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Abstract— This paper presents the development of a
computer vision system that automatically identifies and counts
viable and inviable brewer's yeast, to improve the time and
accuracy of results obtained compared to the manual expert
counting method commonly performed in the brewing industry.
The equipment used consists of a digital video camera coupled
to an optical microscope, which transmits the captured images,
in real time, to the computer. Two approaches were tested and
implemented, one taking into account the morphology and color
of yeasts, and the other using machine learning. Although there
are programs that automatically count yeasts, this is the first
application that makes use of convolutional neural network
techniques with Yolo to identify yeasts, making the results more
accurate and reliable compared to manual methods.
Experiments were carried out to measure the performance and
accuracy of the prototype, which are presented in this article.

Keywords— automatic yeast counting; computer vision;
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I.  INTRODUCAO

O objetivo do presente trabalho foi desenvolver um
sistema de visdo computacional que realizasse a identificagdo
e a contagem automaticas de leveduras de cerveja viaveis e
inviaveis e apresentasse os resultados finais de forma rapida e
confiavel. No sistema desenvolvido, utilizamos dois métodos
de visdo computacional distintos: o primeiro realiza a extrag¢@o
de regides de uma imagem, que apresentam caracteristicas
comuns, por meio da biblioteca OpenCV [1], e o segundo
método utiliza aprendizagem profunda, por meio do
framework YOLO (You Only Look Once) [2], para
identificacdo de leveduras viaveis e inviaveis. A pesquisa
desenvolvida apresentou resultados positivos quanto ao seu
uso, como ¢ demonstrado neste artigo.

As leveduras Saccharomyces cerevisiae sao utilizadas em
varios segmentos da industria, como na produgdo de cerveja e
de pdo. As leveduras ddo as cervejas sabor, aroma e textura. E
o agente biologico que transforma o mosto cervejeiro no
produto final. O mosto cervejeiro ¢ um termo usado na
fermentagdo da cerveja ¢ ¢ o produto da mistura do malte
triturado com 4gua, a uma temperatura especifica, na fase da
mosturacdo ou brasagem [3].

Por meio da fermentagdo alcodlica, os agucares do mosto
sdo transformados, pelas leveduras, em alcool. Dentre todas as
leveduras que estdo no mosto, apenas as leveduras vivas
viabilizam o processo de fermentagdo. A quantidade de
leveduras viaveis determina a medida da viabilidade celular
no mosto. Esse é o aspecto mais importante no rendimento da
fermentagdo alcodlica, pois quanto maior o numero de
leveduras viaveis, melhor sera o desempenho do processo de
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fermentagdo [4]. Esse numero ¢ diferente para cada tipo de
cerveja, mas a maneira de se chegar a ele de uma forma
automatica, rapida e precisa € o objetivo deste trabalho.

A separagdo e a contagem das leveduras ou coldnias
viaveis, que sdao empregadas no processo de produgdo de
cerveja, sdo dispendiosas e propicias a falhas. Elas sdo
realizadas de forma manual por especialistas, contando
visualmente as leveduras no microscopio, em uma lamina
preparada com azul de metileno. Para estimar a proporgao de
células vidveis, que s@o incolores, e de invidveis, que sdo
azuis, quando estdo em contato com o azul de metileno, em
processo fermentativo, métodos baseados no plaqueamento ou
na observagdo microscopica tém sido usados. Nao existe, até
o momento, um método absoluto para determinacdo da
viabilidade celular de uma populagio de células de levedura e
que forneca resultados totalmente seguros na determinacao da
mesma [5].

O método tradicional para contagem de micro-
organismos, utilizado na linha de producdo, ¢ a contagem
manual em cdmara de Neubauer, corada com azul de metileno.
No entanto, a identificagdo de leveduras vidveis e inviaveis
incorre em limitagdes geradas pela observagdo de cada
operador, pelo cansaco, assim como também pelo tempo
consumido para a identificagdo.

A implementacdo de um sistema automatico de contagem
de leveduras durante o processo de fermentagdo se faz
necessario, para reduzir os erros recorrentes realizados
manualmente por especialistas em atividades que exigem
muito esfor¢o fisico e concentragdo, minimizando assim os
custos e os riscos da produgao.

