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Resumo

A Bemisia tabaci, popularmente conhecida como mosca branca, é considerada hoje a
maior praga agrícola do mundo, tanto pelo seu potencial em servir como vetor de diversas
fitopatologias quanto por sua distribuição cosmopolita. O objetivo do presente trabalho
é usar a visão computacional para propor e comparar o desempenho de classificadores,
utilizando aprendizado de máquina, no processo de identificação e contagem da mosca
branca em imagens de armadilhas adesivas amarelas tradicionais. O objetivo é otimizar
o tempo levado em tal processo, que quando feito de forma manual ainda que por um es-
pecialista, pode vir a demandar muito tempo. Um modelo de baixo custo computacional
como o K-Nearest Neighbors, apresentou uma acurácia superior a 94% na classificação dos
insetos, enquanto no melhor resultado, utilizando um modelo de Rede Neural Convolu-
cional, mais complexo, a acurácia foi de aproximadamente 95,55%. Dessa forma, alguns
dos modelos aqui propostos se mostraram eficientes para solucionar o problema da con-
tagem de moscas brancas em armadilhas adesivas, podendo ser incrementado futuramente
usando classificadores mais complexos.

Palavras-chave: mosca branca,aprendizado de máquina, redes neurais, visão computa-
cional
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Abstract

Bemisia tabaci, popularly known as the whitefly, is today considered the biggest agricul-
tural pest in the world, both for its potential to serve as a vector for various phytopatholo-
gies and also for its cosmopolitan distribution. The objective of the present work is to use
computer vision techniques to propose and compare the performance of classifying mod-
els, using machine learning and neural networks, in the process of counting and recognize
whiteflies in images of traditional yellow sticky traps, in order to optimize the time taken
in such a process, that when done manually even by a specialist, it can be very time con-
suming. A low cost computational model such as KNN showed an accuracy greater than
94% in the classification of these insects, while in the best result, using a more complex
CNN model, the accuracy was approximately 95.55%. Some of our proposed models have
shown to be efficient in solving the problem of counting whiteflies in sticky traps, however
can be increased in the future using more complex classifier models.

Keywords: whitefly, machine learning, neural networks, computer vision
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Capítulo 1

Introdução

A mosca-branca Bemisia tabaci, mostrado na Figura 1.1, é um pequeno inseto da ordem
Hemiptera considerado uma praga agrícola em escala global [19]. São insetos sugadores
de seiva, que podem se alimentar de mais de 600 especies de plantas [20], além de atuarem
como vetores de diversos tipos de fito-vírus. Esses fatores renderam à espécie o título de
“praga do século” [21], causando, apenas no Brasil, um prejuízo de mais de 700 milhões
de dólares ao ano [22].

Figura 1.1: Bemisia tabaci [1]

Um meio tradicionalmente usado para realizar a detecção da presença desse inseto em
uma localidade é o uso de armadilhas adesivas amarelas, ilustradas na Figura 1.2. Essa
ferramenta é utilizada dentro e fora do ambiente acadêmico para auxiliar nos processos
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de, além da detecção, identificação e monitoramentos dessa praga. De fácil manuseio, a
armadilha é colocada no espaço da área de cultivo próximo as plantas, geralmente presa
a um suporte, e deixada no local por um tempo determinado pelo responsável. Ao longo
desse período os insetos são atraídos pela coloração amarela e acabam ficando grudados
na armadilha, que pode ser usada em estufas, plantações e áreas urbanas [23].

Figura 1.2: Armadilhas adesivas amarelas [2]

Dado a crescente melhoria no poder computacional dos processadores e dispositivos de
hardware em geral, técnicas de processamento de imagens e de aprendizagem de máquina
evoluem em concomitância, tanto devido a viabilização do manejo de grandes quantida-
des de dados [24], tanto pela natureza multidisciplinar de sua aplicabilidade propriamente
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dita, sendo empregue em áreas como a medicina, agricultura, topografia, segurança e mo-
nitoramento, carros autodirigidos, detecção de fraudes e diversos outros campos. Dentre
as “áreas quentes” da Ciência da Computação voltada para a aprendizagem de máqui-
na/inteligência artificial, está o domínio da visão computacional, área que, dentre outras
coisas, busca caracterizar, interpretar e gerar alguma informação por meio da análise de
imagens e vídeos [25].

O presente trabalho busca aplicar técnicas de visão computacional e aprendizado de
máquina no processamento e análise de imagens de armadilhas adesivas amarelas.

1.1 Motivação

A armadilha adesiva amarela, como ferramenta bastante difundida na entomologia em
geral, apenas captura os insetos. A identificação e contagem dos mesmos dependem de
algum indivíduo apto para a tarefa, incumbência que pode demandar, em uma armadilha
de 25×20 cm com mais de 100 moscas, em média 30 minutos, segundo estudantes de pós-
graduação do Laboratório de Ecologia de Insetos da Universidade de Brasília. Dado esse
problema, a proposta desse trabalho é criar uma ferramenta usando visão computacional,
que consiga, de forma eficiente e eficaz, fazer a identificação para fins de contagem do
total de moscas-brancas em uma foto/imagem de armadilha adesiva amarela de forma
automatizada.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é criar uma metodologia, e desenvolvê-la em software
utilizando a ferramenta MATLAB, que identifique os insetos da espécie Bemisia tabaci
em imagens de armadilhas adesivas amarelas, empregando para isso métodos de processa-
mento de imagens e modelos de aprendizado de máquina treinados através de um banco
de dados de armadilhas em que os insetos foram previamente identificados.

Portanto, afim de alcançar este propósito, também devemos realizar algumas etapas
precedentes à detecção propriamente dita, e são elas: tratamento, segmentação e estru-
turação dos dados que serão usados para o treinamento das redes neurais artificiais.

1.3 Estrutura do documento

Este trabalho possui 5 capítulos:

• O primeiro sendo essa introdução, onde o problema, a motivação e os objetivos do
trabalho são apresentados.
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• O segundo capítulo é composto pela fundamentação teórica deste trabalho, apre-
sentando os conceitos usados como base para o desenvolvimento do mesmo.

• No terceiro relata-se como os dados são tratados antes de estarem prontos para uso
nos modelos de classificação e como estes foram construídos.

• O quarto capítulo mostra os resultados obtidos pelos modelos propostos.

• O quinto e último abarca uma síntese do trabalho e uma análise dos resultados
obtidos através da metodologia proposta.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo trata dos conceitos teóricos que fundamentam esse trabalho, além de refe-
rências a trabalhos correlatos. Iniciaremos com os conceitos de Aprendizado de Máquina,
Redes Neurais e algumas de suas variações, além de explicar o que caracteriza o treina-
mento desses tipos de modelos. Por fim, apresentamos trabalhos relacionados com este,
desde alguns que utilizam a mesma tecnologia em contextos diferentes até modelos mais
especialistas que visam a classificação da mesma espécie de inseto.

2.1 Aprendizado de Máquina

Na programação tradicional, o programador escreve um algoritmo que determina o funci-
onamento de determinado programa no qual o mesmo só vai gerar algum tipo de resposta
de acordo com as regras pré-delimitadas pelo código. No campo do Aprendizado de Má-
quina (do Inglês, Machine Learning) (ML) essa organização é rearranjada, em que fica a
cargo do programador fornecer os dados e as respostas esperadas à partir deles, e ao com-
putador a incumbência de criar as regras[26]. Ou seja, à partir e um conjunto significativo
de dados, a máquina deve detectar e reconhecer os padrões por detrás dos dados, e assim
criar modelos que possuem aplicabilidade em outros dados. Esse processo é chamado
de treinamento e é a maneira com que o programa aprende o valor de saída, de forma
que seja capaz de generalizar e fazer predições com eficácia, que é mensurada pelo erro
(diferença) entre as saídas do sistema e a resposta desejada. De acordo com a maneira
que o algoritmo realiza esse treinamento, eles podem ser categorizados como:

• Aprendizagem supervisionada: O algoritmo de treinamento utiliza dados pré clas-
sificados, em que para cada elemento (ou elementos) de entrada existe um valor já
conhecido de saída. Normalmente, os dados já rotulados são sub-divididos em um
conjunto de treino e um conjunto, geralmente menor, de teste, que será usado para
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verificar o grau de precisão do modelo, ou seja, o quão bem consegue predizer a
saída esperada.

• Aprendizagem não-supervisionada: O algoritmo de treinamento não utiliza dados
previamente rotulados e o modelo deve inferir quais são as informações e estruturas
escondidas nos mesmos.

• Aprendizagem por reforço: é um modelo baseado em recompensar a melhor saída,
em que o feedback do modelo determinará se o mesmo será recompensado. Se difere
do aprendizado supervisionado pois o sistema não aprende diretamente com os dados
rotulados, mas por um processo de tentativa e erro que favorece o melhor resultado.

2.2 Redes neurais artificiais

Considerada por muitos autores um subgrupo do ML [27], as Redes Neurais Artificiais
(RNA’s) são modelos computacionais que emulam a morfologia das células nervosas ani-
mais, no qual os dendritos de um neurônio recebem impulsos elétricos e transmitem para
a célula contígua passando pelo corpo do axônio e resultando em uma sinapse, como
mostrado na Figura 2.1. Nas RNA’s o que forma a estrutura são neurônios artificiais,
agrupados em camadas que se comunicam com as camadas adjacentes.

