supervisão humana.

Esse tipo de análise envolve conjuntos de algoritmos que podem distinguir e contar

qualquer objeto encontrado em imagem ou vídeo (WEITZMAN, 2002). Portanto,

aqueles trabalhos que não usam algoritmos autônomos para detectar ou quantificar

objetos são excluídos.

3https://parsif.al/
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2.4 Delineamento Experimental

Para a captura das imagens, foram utilizados cem animais da raça Brangus

(entre dois e quatro anos) infestados ou não com carrapatos Rhipicephalus (Boophilus)

microplus, 3 a 8 imagens foram capturadas por animal. As partes do corpo selecionadas

para as imagens foram o pescoço e abaixo da cauda. Estas áreas foram escolhidas porque,

quando os carrapatos escolhem seu hospedeiro, eles procuram locais com pele solta e alta

vascularização (GARCÍA, 2014). As imagens foram capturadas em atividades de manejo

realizadas nas instalações da Embrapa Pecuária Sul, Latitude: -31.34777777, Longitude:

-54.01333333.

2.5 Coleta de Imagens

O dispositivo de captura de imagens foi um celular Samsung Galaxy J5 Prime,

modelo SM-G570M, com câmera de 13 megapixels, 28mm (wide), AF 28mm (F1,9),

ISO 100, com tempo de exposição de 1/30 segundos. O banco de imagens coletado é

composto 500 imagens de animais infestados nas condições descritas na seção anterior.

O dispositivo de captura estava uma distância aproximada de 1 metro dos animais. As

fotos foram feitas entre 8h30 e 11h30, no dia 27 de novembro de 2019, com temperaturas

ambientais que variaram entre 16,7 e 19,1 ◦C, umidade relativa do ar entre 77 e 95%,

velocidade do vento entre 1,2 e 4,1 m/s e a temperatura da superfície da pele do animal

variou entre 27,7 e 32,7◦C como em (BARBEDO et al., 2017). A Figura 1 mostra o

exemplo de uma das imagens coletadas.

2.6 Ambiente de Desenvolvimento

O pré-processamento é usado principalmente para preparar os dados de mídia,

codificação e decodificação completa de imagem e vídeo, conversão de formato e outras

operações (Huawei Technologies Co., 2023). Portanto, o pré-processamento é a etapa

fundamental para o sucesso da etapa de aplicação dos algoritmos de aprendizado de

máquina. Nesta fase, algumas das imagens coletadas foram pré-processadas através

da ferramenta labelimg, que foi usada para anotar os carrapatos presentes nas imagens

selecionadas, esta anotação foi feita manualmente pela autora e o orientador deste
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Figura 1 – Imagem da parte traseira de um bovino infestado com carrapatos.

Fonte: Próprio autor (2023).

trabalho. Por meio desta ferramenta, obtém-se um arquivo em texto plano, no formato

.TXT, com as coordenadas dos carrapatos identificados em cada imagem.

2.7 Riscos e Dificuldades

Os riscos e dificuldades que se vislumbram para esta pesquisa estão

principalmente relacionados à qualidade e quantidade de imagens. As imagens não

foram coletadas em um ambiente controlado, mas em um ambiente real de manejo,

sem padronização de condições de luminosidade, e com os animais eventualmente em

movimento no momento da foto, o que fez com que algumas fotos ficassem tremidas pelo

efeito do movimento. A oclusão gerada pela pelagem do animal também é um grande

desafio pois, às vezes, não permite detectar a presença de carrapatos que estão total ou

parcialmente encobertos. A pelagem preta dos animais também gera mais dificuldade ao

processo de identificação dos carrapatos pelo pouco contraste entre os carrapatos e o pêlo

do animal.

2.8 Resultados Esperados

O projeto foi planejado e organizado com a meta de desenvolver uma solução

computacional para contagem de carrapatos que possa ser usada por meio de um

aplicativo computacional e ser usado através de dispositivos móveis. Espera-se que

a solução tenha um alto nível de correlação com os resultados da contagem manual
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realizada pelo especialista nesta atividade, que pode ser um servidor da Embrapa Pecuária

Sul, profissional com formação na área de Ciências Agrárias ou um produtor rural.

2.9 Processo de desenvolvimento

O processo de desenvolvimento de um modelo de aprendizado profundo é

realizado da seguinte forma (Figura 2): Neste trabalho, primeiramente foi realizada

a coleta de 500 imagens de bovinos nas instalações da EMBRAPA Pecuária Sul.

Posteriormente, o pré-processamento de 48 imagens selecionadas aleatoriamente, com

posterior anotação dos carrapatos visíveis nas imagens. As imagens foram então divididas

aleatoriamente em conjuntos de treinamento e teste. Um modelo de IA foi então treinado

para detectar e quantificar os carrapatos nas imagens. Posteriormente, o modelo treinado

foi avaliado. Finalmente, o modelo testou sua capacidade de generalização nas imagens

do conjunto de testes.

Figura 2 – Processo de desenvolvimento do modelo.

Fonte: Próprio autor (2023).
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Este capítulo apresenta uma breve revisão bibliográfica sobre o ciclo de vida

do carrapato Rhipicephalus microplus, tratamento, diagnóstico e a importância do

diagnóstico precoce. Em seguida, são apresentados os aspectos tecnológicos, as métricas

de avaliação, ferramentas e trabalhos relacionados ao objetivo deste trabalho.

3.1 Ciclo de vida de Rhipicephalus microplus

A Figura 3 apresenta graficamente o ciclo de vida dos carrapatos Rhipicephalus

microplus. Este carrapato é parasita de um único hospedeiro (QUIROZ, 1990) até o

momento da postura dos ovos. O carrapato cai do animal e deposita os ovos em fendas,

pedregulhos, até mesmo sob rochas (SOULSBY, 1987) e eclodem no ambiente. As larvas

então se movem pelo solo até encontrar um hospedeiro, como mostrado na Figura 3, etapa

1.

Figura 3 – Ciclo de vida de R. microplus.

Fonte: Adaptada de Departamento de Control de Productos Veterinarios (2020).

Carrapatos recém-nascidos (larvas) são geralmente encontrados presos às áreas

com pele solta e alta vascularização (GARCÍA, 2014), como a parte interna das coxas,

flancos e patas traseiras (Figura 3, etapa 2). As larvas, depois de se alimentarem do

hospedeiro, mudam duas vezes: elas se transformam em ninfas e depois em carrapatos

adultos (The Center for Food Security & Public Health, 2007) (Figura 3, etapa 3).
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Os carrapatos machos adultos tornam-se sexualmente maduros após a alimentação e

acasalam com as fêmeas (The Center for Food Security & Public Health, 2007) (Figura

3, etapa 4). Um carrapato fêmea adulto que se alimentou e acasalou, após passar por

um ingurgitamento final, se separa de seu hospedeiro e deposita grande número de

ovos no ambiente (WHARTON; UTECH, 2007) (Figura 3, etapa 5). Carrapatos do

subgênero Rhipicephalus (Boophilus) microplus podem completar seu ciclo de vida em 3

a 4 semanas. O carrapato fêmea morre após a oviposição (The Center for Food Security

& Public Health, 2007) (Figura 3, etapa 6).

3.2 Tratamento e diagnóstico

O controle do carrapato tem sido baseado no uso de ixodicidas como

organoclorados (OCs), Organofosfatos (OFs), piretróides sintéticos (PSs) e amidinas

(Am), entretanto, seu uso irracional gerou populações resistentes de Rhipicephalus

(Boophilus) microplus. No México, a resistência de Rhipicephalus (Boophilus) microplus

a ixodicidas ocorre principalmente de forma múltipla (multirresistência), sendo um dos

principais problemas no programa de controle desse carrapato. O controle não químico

baseia-se principalmente no uso de bovinos resistentes, predadores, manejo de pastagens,

controle biológico e vacinas. O controle mais promissor é o manejo integrado de pragas

baseado na combinação de diversas ferramentas com o intuito de reduzir a dependência de

agentes antiparasitários e utilizá-los em momentos/animais que não aumentem a pressão

da seleção genética (ROMERO et al., 2011).

As ações de saúde e custos associados são justificáveis no combate às populações

de carrapatos multirresistentes e assim evitar a formação de carrapatos resistentes a

todos os acaricidas (CUORE et al., 2015). No Uruguai, a evolução no aparecimento

da resistência do carrapato a novas moléculas, bem como a presença de populações

multirresistentes comprometem a viabilidade técnica do controle efetivo do parasita

(CUORE; SOLARI, 2014). No Brasil, foi relatado que existem populações de carrapatos

resistentes a todos os princípios ativos disponíveis (KLAFKE et al., 2013). O principal

desafio que existe mundialmente é o uso eficiente de um programa integrado de parasitas

na pecuária através da implementação de diferentes estratégias de controle químico e não

químico (RODRÍGUEZ-VIVAS et al., 2014).

A subdosagem de drogas são os principais fatores que contribuem para o

desenvolvimento de populações resistentes (FURLONG; MARTINS, 2000). A resistência
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é definida como "a capacidade de uma cepa parasitária sobreviver e/ou multiplicar-se,

apesar da administração e absorção de um fármaco administrado em doses iguais

ou superiores às usualmente recomendadas, mas dentro dos limites de tolerância do

indivíduo"(PROKOPEV, 1965). Conseqüentemente, ocorre a propagação de alelos que

conferem resistência às próximas gerações de parasitas. Portanto, relatos de populações

de Rhipicephalus (Boophilus) microplus resistentes a acaricidas no Brasil e relatos de

cepas multirresistentes têm se tornado mais frequentes (HIGA et al., 2015); por isso

é necessário que cada produtor faça um diagnóstico correto para que seja eficaz no

tratamento e controle da presença desse parasita.