Na proxima secdo, ¢ apresentada a metodologia aplicada
as duas solugdes implementadas para o software de
identificag@o e contagem de leveduras viaveis e inviaveis. Em
seguida, sdo discutidos os trabalhos relacionados, presentes na
literatura. Na quarta segdo, sdo apresentados os resultados
obtidos neste trabalho, com suas métricas, e, em seguida, sdo
debatidas as perspectivas futuras do presente trabalho e
conclusdes.

II. METODOLOGIA

A preparacdo das laminas para a contagem de leveduras
foi feita no padrdo utilizado pela industria. O liquido a ser
analisado foi obtido em diferentes etapas do processo de
fermentacdo de cervejas artesanais. Ele ¢ misturado com
solucdo de azul de metileno a 0,1%. Para a contagem de
viabilidade, usa-se uma mistura de 50% dessa solugdo com
50% da amostra a ser analisada. A solugdo resultante é
colocada em uma camara de Neubauer, tradicionalmente



utilizada nesse processo [5]. A cadmara de Neubauer, também
conhecida por hemocitometro, ¢ ainda o método mais
utilizado em todo o mundo para a contagem de células, por
causa de suas grades de referéncia, de diferentes tamanhos,
marcadas no fundo da cavidade da camara na lamina.

A camara de Neubauer, com a solucdo, ¢ posicionada no
microscdopio, com aumento de 400X. A imagem resultante é
capturada por uma camera digital com 3 megapixels de
resolugdo, acoplada a lente ocular do microscopio. Para cada
campo de imagem, em ambos os aplicativos, as leveduras
viaveis sdo contornadas por um quadrado verde e as
leveduras inviaveis por um quadrado vermelho. A contagem
¢ realizada automaticamente e ¢ feita uma fotografia da
imagem da cAmera, com e sem as marcagdes. Posteriormente,
cada fotografia foi observada em um monitor de alta
resolucdo e as leveduras recontadas manualmente, por duas
pessoas em momentos diferentes. O computador utilizado
possui um processador Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @
2.20GHz 2.21 GHz, 16 GB de memoria RAM e uma placa
de video NVIDIA GeForce GTX 1060.

Para o aplicativo desenvolvido com inteligéncia artificial,
foi preparado um banco de imagens para treinamento. Para o
presente trabalho, foi construido previamente um banco com
anotagdes de 43 imagens do microscopio, diferentes das
posteriormente capturadas, durante os experimentos. As
imagens continham um total de 872 leveduras, sendo 431
leveduras viaveis e 441 leveduras inviaveis. As imagens das
leveduras individuais foram posteriormente rotacionadas e
refletidas, para serem incluidas também no banco de imagens,
porque elas contém assimetrias devido as cicatrizes do
processo de mitose pelo qual passam.

Os dois softwares para a deteccdo e contagem de
leveduras viaveis e inviaveis foram desenvolvidos seguindo
as melhores praticas para desenvolvimento e engenharia de
software [6]. O codigo esta escrito com as linguagens de
programagdo C++ e Python, com a implementagdo dos
frameworks OpenCV [1] ¢ YOLO [2]. ¢ a biblioteca Qt [7],
para a construgdo da interface grafica.

O primeiro modelo proposto utiliza a funcdo
cv::SimpleBlobDetector, contida no framework OpenCV,
que utiliza técnica de detecgdo de contorno. Também foi
gerado um valor de limiar, ou de threshold, para a escala de
cinza, e os pixels com valores maiores ou iguais ao do limiar
sdo selecionados e os demais sdo descartados. Esse ¢ um
processo de segmentagdo da imagem, que € conhecida como
segmentacdo por threshold, ou limiar. Com ele e algumas
fungdes para otimizar a imagem, ¢ possivel separar as
leveduras viaveis e inviaveis na imagem.

No processo de limiarizagdo, os pixels conexos com
valores acima do limiar, geram regides conectadas, os
chamados blobs. Até agora, foram testadas diversas técnicas
de processamento de imagens para gerar os blobs e contar as
leveduras, com diferentes filtros e algoritmos de segmentag@o
da imagem. Os centros geométricos dessas regides sdo
determinados e, por meio desses centroides, pode se contar o
numero de leveduras, mesmo elas estando sobrepostas [8].