Figura 2.1: Fluxo de um impulso nervoso [3].

Um modelo tradicional de RNA que será usado nas redes implementadas nesse trabalho
é o feedfoward. Este modelo é estruturado de forma que os dados fluem em uma única
direção da entrada até a saída, sendo que o output dos neurônios de uma determinada
camada são usados como input da camada subsequente.

6



A topologia básica de uma rede feedforward consiste em uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermediárias, também chamadas de camadas escondidas, e uma
camada de saída, como é mostrado na Figura 2.2.

Figura 2.2: Exemplo de uma rede neural feedforward.

Embora as RNA’s venham ganhando muito espaço devido a sua aplicabilidade voltada
para inúmeros campos do conhecimento humano como engenharia, medicina, ecologia,
agricultura, mineração, meteorologia, artes e muitas outras áreas [28], a base teórica para
essa tecnologia data desde a década de 40, sendo que o primeiro modelo de RNA voltado
para lidar com o problema de reconhecimento de padrões foi de fato desenvolvido por
Frank Rosenblatt em 1958, modelo chamado de “O perceptron de Rosenblatt” [29].

2.2.1 Estrutura do neurônio

A teoria por trás do neurônio de uma RNA surgiu antes do conceito da rede propriamente
dita. O primeiro neurônio artificial foi desenvolvido em 1943 por Warren McCulloch, um
neurocientista, e Walter Pitts, um especialista em lógica e cognição [30]. Nesse modelo, Fi-
gura 2.3, tanto os inputs quanto outputs são valores booleanos, que eram processados por
uma função g e de acordo com o resultado desta, uma outra função f determina a saída.
Esse neurônio possui uma lógica simples, porém apesar de ter sido desenvolvido a mais
de 70 anos, o fundamento se assemelha aos modelos atuais.
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Figura 2.3: Neurônio artificial de McCulloch-Pitts [4].

Nas RNA’s modernas, o neurônio recebe um vetor de entradas x e aplica em uma
função g tal que

g(x1, x2, ..., xi) =
i∑

n=1
Wnxn + bn, (2.1)

em que W representa um vetor de pesos e b um viés, valores que são atualizados durante
o treinamento da rede. O resultado da função dada pela Equação 2.1 é então usado como
entrada para uma função de ativação não-linear f(·), que gera a saída do neurônio.

Seguem alguns exemplos de funções de ativação e uma breve descrição do seu com-
portamento:

• Função ReLU: Unidade Linear Retificada (do Inglês, Rectified Linear Units) é uma
função que, dada uma entrada x, retorna x se o mesmo for maior ou igual a 0 e
retorna 0 caso contrário, de acordo com

ReLu(x) = max (0, x); (2.2)

• Função sigmoide (Logsig): Equação não linear que dado um número x de entrada,
retorna um valor real entre [0,1]. Observe na Equação 2.3 que, quanto maior o x,
mais próximo de 1 está a saída e quando menor mais próximo de 0, representada de
forma que

σ(x) = 1
1 + e−x

; (2.3)

• Função Tangente Hiperbólica (Tansig): Equação não linear que dado um número
x de entrada, retorna um valor real entre [-1,1]. Funciona de forma semelhante a
Função Sigmoide, como se observa na equação
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tanh(x) = ex − e−x

ex + e−x
; (2.4)

• Função Softmax: É uma função que converte um vetor de números em um vetor
de probabilidades. Normalizando esses valores para um conjunto de números entre
[0,1] e cuja soma total é 1, de forma que

softmax(xi) = exi∑n
j=1 e

xj
. (2.5)

Existem várias funções de ativação usadas atualmente, porém são descritas nessa seção
apenas aquelas que são relevantes para o propósito deste trabalho.

2.2.2 Treinamento

A eficácia de uma rede neural é determinada por uma função de custo, que representa o
erro entre o valor predito pelo modelo e o valor desejado. Existem diferentes definições
para cálculo do erro, uma usada tradicionalmente é a do erro quadrático médio [31],
descrita na função de custo C, tal que

C(W, b) =
( 1
n

) n∑
i=1

(yi(x)− y′i(x)))2
, (2.6)

em que
yi(x) = W · x+ b, (2.7)

em que n é o total de amostras, y o valor desejado e y′ o valor de saída calculado pela
rede.

Como podemos perceber, a função de custo e, por conseguinte, o desempenho de uma
rede neural depende diretamente do valor dos pesos W e do viés b de cada neurônio. Para
calcular os valores ótimos desses parâmetros que minimizem a função custo da rede, pode
ser utilizado o algoritmo de otimização gradiente descendente estocástico para atualização
dos parâmetros até se encontrar o menor valor da função C(W, b), mostrado na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Gradiente descendente (adaptado de [5]).

Dado um conjunto inicial de dados de treino, nos parâmetros W e b de cada neurônio
são atribuídos valores arbitrários, em que após uma época (em inglês, epoch), ou seja,
depois que todos os dados de entrada são apresentados à rede, no sentido da camada
de entrada para a camada de saída (foward pass Figura 2.5), é utilizado a técnica de
retropropagação do erro (do inglês, backpropagation) para atualizar os valores dos pesos
e vieses.

Figura 2.5: Foward pass e Backward pass [6].
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Nesse processo, os pesos são recalculados a partir do fluxo inverso da rede, no sentido da
camada de saída para a de entrada (backward pass, Figura 2.5), utilizando a regra da cadeia
para sucessivamente obter as derivadas parciais da função de custo C [32]. Os parâmetros
W e b são atualizados de acordo com as Equações (2.8) e (2.9), respectivamente, em que
o valor α representa a taxa de aprendizado,

Wi+1 = Wi − α
∂C(W )
∂Wi

(2.8)

e

bi+1 = bi − α
∂C(b)
∂bi

. (2.9)

Esse mesmo processo em que os pesos são atualizados de acordo com a função de custo
é realizado até que seus respectivos valores convirjam.

O método de otimização por gradiente descendente estocástico apesar de ser muito
utilizado tem suas limitações. O algoritmo pode não funcionar bem caso a base de dados
de treino fique muito grande e passe a não convergir [33], ou pode ocorrer do gradiente
não ser direcionado para um mínimo local e não global, além de ser muito dependente do
ajuste de sua taxa de aprendizado.

O algoritmo de otimização usado nas redes implementadas nesse trabalho será o
ADAM (do Inglês, Adaptive Moment Estimation) [34], um método que altera dinami-
camente os parâmetros da rede utilizando o primeiro e segundo momento dos gradientes,
dados respectivamente por

Pi = β1Pi−1 + (1− β1)∇Ci(Wi−1), (2.10)

Qi = β2Qi−1 + (1− β2)∇Ci(Wi−1)2, (2.11)

em que β1 e β2 são os pesos dos gradientes do neurônio i.
Após o calculo de Pi e Qi, é aplicado uma correção a cada um dos momentos, dados

por
P̂i = Pi

1− (β1)i
, (2.12)

Q̂i = Qi

1− (β2)i
, (2.13)

e por fim a atualização dos pesos é dada por

Wi = Wi−1 − α
P̂i√
Q̂i + ε

, (2.14)
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em que α corresponde à taxa de aprendizado.
O processo descrito é o que caracteriza o treinamento de uma rede neural propriamente

dito.

2.2.3 Redes Perceptron Multicamadas

O modelo Perceptron Multicamadas (do Inglês, Multilayer Perceptron) (MLP) [35] con-
siste em uma rede do tipo feedfoward com uma camada de entrada, uma ou mais camadas
escondidas e uma camada de saída, como vemos na Figura 2.6. O número de neurônios
em cada camada pode variar de acordo com a necessidade do problema e, com exceção
da primeira, todas as camadas aplicam uma função de ativação não-linear.

Figura 2.6: Perceptron Multicamadas.

A MLP se difere de um perceptron simples por conseguir realizar a distinção de dados
que não são linearmente separáveis.

2.2.4 Redes Neurais Convolucionais

A rede MLP tem inúmeras aplicações porém possui limitações, como por exemplo na
análise de um dado que possui uma natureza bidimensional como uma imagem, que
computacionalmente é representada na forma de uma matriz. Uma rede MLP até con-
segue receber uma imagem como input, mas antes tem de transformar a matriz bi ou
tri-dimensional em um vetor unidimensional, em que cada elemento do vetor correspon-
derá a um neurônio de entrada do perceptron. O problema dessa abordagem é que ela
ignora a natureza multidimensional do objeto de entrada, causando assim uma perda de
informação.
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As Redes Neurais Convolucionais (do Inglês, Convolutional Neural Networks) (CNN)
correspondem a um modelo feedfoward que lida com a natureza multidimensional da en-
trada, sendo ideal para trabalhar com imagens. Nesse tipo de rede, a estrutura análoga ao
neurônio será composta de um filtro, ou kernel, que possui o mesmo número de dimensões
do objeto de entrada, esse filtro percorre o objeto realizando o processo de convolução e
possibilitando o aprendizado da hierarquia espacial do mesmo.