3.3 Diagnóstico Precoce

Nos últimos dois séculos, o conhecimento aumentou muito rapidamente com

a descoberta dos parasitas causadores da babesia bovina, os agentes pelos quais são

transmitidos e novos meios de diagnóstico, tratamento e prevenção (PIPANO; HADANI,

1984). A falta de ferramentas de vigilância suficientes para a detecção de carrapatos

da febre bovina é uma necessidade urgente para manter um programa de erradicação

bem-sucedido, esta situação é de fato uma emergência que requer intervenções imediatas

(LEÓN et al., 2010). Também, a vigilância é fundamental para determinar se as mudanças

nos fatores ambientais estão afetando as populações de carrapatos e/ou a dinâmica de

transmissão de patógenos (PEÑA et al., 2009). Essas doenças podem ser prevenidas

reduzindo a transmissão vetorial, o controle intensivo do carrapato Boophilus microplus

reduz drasticamente a transmissão de ambas as Babesias (CIPOLINI; MANGOLD;

JACOBO, 2004). Portanto, este trabalho foi realizado em busca de beneficiar o

diagnóstico precoce de carrapatos impedindo sua disseminação e reduz perdas.

este trabajo se realizo en busca de beneficiar

3.4 Aspectos Tecnológicos

Este capítulo apresenta uma breve descrição dos aspectos tecnológicos

comumente utilizados para detectar objetos em imagens através da segmentação de

imagens.
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3.4.1 Visão Computacional

A visão computacional é um dos ramos da inteligência artificial e do aprendizado

de máquina que pode ser considerada como o estudo da percepção visual de um ponto

de vista abstrato (MARROQUIN, 1993). Assim, a visão computacional busca replicar

computacionalmente as capacidades da visão humana, como observar e compreender.

Os assuntos que a visão computacional trata principalmente incluem classificação

de imagens, detecção de objetos, segmentação de imagens, rastreamento visual,

reconhecimento de texto e reconhecimento facial (Huawei Technologies Co., 2023).

Neste trabalho, a segmentação de imagens foi aplicada para detecção de objetos em

imagens.

3.4.2 Segmentação de imagem

A segmentação de imagem é o processo de dividir uma imagem em partes ou

regiões. Muitas vezes a divisão em partes é baseada nas características dos pixels na

imagem. Por exemplo, uma maneira de encontrar regiões em uma imagem é procurar

descontinuidades abruptas nos valores de pixel, que geralmente indicam a presença de

bordas. Essas bordas podem definir regiões. Em outros métodos, a imagem é dividida em

regiões com base nos valores de cor ou textura 1.

3.4.2.1 Técnicas de segmentação de imagem

Os atributos básicos de segmentação de um imagem são: luminância em

imagens monocromáticas, componentes de cor em imagens coloridas, textura, forma,

etc (GONZALEZ, 1996). Os algoritmos de segmentação de imagem monocromática são

geralmente baseados em uma das duas propriedades básicas dos valores de nível de cinza:

descontinuidade e similaridade (CONCHA, 2009).

• Detecção de arestas: A detecção de linhas, pontos isolados e arestas em uma

imagem são as questões mais importantes da descontinuidade. Na descontinuidade,

o método consiste em dividir uma imagem com base em mudanças bruscas no

nível de cinza. Os métodos de extração de arestas de uma imagem baseiam-se

na diferença que uma característica experimenta em duas regiões adjacentes e que

1https://es.mathworks.com/help/images/image-segmentation.html



27

indica a existência de uma aresta. Uma das técnicas mais comuns para detectar

arestas bidimensionais (2D) é o uso de derivadas de primeira ordem usando o

operador gradiente (CONCHA, 2009). O gradiente de uma imagem é uma função

f(x,y) definida como um vetor bidimensional conforme apresentado na equação (1).

(1)

• Baseado em regiões: Para segmentar uma imagem por regiões, são utilizadas

propriedades espaciais, ou seja, a imagem é dividida em regiões conectadas, onde

cada região possui propriedades diferentes que as diferenciam umas das outras.

Ou seja, esta abordagem tenta extrair objetos de uma imagem, que podem ser

processados de forma independente (CONCHA, 2009).

Figura 4 – Segmentação baseado em regiões.

Fonte: Concha (2009).

Por exemplo, na Figura 4, pode-se observar que uma imagem foi subdividida em

duas regiões, em cada região é identificado um conjunto de objetos ou subimagens.

As técnicas mais utilizadas são:

• Crescimento de regiões: Consiste no crescimento de regiões agrupando

pixels adjacentes que possuem características ou propriedades semelhantes.

Como apresentado na Figura 5, partindo de um conjunto de pontos iniciais

denominados semente e crescendo as regiões, somando aos pontos sementes

os pontos vizinhos que possuem propriedades semelhantes, como intensidade,

textura e cor.

• Divisão e fusão de regiões: Consiste em dividir inicialmente uma imagem

em um conjunto de regiões disjuntas arbitrárias (CONCHA, 2009). Por

exemplo, na Figura 6 a imagem foi segmentada em 1405 regiões, as regiões
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Figura 5 – Segmentação baseado em regiões.

Fonte: Concha (2009).

adjacentes são mescladas se tiverem propriedades semelhantes, como nível

de cinza, ou são divididas se não compartilharem as mesmas propriedades,

como consideráveis variações de níveis de cinza. Finalmente, a imagem é

segmentada em um conjunto de regiões homogêneas.

Figura 6 – Divisão e fusão de regiões.

Fonte: Concha (2009).

As técnicas não são exclusivas, mas são combinadas de acordo com o tipo de aplicação

(CONCHA, 2009).

3.5 Inteligência Artificial

A inteligência artificial é definida como “a teoria e o desenvolvimento de sistemas

de computador capazes de executar tarefas que normalmente requerem inteligência

humana, como percepção visual, reconhecimento de fala, tomada de decisão e tradução

entre idiomas” (SANGHANI; DOUKKY, 2018). Tem havido muito debate sobre o uso

de inteligência artificial na medicina, particularmente na radiologia e na interpretação de

imagens. Na Figura 7, pode ser vista a interação teórica entre saúde animal (em azul), IA e

seus principais subcampos (em vermelho) e outros campos de pesquisa relacionados (em

preto). As técnicas de IA mais avançadas incluem aprendizado de máquina (ou Machine
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Figura 7 – Interação teórica entre saúde animal (em azul), IA e seus principais
subcampos (em vermelho) e outros campos de pesquisa relacionados (em preto).

Fonte: Adaptada de Ezanno et al. (2021).

Learning) e a mais recente conhecida como Aprendizado Profundo (ou Deep Learning).

3.5.1 Aprendizado de máquina

Aprendizado de máquina é um subcampo da inteligência artificial que lida com

algoritmos de computação que podem ser melhorados via dados de treinamento sem

programação explícita. É considerado o caminho mais promissor para alcançar a

inteligência artificial verdadeiramente próxima à humana (HASSAN et al., 2021). O

aprendizado de máquina pode ser usado para facilitar muitas atividades, desde carros
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autônomos até a modernização da prática da medicina (SANGHANI; DOUKKY, 2018).

A Figura 8 mostra os tipos de aprendizado de máquina.

Figura 8 – Tipos de aprendizado de máquina.

Fonte: Silva (2020).

• Aprendizado supervisionado: O aprendizado supervisionado consiste em aprender

uma função a partir de exemplos de seus dados de entradas e rótulos (NORVIG,

2002). Usa rótulos para tirar conclusões relacionadas à tarefa de aprendizado

sobre os dados inseridos (YAN et al., 2018). A Figura 9, mostra um exemplo

de aprendizado supervisionado onde as entradas possuem imagens e informações

sobre as características das maçãs e assim o modelo retorna uma predição que

corresponde com às informações inseridas nas variáveis de entrada. No aprendizado

Figura 9 – Exemplo de aprendizado supervisionado.

Fonte: Adaptada de Yan et al. (2018).

supervisionado, o modelo recebe um conjunto de entradas com suas respectivas

saídas e busca encontrar uma função que estabeleça uma relação aproximada entre
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elas. Mais formalmente, o modelo baseado no aprendizado supervisionado busca

encontrar uma função h(xi), denominada hipótese, que se aproxime da função f (xi),

onde f (xi) é a saída da i-ésima entrada de x (NORVIG, 2002). Os exemplos

Figura 10 – (a) Exemplo (x, f (x)) pares e uma hipótese linear consistente. (b) Uma
hipótese polinomial consistente de grau 7 para o mesmo conjunto de dados. (c) Um
conjunto de dados diferente, que admite um ajuste polinomial de grau 6 exato ou um
ajuste linear aproximado. (d) Um ajuste senoidal simples e exato para o mesmo conjunto
de dados.

Fonte: Norvig (2002).

de técnicas de aprendizado supervisionado são Regressão e Regressão Logística,

KNN, Árvore de Decisão e Floresta Aleatória (HASSAN et al., 2021).

• Aprendizado não supervisionado: O aprendizado não supervisionado usa os fatores

latentes nos dados para concluir a relação entre os dados e a tarefa de aprendizado

correspondente, e não há necessidade de marcar os dados (YAN et al., 2018). Possui

dados não rotulados que o algoritmo precisa tentar entender por conta própria, ou

seja, consiste em aprender com padrões de entradas para os quais os valores de

suas saídas não são especificados (NORVIG, 2002), Exemplos de aprendizado não

supervisionado incluem o algoritmo K-means e o algoritmo Apriori (HASSAN et

al., 2021). A Figura 11, mostra um exemplo de aprendizado não supervisionado

por agrupamento.

