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Abstract—Dengue fever is a disease that can be fatal and is
found in more than one hundred countries. One approach to
control the endemic disease is to reduce the transmission vector,
the Aedes mosquitoes. Therefore, it is necessary to control their
reproduction. The present work attempts to automate the task of
identifying and counting Aedes mosquito eggs in digitized images
of ovitraps. To this end, one image was used for training and
five images were used for testing, applying five different machine
learning approaches to classify the pixels of each image as egg
or background. Then, egg counting was performed based on the
number of pixels classified as egg in a region. After counting,
the five approaches were compared based on the mean relative
error. The technique that achieved the best result was the K-
nearest neighbor algorithm with an average relative error of
15.85%. MLP was the second best approach with an average
error of 16.02%. The worst result was provided by the Bootstrap
Aggregating technique, whose average relative error was 17.74%.

Resumo—A dengue é uma doenca que pode ser letal que esta
presente em mais de cem paises. Uma abordagem utilizada para
seu controle endémico é a reducdo do vetor de transmissao, os
mosquitos da espécie Aedes. Desse modo, faz-se necessario o cont-
role da proliferacio deles. O presente trabalho busca automatizar
a tarefa de identificacio e contagem de ovos de mosquitos da
espécie Aedes em imagens digitalizadas de ovitrampas. Para isso,
foi utilizada uma imagem para treino e cinco imagens para teste,
onde aplicou-se cinco diferentes abordagens de aprendizagem de
maquina para classificacdo dos pixels de cada imagem como ovo
ou fundo e, em seguida, foi realizada a contagem de ovos baseado
no nimero de pixels classificados como ovo em uma area. Apos a
contagem, as cinco abordagens foram comparadas pelo erro médio
relativo. A técnica que obteve o melhor resultado foi o algoritmo
K-Nearest Neighbors, com erro médio relativo de 15,85%. O MLP,
com um erro médio de 16,02% foi a segunda melhor abordagem.
Ja o pior resultado foi apresentado pela técnica de Bootstrap
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Aggregating, cujo erro médio relativo de foi de 17,74%.
Palavras-chave—contagem automatica; dengue; reconheci-
mento de padroes.

I. INTRODUCAO

A dengue é uma doenca febril aguda presente em mais de
cem paises, principalmente em regides proximas a Linha do
Equador e em quadro de subdesenvolvimento. Isso ocorre visto
que as caracteristicas climdticas e ambientais sdo propicias
a0 Aedes, vetor da doenca [1]. Além disso, as condi¢des
socioecondmicas podem influenciar uma vez que caso ndo seja
feito o devido acompanhamento, o acimulo de materiais como
pneus, plasticos, reservatérios descobertos podem favorecer o
mosquito, servindo-lhe de criadouros.

Segundo a Organizacdo Mundial de Saide (OMS), mais de
50 milhdes de pessoas s@o contaminadas todos os anos, das
quais 500 sdo diagnosticadas como dengue hemorrigica. A en-
tidade aponta que cerca de 20 mil pessoas morrem anualmente
em decorréncia da doenga. Conforme [2], cerca de 70% dos
casos da doenga ocorrem na Asia, principalmente na India.
Ainda segundo a OMS, acredita-se que aproximadamente 2,5
bilhdes de pessoas estejam em risco de contrair a doenca.

No Brasil estdo presentes quatro sorotipos da dengue
(DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4) e todos podem causar
enfermidades graves e mortais. Os sintomas mais comuns sao
as dores de cabeca e no corpo, febre alta, dor nas articulagdes
e atrds dos olhos, fraqueza e prurido [3]. Segundo dados da
Organizacdo Pan-Americana de Saide [4], no ano de 2022
foram registrados 2.014.352 casos suspeitos no pafs, dos quais
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1.278 de pacientes graves. Além disso, até a presente data
foram observados 801 ébitos.

Segundo [5], a dengue € causada por um arbovirus do género
Flavivirus. Diversas espécies de mosquitos Aedes podem servir
de vetor para a doenca. No Brasil, o Aedes albopictus e, prin-
cipalmente, o Aedes aegypti, sdo as duas espécies responsaveis
pela transmissdo da doenca.

Embora uma vacina contra a dengue exista (Dengvaxial,
do laboratério Sanofi-Aventis), aprovada no Brasil em 2015,
ela precisa ser aperfeicoada por diversos motivos, como o
fato de que ndo € recomendada para individuos soronegativos.
Além dos casos assintomaticos, como nem todos os individuos
sabem efetivamente se contrairam ou ndo dengue, trata-se de
um problema sério no que tange a vacinagdo em massa [6].
Neste sentido ainda s@o mais recomendadas agdes objetivando
o controle do vetor.