A estrutura geral de uma CNN, mostrada na Figura 2.7, possui uma sequência de
blocos de camadas de convolução que aplicam funções de ativação e de redução da di-
mensionalidade (pooling), e no final da rede possuem camadas totalmente conectadas que
então direcionam os dados a saída da rede em que a última camada aplica uma função de
ativação para gerar o output.

Figura 2.7: Estrutura básica da Rede Neural Convolucional (adaptado de [7]).

Abaixo é apresentada uma descrição mais detalhada do funcionamento de cada uma
dessas estruturas:

• Camadas Convolucionais: nessa camadas, um ou mais kernels, obrigatoriamente
menores que a matriz de entrada, aplicam operações de multiplicação entre os com-
ponentes do kernel e da entrada, elemento a elemento ao longo de toda a matriz,
em que dado uma matriz de entrada mat1 e um kernel k1 de dimensões m e n, o
resultado da convolução conv1 é calculado[36] como

conv1[m,n] = mat1[m,n] ∗ k1[m,n] =
∞∑

j=−∞

∞∑
i=−∞

mat1[i, j] · k1[m− i, n− j]. (2.15)

Na Figura 2.8 podemos observar como a convolução é realizada na prática, em que a
matriz na extremidade esquerda da figura é a matriz de entrada, a matriz adjacente
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a ela o kernel, e o valor destacado na matriz na extremidade direita o valor de saída
da convolução;

Figura 2.8: Exemplo de uma convolução entre matrizes [8].

• Camadas de Pooling: são camadas de redução da dimensionalidade do plano, tendo
como função diminuir o custo computacional da saída da convolução e gerar uma
saída que represente um mapa de características condensadas de uma sub-região.
Existem vários tipos de redução de dimensionalidade, os mais comuns são o max
pooling, em que aplica-se um filtro que retira o valor máximo das sub-regiões não
sobrepostas da matriz inicial, e o average pooling, que tem como saída o valor médio
da sub-região do filtro. Na Figura 2.9 observamos como cada um dos poolings
funciona;

Figura 2.9: Average Pooling (AP) e Max Pooling (MP) [9].

• Camada Totalmente Conectada: camada na qual cada neurônio se conecta a todos
os neurônios de saída da última camada de pooling, que tem a saída transformada
em um vetor unidimensional e cada elemento do mesmo é multiplicado por um peso
e somado a um viés.
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• Camada de saída: gera um output aplicando ao vetor recebido da última camada
totalmente conectada uma função de ativação, escolhida de acordo com o objetivo
da rede.

2.3 Estado da arte

O uso de de técnicas de visão computacional pelas áreas da biologia, agricultura e áreas
afins já é bem difundido e serve de ferramenta para realização de propósitos variados.
Como em Anand Koirala et al. [37], em que foram testados sistemas usando redes CNN
do tipo You Only Look Once (YOLO) [38] e CNN recursiva para classificação do estágio
de floração em mangueiras utilizando fotografias das árvores retiradas a nível do solo. Ou
em Enrique Apolo et al. [39] em que foi utilizado redes neurais para fazer a estimação
do tamanho das frutas e a aferição do rendimento de plantações de laranjas, utilizando
drones como forma de aquisição das imagens.

Em casos mais semelhantes a este trabalho, no qual são propostos sistemas de detecção
de insetos, podemos encontrar casos como o desenvolvido em Suk-Ju Hong et al. [10],
em que o objetivo era a identificação de três espécies de traças: Helicoverpa assulta
(Figura 2.10a), Spodoptera litura (Figura 2.10b) e Spodoptera exigua (Figura 2.10c). Os
dados foram coletados com uma câmera de resolução 2448×2048, posteriormente o ground
truth foi definido com quatro classes, as três traças e uma rotulada como “desconhecida”,
utilizada para outras espécies de insetos.

(a) (b) (c)

Figura 2.10: Espécies de traças classificadas em Suk-Ju Hong et al. [10].

A Figura 2.11 mostra o fluxograma do processo proposto no trabalho, no qual foram
testados sete classificadores diferentes (Faster R-CNN ResNet 101, FasterR-CNN ResNet
50, Faster R-CNN Inception v.2, R-FCN ResNet 101, Retinanet ResNet 50, RetinanetMo-
bile v.2, e SSD Inception v.2), em que no melhor resultado possível se obteve uma acurácia
de 98,06%, 77,59% e 95,11% na classificação das três espécies de traça respectivamente.
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Figura 2.11: Fluxograma do processo de classificação proposto em Suk-Ju Hong et al. [10].

Podemos observar as saídas da rede de melhor performance em duas imagens diferen-
tes, na Figura 2.12a e na Figura 2.12a.

(a) (b)

Figura 2.12: Exemplos da saída da rede de melhor performance em Suk-Ju Hong et al. [10].

Devido ao impacto da mosca-branca no cenário da agricultura mundial, existem diver-
sos trabalhos que se utilizam de técnicas de visão computacional intentando a identificação
da mesma. Em Jeremy Tusubira et al. [11] foi comparado o desempenho de dois mode-
los na identificação de moscas-brancas em folhas de mandioca. Os desenvolvedores desse
projeto utilizaram um classificador Haar Cascade e uma rede Faster-RCNN ResNet 101,
em que os modelos foram treinados com 2000 imagens, como na Figura 2.13, de resolução
4000× 1920 píxeis.
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Figura 2.13: Folha de mandioca com infestação de mosca-branca [11].

Nesse trabalho, com o classificador Haar Cascade se obteve uma precisão de 83%, e no
outro modelo, Faster-RCNN ResNet 101, uma acurácia de 98%. Na Figura 2.14 pode ser
visto um exemplo da saída do modelo Haar Cascade tendo como entrada a Figura 2.13.

Figura 2.14: Saída do classificador [11].
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O modelo supracitado apresenta uma robustez maior do que os modelos propostos
nesse trabalho devido ao fato das imagens de entrada apresentarem maior complexidade,
pois possuem um grau de homogeneidade muito menor do que as que usaremos, em que
todas possuem o mesmo padrão: um fundo amarelo correspondente a armadilha e os
insetos sobrepostos.

Mencionando trabalhos semelhantes, ou seja, usando imagens com o mesmo padrão
visando a identificação da mosca-branca, podemos mencionar Cho et al. [12], em que o
processo de identificação é baseado em um sistema que primeiro segmenta as imagens
fundamentado no tamanho médio das moscas, Figura 2.15a, em que cada segmento é
classificado como uma possível mosca-branca. Após a segmentação, a cor original dos
segmentos é restaurada, Figura 2.15b, e feita a classificação baseada nos objetos que
estiverem dentro de um espectro de cor pré-determinado usando o valor médio dos píxeis
de mosca, observado na Figura 2.15c.

(a) (b) (c)

Figura 2.15: Processo de classificação em Cho et al. [12].

O sistema proposto apresenta uma acurácia na detecção de 94,56% de um total de
305 moscas distribuídas entre 10 imagens de 600dpi. Salienta-se que esse trabalho é
implementado visando a detecção de outras duas pragas além da mosca-branca: afídios e
tripes.

Outro modelo semelhante é o desenvolvido por Nieuwenhuizen et al. [13], em que
se implementa uma Faster R-CNN usando como entrada o mesmo banco de dados que
usaremos neste trabalho, 225 imagens de armadilhas adesivas amarelas pré-rotuladas de
5184×3456 obtidas usando o Scoutbox [40], subdivididas em segmentos de 1720×1220 de
resolução como entrada da rede. O ground truth dos dados é feito identificando a mosca-
branca e outros dois insetos predadores da mesma: Macrolophus pygmaeus e Nesidiocoris.
Nesse modelo, obteve-se uma acurácia de 59% na identificação das moscas, porém foi visto
que foram detectadas 242 moscas que não constavam no ground truth, e após a revisão e

18



reestruturação do mesmo, foi atingido uma acurácia de 87,4%. Um exemplo de saída da
rede pode ser observada na Figura 2.16.

Figura 2.16: Saída do classificador [13].

Um segundo conjunto de 90 imagens de 4608 × 3456 píxeis fotografadas com smart-
fones foi utilizado como complemento do modelo. As imagens foram subdivididas em 6
segmentos de mesmo tamanho, no qual foi contado o total de insetos nas armadilhas,
porém não foi feito o ground truth. Ao final, do total de 5574 moscas, 1592 Macrolophus
e 26 Nesidiocoris identificadas manualmente, o classificador identificou 5521, 390 e 9 in-
setos, respectivamente. Se considerarmos apenas a mosca-branca, obteve-se uma precisão
de 99%.

Neste capítulo foi mostrado alguns conceitos teóricos necessários para o entendimento
dos modelos propostos nesse trabalho, além de alguns exemplos de aplicações que utilizam
tecnologias semelhantes em aplicações com um contexto parecido com o nosso problema.
No próximo capítulo será mostrado a metodologia do sistema proposto nesse trabalho,
explicando desde as etapas mais basais, como a aquisição dos dados, até a aplicação dos
modelos de classificação.
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Capítulo 3

Sistema Proposto

Neste capítulo, definiremos como implementaremos a aplicação para detecção e classifi-
cação das moscas-brancas.

A metodologia proposta é dividida em cinco etapas principais, descritas na Figura 3.1:

Figura 3.1: Diagrama do fluxo do trabalho.