Figura 11 – Exemplo de aprendizado não supervisionado.

Fonte: Adaptada de Yan et al. (2018).

• Aprendizado semissupervisionado: É a mistura dos dois tipos de algoritmos
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apresentados anteriormente. Os métodos de aprendizado semi-supervisionados

melhoram a eficácia dos métodos de aprendizado com o uso de dados não rotulados,

quando apenas uma pequena quantidade de dados rotulados está disponível

(AGGARWAL, 2015).

Figura 12 – A) Camada greedy de aprendizado. B) Modelo híbrido de Rede de Crenças
Profundas ou Deep Belief Network (DBN) após aprendizado greedy. As duas camadas
superiores formam a máquina de Boltzmann restrita (RBM) e as inferiores uma rede
direta de crença.

Fonte: Payton et al. (2016).

Esse tipo de aprendizado é muito usado também na detecção de fraudes para

rotular os dados que não possuem rótulos para então usar o aprendizado

supervisionado. Um exemplo desse algoritmo é a Rede de Crenças Profundas

ou Deep Belief Network (Figura 12), na qual é utilizada uma parte do modelo

de forma não-supervisionada e outra supervisionada. Consiste em várias

máquinas de Boltzmann restritas (RBMs) uma composição de redes simples e não

supervisionadas (Figura 12 - A), um RBM tem uma única camada de unidades

ocultas que não estão conectadas umas às outras e possuem conexões simétricas

e não direcionadas a uma camada de unidades visíveis (HINTON; OSINDERO;

TEH, 2006).

Um modelo híbrido é estabelecido empilhando RBMs, conforme ilustrado na

(Figura 12 - B). Esse modelo híbrido é chamado de rede de crenças profundas
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(DBN), cuja função de probabilidade é dada por:

p(v,h1,h2, ...,hL) = p(hL−1,hL)p(v|h1)
L−1

∏
l=2

p(hl−1|hl), (2)

Onde L denota o número total de camadas. V e H são os números de unidades

visíveis e ocultas, respectivamente. Agora, deixe D = h1,h2, ...,hL denotam todo o

conjunto de camadas ocultas no DBN, então

p(v,D) = p(v,h1,h2, ...,hL) (3)

• Aprendizado por reforço: Veja na Figura 13 como funciona o algoritmo. As duas

partes mais importantes no aprendizado por reforço são o modelo e o ambiente

(Huawei Technologies Co., 2023). O ambiente apresenta duas condições; o estado

st e a recompensa ou punição rt , que criam o modelo capaz de gerar diferentes

ações. Devido à repetição desse ciclo, o modelo aprende a tomar a melhor decisão

guiado pela obtenção de recompensas e também evitando aquelas decisões que

levam à punição. Portanto, o objetivo do aprendizado por reforço é encontrar uma

estratégia de ação para maximizar o valor da função de recompensa e minimizar a

função de punição (Huawei Technologies Co., 2023).

Figura 13 – Algoritmo de aprendizado por reforço.

Fonte: Adaptada de Huawei Technologies Co. (2023).

Um exemplo de aprendizado por reforço é o processo de decisão de Markov, onde

a máquina normalmente é treinada para ordenar e categorizar opções explícitas

(HASSAN et al., 2021). Quer dizer, a probabilidade de algo acontecer depende

diretamente do resultado obtido no evento anterior.
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3.5.2 Aprendizado Profundo (DL)

O aprendizado profundo é um conjunto de algoritmos de aprendizado de máquina.

Com a ajuda do aprendizado profundo, pode classificar, prever, agrupar e extrair funções;

se pode colocar valores de pixel para cada imagem e continuar iterando sobre todas as

imagens (MANASWI, 2018b).

As técnicas derivadas do aprendizado de máquina permitem que os computadores

aprendam, enquanto o aprendizado profundo gera modelos de redes neurais artificiais que

tentam imitar o funcionamento do cérebro humano, permitindo que aprendam com dados

e melhorem seu aprendizado por meio de experiências (FRANCO; RAMOS, 2019).

DNN: Uma rede neural profunda é uma rede neural artificial que consiste em mais de

três camadas; Ele mescla inerentemente o processo de extração de recursos com a

classificação de aprendizado usando máquina de vetores de suporte difuso e permite

a tomada de decisões (YUVARAJ et al., 2020).

CNN: Uma rede neural convolucional é um tipo de rede neural artificial; Consiste em

camadas convolucionais, camadas de agrupamento (pooling em inglês) e camadas

totalmente conectadas (fully conected em inglês) ver Figura 14. A camada Dropout

é outro recurso importante da CNN. A imagem é a entrada da rede neural e o mapa

de recursos é a saída da camada convolucional ou da camada de agrupamento da

rede neural. A imagem está alinhada com o brilho dos três canais RGB, valorizados

de 0 a 255 (Huawei Technologies Co., 2023). A operação de convolução na

Figura 14 – Estrutura simplificada de uma rede neural convolucional.

Fonte: Barbosa et al. (2021).

Figura 15, mostra que até 3x3 regiões diferentes podem ser particionadas em

uma matriz quadrada 5x5, e a forma dessas regiões é idêntica ao núcleo de

convolução. Portanto, a dimensão do mapa de recursos é 3x3. A camada de
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Figura 15 – Exemplo de operação de convolução.

Fonte: Huawei Technologies Co. (2023).

agrupamento funciona como uma ferramenta de redução de dimensionalidade,

agrupando as unidades próximas e reduzindo o tamanho dos mapas de recursos

(Huawei Technologies Co., 2023). Na Figura 16, a camada de max pooling divide

o mapa de recursos em vários fragmentos retangulares e assume o valor máximo de

cada fragmento como o valor característico de toda a região. A camada totalmente

Figura 16 – Um exemplo de operação de agrupamento.

Fonte: Huawei Technologies Co. (2023).

conectada é normalmente usada para a saída da rede neural convolucional. ou seja,

classificar as categorias a que pertencem os objetos. Neste caso, estaria informando

se a imagem contém ou não carrapatos.

Dropout consiste em descartar aleatoriamente uma parte da saída dos neurônios

durante a fase de treinamento. Ao descartar aleatoriamente a saída, o Dropout cria

uma série de sub-redes com diferentes estruturas (Huawei Technologies Co., 2023).

Como mostra a Figura 17, as sub-redes convergem de uma certa maneira na mesma

rede neural profunda. Enquanto o modelo está em execução, a inteligência coletiva
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Figura 17 – Um exemplo de como funciona a camada Dropout.

Fonte: Huawei Technologies Co. (2023).

de todas as sub-redes treinadas é aproveitada, de modo que as saídas dos neurônios

não são mais descartadas.

RNN: Uma rede neural recorrente é um tipo de rede neural que captura informações

dinâmicas (como vídeo, áudio e frases) em dados serializados conectando nós

periodicamente na camada oculta para classificar os dados serializados (Huawei

Technologies Co., 2023).

Neste trabalho, a CNN YOLOv5 foi usado para detectar carrapatos em imagens usando

os dados de anotação obtidos por meio de labelimg. Os notebooks Google Colab são

recursos importantes para criar espaços de trabalho dinâmicos e sem restrições em termos

de sistema operacional, instalação da linguagem de programação Python (LUPPICHINI;

BINI; GIANNECCHINI, 2023). A abordagem YOLOv5 foi retreinada no ambiente de

desenvolvimento Google Colab, e o código foi desenvolvido na linguagem Python.

3.6 Métricas de avaliação de modelos

Depois de inserir a CNN nos conjuntos de dados de entretenimento, deve-se

avaliar o desempenho da rede. Idealmente, os dados são separados em conjuntos de dados

de entretenimento e teste. Tudo com o fim de avaliar e provar que o conjunto de dados

está bem modelado (MANASWI, 2018a).

- Métricas de avaliação de modelos de regressão:
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• Erro médio absoluto (MAE): Supondo que os verdadeiros valores alvo do

exemplo de teste sejam y1,y2, ...,ym e os valores previstos correspondentes

sejam ŷ1, ŷ2, ..., ŷm, então o MAE é definido da seguinte forma:

MAE =
1
m ∑

i=1

m|yi − ŷi| (4)

O valor MAE é não negativo, e quanto mais próximo de 0, melhor o

desempenho do modelo (Huawei Technologies Co., 2023).

• Erro quadrático médio (MSE): Supondo que os verdadeiros valores alvo do

exemplo de teste sejam y1,y2, ...,ym e os valores previstos correspondentes

sejam ŷ1, ŷ2, ..., ŷm, então o MSE é definido da seguinte forma:

MAE =
1
m ∑

i=1

m
(yi − ŷi)

2 (5)

O valor MSE é não negativo, e quanto mais próximo de 0, melhor o

desempenho do modelo (Huawei Technologies Co., 2023).

• Coeficiente de correlação (r): O coeficiente de correlação linear ou r de

Pearson só pode ser calculado mediante algumas características de X e Y, onde

a principal delas é que ambas sejam variáveis contínuas (ALVARES, 2020).

Este coeficiente, toma valores entre -1 e 1, onde:

• Os valores próximos a -1 indicam uma forte correlação linear negativa

entre X e Y;

• Os valores próximos a 1 indicam uma forte correlação linear positiva

entre X e Y;

• Os valores próximos a 0 indicam uma fraca correlação linear entre X e Y.