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

Uma das abordagens mais eficientes para detecgdo,
estimag@o e monitoramento do vetor é através da contagem de
ovos presentes em uma determinada localizag¢do [7]. Segundo
os autores, a partir levantamento do nimero de ovos pode-se
estimar a quantidade de vetores que chegarfo as fases seguintes
de larva, pupa e alada (ou adulta).

A ovitrampa € uma espécie de armadilha usada para coletar
ovos de mosquito. Elas sdo formadas por um recipiente plastico,
geralmente preto fosco o qual é parcialmente preenchido por
dgua ou por algum tipo de infusdo que tem a funcdo de atrair
a fémea para a oviposi¢do, e uma lamina (ou placa) com
superficie rugosa posicionada de forma que fique parcialmente
submersa [8]. A placa normalmente é composta de compensado
de madeira, algoddo ou papel filtro. Na Figura 1 é apresentada
a estrutura de uma ovitrampa. Na ilustracdo pode-se perceber
que a ldmina, presa a borda do recipiente, estd parcialmente
imersa.

Inicialmente as ovitrampas sdo posicionadas em locais em
que ha vetores e, apds certo intervalo de tempo (geralmente 7
dias), as laminas sdo substituidas por outras novas e 0 processo
de contagem ¢ realizado. A Figura 2 apresenta o segmento de
imagem de uma lamina contendo ovos de Aedes aegypti. Os
diversos artefatos alongados de coloracdo mais escura sdo 0s
ovos da fémea do mosquito.

A contagem dos ovos, muitas vezes, € feita de forma manual,
utilizando-se de algum mecanismo de microscopia para auxiliar
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Fig. 2. Segmento de imagem digital de uma ldmina proveniente de ovitrampa.
Fonte: [10], [11]

na visualizagdo das placas. Porém, como apontado por [12],
esse processo € bastante exaustivo e sujeito a falhas ja que exige
um esforco visual continuo do responsavel. Além disso, hd o
problema da interpretacdo humana de cada objeto, podendo
levar a contagens com valores distintos.

Uma estratégia encontrada para mitigar os desafios apresen-
tados pela contagem manual dos ovos do Aedes é a adocdo
de uma abordagem computacional, dado que o computador
ndo sofre da exaustdo e, como possui comportamento deter-
ministico, pode ser empregado de forma continua na con-
tagem. A adocdo de computadores no processo, no entanto,
deve ser tratada de forma bastante cuidadosa, principalmente
dados os fatores de influéncia na contagem automatica, tais
como a presenga de ruidos, diferentes resolucdes de imagem,
distancia focal das laminas, material de composi¢io da lamina,
iluminagdo, entre outros.

Assim sendo, neste trabalho propomos e avaliamos a
aplicacdo de estratégias de aprendizagem de maquina como
estratégia de contagem automditica do nimero de ovos de
Aedes em imagens digitais de laminas de ovitrampas. Para
tanto, foram implementadas cinco diferentes estratégias de
classificacdo, trés delas baseadas em sistemas monoliticos
(Multi-layer Perceptron, Support Vector Machines e K-Nearest
Neighbors) e duas baseadas em sistemas de multiplos classifi-
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cadores (SMCQC): Random Forest (RF) e Bootstrap aggregating
(Bagging).

II. METODOLOGIA

O processo de contagem automatica dos ovos de Aedes foi
divido em duas etapas. Na primeira, treinamento, uma imagem
foi empregada para extracdo das caracteristicas e treinamento
dos modelos de classificacdo para aprender a reconhecer quais
sdo os pixels referentes aos ovos e quais sdo pixels de fundo.
Na segunda fase, operacional, novas imagens sdo fornecidas
ao sistema, suas caracteristicas sdo extraidas e cada pixel é
classificado. Com base nessa classificacdo € entdo realizada a
estimacdo do ndmero de ovos presentes na imagem de teste.
Cada etapa serd melhor detalhada nas secdes seguintes.

A. Treinamento

O objetivo desta fase € capacitar os modelos de reconheci-
mento a conseguir diferenciar os objetos de interesse do fundo
da imagem. Para tanto, sdo necessarias caracteristicas suficien-
temente discrepantes que permitam aos classificadores fazerem
essa identificacdo. O processo de treinamento € ilustrado na
Figura 3.