Primeiramente, é feito um pré-processamento nas imagens, etapa que consiste no iso-
lamento da área correspondente somente a armadilha e da retirada de um etiqueta de
identificação, presente em todas as imagens do nosso banco, como podemos observar na
Figura 3.2. Em seguida, é realizada a normalização da cor da armadilha e depois a seg-
mentação, processo que consiste em gerar uma imagem binária, apenas píxeis pretos e
brancos, com as possíveis regiões correspondentes as moscas.
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Figura 3.2: Exemplo de uma imagem do banco de dados [14].

Foram escolhidas 21 imagens aleatórias, que contenham pelo menos uma mosca branca,
dentro do banco de dados, para serem usadas para o treinamento dos modelos identifica-
dores das moscas.

3.1 Pré-processamento das imagens

Nesta seção, descreveremos os passo tomados no pré-processamento das imagens brutas,
com o intuito de melhorar e homogeneizar o aspecto visual das imagens, afim de otimizar
as chances de classificação e o bom desempenho dos algoritmos testados na tentativa de
resolução do nosso problema.

3.1.1 Isolar a armadilha

As imagens que formam o banco de dados não são compostas apenas da imagem isolada
da armadilha adesiva. Parte da estrutura na qual a armadilha foi colocada sobreposta
para ser fotografada também aparece, portando a primeira parte do pré-processamento é
focada em ilhar apenas a parte da imagem que nos interessa.
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A Figura 3.3 mostra um diagrama do processo, onde primeiro é selecionado o pixel
modal, que é usado na binarização, que é feita usando a distância euclidiana entre o modal
e todos os píxeis da imagem. Em seguida é realizada a identificação do maior segmento
oriundo da imagem binária, e posteriormente feito um recorte na imagem baseado na
coordenada dessa maior região.

Figura 3.3: Fluxo do processo de isolar a região da armadilha [14].

Para esse intuito, é criada uma matriz de zeros do mesmo tamanho da imagem original,
a seguir é calculada a cor modal Moda = (MR,MG,MB) da imagem colorida (espera-se
alguma tonalidade de amarelo) e, em seguida, é calculada a distância euclidiana entre
a moda e cada pixel da imagem P (x, y) = (R(x, y), G(x, y), B(x, y)), de forma que a
distância DE do pixel na posição (x, y) e a cor modal é dada por

DE(x, y) =
√

(MR −R(x, y))2 + (MG −G(x, y))2 + (MB −B(x, y))2, (3.1)

portanto, se o valor dessa distância entre o pixel na imagem de coordenada (x, y) for
menor que um threshold Th1, o pixel de mesma coordenada (x, y) da matriz de zeros é
atribuído o valor 1, caso contrário permanece zero.

Ao final desse processo, criamos uma matriz lógica que corresponde a uma imagem
binária (Figura 3.4), onde ‘1’ representa um pixel totalmente branco e ‘0’ um pixel total-
mente preto.
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Figura 3.4: Região da armadilha, em vermelho, na imagem binária.

Usando um algoritmo de inundação [41] para detectar todas as regiões conectadas
na imagem binarizada, extraímos as seguintes propriedades de cada região conectada, ou
seja, formada apenas por píxeis brancos, da imagem binária: Área, dada pela quantidade
total de píxeis, e Bounding Box, as coordenadas do menor quadrilátero que engloba toda
a região. Com essas informações, fazemos um recorte na imagem original, Figura 3.5,
utilizando as coordenadas do quadrilátero de maior área dentre as regiões conectadas.
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Figura 3.5: Região da armadilha, em vermelho, na imagem colorida.

Por fim, o recorte resultante desse processo é uma área correspondente apenas pela
armadilha amarela, como observado na Figura 3.6.

Figura 3.6: Recorte da região da armadilha.
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3.1.2 Retirar a etiqueta

As imagens das armadilhas possuem uma etiqueta de identificação retangular, sendo que
em algumas imagens essa etiqueta é feita com um pedaço de papel branco colocado sobre
a armadilha, Figura 3.7a, e em outras foram inseridas digitalmente com algum software
de manipulação de imagens, Figura 3.7b, sendo todas as etiquetas da cor branca.

(a) Etiqueta de papel. (b) Etiqueta inserida digitalmente.

Figura 3.7: Dois tipos de etiqueta nas armadilhas.

Na Figura 3.8, observa-se um diagrama do processo de retirada da etiqueta, no qual
primeiramente é feito a binarização baseada na distância euclidiana do pixel branco. Em
seguida é identificada a maior região oriunda dessa binarização, e feito a pintura dessa
região para o valor do pixel modal, como mostrado na imagem na extrema direita do
diagrama.

Figura 3.8: Fluxo do processo de retirada da etiqueta.

Para a retirada da etiqueta então, é preciso encontrar a maior região conectada que
possua a cor branca ‘pura’, RGB(255, 255, 255), ou próximo à dela. Assim como no
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primeiro passo, é criada uma matriz de zeros do mesmo tamanho da imagem original, e
em seguida calculamos a distância euclidiana tridimensional entre o branco ‘puro’ e cada
pixel da imagem, se o valor dessa distância for menor que um threshold Th2, o elemento
de mesma coordenada da matriz de zeros é definido atribuído o valor 1, caso contrário
permanece zero.

Depois de gerar essa imagem binarizada, Figura 3.9, de maneira semelhante ao feito
para a segmentação da armadilha amarela, é usado um algoritmo de inundação [41] para
detectar o maior segmento dentro da mesma, e retirada a posição (x, y) de cada pixel
dentro dessa região, como observa-se na região do retângulo vermelho na Figura 3.10.

Figura 3.9: Em destaque, região da etiqueta de identificação na imagem binarizada.

Finalmente, retornamos na imagem colorida, e os píxeis com as mesmas coordenadas
(x, y) retirados anteriormente na imagem binarizada, Figura 3.9, são substituídos pelo
valor do pixel modal da imagem, conforme observado na Figura 3.11.
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Figura 3.10: Em destaque, região da etiqueta de identificação na imagem colorida.

Figura 3.11: Etiqueta substituída pela cor modal.

A imagem obtida no final desse processo contém apenas os elementos naturais cap-
turados pela armadilha, isto é, insetos de diferentes espécies e outros elementos, que por
conta de intempéries, ficaram presos na armadilha.

3.1.3 Normalização da cor

Fazendo uma análise dos histogramas da intensidade de cada canal de cor das imagens
usadas no pré-processamento, observa-se um padrão em que a maior parte dos píxeis no
canal R e G tem um valor alto (próximo de 255), e baixo no canal B (próximo de 0),
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o que era de se esperar já que a maior parte da composição da imagem é um tom de
amarelo. O problema é que as diferentes imagens do banco de dados não possuem uma
iluminação homogênea, algumas estão muito claras, outras muito escuras. Este efeito fica
nítido ao ver a extensão dos valores dos píxeis em cada histograma. A variação da maior
parte da intensidade do canal B de uma imagem é de 0 a 30, em outra, de 0 a 100. Nos
outros canais de cor, apesar do padrão ser o mesmo entre as imagens, também existem
pequenas variações nos valores. Exemplos dessas diferenças em quatro imagens diferentes
são mostradas na Figura 3.12.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.12: Histogramas de cor de quatro imagens diferentes: Imagem x1001(a),
x1117(b), x1137(c) e x1182(d).

O foco desse trabalho é a identificação de moscas-brancas que, como o próprio nome
já insinua e visto na Figura 1.1, apresentam-se como objetos que possuem em seus três
canais de cor RGB um alto valor, se aproximando do branco puro na maioria dos casos.

Fazendo uma normalização ‘tradicional’, ou seja, apenas esticando a extensão dos
valores do pixel em cada canal de forma que o ponto de menor intensidade seja 0 e o
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maior seja 255, método também chamado de contrast stretching [42], apresentado na
Figura 3.13.

Figura 3.13: Normalização do canal de cor esticando os valores através do canal (adaptado
de [15]).

No desenvolvimento do trabalho, foi constatado que as imagens com um canal de cor
de extensão muito curto, ficam excessivamente claras, fazendo que boa parte da imagem
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se torne uma mancha clara, como observa-se na Figura 3.14, ou algo que dificulta a
visualização de moscas-brancas.

Figura 3.14: Exemplo do contrast stretching padrão em algumas imagens

Como descrito nos parágrafos anteriores, o valor modal dos píxeis da imagem são um
tom de amarelo (R alto, G alto, B baixo) e o objeto a ser identificado um tom branco (R
alto, G alto, B alto), portanto, podemos notar que o que de fato vai gerar a diferença do
contraste da mosca com a armadilha é o valor do canal B, primordialmente.

O MATLAB possui a função nativa stretchlim [43], que retorna um vetor de dois
elementos com o limite inferior e superior de uma matriz de cor, sendo que por default a
função exclui os 1% dos píxeis de menor e maior intensidade, e é usada pra auxiliar na
normalização da cor.

Após uma série de testes, chegamos a um tipo de normalização baseada em um contrast
stretching que, na matriz de cor B, sendo o limite inferior lI e o superior lS, a Moda e o
desvio padrão σ, definimos

lI = Moda+ 2σ (3.2)

e lS como o valor imediatamente inferior à porção que representa 1% do total de píxeis
de maior valor.