• Coeficiente de determinação (r2): O coeficiente de determinação mede a

proporção da variação total que é explicada pelo modelo de regressão. Este

coeficiente depende em grande medida da relação linear entre a variável

resposta e as variáveis explicativas, pelo que só é válido para comparação

de modelos de regressão linear. Sua faixa de valores é definida entre 0 e 1,

onde o modelo com r2 mais próximo de 1 é considerado a melhor opção. Em

um modelo de regressão linear simples, o coeficiente de determinação pode

ser obtido pelo quadrado do coeficiente de correlação (ALVARES, 2020).
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Tabela 1 – Matriz de confusão binária.

Fonte: Smyth (2001).

- Métricas de avaliação de modelos de classificação:

• Matriz de confusão: Na matriz de confusão existem rótulos da classe

real observada para as situações de verdadeiro e falso, além dos rótulos

para a classe de predição também com as situações de verdadeiro e falso

(CECHINEL; CAMARGO, 2020). O desempenho preditivo do modelo

pode ser descrito por meio de uma matriz quadrada de ordem 2 e que é

denominada de matriz de confusão binária; Veja na Figura 1, que existem

quatro combinações possíveis para os resultados de previsão do modelo de

classificação. Os valores de Verdadeiro Positivo (VP) e Verdadeiro Negativo

(VN) correspondem às respostas corretas do modelo, e os valores de Falso

Positivo (FP) e Falso Negativo (FN) correspondem às respostas incorretas.

• Acurácia geral: A acurácia é uma medida importante para observar a

qualidade de um modelo (CECHINEL; CAMARGO, 2020), é a capacidade

de generalização do modelo, também conhecida como a previsão da acurácia

do modelo que lida com dados de negócios reais (Huawei Technologies Co.,

2023). É medida pela quantidade de acertos de classificação cometidos

dividido pelo número total de casos na amostra utilizada para o teste (YE,

2003). Considerando a matriz de confusão apresentada acima, a acurácia geral

pode ser definida pela fórmula (6) (CECHINEL; CAMARGO, 2020);

Acuraciageral =
V P+V N

V P+FP+FN +V N
(6)

• Precisão: A precisão descreve a proporção de documentos verdadeiramente
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relacionados ao assunto entre todos os documentos recuperados (Huawei

Technologies Co., 2023). Ou seja, representa a proporção entre a quantidade

de casos que foram corretamente classificados como positivos e a quantidade

de exemplos classificados como positivos, sejam eles corretos ou não

(CECHINEL; CAMARGO, 2020).

Precisao =
V P

V P+FP
(7)

• Recall: O recall descreve os documentos recuperados relacionados ao assunto

da pesquisa e a proporção de todos os documentos relacionados na biblioteca

(Huawei Technologies Co., 2023). Assim, o recall representa a proporção

entre a quantidade de casos que foram corretamente classificados como

positivos (VP) e a quantidade total de casos positivos (VP + FN) (CECHINEL;

CAMARGO, 2020), então:

Recall =
V P

V P+FN
(8)

• F1 value: A pontuação F1 é a média harmônica da precisão e recall. O valor

mais alto possível de um F-score é 1, indicando precisão e recall perfeitos, e

valores desfavoráveis se a precisão e recall são 0 ou próximos de 0 (Huawei

Technologies Co., 2023).

F1value =
2∗ precisao∗ recall

precisao+ recall
(9)

• Curva ROC: Um espaço ROC é uma representação bidimensional do

desempenho de um classificador binário. Este espaço bidimensional é

projetado em dois eixos, ambos com intervalo entre [0-1], sendo no eixo x

representada a taxa de falsos positivos, ou sensibilidade, e no eixo y a taxa

de verdadeiros positivos, ou complemento da especificidade (BRADLEY,

1997). O Receiver Operating Characteristic (ROC) é comumente usado

a partir da leitura do Area Under the Curve (AUC)(Figura 18). O ponto

nas coordenadas (0,1) representa um classificador perfeito, que não aponta

para falsos positivos. Um classificador binário aleatório, por outro lado,

seria colocado em uma linha diagonal conectando os pontos (0,0) e (1,1)

(CECHINEL; CAMARGO, 2020)(ver Figura 19); Cumprindo que y=x. O
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Figura 18 – Área sob a curva (AUC).

Fonte: Cechinel and Camargo (2020).

modelo com a maior Área Sob a Curva pode ser considerado o mais eficaz, e

o limiar ótimo para o modelo está mais próximo do canto superior esquerdo

do gráfico, o que representaria o classificador perfeito no ponto (0,1) (KUHN;

JOHNSON, 2013).

3.7 Ferramentas

Este capítulo apresenta uma breve descrição das ferramentas mais utilizadas nas

diversas investigações encontradas durante a revisão sistemática da literatura e como elas

foram utilizadas neste trabalho.

3.7.1 Python

A linguagem de programação Python foi concebida durante a última parte da

década de 1980 e sua implementação começou em 1989 por seu autor Guido van

Rossum (MALLOY; POWER, 2019). Python é conhecido por ser fácil de ler e escrever,

permitindo que os desenvolvedores trabalhem rapidamente e integrem sistemas com mais
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Figura 19 – Função y=x.

Fonte: Próprio autor (2023).

eficiência (TOAL et al., 2016). Python inclui suporte para Unicode, coleta de lixo,

bem como elementos de programação procedurais, funcionais e orientados a objetos

(MALLOY; POWER, 2019). O aprendizado profundo com aplicativos desenvolvidos

em Python abrange tópicos como chatbots, processamento de linguagem natural e

reconhecimento facial e de objetos (MANASWI, 2018a). O objetivo deste trabalho é

usar Python para projetar o código usando as técnicas e algoritmos necessários para

criar o programa capaz de realizar a detecção e contagem de carrapatos em imagens.

Python é multiplataforma e possui inúmeras bibliotecas que permitem realizar diferentes

funcionalidades.

3.7.2 Tensorflow

O Tensorflow é uma biblioteca de software de código aberto projetada para

aprendizado profundo por meio da computação de gráficos de fluxo de dados (JIA et al.,

2018). O Tensorflow foi lançado pelo Google em 2016, como um conjunto de ferramentas

para desenvolver algoritmos de aprendizado de máquina e mineração de dados, para

atender às necessidades de sistemas capazes de construir e treinar redes neurais para

detectar e decifrar padrões e correlações, análogo ao aprendizado e raciocínio usado

por humanos (XIE et al., 2021). Todas as plataformas de ambientes Python podem

suportar o Tensorflow (Huawei Technologies Co., 2023). O Tensorflow oferece suporte a
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DNN, CNN e RNN em sistemas com várias unidades de processamento gráfico (GPUs)

(SEETALA; BIRDSONG; REDDY, 2019). O Tensorflow será usado neste trabalho para

processamento de imagens a fim de construir e treinar redes neurais convolucionais para

encontrar padrões em imagens.

3.7.3 Keras

Keras é uma biblioteca de alto nível para aprendizado profundo, escrita em

Python, que também pode ser utilizada com o Tensorflow. Permite desenvolver conceitos

básicos de aprendizado profundo, como camadas para redes neurais, enquanto cuida do

âmago da questão de tensores, formas e detalhes matemáticos (MANASWI, 2018b).

3.8 Trabalhos Correlatos

Foram encontrados 164 trabalhos relacionados, dos quais 43 atenderam aos

critérios de inclusão foram aceitos. Além disso, os trabalhos foram submetidos a uma

avaliação de qualidade, sendo analisados se tiverem respondido positivamente a pelo

menos 2 de 3 das seguintes perguntas: o trabalho usa contagem automática?; o trabalho

cita ferramentas e técnicas utilizadas?; o trabalho foi publicado nos últimos 4 anos?.

A Figura 20, apresenta a quantidade de trabalhos em cada etapa desta revisão. A Figura

21, apresenta o número de referências selecionadas/aceitas por base bibliográfica e a

Tabela 2, apresenta os trabalhos selecionados pelo protocolo utilizado. A seguir é feita

uma análise de cada um dos 43 trabalhos selecionados nesta revisão.

Rahnemoonfar et al. (2019) propuseram um novo modelo portátil baseado em

ciclos, DisCountNet, é uma rede convolucional de dois estágios que usa o mapa de calor e

as teorias de rede de detecção para fornecer um design simples e eficaz. Tem a limitação

de detectar e contar objetos altamente ocluídos, o que pode ser benéfico para o nosso

trabalho.

Wu et al. (2019) propuseram um método eficiente que usa visão de máquina para

contar as mudas de arroz em uma imagem digital com precisão superior a 93%. É usada

uma rede de regressão (Rede Básica) inspirada em uma rede neural profunda totalmente

convolucional para regredir o mapa de densidade e estimar o número de mudas de arroz
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Figura 20 – Revisão sistemática da literatura.

Fonte: Próprio autor (2022).

para uma determinada imagem de veículo aéreo não tripulado (VANT). Os resultados

indicam que o método proposto é uma alternativa eficiente para contagem em larga escala

de mudas de arroz e oferece uma nova oportunidade para estimativa de produtividade.

Chen, Kung and Hwang (2019) apresentaram as diferentes técnicas de

aprendizado profundo e como elas são usadas para aplicações agronômicas e especifica

que a combinação de técnicas de aprendizado supervisionado e não supervisionado pode

fornecer estimativa e previsão precisas para aplicações agronômicas.