Na atualizag@o do algoritmo, em sua segunda versao, com
o aprendizado profundo, ¢ aplicada uma unica rede neural
para a imagem completa. Esta rede divide a imagem em
regides e prediz probabilidades para cada regido. Foi
preparado um banco de imagens para fazer o treinamento de
maquina e o resultado foi testado com fotografias do

microscopio e, posteriormente, diretamente no microscopio,
em tempo real.

A solugdo de inteligéncia artificial YOLO, que ¢ de
codigo aberto, apresentava caracteristicas que poderiam
contribuir para melhorar o software de deteccdo e contagem.
A primeira versdo do YOLO foi langada em 2015 [9] e a
terceira versdo foi disponibilizada em 2018 [2]. O YOLO
utiliza o aprendizado profundo com as redes neurais
convolucionias em uma abordagem diferente, com as caixas
delimitadoras e um processo de identificacdo que tem uma
grande acuracia e velocidade. A principal implementagéo
nova do YOLO ¢ baseada no Darknet, que ¢ um sistema de
rede neural de codigo aberto, que define a arquitetura do
YOLO.

Todo o fluxo de trabalho esta dividido em cinco etapas:

1. Construgdo das bases de treinamento e de testes, com o
recorte de imagens capturadas para esse projeto.

2. Definicao das classes de leveduras.

3. Extracdo de caracteristicas para a identificacdo das
leveduras.

4. A etapa de treinamento utiliza o aprendizado de
maquina, com o uso do framework YOLO (You Only
Look Once) com a arquitetura Darknet.

5. Por tltimo, a classificagdo em tempo real, a partir de
streaming de uma camera de video acoplada em um
microscopio.

Um conjunto de dados de imagens foi criado a partir de
laminas de neubauer preparadas com o corante de azul de
metileno. A aplicacdo do projeto Labellmg [10] foi utilizada
para processar as imagens e criar as anotacdes que
identificam, nas amostras, o que deve ser entendido pelo
processo de aprendizado de maquina como leveduras viaveis
e inviavies. Essa aplicacdo foi escolhida por ser uma licenca
livre ¢ de codigo aberto do Massachussets Institute of
Technology (MIT).

A solugdo YOLO ¢ indicada para executar o treinamento
de maquina, uma vez que, assim como a aplicagdo Labellmg,
¢ de codigo aberto, permitindo o aprendizado de maquina ¢ a
execugio da identificagdo das imagens. E uma solugdo multi-
plataforma. Devido a escolha da solugdo YOLO, o
treinamento de maquina ¢ a de Rede Neural Convolucional,
ou CNN, do inglés Convolutional Neural Network. Uma
nova versdo do software YOLO foi langada em 2020 [11],
mas se optou neste trabalho utilizar a versao desenvolvida por
Redmon, que criou e desenvolveu o YOLO até a versdo 3, de
2018. Estamos implementando a versio YOLOv4
atualmente.
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Fig. 1: Selegdo da area de contagem de leveduras, na cor azul. Os quadrados
vermelhos contornam as células inviaveis e os verdes as viaveis. Dos autores.



O software desenvolvido neste trabalho buscou
solucionar o problema de identificacdo de leveduras vidveis
que ficam sobre a linha de marcag@o na camara de Neubauer,
criando uma area de selecdo para que o operador possa
marcar apenas a area de contagem de leveduras, a fim de
excluir as divisorias contidas na lamina (Figura 1), ou seja, as
leveduras que estiverem fora da éarea de selecdo, sdo
descartadas.

Os dois métodos implementados sdo comparados com a
identificag@o e a contagem realizadas manualmente por duas
pessoas em situagdes diferentes, na imagem do computador,
em uma tela de alta resolu¢do. Ambos os softwares com
diferentes métodos foram registrados no Instituto Nacional de
Propriedade Intelectual (INPI) [12, 13].