No primeiro passo (1) uma imagem escolhida ao acaso e que
tenha as mesmas caracteristicas das demais é escolhida para
a constru¢do do conjunto de treinamento. Cada um dos pixels
que representam ovos presentes na imagem foram identificados
manualmente para que pudéssemos realizar um aprendizado
supervisionado. Tais pixels s@o destacados na figura.

O passo seguinte (2), consiste em varrer todos os pixels da
imagem selecionada anteriormente e extrair um conjunto de
caracteristicas para cada elemento para compor o conjunto de
dados a ser usado para treinar os modelos de classificacdo.
Neste sentido, o conjunto de treinamento foi composto por n
X m instancias, em que n e m referem-se a largura e altura da
imagem, respectivamente.

As caracteristicas obtidas a partir de cada pixel correspondem
aos valores dos seus canais H (Hue), S (Saturation) e V
(Value), bem como os valores médios dos canais H, S e V
da sua vizinhanca para a qual foi adotado um critério de 8-
conectividade. Ou seja, para cada posi¢dao foram selecionados
todos os oito pixels ao seu redor para o cdlculo da média
dos trés canais. Além dos valores médios foram estimados os
desvios padrdes para cada um dos trés elementos, H, S e V.
Assim, o vetor de caracteristicas obtido é composto de nove
atributos, trés referentes a ele proprio e seis baseados na sua
vizinhanga. E entdo adicionada a classe 2 instAncia construida,
identificando se ela pertence a classe ovo ou ao fundo da
imagem. Essa estratégia baseou-se no trabalho de [13].

Construido o dataset, fez-se a divisdo do mesmo em conjunto
de treino e validagdo (3). O primeiro, que recebeu 70% das
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instancias do grupo original, é utilizado para o aprendizado
dos modelos. J4 o segundo, cujo tamanho corresponde aos
30% restantes, € empregado na calibracdo dos parametros
dos modelos. Importante destacar que a divisao entre os dois
conjuntos foi realizada de forma estratificada, mantendo-se as
proporgdes originais entre as classes.

A imagem utilizada para a extragdo das caracteristicas tem
302 pixels de largura e 290 de altura. Assim, o dataset
formado consiste em 87.580 instancias, das quais 6974 compde
a classe ovo enquanto 80.606 formam o conjunto de pixels que
representam o fundo.

No quarto passo (4) os modelos de classificagdo escolhidos
foram treinados e submetidos ao processo de grid search para
refinamento dos seus parametros. Foram selecionados aqueles
que levaram a maior acuricia sobre o conjunto de validag@o.

Para a classificacdo dos pixels foram implementadas cinco
estratégias, das quais trés consistem em métodos monoliticos,
que sdo aqueles em que um unico classificador € responsavel
por atribuir as classes a todas as instincias do conjunto. As
abordagens adotadas foram o MLP (Multipayer Perceptron), o
SVM (Support Vector Machine) e o KNN (K-Nearest Neigh-
bors).

Entretanto, nem sempre uma abordagem monolitica é capaz
de absorver toda a variabilidade de um problema. Uma tentativa
de mitigar tal desafio é a ado¢do de multiplos classificadores
trabalhando em conjunto, os Sistemas de Multiplos Classifi-
cadores (SMC). Nessa estratégia, diversos classificadores sao
treinados em conjuntos de dados distintos (sistema homogéneo)
ou com base em diferentes modelos de aprendizagem (sistema
heterogéneo) e suas opinides sdo combinadas visando obter
resultados mais consistentes frente a solu¢do de classificador
unico [14]-[16]. As estratégias de multiplos classificadores em-
pregadas foram o Random Forest (RF) e o Bagging (Bootstrap
Aggregating).

A Tabela I apresenta os modelos avaliados no estudo
(primeira coluna) bem como o detalhamento de quais
parimetros foram variados durante o grid search (coluna
central) e, na ultima coluna, os valores testados para cada
parametro.

Na segunda tabela s@o identificadas as configuracdes dos
parametros que levaram a melhor taxa de acertos sobre o
conjunto de validag@o. Tais valores foram entdo empregados
na etapa de avaliagdo.

B. Etapa operacional

O processo de avaliagdo das abordagens implementadas
deu-se sobre um conjunto composto de cinco imagens com
caracteristicas similares aquelas da imagem empregada no
treinamento. A Unica variagdo refere-se as dimensdes, uma
vez que cada uma possui largura e altura distintas. Todas
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Fig. 3. Fluxograma do processo de extragdo de caracteristicas e treinamento dos classificadores.