Chen et al. (2019) desenvolveram um sistema de detecção automática para flores

de morango. Ele usou um R-CNN, um modelo de rede neural profunda de última geração,

para a detecção e contagem do número de flores, morangos maduros e morangos verdes.

O modelo foi verificado através de imagens obtidas com VANT a 2m e comparado com

uma contagem manual. O coeficiente de determinação (r2) do modelo de deep learning

entre os rendimentos reais e estimados foi de 0,89. Apesar do modelo ter sofrido um

desafio na contagem de frutos imaturos pelo fato de confundi-los com as folhas. O modelo
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Figura 21 – Quantidade de trabalhos selecionados e aceitos em cada base de dados.

Fonte: Próprio autor (2022).

apresentou precisões de contagem superiores a 80%, portanto, o método mostrou que

pode ser utilizado para contar o número de flores de forma eficaz.

Doering et al. (2020) apresentaram uma técnica capaz de detectar células

infectadas com o parasita da malária entre células sanguíneas saudáveis; um conjunto

de dados foi usado para verificar as características básicas das células infectadas, uma

CNN foi treinada para contar células infecciosas usando a detecção de arestas de Canny;

e a transformada de Hough para a detecção de círculos. A rede foi treinada por 3 épocas

e observou uma alta diferença média de 0,78 células por imagem entre os rótulos de

validação e as previsões da rede. portanto, concluiu-se que não está pronto para uso

imediato para fins médicos.

Evangeline et al. (2020) apresentaram um detector de objetos Faster R-CNN

sintonizado para detecção e contagem automática de linfócitos em tecido canceroso.

Eles alcançaram uma precisão do classificador para caixas delimitadoras de 98% com

Resnet-101, o erro médio na contagem de linfócitos para todas as regiões de interesse foi

insignificante. demonstrando que o modelo é eficiente e produz bons resultados.

Campoverde and Barros (2020) criaram um rastreador de objetos de DNN para

mobilidade urbana com um dispositivo Android. Os autores treinam novamente o modelo

Single Shot Detector (SSD) e usa as estruturas Tensorflow mobile versus Tensorflow lite.

Os resultados mostraram que o Tensorflow mobile é mais lento que o Tensorflow lite

com 120ms e 900ms respectivamente, em termos de tempo de inferência. Além disso, o

modelo retreinado permite a integração de novos cenários, melhorando a taxa de detecção.

Tu et al. (2020) propuseram um método aprimorado baseado em uma abordagem

R-CNN baseada em região mais rápida em várias escalas (MS-FRCNN) usando imagens

RGB-D, para a detecção e contagem de maracujá. Em comparação com o detector
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R-CNN mais rápido de imagens RGB-D, o recall, a precisão e a pontuação F1 do método

MS-FRCNN aumentaram de 0,922 para 0,962, 0,850 para 0,931 e 0,885 para 0,946,

respectivamente. Além disso, o método MS-FRCNN melhora efetivamente a detecção

de maracujás pequenos, alcançando 0,909 da pontuação F1.

Valente et al. (2020) propuseram um método para identificar e contar plantas de

espinafre a partir de imagens de VANT usando visão artificial (Excess Green Index e o

método Otsu) e transferindo a informação através da CNN. Os resultados mostraram uma

precisão de 95% para uma resolução espacial de 8 mm/pixel em uma área de até 172m2.

Além disso, quando a resolução espacial diminui em 50%, o erro de contagem adicional

máximo alcançado é de 0,7%. O estudo mostra que é possível contar plantas individuais

usando imagens de VANT.

Cao et al. (2020) propuseram o algoritmo EfficientDet para detectar a imagem da

espiga de trigo. Os resultados experimentais mostram que o modelo pode reconhecer

com rapidez e precisão imagens de espigas de trigo com diferentes densidades sob várias

condições de iluminação. A taxa de acurácia final atinge 92,92% e o tempo de teste de

uma única folha é de 0,2s. Ao testar o método de contagem com 20 imagens de espigas

de diferentes densidades, o índice médio de acurácia atingiu 95,30%.

Hosseini, Chen and Jablonski (2020) desenvolveram uma ferramenta

automatizada baseada na técnica de aprendizado profundo e no modelo Mask R-CNN

para analisar grandes conjuntos de dados de imagens de microscopia eletrônica de

transmissão (TEM) e quantificar células da retina com alta velocidade e precisão. O

modelo de contagem automática de células foi mais de 80% acurácia na detecção e

categorização de células.

Wei et al. (2020) propuseram um método de contagem automática para

ferramentas ferroviárias baseado em aprendizado profundo. O método baseia-se na

obtenção de imagens do kit de ferramentas quando ele é entregue ao trabalhador e quando

ele o devolve. Compare as duas imagens e identifique quais ferramentas são necessárias.

Os resultados mostraram uma precisão promédio médio (mAp) de 83%.

Haiyan et al. (2020) projetaram um método de contagem automática chamado

pirâmide de características generativas para detecção de panículas (GFP-PD) com base

na pirâmide de características e redes antagônicas generativas. O modelo foi treinado e

testado com imagens de arroz no campo tiradas da variedade Nanjing 46. A precisão

média de contagem de panículas e a precisão média de reconhecimento de panículas de

GFP-PD foram 90,82% e 99,05%, respectivamente, que foram 16,69% pontos e 5,15
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pontos percentuais acima dos resultados do Faster R-CNN.

Mu et al. (2020) construíram um modelo de detecção de tomate para detectar

automaticamente tomates verdes intactos, independentemente de oclusões ou estágio de

crescimento do fruto, usando abordagens de aprendizado profundo. O modelo de detecção

de tomate usou uma rede neural convolucional baseada em região mais rápida (R-CNN)

com Resnet-101 e [transfer learning] do conjunto de dados Common Objects in Context

(COCO). Ao detectar, contar, localizar e estimar o tamanho do tomateiro no conjunto

de dados de teste alcançou alta precisão média de 87,83% e mostrou uma alta precisão

de contagem de tomate (r2 = 0,87). Este método apresenta grande potencial para prever

maturidade e rendimento de tomate.

Okunev et al. (2020) apresentaram os resultados da aplicação do aprendizado

profundo ao reconhecimento automatizado de nanopartículas metálicas depositadas em

grafite pirolítico altamente orientado em imagens obtidas por microscopia de varredura de

túnel (STM), usando a rede neural Cascade Mask-RCNN. Como resultado, a rede neural

treinada reconheceu as nanopartículas no conjunto de verificação com uma precisão de

0,93 e um recall de 0,78.

Hosseiny, Rastiveis and Homayouni (2020) propuseram uma estrutura

automatizada e totalmente não supervisionada baseada em métodos de processamento

de imagem e DL para detecção de plantas em terras agrícolas a partir de imagens de

sensoriamento remoto de drones de altíssima resolução. O núcleo desta estrutura é

baseado na rede neural convolucional regional mais rápida (R-CNN) com o backbone

do ResNet-101 para detecção de objetos. A eficiência do framework proposto foi avaliada

por dois conjuntos de imagens diferentes de dois campos de milho, adquiridos por uma

câmera RGB montada em drone. Os resultados mostram que o método proposto leva a

uma precisão média de contagem de 90,9%.

Tetila et al. (2020) avaliaram três modelos de CNN para contagem de insetos

em campos de soja DenseNet-201,Inception-Resnet-v2 e Resnet-50. Com três diferentes

estratégias de treinamento: 100% de ajuste fino com pesos obtidos do ImageNet, uma

rede completa com pesos inicializados aleatoriamente e transferência de aprendizado com

pesos obtidos do ImageNet. A abordagem de classificação obteve o melhor resultado com

DenseNet-201 (acurácia de 94,89 %) usando um ajuste fino de 100%. Para avaliar o

desempenho da contagem, a CNN de melhor valor foi usada na tarefa de classificação

com as três estratégias Inception-Resnet-v2; apresentando acurácia de 90,86%, precisão

de 89,19%, F1 value de 0,90 e MAE de 0,61. Os resultados indicaram que modelos
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de aprendizado profundo podem ser usados com sucesso para apoiar especialistas e

agricultores no manejo de pragas de insetos em campos de soja.

Yiwen et al. (2020) propuseram uma nova estrutura para contagem de espigas de

trigo de campo chamada conexão direta para melhorar o algoritmo do Vggnet, tornando-o

mais compatível com a perda de contagem baseada em localização. O modelo tem um

bom efeito de reconhecimento nas espigas de trigo que estão presas entre elas. Para

espigas de trigo densas, o modelo pode atingir uma taxa de precisão de 90,4%.

Ala’raj and Majdalawieh (2020) propuseram um algoritmo híbrido para contar

objetos repetidos na imagem. O algoritmo proposto consiste em duas partes. O

sub-algoritmo de correspondência do modelo para reconhecer e/ou localizar objetos

específicos em uma imagem e o sub-algoritmo da CNN para filtrar falsos positivos que

podem ocorrer durante a avaliação da correspondência. O algoritmo foi avaliado em

imagens de microscopia de sangue para contagem de eritrócitos e imagem de campo de

camomila para contagem de flores. Para os 2 conjuntos de dados, resultados precisos

foram obtidos com uma acurácia de 97%. O algoritmo é capaz de contar imagens modelo

em amostras de sangue e distinguir glóbulos vermelhos de outros tipos; que podem ser

usados para beneficiar a identificação de carrapatos em imagens.