Nos canais R e G, o limite inferior é delimitado pelo valor acima de 1% dos píxeis de
menor intensidade e 1% abaixo dos de maior, ou seja, o default da função stretchlim.
Os píxeis abaixo do limite são substituídos por 0 e os acima por 255.

30



(a)

(b)

Figura 3.15: Resultado do processo de normalização proposto, em que (a) é imagem
original e (b) a Imagem normalizada.

Na Figura 3.15 vemos o resultado desse processo. Percebe-se a crucialidade da nor-
malização da cor para este trabalho ao se comparar com a Figura 3.14, já que ambas são
a mesma imagem aplicando normalizações diferentes. Na 3.14 é difícil conseguir identi-
ficar onde estão as moscas, já na 3.15b as mesmas são visualizadas com mais nitidez e
contrastando melhor com o fundo amarelo.

3.2 Segmentação

Para segmentar a imagem, ou seja, tentar isolar as partes que são moscas. Primeiro, sele-
cionamos manualmente uma amostra de N píxeis pertencentes somente à moscas contidas
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nas imagens, e em seguida calculamos o valor médio de cada matriz RGB, para se obter
o valor de cor média de uma mosca.

Em seguida, criamos uma matriz de zeros do mesmo tamanho da imagem e em sequên-
cia calculamos a distância euclidiana tridimensional entre o valor do pixel médio de mosca
PM=(µR, µG, µB) e cada pixel da imagem. Se o valor dessa distância for menor que um
threshold Th3, o elemento de mesma coordenada da matriz de zeros é definido como 1,
caso contrário permanece zero, gerando uma imagem binária com segmentos, como ob-
servamos na Figura 3.16, onde as regiões que são candidatas à moscas foram destacadas
com o quadrilátero vermelho.

Figura 3.16: Imagem segmentada - Em destaque as regiões que são candidatas à serem
moscas.

Figura 3.17: Regiões segmentadas da Figura 3.16 em detalhe (moscas e não-moscas).
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Na Figura 3.17 são mostrados, com mais detalhes, os objetos resultantes da segmen-
tação na Figura 3.16. Regiões muito pequenas, menores que 20 píxeis, não são inseridas
no grupo de segmentos computados, afim de evitar que o número de segmentos que não
fossem mosca fosse muito superior ao número de moscas, pois foi observado que não
existiriam moscas-brancas com a área total de píxeis inferior a 20.

3.3 Extração das propriedades morfológicas dos seg-
mentos

Com a imagem segmentada, usamos a função regionprops [16] do MATLAB para ex-
trair propriedades relacionadas a morfologia de cada região, mosca e não-mosca. Esta
função retorna outras características, porém depois de testes empíricos, apenas as seguin-
tes propriedades relacionadas à morfologia de cada segmento foram relevantes ao trabalho.

• Area: Número total de píxeis da região;

• BoundingBox: Posição e tamanho do menor quadrilátero que engloba a região
(Figura 3.18). Retornado como um array BB=[x, y, xlength, ylength], onde o primeiro
e o segundo elemento são, respectivamente, as coordenadas (x, y) do vértice superior
esquerdo do retângulo, a terceira posição, xlength, representa a largura e a quarta,
ylength, a altura do quadrilátero;

Figura 3.18: BoudingBox.
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• MajorAxisLength: Tamanho (em píxeis) do maior eixo da elipse que possui o
mesmo segundo momento que a região (Figura 3.19).

• MinorAxisLength: Tamanho (em píxeis) do menor eixo da elipse que possui o
mesmo segundo momento que a região (Figura 3.19);

Figura 3.19: MajorAxisLength e MinorAxisLength.

• Eccentricity: É a razão entre o foco da elipse e o comprimento do maior eixo da
mesma. Na prática, se esse campo for 1, a região é uma linha, se for 0 é um círculo.

• Orientation: Na Figura 3.20, angulo entre a linha do maior eixo da elipse e o eixo
horizontal da região;

(a)

(b)

Figura 3.20: (a) Representação do maior eixo da elipse e (b) o ângulo entre ele e o eixo
horizontal [16].

• Image: Recorte da região segmentada Figura 3.21, armazenada como uma matriz
binária;
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Figura 3.21: Image.

• ConvexArea: Número de píxeis do menor polígono convexo que engloba a região;

• Solidity: Proporção de píxeis do menor polígono convexo que engloba a região que
também pertencem a mesma;

• Extent: Razão entre o total de píxeis da região e o total de píxeis do BoundingBox;

• Perimeter: Número de píxeis ao redor da região;

Figura 3.22: Perímetro [16].

Extraímos um total de 11 medidas morfológicas das regiões segmentadas, sendo que
dessas, usaremos como parte do vetor de características que será usado como entrada
em modelos classificadores apenas os dados escalares, ou seja: Area, MajorAxisLength,
MinorAxisLength, Eccentricity, ConvexArea, Solidity, Extent e Perimeter. As variáveis
BoundingBox, Orientation e Image serão usadas para auxílio em outras tarefas, como
veremos posteriormente.
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3.3.1 Extração de informações relacionadas a cor

Na seção anterior, extraímos um total de 11 medidas morfológicas das regiões segmen-
tadas, sendo que dessas, usaremos como variáveis de entrada em modelos classificadores
apenas os dados escalares, ou seja: Area, MajorAxisLength, MinorAxisLength, Eccentri-
city, ConvexArea, Solidity, Extent e Perimeter, as variáveis BoundingBox, Orientation e
Image serão usadas para auxílio em outras tarefas, como veremos posteriormente.

Afim de incrementar o nosso vetor de características e extrair o máximo possível de
informação acerca das regiões segmentadas, usamos as coordenadas do BoundingBox para
recortar o objeto, na imagem original (sem normalização da cor) e na imagem normalizada.
Na Figura 3.23 vemos um exemplo de regiões análogas nas duas conformações de cor.

(a) Recorte da imagem original (b) Recorte da imagem normalizada

Figura 3.23: Recorte de uma mosca usando a coordenada do BoundingBox.

Em seguida, separamos a matriz numérica que compõem os três canais de cores R,
G e B e calculamos o PCA (Principal Component Analysis)[44] dos elementos dessas
respectivas matrizes.

A componente principal resultante do PCA em cada canal de cor indica essa nova
variável, o coeficiente de iluminação [45]. O MATLAB possui uma função chamada
illumpca [46] que realiza esse cálculo, retornando um vetor de 3 elementos caso a
entrada seja uma imagem colorida, os coeficientes de iluminação de cada canal RGB.

Esse processo foi aplicado tanto nos objetos retirados da imagem original, quanto
naqueles da imagem normalizada, criando assim 6 novas variáveis, 3 coeficientes de ilu-
minação do recorte da imagem original, que são: IllumR − ImgOriginal, IllumG −
ImgOriginal, IllumB − ImgOriginal; e 3 da cor normalizada, que denominaremos:
IllumR− ImgNormalizada, IllumG− ImgNormalizada e IllumB − ImgNormalizada.
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3.3.2 Rotulação manual dos segmentos

Após extraídas todas as propriedades descritas nas seções anteriores, precisamos deter-
minar se cada uma das regiões segmentadas é uma mosca ou não, ou seja, criaremos os
rótulos (labels) de cada uma das amostras.

Para a tarefa de classificação manual, escrevemos uma função simples para auxiliar,
onde usamos as coordenadas do BoundingBox de cada região segmentada para desenhar
um quadrilátero na imagem original colorida destacando-a, além de um quadro com todos
os segmentos dessa imagem na forma binária para usar de auxílio se necessário. Podendo
assim fazer a análise visual da região do segmento e determinar a correspondência dentro
do recorte à uma mosca ou não.

(a) Região destacada na imagem colorida

(b) Região destacada dentre as binárias

Figura 3.24: Exemplo da classificação de uma região que é uma mosca.

(a) Região destacada na imagem colorida

(b) Região destacada em uma grade com todas
as regiões segmentadas da imagem

Figura 3.25: Exemplo da classificação de uma região que não é uma mosca.
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Se o segmento destacado da imagem for de fato uma mosca-branca, como na Fi-
gura 3.24, recebe o valor 1, caso contrário, como na Figura 3.25, é atribuído o valor 0.
Criamos um nova coluna no final da tabela chamada ’mosca’ e conforme cada região
vai sendo classificada, inserimos nessa nova variável o respectivo valor (0 ou 1).

Todo esse processo de classificação foi auxiliado por um aluno de pós-graduação do
LECOI (Laboratório de Ecologia de Insetos da UnB).

3.4 Classificação das regiões

Esta seção descreve os algoritmos usados na classificação das regiões obtidas pelas etapas
de segmentação descritas anteriormente.

3.4.1 Validação cruzada

Antes da descrição dos métodos usados na classificação, visando uma melhor avaliação
na capacidade de generalização dos modelos, salienta-se que para todos os algoritmos que
serão usados adiante no trabalho, para treinamento e teste da nossa base de dados foi
utilizado o método de validação cruzada k-fold com k = 10 folds [47].