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Algumas tecnologias foram desenvolvidas a fim de
possibilitar a contagem de células de leveduras de forma
automatica, como o Nucleo Counter® YC-100™, da empresa
dinamarquesa Chemometec. O equipamento consiste em uma
camera CCD e um microscopio de fluorescéncia, projetado
para detectar sinais do corante fluorescente, iodeto de propidio
(PT), que se liga ao DNA da levedura.

O iodeto de propidio ¢ uma sonda fluorescente, que pode
ser usada como corante celular, com o objetivo de distinguir
células apoptéticas e necroticas de células saudaveis, com
base na integridade da membrana. Esse agente ¢ uma molécula
que se intercala em qualquer DNA que esteja com a membrana
celular permeével, para avaliar a viabilidade celular ou o
conteido de DNA na analise do ciclo celular, ou em
microscopia, para visualizar o nucleo e outras organelas
contidos no DNA. [14]

Outro equipamento que realiza uma analise de viabilidade
celular € o Vi-CELL, fabricado pela empresa norte-americana
Beckman Coulter. O Vi-CELL realiza automaticamente a
contagem ¢ andlise de célula por meio do corante azul de
tripan, utilizando uma célula de fluxo continuo e um sistema
de analise de imagem.

O Vi-CELL" possibilita o manuseio de liquidos, que
automatizam a aspiragdo de amostras ¢ o manuseio de
reagentes. As células sdo aspiradas dos copos de amostra,
depois misturadas com o corante azul tripano e carregadas em
uma célula de fluxo. Uma camera digital captura imagens
dessas células e algoritmos de processamento sdo aplicados
aos resultados para distinguir entre células viaveis e ndo
viaveis.

Além das contagens e viabilidades das células, as
estimativas dos didmetros e da circularidade das células
também podem ser obtidas por meio do programa. O sistema
automatizado de  manuseio de liquidos reduz
significativamente as variagdes que podem surgir do
manuseio manual, e a automagdo do processamento de
imagens elimina a subjetividade. Além disso, devido a faixa
dindmica estendida, as amostras podem ser analisadas até 107
células/mL sem diluigdo. Isso melhora a reprodutibilidade e a
confiabilidade dos dados, o que ¢ significativo, porque muitas
decisoes de fabricacdo sdo tomadas com base em contagens
de células viaveis e/ou viabilidade de cultura [15].

O Nalco Yeast Activity Monitor, fabricado pela empresa
americana Nalco Company, ¢ um equipamento que possui
reagdo rapida, geradora de fluorescéncia, que atinge enzimas
de leveduras nativas. O equipamento possui uma sonda que ¢

colocada em contato diretamente com a amostra preparada,
proporcionando as taxas de atividade metabolica das
leveduras [16].

Em [17] foi feita a andlise de viabilidade de células em
microscopio de fluorescéncia. No entanto, o método, apesar
de sensivel e simples, ¢ oneroso e perigoso para o operador,
pois os corantes utilizados sdo potencialmente cancerigenos.

Na area de visdo computacional, um possivel candidato
para testar a viabilidade das leveduras é o programa de codigo
aberto, CellProfiler™, que identifica e mede automaticamente
uma variedade de objetos biologicos em imagens. O
CellProfiler™ ¢é um software de analise de imagem modular
disponivel gratuitamente, capaz de lidar com centenas de
milhares de imagens. O software ¢ também uma plataforma
flexivel e de codigo aberto para compartilhamento, teste e
desenvolvimento de novos métodos realizados por
especialistas em analise de imagem. Os moédulos de
identificagdo de células do CellProfiler™ contém uma
variedade de algoritmos publicados e testados para identificar
células baseadas em fluorescéncia. Para identificar
efetivamente os objetos agrupados, o CellProfiler™ contém
uma estratégia modular de trés etapas. Primeiro os objetos
aglomerados sdo reconhecidos e separados; segundo, as linhas
divisorias entre os objetos sdo encontradas; e, terceiro, alguns
dos objetos resultantes sdo removidos ou mesclados com base
em suas medidas, como, por exemplo, seu tamanho ou forma
[18, 19].

As medicdes das células sdo acessiveis de varias maneiras:
usando as ferramentas de visualizagdo e plotagem de dados do
CellProfiler, exportando em um formato de planilha
delimitado por tabulagdes, que pode ser aberta em programas
como o Microsoft Excel ou no OpenOffice Calc, exportando
em um formato que pode ser importado para um banco de
dados como Oracle ou MySQL ou diretamente no MATLAB.