Wang et al. (2021a) projetaram um sistema automático de contagem de hemácias

baseado em microscopia pticográfica de Fourier para adquirir imagens de alta resolução

por serem imagens microscópicas de baixa resolução. Além disso, uma CNN

especializada é introduzida para realizar a tarefa de contagem automática de glóbulos

vermelhos, o que aumenta a eficiência da contagem, mantendo alta precisão.

Zhang et al. (2021) descreveram vários métodos de contagem de microrganismos

desde o processamento clássico de imagens até abordagens de aprendizado profundo

onde se destaca que o processamento digital de imagens tem sido amplamente utilizado

na contagem microbiana em diversos tipos de pesquisa, devido à sua boa tendência de

desenvolvimento até o momento da referida investigação.

Wang et al. (2021b) usaram Microscopia Psicográfica de Fourier(MPF) e CNN

para contar as células da medula óssea. A microscopia Psicográfica de Fourier(MPF) é

uma técnica de imagem computadorizada que tem sido usada para melhorar a qualidade

da imagem; No MPF, uma matriz de diodos emissores de luz (LEDs) programáveis que

fornecem ondas planas é usada para iluminar sequencialmente o espécime de diferentes

ângulos, controlando a saturação das cores e, posteriormente, obtendo uma imagem de

alta resolução. Em seguida, uso a estimativa de densidade baseada em CNN para extrair
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os recursos, contar e detectar as células na imagem. Os resultados experimentais mostram

um bom desempenho apresentando um valor MAE de 0,66 e MSE de 0,67.

Tessema et al. (2021) usaram aprendizado profundo para quantificar células

sanguíneas a partir de imagens microscópicas usando o modelo de detecção de objetos

YOLOv2, utilizado para detecção e contagem de células sanguíneas, após o que foi

realizada uma análise quantitativa que apresentou maiores precisões médias em 88%.

Marcelo, Ilao and Cordel (2021) fizeram uma melhoria na contagem e detecção

de frutas e hortaliças, uma vez que são comumente camuflados pela cor ou formas que se

assemelham no ambiente, usando redes modelo Faster R-CNN que foram implementadas

usando o TensorFlow.

Yang et al. (2021) fizeram uma revisão sobre os modelos utilizados para visão

artificial na aquicultura inteligente com ênfase na detecção de peixes e análise do

comportamento.

Wu et al. (2021) projetaram um algoritmo para contar caixas de comprimidos

automaticamente na aplicação industrial de farmácias inteligentes em tempo real. Este

algoritmo usa as características dos espaços entre cuboides e adota uma detecção de linha

de Hough aprimorada para identificar os espaços e depois contá-los.

Gouiaa, Akhloufi and Shahbazi (2021) revisaram os artigos que foram publicados

na última década sobre métodos de contagem de multidões e forneço uma pesquisa

abrangente de técnicas recentes de contagem de multidões e estimativa de densidade com

base na CNN.

Ammar, Koubaa and Benjdira (2021) propuseram uma estrutura original de

aprendizado profundo para contagem automatizada e geolocalização de palmeiras a partir

de imagens aéreas usando CNN. Vários modelos recentes de rede neural convolucional

(Faster R-CNN, YOLOv3, YOLOv4 e EfficientDet) foram aplicados para detectar

palmeiras e outras árvores, e realizamos um benchmark completo em termos de precisão

média e velocidade de inferência.

Bjerge et al. (2021) apresentaram um sistema portátil de visão computacional

capaz de atrair e detectar insetos vivos. Um algoritmo de visão computacional chamado

contagem e classificação de mariposas, com base na análise de aprendizado profundo

das imagens capturadas, rastreou e contou o número de insetos e espécies de mariposas

identificadas.

Lavitt et al. (2021) propuseram um modelo de regressão treinado de ponta a

ponta baseado em CNN para fornecer contagem de células para contagem automatizada
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de células em imagens microscópicas de linhas celulares de câncer humano. Também

propõe o uso do xResNet, uma arquitetura convolucional de sucesso com conexão

residual, juntamente com o aprendizado de transferência (usando um modelo previamente

treinado) para alcançar desempenho em nível humano. Mostrando que o método

proposto (aprendizado profundo e aprendizado por transferência) supera os métodos de

aprendizado de máquina atualmente utilizados.

Hong et al. (2021) propuseram algoritmos de contagem automatizada de

aprendizado profundo usando imagens de armadilhas de feromônio. Método de recorte

de imagem foi aplicado para detecção bem sucedida de pequenos objetos na imagem. O

desempenho de detecção e contagem foi avaliado e uma precisão de contagem de 95%

ou melhor foi mostrada na maioria dos modelos utilizados. O resultado mostrou que o

método de contagem de pragas baseado em inteligência artificial proposto neste estudo é

adequado para o monitoramento constante e preciso de insetos-praga.

Mekhalfi et al. (2021) investigaram o uso de aprendizado profundo para detecção

de círculos nas plantações no deserto. Usaram Mask R-CNN e YOLOv3 como linhas de

base de detecção. Experimentos mostraram que o YOLOv3 tende a detectar mais círculos

nas plantações e compromete a precisão, enquanto o Mask R-CNN é muito mais preciso,

embora menos preciso. Em termos de tempo de inferência, o YOLOv3 ainda é muito mais

rápido.

Deng et al. (2021) propuseram um modelo de detecção de kernel para reconhecer e

contar automaticamente kernels nos ramos primários de uma panícula de arroz. O modelo

usou análise de imagem baseada em CNN, integrando a rede de pirâmide de recursos

(FPN) na rede R-CNN mais rápida. O desempenho do modelo de detecção de grãos foi

comparado ao do modelo R-CNN original mais rápido e do modelo SSD, e o modelo de

detecção de grãos foi considerado mais confiável e preciso.

Gochoo et al. (2021) propuseram um novo sistema que pode rastrear pessoas

monitorando suas cabeças e ombros em ambientes complexos e também contar o número

de pessoas que entram e saem da cena. As cabeças são detectadas usando a transformada

circular de Hough (CHT) e os ombros são detectados usando métodos de simetria

baseados em histogramas de gradientes orientados (HOG). Finalmente, as cabeças são

contadas usando o julgamento de linha cruzada. os testes realizados mostraram uma

precisão de contagem superior a 98%.

Fukuda, Okuno and Yuki (2021) apresentaram o CROP (Central Roundish Object

Painter). O método envolve segmentação de imagem usando aprendizado profundo e
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a arquitetura da rede neural é uma versão mais profunda do U-Net. CROP identifica

diferentes tipos de frutas arredondadas centrais em uma imagem RGB sob variadas

condições de iluminação.

Chen and Shang (2022) propuseram um novo modelo de aprendizado profundo

eficiente chamado transformador de densidade (DENT) baseado em CNN, para contagem

automática de árvores a partir de imagens aéreas. Obteve resultados competitivos e

superou os métodos mais avançados.

Kim et al. (2022) propuseram um método automático baseado em câmera para

contar o número de porcos que passam por uma zona de contagem. Ou seja, usando uma

câmera em um corredor, o método de detecção e rastreamento de objetos de vídeo baseado

em aprendizado profundo analisa os fluxos de vídeo e conta o número de porcos que

passam pela zona de contagem. O método baseado em aprendizado profundo, chamado

EmbeddedPigCount, atingiu uma mAp de contagem de 96,95%.

Zhou et al. (2022) apresentaram uma ideia inovadora chamada ErythroidCounter

baseada em deep learning, é composta por módulos de detecção e extração (DEM)

seguidos pelo módulo de classificação e contagem (CCM). O DEM adapta o RetinaNet

para localizar e detectar células eritroides na medula óssea de pacientes com leucemia

ou hematopatia, enquanto o CCM é baseado na arquitetura DenseNet-121 para realizar

classificação e contagem. O desempenho do ErythroidCounter na classificação alcançou

uma precisão de 86,33%, recall de 87,45%, precisão de 87,16% e pontuação F1 de

87,30%. E o desempenho na detecção alcançou precisão de 90,7%, recall de 91,3% e

pontuação F1 de 90,9%.

Ruparelia, Jethva and Gajjar (2022) usaram quatro modelos YOLO (YOLOv3,

YOLOv3-Tiny, YOLOv4 e YOLOv4-Tiny) treinados no ambiente de GPU do Google Colab.

Para a detecção, classificação e contagem de tomates em tempo real e comparou seus

desempenhos. Os resultados mostraram que o YOLOv4 obteve os melhores resultados

com precisão média alta de 81,28%, recall de 0,52 e pontuação F1 de 0,66, enquanto o

YOLOv3-Tiny apresentou melhor desempenho em quadros por segundo com 26,85.

Inik and Ülker (2022) fizeram a otimização dos parâmetros (GS, ND e PA)

utilizados em um método baseado em CNN, para a otimização foram utilizados cinco

algoritmos (GWO, ABC, GA, PSO e BWO) para ajustar os parâmetros baseados em

CNN . Os resultados mostraram que ABC obteve a melhor perda média de segmentação,

o algoritmo PSO obteve o melhor desempenho, a convergência mais rápida entre os

algoritmos foi realizada pelo algoritmo BWO. No geral, o desempenho do modelo
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baseado em CNN aumentou 8,1% com otimização de parâmetros baseada no valor médio

de IoU.

Santos et al. (2022) propuseram um dispositivo de contagem automática de

pessoas de baixo custo baseado em um microcontrolador através de dois sensores

infravermelhos. O microcontrolador deste projeto foi programado no ambiente Arduino

IDE que é uma linguagem semelhante a C. Os resultados da contagem mostraram que a

precisão do dispositivo ultrapassa 90%.