Para a execução do k-fold, dividimos os dados em 10 porções, ou seja, cada um desses
subconjuntos corresponde a 10% do total de amostras. Feita essa separação, é feito 10
iterações do modelo no qual os dados usados para teste serão as frações de 10% e os 90%
restante usadas para o treinamento do modelo. A acurácia final do modelo AccTotal é
medida pela média das acurácias do conjunto de testes Acc(i) em cada fold i, conforme

AccTotal = 1
10

10∑
i=1

(Acc(i)), (3.3)

onde Acc(i) corresponde à medida de acurácia do modelo na iésima iteração do k-fold.

3.4.2 Normalização dos dados

Cada conjunto de variáveis é normalizado antes de serem usados nos classificadores, de
forma que os valores de cada característica (feature) estejam distribuídos no intervalo
[0, 1]. Dada uma variável X, seu valor X̄ após a normalização será dado por

X̄ = X −Xmin

Xmáx −Xmin

, (3.4)

normalizando os dados sem distorcer as proporções nos intervalos dos valores [48].
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3.5 Classificadores

Nessa seção serão descritos os classificadores avaliados para a implementação deste tra-
balho.

3.5.1 KNN

O KNN (do inglês, K-Nearest Neighbors) [49] é um algoritmo de aprendizagem supervi-
sionada usado para classificação de objetos de acordo com a semelhança com os K ob-
jetos mais próximos a ele (vizinhos), onde, a classe dos objetos com maior proximidade,
calculado usando algum tipo de medida de distância (tipicamente distância euclidiana),
determina a classe do elemento. No exemplo da Figura 3.26, podemos observar como o
algoritmo funciona tendo apenas duas variáveis, dado um K igual a 3 e 5, onde nesse
exemplo o elemento (estrela) seria classificado como da Classe B se K = 3, pois dos 3
vizinhos mais próximos, 2 são dessa classe. Caso K = 5, o elemento será classificado como
pertencente a Classe A, pois dos 5 vizinhos mais próximos, 3 são dessa classe.

Figura 3.26: Exemplo de um KNN com K=3 e K=5.(adaptado de [17]).

Para que apenas uma classe seja escolhida, o valor de K deve ser sempre um número
ímpar, para impedir a possibilidade de um elemento ter o mesmo número de vizinhos
pertencentes a duas ou mais classes diferentes.
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Figura 3.27: Fluxo da implementação do KNN.

Afim de descobrir um número K de vizinhos que otimize a acurácia, implementamos
um KNN para todo número ímpar entre 1 e Nk. O diagrama da Figura 3.27 mostra esse
fluxo de execução.

3.5.2 Multilayer Perceptron

Implementaremos duas redes neurais MLP, uma que usa como parâmetros de entrada as
variáveis do vetor de características e outra que usa a matriz do recorte na forma de um
vetor unidimensional de tamanho D, tal que D = [L × A × d], onde L é a largura, A a
altura e d o número de dimensões do espaço de cores da imagem.

Implementação com o vetor de características

Essa implementação da rede MLP conta com 14 neurônios na camada de entrada, uma
para cada variável da tabela, N neurônios na única camada escondida utilizando a função
de ativação Tansig e 2 na camada de saída, um para cada classe, aplicando a função de
ativação Softmax e outra implementação utilizando a Logsig.

Implementação com os recortes

Nessa implementação, transforma-se a imagem em um vetor unidimensional que conta
com D neurônios de entrada, N neurônios na única camada escondida aplicando a função
de ativação Tansig e 2 na camada de saída aplicando a função de ativação Softmax.

3.5.3 CNN Rasa

Implementaremos um classificador CNN em que nessa rede, usaremos como dados de
entrada os recortes das imagens segmentadas, sendo uma rede rasa, com no máximo 5
blocos de camadas de Convolução + ReLU + Pooling, seguido de uma camada totalmente
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conectada e uma camada final de saída que aplica a função de ativação Softmax. Cada
camada de convolução conta com n kernels de tamanho [2×2].
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Capítulo 4

Resultados Obtidos

Neste capítulo serão apresentados os resultados obtidos nos processos prévios a classifica-
ção dos dados, como a geração do vetor de características, além da análise dos resultados
dos modelos propostos.

O software utilizado em todas as etapas do projeto foi o MATLAB versão R2018b.
Todos os testes foram feitos usando um computador pessoal com um processador Intel
Core i7-4510u CPU 2,6GHz, memória 8GB e sistema operacional Windows 10 64 bits. O
código fonte pode ser encontrado no link: https://github.com/VascoMonteiro
Neto/MoscaBranca-Classificador-TG.

A acurácia de cada modelo é medida pela proporção de objetos classificados corre-
tamente, de acordo com as duas possíveis classes: mosca e não-mosca. Usaremos uma
matriz de confusão, Figura 4.1, como parâmetro de medida da performance.

Figura 4.1: Matriz de confusão [18].

A acurácia final é medida de forma que

Acurácia = V P + V N

V P + V N + FP + FN
, (4.1)

em que os 4 parâmetros representam:

• Verdadeiro positivo (VP): item classificado corretamente como mosca.
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• Verdadeiro negativo (VN): item classificado corretamente como não-mosca.

• Falso positivo (FP): item classificado erroneamente como mosca.

• Falso negativo (FN): item classificado erroneamente como não-mosca.

4.1 Thresholds

No Capítulo 3, definimos o uso de 3 thresholds Th1, Th2 e Th3, nos processos de isolar
a armadilha (Seção 3.1.1), retirar a etiqueta (Seção 3.1.2) e segmentação (Seção 3.2),
respectivamente. Através de testes empíricos, o valor foram definidos como Th1 = 100,
Th2 = 100 e Th3 = 50.

Para auxílio na definição do threshold Th3, foram extraídos 130 píxeis pertencentes a
moscas-brancas dentro das imagens. A Tabela 4.1 mostra a média e o desvio padrão de
cada canal de cor dos píxeis de mosca.

Tabela 4.1: Pixel de mosca-branca.

Média e desvio padrão do pixel de mosca-branca
Canal R Canal G Canal B
Média: 236 Média: 234 Média: 245
Desvio padrão: 17,6 Desvio padrão: 18,7 Desvio padrão: 18,2

Além de servir como apoio na definição dos thresholds, a tabela mostra o perfil de cor
acerca do objeto que buscamos classificar nesse trabalho.

4.2 Ground Truth

Usaremos um banco de dados composto de 283 imagens de armadilhas adesivas amarelas
tradicionais [14]. Todas as imagens possuem 3456× 5184 píxeis.

Apesar do banco de dados possuir um ground truth, ao iniciar os trabalhos, percebemos
que o mesmo não era confiável, pois deixava de identificar algumas moscas em certas
imagens.

Por esse motivo, o ground truth do banco foi complementado utilizando o software
labelimg [50], o mesmo que já tinha sido usado para fazer o ground truth prévio. O
procedimento foi feito com o auxílio de um estudante de pós-graduação do Laboratório
de Ecologia de Insetos da UnB.

Para criação do nosso vetor de características que será usado como input de modelos,
foram processadas 21 imagens aleatórias dentro do banco, com pelo menos uma mosca,
nas quais foram obtidas 1430 regiões oriundas da segmentação.
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A partir dessas regiões, foram computadas as seguintes propriedades, descritas na
Seção 3.3, para inserção no vetor de características: Area, MajorAxisLength, MinorAxis-
Length, Eccentricity, ConvexArea, Solidity, Extent e Perimeter.

Além destas, também são inseridas no vetor os coeficientes de iluminação descritos na
Seção 3.3.1: IllumR − ImgOriginal, IllumG − ImgOriginal, IllumB − ImgOriginal,
IllumR− ImgNormalizada, IllumG− ImgNormalizada e IllumB − ImgNormalizada.

A estrutura final do vetor de características das regiões pode ser observada na Ta-
bela 4.2. Ao todo, ele é composto por 14 variáveis relacionadas a cada um dos objetos
oriundos da segmentação.

A estrutura do vetor de características das regiões pode ser observada na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Vetores de características das regiões segmentadas(sem normalização).
Variável Região 1 Região 2 Região 3 ... Região 1430
Area 134 203 325 ... 81
MajorAxisLength 21,362 35,672 28,333 ... 13,643
MinorAxisLength 10,820 9,795 14,863 ... 8,137
Eccentricity 0,862 0,961 0,851 ... 0,802
ConvexArea 176 278 342 ... 91
Solidity 0,761 0,730 0,950 ... 0,890
Extent 0,525 0,527 0,650 ... 0,692
Perimeter 54 78 67 ... 34
IllumR − ImgNormalizada 0,665 0,574 0,635 ... 0,634
IllumG − ImgNormalizada 0,635 0,604 0,631 ... 0,630
IllumB − ImgNormalizada 0,391 0,551 0,444 ... 0,446
IllumR − ImgOriginal 0,730 0,698 0,705 ... 0,744
IllumG − ImgOriginal 0,647 0,657 0,648 ... 0,665
IllumB − ImgOriginal 0,218 0,281 0,287 ... 0,056

Já a Tabela 4.3 mostra um exemplo de input dos modelos que recebem de entrada
os recortes. As entradas serão matrizes tridimensionais, caso o recorte seja colorido, ou
matrizes bidimensionais, caso seja uma imagem em escala de cinza ou binária.