TABELA I
CONFIGURAGOES TESTADAS DURANTE O GRID SEARCH

Modelo Parametros Valores Testados
K {1, 2.3, 4, .. 28, 29, 30}
KNN weights {uniform, distance}
max_iter {100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000}
activation {relu, logistic}
MLP learning_rate {constant}
learning_rate_init {0.01, 0.02, 0.03, ..., 0.19, 0.20 }
nimero de camadas escondidas {3, 5,7}
nimero de nés por camada escondida | {7, 9, 11, 13}
C {0.1,02,03,.,09, 1}
SYM kernel {linear, polyl, rbf}
RF n_estimators {10, 20, 30, ..., 80, 90, 100, 200, 300, ..., 800, 900, 1000, 2000, 3000, 5000}
min_samples_leaf {2,3,4,..8,9, 10}
Bagging n_c':stimators 100
estimators {MLP, SVM, DT}

TABELA 11
MELHOR CONFIGURACAO PARA CADA MODELO

e terceira coluna apresentam a largura e altura da imagem
enquanto a quarta coluna detalha o nimero de ovos presentes
em cada uma. Tal valor foi obtido através de contagem manual

Modelo | Parametros ; . ‘ .

KNN K= 14 realizada durante os experimentos dos autores citados anteri-
weights = distance ormente. A coluna mais a direita indica se aquela imagem foi
max_iter = 200 usada no treinamento ou avaliagio dos métodos.
activation = relu

MLP learn;ng_rate_lmt =0.01
learning_rate = constant TABELA III
nimero de camadas escondidas = 3 DESCRICAO DAS IMAGENS UTILIZADAS NOS EXPERIMENTOS.
nimero de nés por camada escondida = 13

SVM C=1 Imagem | Largura | Altura | Numero de ovos | Aplicagdo
kernel = rbf 0 302 290 22 Treino

RF n_estimators = 5000 1 194 210 g Teste
min_samples_leaf = 2 2 555 456 111 Teste

. n_estimators = 100

Bagging — > 3 190 258 30 Teste

estimators = DT 3 186 241 0 Teste
5 141 127 0 Teste

as imagens empregadas nesta pesquisa sdo provenientes das
pesquisas de Mello et al. [11] e Portela er al. [9], [10] e
foram disponibilizadas pelos pesquisadores. Na Tabela III sdo
apresentados detalhes de cada imagem empregada. A primeira
coluna corresponde ao identificador de cada entrada. A segunda
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As imagens fornecidas nesta etapa (imagens de 1 a 5) foram
submetidas a0 mesmo processo de extragdo de caracteristicas
da imagem de treino. Assim, cada entrada foi transformada em
um conjunto de dados contendo de n X m instancias, em que
n refere-se a largura e m a altura da imagem. Cada instancia
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€ composta pelos mesmos nove atributos (valores H, S e V
do pixel, média dos valores H, S e V dos 8 vizinhos e os
desvios padrdo dos canais H, S e V da mesma vizinhancga).
Por representarem o conjunto de avalia¢do, os classificadores
ndo conhecem a classe a que pertencem cada um dos pixels.

As cinco estratégias de aprendizagem de maquina imple-
mentadas foram aplicadas a cada uma das cinco imagens de
teste para classificar seus pixels como elemento pertencente a
um ovo ou fundo da imagem. Acreditamos que a técnica que
conseguisse identificar com mais precisdo os elementos dos
dois grupos teria uma estimacdo mais precisa do nimero de
ovos presentes em cada imagem.

Ao término da execugdo cada entrada é representada por uma
imagem binarizada, consistindo nas duas classes do problema.
O passo seguinte é a estimagdo do niimero de ovos presentes.
Para tanto, faz-se a andlise dos componentes conectados, rep-
resentados pelos grupos de pixels classificados como ovos.
Cada componente teve seu nimero de pixels contados e entdo
divididos por um limiar empiricamente determinado. Neste
estudo adotou-se 7" = 263. Tal valor representa o tamanho
médio de um ovo de Aedes para as imagens empregadas no
estudo.

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

A primeira avaliacdo realizada é baseada no comportamento
da curva ROC de cada técnica sobre o conjunto de imagens
de teste. A curva ROC, segundo [17], é uma ferramenta util
e poderosa na avaliacdo de modelos de classificacdo. Além
disso, ela é particularmente util em dominios nos quais existe
uma grande despropor¢@o entre as classes, fato observado no
presente estudo, uma vez que o numero de amostras que
representam o conjunto de fundo corresponde a cerca de 90%
do total de pixels.