Alom et al. (2022) propuseram um modelo denominado Rede Recorrente

Densamente Conectada (DCRN) para tarefas de classificação, segmentação e detecção

de núcleos. Aplicando os modelos R2U −Net, UD-Net, eles mostraram resultados 2,6%

e 1,7% maiores em termos de pontuação F1 para tarefas de classificação e detecção de

núcleo em comparação com o método baseado em DCNN publicado anteriormente. Para

a segmentação do núcleo, o R2U-Net apresenta uma precisão média de teste em torno de

91,90%, sendo 1,54% superior ao modelo U-Net.

Xia et al. (2022) usaram a arquitetura de detecção sem fio (CenterNet) para

detectar frutas em sequências de imagens de vídeos coletados no pomar de macieiras

e laranjeiras. Os resultados experimentais mostraram que o modelo CenterNet pode

detectar com sucesso frutas, incluindo maçãs e laranjas, em sequências de imagens e

alcançou uma precisão média (mAp) de 0,939 com um IoU de 0,5.

Após a revisão da literatura descobrimos que muitas técnicas foram aplicadas

para melhorar os processos de detecção e contagem de objetos, além de conhecer como

funcionam, seus resultados e reconhecer como pode ser aplicado neste trabalho.
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Tabela 2 – Arquivos aceitos na revisão sistemática.

Arquivo Autor Contagem de Técnica ou ferramenta
[1] Chen and Shang (2022) Árvores DENT
[2] Alom et al. (2022) Núcleos microscópicos DCNN
[3] Xia et al. (2022) Maçãs e laranjas CenterNet
[4] Santos et al. (2022) Perssoas Microcontrolador com Arduino IDE
[5] Inik and Ülker (2022) Imagens médicas CNN
[6] Ruparelia, Jethva and Gajjar (2022) Tomates YOLO
[7] Zhou et al. (2022) Células eritroides ErythroidCounter
[8] Kim et al. (2022) Porcos EmbeddedPigCount
[9] Wu et al. (2021) Cuboides Transformada de Hough (HT)

[10] Fukuda, Okuno and Yuki (2021) Frutas CROP
[11] Gochoo et al. (2021) Perssoas CHT, HOG
[12] Deng et al. (2021) Grãos de arroz R-CNN
[13] Mekhalfi et al. (2021) Círculos nas plantações Mask R-CNN, YOLOv3
[14] Hong et al. (2021) Insetos DL
[15] Lavitt et al. (2021) Células xResNet
[16] Bjerge et al. (2021) Insetos DL
[17] Yang et al. (2021) Peixes Visão artificial
[18] Marcelo, Ilao and Cordel (2021) Frutas Faster R-CNN
[19] Tessema et al. (2021) Células sanguíneas YOLOv2
[20] Wang et al. (2021b) Células da medula óssea Técnicas de Fourier, CNN
[21] Wang et al. (2021a) Glóbulos vermelhos Técnicas de Fourier, CNN
[22] Ammar, Koubaa and Benjdira (2021) Palmeiras CNN
[23] Gouiaa, Akhloufi and Shahbazi (2021) Perssoas CNN
[24] Zhang et al. (2021) Microorganismos DL
[25] Haiyan et al. (2020) Panículas de arroz GFP-PD
[26] Tetila et al. (2020) Insetos CNN
[27] Valente et al. (2020) Plantas de cultivo CNN
[28] Wei et al. (2020) Ferramentas ferroviárias DL
[29] Hosseini, Chen and Jablonski (2020) Células da retina R-CNN
[30] Cao et al. (2020) Espigas de trigo EfficientDet
[31] Hosseiny, Rastiveis and Homayouni (2020) Plantas de cultivo R-CNN
[32] Okunev et al. (2020) Nanopartículas Mask-RCNN
[33] Mu et al. (2020) Tomates R-CNN
[34] Ala’raj and Majdalawieh (2020) Eritrócitos e flores CNN
[35] Tu et al. (2020) Maracujá R-CNN
[36] Campoverde and Barros (2020) Atores urbanos DNN
[37] Evangeline et al. (2020) Linfócitos Faster R-CNN
[38] Doering et al. (2020) Glóbulos vermelhos CNN
[39] Yiwen et al. (2020) Espigas de trigo CNN
[40] Wu et al. (2019) Mudas de arroz CNN
[41] Rahnemoonfar et al. (2019) Gado e vida selvagem DisCountNet
[42] Chen et al. (2019) Morangos DNN
[43] Chen, Kung and Hwang (2019) Ninfas de pulgões, fungos DL

Fonte: Próprio autor (2022).
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Este capítulo apresenta a abordagem proposta. Primeiramente foi descrito o

processo de anotação dos carrapatos nas imagens, seguido da arquitetura utilizada para

a criação do modelo e o processo de treino e teste. Na sequência, são abordados os

resultados da aplicação do modelo e discussão das métricas de avaliação.

4.1 Anotação

YOLO modela o problema de detecção como um problema de regressão dividindo

a imagem de entrada em n sub-imagens. Cada sub-imagem prevê B (caixas delimitadoras

ou “bounding boxes”) contendo as coordenadas tx(centro do objeto em X), ty(centro do

objeto em Y), tw(largura do objeto em X), th(largura do objeto em Y) e uma pontuação de

"objetividade"[pO] mostrando se a célula da grade contém um objeto ou não. Cada célula

da grade também prevê uma probabilidade de classe [p1|p2|...|pc] para a classe do objeto

associado a essa célula. Portanto, para cada célula da grade, YOLO prevê parâmetros B × 5

(este número corresponde às quatro variáveis coordenadas e à pontuação de objetividade)

e probabilidades de classe C (veja a Figura 22).

Para a anotação dos carrapatos nas imagens, foi utilizada a ferramenta de

rotulagem labelImg versão 1.8.6, onde foi definida uma única classe de rotulagem "0"que

representa a existência de carrapatos na imagem (coluna 1 na figura 23). Esta ferramenta

converte os dados de rotulagem de cada imagem em arquivos de texto plano em formato

.TXT com as coordenadas da caixa delimitadora dos objetos anotados na imagem (tx,ty,

tw, th) colunas 2, 3, 4, 5; então o arquivo é salvo com o mesmo nome da imagem (figura

23). Este padrão de nomeação da imagem e do arquivo de anotação permite o treinamento

do algoritmo para identificação de carrapatos nas imagens, conforme Figura 24.

Foram anotados 795 carrapatos nas 48 imagens sorteadas. A Figura 25 mostra

a distribuição da quantidade de carrapatos por imagem. Há duas imagens que são

consideradas outliers, com 62 e 125 carrapatos. 25% das imagens anotadas tinham entre

1 e 5 carrapatos. Outros 50% das imagens tinham entre 5 e 21 carrapatos. As 25%

imagens restantes continham 21 carrapatos ou mais. Como 75% das imagens contém

poucos carrapatos, menos de 21, há uma maior variabilidade em relação aos animais,

sendo esta situação preferível em relação a uma situação de muitos carrapatos em poucas

imagens. O teste de Shapiro Wilk apontou que a quantidade de carrapatos por imagem
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Figura 22 – Saída YOLO final que consiste em coordenadas de caixa, pontuações de
objetividade e pontuações de classe.

Fonte: Adaptada de Omidi et al. (2021).

Figura 23 – Arquivo .TXT com as coordenadas de cada carrapato na imagem anotada.

Fonte: Próprio autor (2023).

tem uma distribuição normal.

Tabela 3 – Estatística descritiva da quantidade de carrapatos por imagem.

Mínimo Q1 Moda Mediana Média Q3 Máximo
1 5 7 8,5 16,56 21 125

Fonte: Próprio autor (2023).
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Figura 24 – Anotação de carrapatos com labelImg.

Fonte: Próprio autor (2023).

Figura 25 – Distribuição da quantidade de carrapatos por imagem.
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Fonte: Próprio autor (2023).

Tabela 4 – Estatística descritiva das dimensões das caixas delimitadoras das anotações.

Mínimo Q1 Mediana Média Q3 Máximo
Largura 0.002907 0.009690 0.013566 0.013933 0.017119 0.034157
Altura 0.004199 0.011628 0.015019 0.017465 0.021318 0.067829

Fonte: Próprio autor (2023).
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Figura 26 – Distribuição das dimensões das caixas delimitadoras das anotações.
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Fonte: Próprio autor (2023).

4.2 Arquitetura

O YOLO usa aprendizado profundo e CNN para detectar objetos com base em

diferentes técnicas de segmentação de imagem, já tendo sido utilizado em problemas de

classificação e contagem de objetos (MEKHALFI et al., 2021; AMMAR; KOUBAA;

BENJDIRA, 2021; TESSEMA et al., 2021; RUPARELIA; JETHVA; GAJJAR, 2022). A

estrutura da rede YOLO (Figura 27), consiste em três partes principais: coluna vertebral,

pescoço e a cabeça da rede. A primeira é responsável por extrair características da imagem

em diferentes escalas. A segunda combina as características extraídas para se preparar

para a previsão. A terceira usa as características do pescoço para prever a caixa e a classe

de cada objeto na imagem (OMIDI et al., 2021).

Neste trabalho, a rede neural baseada na rede You Only Look Once (YOLO)

v5 foi retreinada para detectar e contar carrapatos em imagens. O YOLOv5 melhora

a capacidade de generalização da rede e, ao mesmo tempo, reduz sua complexidade

computacional em comparação com versões anteriores do YOLO (GKOUZIONIS et al.,
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Figura 27 – Estrutura da rede YOLO.