O software é capaz de reconhecer as particulas por
diferentes atributos das regides de interesse (ROI), como a
morfologia, cor, grau de correlagdo entre cores, textura, dentre
outros. O software, porém, ndo ¢é especializado em leveduras
Saccharomyces cerevisiae e seu uso ¢ normalmente aplicado
na identifica¢do de células, colonias, vermes Caenorhabditis
elegans, entre outros micro-organismos. Isso dificulta adotar
as técnicas citadas em avaliacdo de viabilidade de leveduras,
por causa da necessidade de adaptacdo para a deteccdo e
classificacdo das mesmas.

Os autores de [17] propuseram a validacdo do programa
BioVic, com o objetivo de comparar os resultados obtidos na
contagem automatica de leveduras viaveis e inviaveis baseado
em visdo computacional, com os métodos de contagem por
plaqueamento e visdo humana. As amostras foram coradas
com azul de metileno e as leveduras viaveis e inviaveis foram
contadas em camara de Neubauer. As imagens foram captadas
por meio de um microscopio Optico e submetidas a
reconhecimento de padroes com técnicas de visdo
computacional.

Os resultados mostraram que o BioViC contou melhor as
leveduras inviaveis (azuis) porque as linhas que formam o
reticulo da cdmara de Neubauer dificultaram a andlise das
imagens na contagem das células viaveis (incolores).

Em [20], se propde o desenvolvimento de uma aplicagdo
para a identificagdo e contagem de leveduras, separadamente
em viaveis e invidveis, utilizando 4 técnicas de visdo



computacional a partir do algoritmo do histograma de palavras
visuais (Bag-of-Word - BoW), CCV (Color Coherence
Vectors), CM (Color Moments), BoC (Bag-of-Color) ¢ OpC
(Opponent Color). O CCV extrai informag&o de cor através de
regides ou aglomerados de uma mesma cor. O CM extrai
informag8o de cor através da média e variancia aplicada em
cada imagem. O BoC ¢ um histograma de cor, cujo objetivo é
extrair as frequéncias de determinadas cores. O OpC ¢ uma
variante que aplica o BoW em cada canal de cor.

Os autores em [21] utilizaram e avaliaram a técnica FRT
(Fast Radial Transform) para contar colonias de leveduras em
placas de Petri. Esta técnica foi utilizada para localizar
leveduras na imagem, onde o maior problema foi contar as
leveduras de forma separada, uma vez que cada colonia possui
um grupo de leveduras, que muitas vezes apresentavam
sobrepostsa umas as outras. Os testes foram realizados com
245 imagens contendo colonias de leveduras de diferentes
formas. Os resultados mostraram que a técnica FRT
apresentou uma taxa de erro menor que 0.04 para a contagem
de colonias de leveduras.

A pesquisa apresentada em [22] descreve o
desenvolvimento de um sistema semiautomatico de contagem
de micro-organismos utilizando técnicas de processamento de
imagens. A metodologia se baseia na técnica tradicionalmente
utilizada em microbiologia, de contagem de células em
camara de Neubauer. O sistema captura imagens de um
microscopio Optico por meio de uma camera de video e envia
a imagem para um computador. Neste, a imagem ¢
digitalizada, pré-processada, com o intuito de remover o fundo
da imagem e a binariza, utilizando um algoritmo de
limiarizagdo e depois quantifica o0s micro-organismos
existentes em uma amostra usando um algoritmo de rotulagéo
de areas conectadas.

O sistema apresentou alguns erros na contagem de
leveduras devido a uma ampliagdo demasiado exagerada na
imagem, fazendo com que as células ficassem com o centro
muito claro, de forma a contar duas ou mais células onde so
existia uma. Outros dois problemas que geraram erros de
contagem foram a concentragdo de células sobre as linhas de
marcagao e a falta de foco.