A andlise da curva ROC permite comparar os desempenhos
de diversos modelos. O critério adotado, para tanto, consiste
na area sob a curva ou AUC (Area Under the Curve). O
indice, em que AUC € [0, 1], reflete diretamente a qualidade
do modelo. Quanto maior o valor da drea, melhor é o modelo
de classificacdo.

Para cada uma das entradas calculou-se o valor da AUC
frente todas as estratégias. Os desempenhos obtidos pelas cinco
abordagens s@o detalhados na Tabela IV. Na coluna mais
a direita sdo apresentados os valores médios da AUC das
cinco imagens de teste para cada método avaliado. Os valores
em negrito correspondem ao melhor desempenho para cada
entrada. A imagem 5, por ndo conter ovos, inviabilizou o
célculo da 4rea sob a curva, ja que o conjunto € composto
de apenas uma classe.

Os resultados obtidos para a AUC mostraram-se bastante
préximos. Como observado, para cada imagem de entrada um

,-':-1'- )
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TABELA IV
VALORES DA AREA SOB A CURVA OBTIDOS NA IDENTIFICAQ;\O DA CLASSE
DE CADA PIXEL DAS IMAGENS

J AUC Individual P
Meétodo Img 1 Img 2 Img 3 Img4 Img5 AUC Meédia
KNN 0.8603  0.8265 0.8783  0.8173 - 0.8456
MLP 0.8534  0.8009 0.8865 0.7960 - 0.8342
SVM 0.8453  0.8279 0.8807 0.8074 - 0.8403
RF 0.8004 0.8116 0.8797  0.8189 — 0.8427
Bagging | 0.8613 0.8065 0.8684  0.8160 — 0.8381

método distinto apresentou o maior valor de drea sob a curva.
Um fato interessante € que o KNN, apesar de ndo ter obtido o
maior valor de AUC para nenhuma das imagens, foi o modelo
de maior drea média entre as cinco abordagens, mostrando-se
0 mais promissor.

Apbs a execucdo do processo de classificacdo dos pixels é
entdo realizada a andlise dos componentes conectados. Cada
conjunto de pixels vizinhos que pertencem a classe ovo sdo
agrupados. A seguir a quantidade de ovos é determinada pela
divisdao do niimero total de pixels do grupo pelo patamar
definido a priori (1" = 263).

Na Tabela V sdo apresentados o numero real de ovos de
Aedes (ultima linha) e a quantidade estimada por cada técnica
para cada uma das cinco imagens de teste. Neste cendrio,
consideramos que uma superestimacdo ou subestimacdo t€ém
0 mesmo peso e, para tanto, o erro foi considerado como
valor absoluto. O erro relativo é calculado dividindo-se o erro
pelo Valor Real de cada imagem. O processo de célculo é
dado pela Equagdo 1. Os termos Tiye € Ttest correspondem,
respectivamente, ao niimero real de ovos presentes na imagem
e ao numero estimado pela técnica.

Ttrue — Ltest

ER =
1 + Ttrue

)

A ideia de calcular o erro relativo para cada imagem deu-se
para tentar levar em conta o peso do nimero de ovos presentes
em uma imagem. Por exemplo, caso uma técnica erre sua
estimacdo de quantidade de ovos em 9 unidades para uma
imagem que contém 111 ovos, seu percentual de erro seria de
8,03%. Por outro lado, caso a imagem contivesse 30 ovos, seu
erro seria de 26,79%. Dessa forma, para obtermos entdo o Erro
Relativo Médio (ERM) do método basta calcularmos a média
entre os erros percentuais de todas as imagens do conjunto.
Tais valores s@o apresentados na tltima coluna da Tabela V.

Analisando-se os valores obtidos pelas cinco estratégias de
classificacdo podemos perceber que o KNN foi quem obteve
o menor erro relativo (15,85%). A segunda melhor abordagem
foi o perceptron de miultiplas camadas (16,02%), seguida pelo
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TABELA V
QUANTIDADE DE OVOS ESTIMADOS POR CADA ESTRATEGIA PARA TODAS
AS IMAGENS DE TESTE.