Tabela 4.3: Tabela com os recortes das regiões segmentadas.

Variável Região 1 Região 2 Região 3 ... Região 1430
Imagem 18× 16× 3 12× 36× 3 21× 26× 3 ... 70× 32× 3

Todas as regiões segmentadas foram classificadas manualmente como descrito na Seção
3.3.2. Dos 1430 objetos, 507 são da classe mosca e 923 são da classe não-mosca.
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4.3 KNN

Na implementação do algorítimo KNN, afim de encontrar o melhor número possível de K,
ou seja, o número de vizinhos em que teremos o melhor resultado, o algorítimo foi testado
com todos os números ímpares entre 1 e 31.

Como parâmetros de entrada do modelo foram utilizadas as 14 variáveis do vetor de
características das 1430 amostras, além de usado o método de validação cruzada k-fold
com k=10 folds, e da normalização de cada variável da tabela para um alcance entre 0 e
1.

Tabela 4.4: Tabela com o número de vizinhos e os respectivos resultados.

Número de vizinhos (k) Acurácia
1 92,80%
3 94,34%
5 94,34%
7 94,13%
9 94,27%
11 94,13%
13 94,06%
15 93,78%
17 93,71%
19 93,78%
21 93,22%
23 93,57%
25 93,36%
27 93,15%
29 93,43%
31 92,94%

Podemos observar na Tabela 4.4, que nesse modelo os valores ótimos para K são 3 e
5 vizinhos, empatados com o mesmo valor de acurácia 94,34%.

4.4 Multilayer Perceptron

Na implementação da rede MLP, salienta-se que foram testadas várias entradas diferentes,
além de variações quanto às funções de ativação e quanto ao número de neurônios nas
camadas de entrada e escondida, porém o número de neurônios na camada de saída é o
mesmo em todas as redes testadas, ou seja, o número de classes, mosca e não-mosca.
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As redes MLP foram treinadas por 1500 épocas, utilizando a função de entropia cru-
zada para cálculo do custo e ADAM como algorítimo de otimização.

4.4.1 Implementação com o vetor de características

Nessa implementação, usamos como parâmetros de entrada da rede os valores da tabela
escalar, ou seja, ela tem 14 neurônios de entrada e dois na camada de saída. Na camada
intermediária NEscondida, iniciamos os testes com um número de neurônios igual a 6, repre-
sentando a raiz quadrada da multiplicação do número de neurônios na primeira, NEntrada,
e última camada NSaida:

NEscondida =
√
NEntrada ×NSaida. (4.2)

Em seguida foi testado o dobro deste valor, e posteriormente com 20 e 30 neurônios.
Além da variação do número de neurônios na camada escondida, foi testado diferentes

funções de ativação na última camada. A Tabela 4.5 mostra os resultados usando a função
softmax e a Tabela 4.6 usando a função logsig.

Tabela 4.5: Implementação usando softmax como função de ativação na camada de saída

Número de neurônios Acurácia
6 93,01%
12 95,10%
20 95,17%
30 94,20%

Tabela 4.6: Implementação usando logsig como função de ativação na camada de saída

Número de neurônios Acurácia
6 84,90%
12 92,31%
20 94,48%
30 91,26%

Observou-se que o melhor resultado foi obtido com 20 neurônios na camada escondida
e utilizando a função softmax na saída.
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4.4.2 Implementação com os recortes

Nessa seção, descreve-se como foi realizada a implementação da MLP usando como parâ-
metros de entrada o recorte transformado em um vetor unidimensional.

Para todos os testes, os recortes foram normalizados para um tamanho médio de
mosca, ou seja, a largura e altura média, resultando em recortes de 26 por 30 píxeis. Isso
significa que, ao ser transformado em um vetor unidimensional, o recorte das imagens
binarizadas e em preto e branco tem um tamanho de 780× 1. Já as imagens coloridas no
espaço RGB, como são matrizes tridimensionais, o vetor resultante tem um tamanho de
2340× 1.

Imagem binarizada

Essa rede possui 780 neurônios na camada de entrada, e foram testados modelos com
150 e 300 neurônios na única camada escondida aplicando a função de ativação logsig e
dois na camada de saída empregando a função softmax. O dado de entrada é a imagem
binária, Figura 4.2 composta apenas por píxeis totalmente brancos ou pretos.

Figura 4.2: Exemplo de entrada da imagem binarizada.

Tabela 4.7: Acurácia do recorte binário

Número de neurônios Acurácia
150 76,36%
300 76,29%
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Percebemos pela Tabela 4.7, que esse tipo de entrada possui uma acurácia muito baixa.
Também deve-se salientar que a acurácia dos dados de treino chegavam a 100%, indicando
que houve especialização.

Imagem em escala de cinza

Os parâmetros aplicados nessa rede são os mesmos da seção anterior. A única diferença
foi que ao invés de um vetor composto por valores binários de 0’s e 1’s, como se trata de
uma imagem em escala de cinza, presentada na Figura 4.3, cada elemento do vetor possui
um valor inteiro entre 0 e 255.

Figura 4.3: Exemplo de entrada da imagem em tons de cinza.

Tabela 4.8: Acurácia do recorte em escala de cinza

Número de neurônios Acurácia
150 77,76%
300 77,13%

Como podemos observar na Tabela 4.8, a acurácia foi semelhante a da Tabela 4.7.

Imagem colorida

Nessa rede, o número de neurônios na camada de entrada é de 2340, além de ser testado
uma variação com 450 neurônios na camada intermediária. Quanto a cor, foram usados
os recortes da imagem normalizada, Figura 4.4.
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Figura 4.4: Exemplo de entrada da imagem normalizada.

Tabela 4.9: Acurácia do recorte colorido

Número de neurônios Acurácia
150 83,57%
300 84,13%
450 81,19%

A acurácia mostrada na Tabela 4.9 foi superior as outras duas versões testadas, porém
inferior aos outros modelo classificadores testados.

4.5 CNN

Nesse modelo, foram implementadas redes convolucionais rasas, ou seja, com no máximo
10 camadas de convolução, dado o tamanho pequeno do recorte. Vale ressaltar que,
quando nos referciamos a camada de convolução, se trata de um bloco formado por uma
convolução, seguida de uma normalização em lote (Batch normalization) e uma camada
subsequente aplicando a função de ativação ReLU.

As redes CNN foram treinadas por 300 épocas, utilizando a função de entropia cruzada
para cálculo do custo e ADAM como algorítimo de otimização. O tipo de redução de
dimensionalidade (pooling) utilizado foi o maxpooling com passo (stride) igual a 2. Já
na camada de convolução, o passo é igual a 1 e o preenchimento foi o same padding,
o que implica dizer que a matriz de saída da camada possui a mesma dimensão da de
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entrada. Em todas as redes implementadas nesse modelo, foram aplicados filtros (kernels)
de tamanho 2× 2, seja nas camadas de convolução ou de redução de dimensionalidade.

No bloco de saída, todas as redes possuem uma camada totalmente conectada com
duas saídas seguida de um bloco de classificação aplicando a função softmax.

4.5.1 Definindo a normalização de tamanho

Quanto à normalização do tamanho do recorte que é usado como input da rede convolu-
cional, são definidos dois tipos que chamaremos Norm1 e Norm2. Na Norm1, os recortes
são normalizados para o valor do tamanho médio das regiões classificadas como mosca,
obtendo o tamanho de 26× 30, observado na Figura 4.5a.

Já naNorm2, a normalização é baseada na maior largura e altura possível de mosca, ou
seja, se esses valores são os maiores possíveis, nenhum recorte de mosca tem deformações
causadas pela normalização que ocorre usando, por exemplo, a média do tamanho. Para
realizar essa normalização, criamos uma matriz de zeros e tamanho da maior largura e
altura possíveis de mosca encontrada nos dados, no nosso caso 48 de largura por 53 de
altura, e inserimos o recorte dentro dessa matriz de forma que o pixel do canto superior
esquerdo do recorte sobreponha o pixel do canto superior esquerdo dessa nova matriz. O
restante da matriz com valor 0, ou seja, as partes não cobertas pelo recorte sobreposto
são setados para o valor de cor dado pela média entre os píxeis dos 4 cantos do recorte,
que tendem a ter a cor da armadilha, como apresentado na Figura 4.5b. Os recortes que
não são moscas, passam pelo mesmo processo, porém, caso algum tenha a largura maior
que 48 ou altura superior a 53 píxeis, é feito somente a alteração do tamanho como em
uma normalização comum.
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(a) Recorte usando como parâmetro de
normalização a média do recorte de mosca.

(b) Recorte usando como parâmetro de nor-
malização a maior altura e largura de mosca
possível.

Figura 4.5: Exemplo da diferença do recorte com os dois tipos de normalização do tama-
nho.

Portanto, quanto a normalização do tamanho, as imagens poderão variar de acordo
com o tipo: Norm1 = 26× 30 e Norm2 = 48× 53.

Nas camadas de pooling, a partir de uma imagem de dimensõesW1×H1, se o tamanho
da dimensão do filtro for F e o stride S, a saída será uma matriz de tamanho W2 × H2

em que

W2 = (W1 − F )
S + 1 (4.3)

H2 = (H1 − F )
S + 1 (4.4)

que apenas poderá ter uma saída válida quando W1 e H1 forem maiores que F , ou seja,
é isso que condiciona a aplicação de um pooling. De acordo com o tamanho do filtro que
usamos, F = 2, e o stride que é S = 2, o número máximo de poolings aplicados em um
recorte do tipo Norm1 é 4, e do Norm2 é 5.