Fonte: Omidi et al. (2021).

2023). A arquitetura do modelo é apresentada na Figura 28. O YOLOv5 usa uma

CrossStage Partial Network (CSPNet) (LIU et al., 2018) como a espinha dorsal do

modelo e uma Path Aggregation Network (PANet) (WANG et al., 2020) como o pescoço

para agregação de características. Esses novos aprimoramentos fornecem uma melhor

extração de características e um aumento significativo no mAPscore (DLUžNEVSKIJ;

STEFANOVIč; RAMANAUSKAITÉ, 2021).

Figura 28 – Estrutura da rede YOLOv5.

Fonte: Dlužnevskij, Stefanovič and Ramanauskaité (2021).
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4.3 Treinamento e teste

Foram selecionadas aleatoriamente 48 imagens que continham carrapatos de

diferentes tamanhos e foi realizada a anotação dos carrapatos nestas imagens. Após

a anotação nas imagens, foi realizada um aprendizado por transferência (ou transfer

learning em inglês) que é uma técnica de aprendizagem supervisionada, pois permite

treinar modelos com menos dados rotulados, reutilizando modelos que já foram treinados

com grandes conjuntos de dados no conjunto de dados Common Objects in Context

(COCO) (CORNUÉJOLS; MURENA; OLIVIER, 2020). O modelo pré-treinado YOLOv5

foi utilizado como base de partida para o subsequente processo de treinamento com

imagens de bovinos infestados com carrapatos. A opção pelo uso da técnica de transfer

learning foi feita por permitir o reconhecimento de novos objetos com um número menor

de imagens. Caso não fosse utilizado o transfer learning, a base de 48 imagens deveria

ser amplamente expandida para se obter um resultado similar ao aqui obtido. Durante o

treinamento, as imagens foram divididas em treino e teste, nas proporções de 80% e 20%.

O treinamento foi realizado durante 100 épocas, decorrendo um tempo de 2,871 horas. O

modelo criado, com seus 20.852.934 parâmetros, ocupou um total de 45,4MB.

4.4 Resultados e Discussão

Após a avaliação das métricas, foi evidenciado que o modelo detecta carrapatos

com 0,91 de acurácia. Os valores de perda, ou loss, reduziram nos dados de treino e

estavam atingindo uma tendência de estabilidade nos dados de validação, o que justifica

a parada próxima a 100 épocas. Da mesma forma, recall e mAP estão pouco acima de

0,8. Ou seja, a abordagem apresenta resultados confiáveis para a detecção e contagem de

carrapatos. Tais métricas são apresentadas na Figura 29. A taxa de verdadeiros positivos

do modelo é 0,91, e também mostra uma taxa de falsos negativos de 0,09. Ou seja, 9% dos

carrapatos na imagem não foram reconhecidos pelo modelo como carrapatos. Por outro

lado, a taxa de verdadeiros negativos, que é considerada como o background da imagem,

foi de 1,0, o que permite deduzir que, nas imagens de teste, o modelo não considerou o

animal ou o ambiente como carrapatos (veja a Figura 30).
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Figura 29 – Resultados de avaliação das métricas.

Fonte: Próprio autor (2023).

4.4.1 Utilização do Modelo

Nas imagens de validação a seguir, pode-se observar que o modelo está

identificando os carrapatos nas imagens (Figura 31). Na imagem superior esquerda, o

modelo está detectando o carrapato apesar de corresponder a um bovino de pelagem

mais clara. Na imagem inferior esquerda, é possível verificar que o modelo ignora as

moscas encontradas no animal, sem confundi-las com carrapatos. Da mesma forma, as

feridas na pele do animal na imagem inferior direita estão sendo corretamente ignoradas.

Ou seja, mesmo que as imagens apresentem mais figuras como vegetação, madeira,

feridas ou sujeira que possam causar confusão, o modelo não está identificando outros

objetos nas imagens como carrapatos. Veja que embora as quatro imagens apresentem

diferenças devido à luminosidade, espaços onde as imagens apresentam sombras ou não,

os carrapatos continuam sendo detectados pelo modelo.

O modelo foi também testado em um vídeo do YouTube (link: <https://www.

youtube.com/watch?v=2AeuIfdgQWs>) que corresponde a um cachorro infestado de

carrapatos. Apesar de imagens de cachorros não terem sido utilizadas para treinar o

modelo, ele foi capaz de detectar carrapatos neste animal (figuras extraídas do vídeo

32, link: <https://www.youtube.com/watch?v=CuY4OT1ZnIM>). O modelo também

foi testado em um vídeo do YouTube (link: <https://www.youtube.com/watch?v=ME_

GuezmSAE>) de um bovino de outra raça, com diferentes distâncias da câmera (figuras
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Figura 30 – Matriz de confusão.

Fonte: Próprio autor (2023).

extraídas do vídeo 33, link: <https://www.youtube.com/watch?v=Yg4TuYQsy8o>). Nas

figuras 32 e 33 alguns carrapatos não estão sendo detectados pelo modelo, possivelmente

porque o modelo não foi treinado com um grande número de carrapatos acumulados na

mesma imagem.
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Figura 31 – Imagens de validação.

Fonte: Próprio autor (2023).

Figura 32 – Teste de modelo em um cachorro.

Fonte: Próprio autor (2023).
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Figura 33 – Teste de modelo em um bovino de outra raça.

Fonte: Próprio autor (2023).
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5 CONCLUSÕES

A pecuária é uma das atividades mais importantes para a economia brasileira.

A demanda e a produção de proteína bovina estão aumentando devido ao crescimento

populacional, mudanças no estilo de vida e aumento da renda da população. Carrapatos

causam perdas econômicas significativas na pecuária, tanto como parasitas hematófagos

quanto como vetores de patógenos e toxinas. Para contribuir com a eficiência dos métodos

de controle, é necessário identificar e quantificar a infestação em sua fase inicial. De

maneira alinhada com a evolução tecnológica do agronegócio e com o crescente uso

da Inteligência Artificial, neste trabalho foi desenvolvido um modelo capaz de detectar

automaticamente carrapatos por meio de imagens para contribuir com os métodos de

controle na fase inicial de infestação do rebanho.

Para desenvolver este modelo, foram coletadas, nas instalações da Embrapa

Pecuária Sul, 500 imagens de bovinos da raça Brangus submetidos a diferentes níveis

de infestação. Para treinar o modelo foram selecionadas aleatoriamente 48 imagens

de bovinos que tiveram seus carrapatos rotulados através da ferramenta labelImg. Na

sequência, as imagens anotadas foram divididas nas proporções de 80% e 20% para

treinamento e teste respectivamente. A arquitetura de detecção de objetos YOLOv5

pré-treinada foi utilizada. O modelo foi retreinado, durante 100 épocas, dentro do

ambiente de desenvolvimento Google Colab, com as imagens de bovinos infestados.

Como resultado, o modelo desenvolvido neste trabalho foi capaz de detectar carrapatos

em imagens de bovinos com acurácia de 0.91. Os resultados obtidos mostram que a

abordagem proposta é capaz de responder positivamente ao problema de pesquisa que foi

vislumbrado no início deste trabalho.

A principal limitação deste trabalho é relativa à base de imagens de treinamento.

As imagens utilizadas foram de uma única raça, com pelagem preta, que contempla

o cenário mais difícil para a detecção do carrapato, já que os carrapatos podem estar

ocultados parcial ou totalmente abaixo do pêlo do animal. Além disso, as imagens

foram coletadas no mesmo local, no mesmo turno, nas mesmas instalações físicas e com

animais de um mesmo produtor, o que conduziu a uma baixa variabilidade das imagens

obtidas. A baixa variabilidade, que é uma característica pouco desejável a dados utilizados

para algoritmos de aprendizado de máquina, provavelmente levará à uma redução da

generalidade do modelo, reduzindo sua acurácia em condições diferentes daquelas do

momento da coleta das imagens.
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Além dos testes realizados após o processo de treinamento, com as imagens de

bovinos da mesma raça Brangus, o modelo também foi testado em outras duas condições

diferentes. O primeiro teste foi realizado em vídeo para reconhecer carrapatos em um

cachorro de pelagem escura. O segundo teste foi realizado em vídeo com um bovino de

outra raça e com pelagem mais clara. Esses testes foram realizados com a finalidade de

mostrar que, apesar de ter sido testado com outra raça e outros animais, o modelo foi

capaz de detectar carrapatos em outro animal e em outra raça.

5.1 Trabalhos Futuros

Após os testes que mostram a viabilidade do uso da abordagem aqui proposta,

a primeira atividade a ser executada é ampliação da quantidade de amostras da base

de treinamento. Idealmente, esta ampliação deveria conter bovinos de outras raças,

diferentes idades de animais e em diferentes ambientes de manejo. A partir do

treinamento em uma base de imagens com maior variabilidade, é esperado que o

modelo obtenha um aprendizado mais amplo sobre todas aquelas características que

correspondem ou não a um carrapato, ampliando sua acurácia e sua capacidade de

generalização.

Resultados aqui obtidos também sugerem que é possível treinar a mesma

arquitetura para tratar problemas similares, tais como detecção de mosca do chifre e

detecção de feridas e miíase (infestação larval).

Por fim, espera-se que modelos de inteligência artificial sejam cada vez mais

utilizados para contribuir na solução de problemas na área da pecuária, dado seu potencial

de gerar grandes contribuições para o bem-estar dos animais e, consequentemente, para a

economia da região.
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