< Quantidades estimadas para cada imagem
Meétodo Img 2 | Img 3 | Img 4p Img 5 lgmg 6 ERM
KNN 5 106 28 12 0 15,55%
MLP 6 91 30 11 0 16,02%
SVM 5 106 26 12 0 17,14%
RF 5 101 27 12 0 17,39%
Bagging 5 99 27 12 0 17,74%
Valor real 8 111 30 19 0

SVM com erro médio de 17,14%. O pior desempenho foi
obtido pelo Bagging, com 17,74% de ERM.

De forma geral, pode-se perceber que todas as estratégias de
classificacdo avaliadas apresentaram valores subestimados para
a quantidade de ovos presentes (com exce¢do a quinta entrada
que ndo possuia ovos). Tal fato pode indicar a necessidade
de uma melhor calibragem no limiar 7" usado para definir o
nimero de ovos presentes em cada componente conectado.

Ao avaliarmos o erro médio apresentado para cada imagem
de teste percebe-se que a imagem 5 ndo sofreu com erros
de estimag@o dos classificadores uma vez que nenhum deles
indicou a presenca de ovos nela. As imagens 2 e 3 apresentaram
um erro relativo médio de 8,93% e 7,26%, respectivamente. Por
outro lado, as imagens 1 e 4 sofreram com estimagdes mais
pobres. A primeira imagem apresentou um ERM de 30,56%.
Ja a imagem 4, com um erro médio de 36,25% foi a entrada
que mais sofreu com as classificacdes adotadas.

IV. CONCLUSAO

A dengue € considerada uma das doenc¢as mais importantes
atualmente, contaminando anualmente mais de 50 milhdes de
pessoas e colocando em risco a vida de outros 2,5 bilhoes.
Como ainda ndo ha uma vacina eficaz contra a enfermidade,
a abordagem mais efetiva é o combate ao vetor e uma das
formas de efetivar esse enfrentamento é estimando o nimero
de mosquitos transmissores presentes em cada localidade. Para
tanto podem ser empregadas as ovitrampas.

O processo de contagem dos ovos para se estimar a
populacdo do Aedes é um processo oneroso e suscetivel a falhas
humanas. Para tanto, foram propostas e avaliadas cinco es-
tratégias baseados em algoritmos de aprendizagem de méaquina
para a contagem automdtica do nimero de ovos presentes em
imagens de ovitrampas. Foram implementados um algoritmo
KNN, uma rede neural MLP, uma maquina de vetores de
suporte e duas estratégias de classificacdo miiltipla, o Bagging
e o Random Forest.

Todas as implementacdes foram avaliadas sobre um conjunto
composto por cinco imagens e, com base no erro relativo
médio, o KNN foi a abordagem que pdde estimar o nimero de
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ovos com a maior precisdo. A estratégia apresentou um ERM
de 15,85%. O segundo método mais preciso foi o MLP, com um
erro de 16,02%. O pior desempenho foi obtido pelo Bagging,
com 17,74% de erro.

Os resultados mostraram a viabilidade da adocdo das es-
tratégias propostas. No entanto, ainda hd espago para melhoras.
Pode ser interessante, por exemplo, realizar uma calibracio
mais precisa do patamar 7' ou mesmo estudar novas carac-
teristicas para representar os pixels de fundo e ovo. Além disso,
podem ser empregadas outras estratégias de aprendizagem
de mdquina, bem como a combinac¢do de vérias abordagens
distintas.

Quando comparada as técnicas presentes na literatura, a es-
tratégia proposta alcancou taxas de acerto um pouco inferiores,
evidenciando a necessidade de refinamento. No trabalho de
[18], por exemplo, foram alcangados erros na estimacdo do
numero de ovos na faixa de 7% a 12% (de acordo com a técnica
proposta). Ja [19] obtiveram valores mais precisos, com erros
no intervalo de 7% a 10%. Os erros obtidos por [11] estiveram
na faixa de 7% a 12%. Ja [9] obteve valores mais dispersos,
onde os erros observados variaram entre 7% e 33%.

Além dos trabalhos citados, [20] pdde obter uma taxa de
erros de 26,47% e [13] erros de 14% e 9,7%. Ja [21] alcangou
erro de 18,9% enquanto [22] obteve uma taxa de erro de apenas
3,5%. As estratégias propostas por [23] apresentaram erros de
15,38% e 27,43%.

De forma geral, os desempenhos apresentados nos trabal-
hos dependem diretamente da estratégia de contagem au-
tomatica proposta e de caracteristicas das imagens, tais como a
resolucdo, contraste entre objetos de interesse e fundo, presenca
de artefatos indesejados, iluminagdo, entre outros aspectos.
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