Além da implementação de dois tipos diferentes de normalização do tamanho dos
recortes, também foi utilizado dois tipos de padrão de cor diferentes: usando o recorte
com a cor da foto original e da foto com a cor normalizada, descrita na Seção 3.1.3.

4.5.2 Imagem em escala de cinza

Nessa rede, usamos como entrada os recortes em escala de cinza normalizados pelo tipo
Norm1, que é o tamanho médio das moscas.
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A primeira camada de convolução possui 8 neurônios, a segunda 16 e da terceira em
diante todas possuem 32 neurônios, em que cada camada de convolução é seguida por
uma camada de pooling.

Tabela 4.10: Acurácia da CNN do recorte em escala de cinza

Número de camadas de convolução Acurácia
1 87,27%
2 88,46%
3 87,62%
4 88,81%
5 86,15%

Como podemos observar na Tabela 4.10, com 4 camadas de convolução se obteve o
melhor resultado para esse tipo de rede.

4.5.3 Recortes com a cor normalizada

Na Tabela 4.11 são mostrados os resultados da rede com uma estrutura em que cada
camada de pooling fica posicionada entre duas camadas de convolução. A normalização
usada foi do tipo Norm1.

Tabela 4.11: Implementação usando recortes 26× 30 e cor normalizada.

Número de camadas de convolução Acurácia
1 87,34%
2 88,25%
3 89,23%
4 90,28%

Após esse limite, foram inseridas camadas extras de convolução no início da rede.
Por exemplo, a estrutura da rede com 6 camadas de convolução possui duas camadas de
convolução no início da rede antes da primeira camada de pooling, a rede com 7 camadas
de convolução ao todo, possui 3 camadas de convolução antes da primeira camada de
pooling, e assim sucessivamente. Observamos os resultados na Tabela 4.12.
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Tabela 4.12: Implementação usando as convoluções extras no início da rede

Número de camadas de convolução Acurácia
5 90,77%
6 90,14%
7 90,07%
8 89,58%

No modelo no qual os dados de entrada são os recortes normalizados de acordo com
Norm2, o número máximo de camadas de pooling é 5. Seguindo a mesma estrutura
supracitada em que cada camada de pooling fica no meio de duas de convolução, obtemos
os resultados representados na Tabela 4.13.

Tabela 4.13: Implementação usando recortes 48× 53 e cor normalizada.

Número de camadas de convolução Acurácia
1 89,30%
2 90,07%
3 90,21%
4 92,73%
5 93,57%

Na Tabela 4.14 observamos o resultado inserindo camadas extras de convolução no
início da rede, em que não houve um ganho de acurácia com a inserção das mesmas.

Tabela 4.14: Implementação usando as convoluções extras no início da rede.

Número de camadas de convolução Acurácia
6 93,11%
7 92,94%
8 93,01%
9 93,36%
10 92,45%
11 92,87%

4.5.4 Recortes com a cor original

Nessa seção, mostraremos os resultados da implementação seguindo os mesmos parâme-
tros da anterior, porém foram usados os recortes das imagens originais, sem passar pelo
processo de normalização da cor, como exemplificado na Figura 4.6.
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Figura 4.6: Exemplo de entrada da imagem original.

A Tabela 4.15 mostra o resultado da CNN utilizando os recortes normalizados de
acordo comNorm1, em que cada camada de pooling fica entre duas camadas de convolução
e a Tabela 4.16 com as convoluções extras no início da rede.

Tabela 4.15: Implementação usando recortes 26× 30 e cor original.

Número de camadas de convolução Acurácia
1 89,02%
2 91,12%
3 93,08%
4 92,66%

Tabela 4.16: Implementação usando as convoluções extras no início da rede.

Número de camadas de convolução Acurácia
5 92,80%
6 92,03%
7 93,15%
8 93,08%

Os resultados do modelo em que os dados de entrada são os recortes normalizados
de acordo com Norm2 e o número máximo de camadas de pooling é 5 são mostrados na
Tabela 4.17 seguido dos resultados com as camadas extras de convolução no começo da
rede retratados na Tabela 4.18.
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Tabela 4.17: Implementação usando recortes 48× 53 de largura e a imagem original.

Número de camadas de convolução Acurácia
1 90,98%
2 90,91%
3 91,96%
4 94,34%
5 95,55%

Tabela 4.18: Implementação usando as convoluções extras no início da rede.

Número de camadas de convolução Acurácia
6 95,52%
7 94,76%
8 94,97%
9 94,76%
10 94,13%
11 92,87%

Na Figura 4.7, observamos um gráfico comparativo entre os modelos aplicados nessa
seção. De acordo com a legenda, os classificadores correspondem aos modelos:

1. Modelo utilizando inputs tamanho Norm2 e cor original.

2. Modelo utilizando inputs tamanho Norm1 e cor original.

3. Modelo utilizando inputs tamanho Norm2 e cor normalizada.

4. Modelo utilizando inputs tamanho Norm1 e cor normalizada.

5. Modelo utilizando inputs tamanho Norm1 e cor em escala de cinza.
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Figura 4.7: Comparação entre as CNN’s.

Na Figura 4.7, o eixo Y representa a acurácia e oX o número de camadas de convolução
em cada classificador. Os modelos que utilizaram a normalização do tamanho do tipo
Norm2 apresentaram um melhor desempenho, e também é mostrado que aumentar o
número de camadas de convolução não faz com que o classificador CNN tenha uma melhor
acurácia.

4.6 Análise dos resultados

Observa-se que os modelos em que os dados de entrada são as imagens originais obtiveram
um desempenho melhor do que os que utilizaram a imagem normalizada. Sendo a norma-
lização da cor importante para a segmentação, porém não tão eficaz para a classificação
propriamente dita. Os modelos em que a entrada foi a imagem em escala de cinza ou
binária não se mostraram eficientes.

A Tabela 4.19 mostra os melhores resultados obtidos com os classificadores KNN, MLP
e CNN.
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Tabela 4.19: Comparação das técnicas

Classificador Melhor Acurácia
KNN 94,34%
MLP 95,17%
CNN 95,55%

Observa-se que o melhor resultado foi obtido usando o modelo CNN, apesar da per-
formance dos outros não terem ficado com uma precisão muito menor. Há de se salientar
que o modelos utilizando a CNN são mais complexos que os outros, pelo fato do modelo
da rede em si possuir um número maior de parâmetros e hiper-parâmetros.

Conclui-se que os modelos em que os dados de entrada são as imagens originais obti-
veram melhor acurácia do que os que utilizaram a imagem normalizada, sendo a normali-
zação da cor importante para a segmentação, porém os recortes normalizados não são tão
eficazes para a classificação quanto os que possuem a cor original. Os modelos em que a
entrada foi a imagem em escala de cinza não se mostraram eficientes.
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Capítulo 5

Conclusão

Esse trabalho propôs uma metodologia de software para identificar moscas da espécie
Bemisia tabaci em imagens de armadilhas adesivas amarelas entomológicas tradicionais,
com o objetivo de acelerar o processo de contagem das mesmas, ação tipicamente feita de
forma manual por um indivíduo apto.

Foram testados 3 modelos de classificadores: KNN, MLP e CNN, onde cada modelo
foi testado usando dados de entrada variados, dados escalares oriundos do processo de
segmentação e o próprio recorte dos segmentos, afim de testar qual seria o mais eficaz
no processo de identificação da mosca-branca. Além dos diferentes tipos de dados de
entrada, foram realizados testes usando variações dentro dos próprios modelos, alterando
parâmetros dentro da rede, tais como o número de neurônios e número de camadas de
convolução.

No melhor resultado obtido, conseguimos uma acurácia de 95,55%, apresentando um
melhor resultado que em Cho et al. [12], com 94,56%(porém usando uma base de dados
diferente) e um pouco menor do que em Nieuwenhuizen et al. [13], que utiliza a mesma
base de dados, onde se chegou a obter uma precisão de 99% na classificação de moscas-
brancas, porém usando uma rede CNN mais complexa.

5.1 Limitações

Afim de documentação das etapas do trabalho, salienta-se que foi feita a tentativa de
implementação de modelos mais complexos de redes convolucionais, como uma YOLO [51]
e uma Faster R-CNN [52] usando como dados de entrada a imagem original no tamanho
natural ou fragmentos da mesma, porém o impedimento para a implementação desses
modelos foi o poderio computacional disponível, dado a nossa limitação de hardware.
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5.2 Trabalhos futuros

Uma proposição de trabalho futuro seria o uso de modelos de redes mais complexas e
potentes, dado a disponibilidade de um maior poder computacional, para a resolução do
problema da contagem da mosca-branca em armadilhas adesivas amarelas.

Além disso, os classificadores deste trabalho visavam a identificação de apenas uma
espécie de inseto, seria interessante o desenvolvimento de modelos que classifiquem outras
espécies, pragas ou não, que também são objetos de estudo e pesquisa ao redor do mundo.
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