IV. RESULTADOS OBTIDOS

Durante os experimentos realizados para se obter a
viabilidade celular, foi capturado um total de 40 imagens com
uma camera digital de video, conectada ao microscopio
optico, para avaliar a acuracia do método, tanto utilizando a
visdo computacional com a biblioteca OpenCV como com 0
framework YOLO. O resultado da contagem e deteccdo das
leveuras foram obtidos em menos de trés segundo para os
dois métodos.

Como mostra a figura 2, na primeira contagem, o
framework YOLO identificou 53 leveduras vivas e 53
leveduras mortas. A contagem ¢ realizada apenas dentro da
area de selegdo (linha azul). As leveduras que estdo fora ou
em cima da area de selecdo sdo, portanto, descartadas pelo
software. As leveduras viaveis estdo marcadas com a cor
verde e as leveduras inviaveis com a cor vermelha.

Na segunda amostra, ainda utilizando o framework
YOLO, obtivemos 48 leveduras vivas ¢ 46 leveduras mortas,
como na figura 3.
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Fig. 2: Primeira imagem para teste de viabilidade celular com YOLO.
Células viaveis estdo contornadas por um quadrado verde, células inviaveis,
vermelho.
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Fig. 4: Terceira imagem para teste de viabilidade celular com YOLO.

Na terceira amostra, utilizando o framework YOLO,
gerou o resultado de 48 leveduras vivas ¢ 42 leveduras
mortas, como na figura 4.

Depois que as 40 imagens foram analisadas e contadas
utilizando a aprendizagem profunda, o mesmo método foi
adotado para a identificagdo de leveduras por meio da
biblioteca de visdo computacional OpenCV. A seguir sdo
mostradas a identificacdo das primeiras imagens coletadas.

A primeira amostra processada pelo OpenCV, identificou
52 leveduras vivas e 52 leveduras mortas, ou seja, uma
levedura viavel e uma levedura inviavel a menos que o
método de Deep Learning, como na fig. 5. Isso se deve ao
fato do OpenCV ndo conseguir separar muito bem as
leveduras que estdo agrupadas, como mostra as imagens.
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Fig. 5: Primeira imagem para teste de viabilidade celular com OpenCV.
C¢élulas viaveis estdo marcadas de verde, células inviaveis, vermelho.
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Fig. 7: Terceira imagem para teste de viabilidade celular com OpenCV.

Na segunda amostra analisada pelo OpenCV, duas
leveduras inviaveis ndo foram contabilizadas devido ao
agrupamento de algumas células. Foram identificadas,
portanto, 48 leveduras vivas e 44 leveduras mortas, como na
fig. 6.

A terceira amostra, utilizando a biblioteca OpenCV,
identificou 48 leveduras vivas e 42 leveduras mortas, como
na fig. 7. Todas as 40 imagens foram analisadas, identificadas
e contadas pelos dois métodos desenvolvidos por este
trabalho, assim como por um especialista, manualmente.

Os experimentos foram realizados em conformidade com
a metodologia aplicada descrita anteriormente, submetidos a
analise estatistica do teste do erro quadratico Qui-Quadrado
(%?), sendo o nivel de significancia estabelecida em 0,05
(Tabela 1), com a matriz de confusdo, como mostrada nas
tabelas 2 e 3 e explicada a seguir.

O teste de independéncia Qui-Quadrado ¢ usado para
determinar se existe uma associagao entre a variavel de linha
e de coluna, em uma tabela de contingéncia construida a

partir de dados da amostra. A hipdtese nula é de que as
variaveis nao estdo associadas, isto €, eles sdo independentes.
A hipotese alternativa ¢ de haver uma associagdo
estatisticamente significativa entre as variaveis.

Verifica-se que o resultado ndo ¢ significativo em p >
0,05. Portanto, ndo foi encontrada diferenca significativa
entre a analise manual, realizada como foi descrita
anteriormente, ¢ o software desenvolvido, que utiliza os
métodos de visdo computacional e de aprendizado profundo,
para contagem de leveduras. Com base neste resultado,
considera-se que o sistema se mostra eficiente quando
comparado com o trabalho do especialista.

Segundo [23], a matriz de confusdo, também conhecida
como matriz de erro, ¢ uma maneira de resumir o
desempenho de um classificador para tarefas de classificagédo
binaria. J& Congalton [24] define como sendo uma das
técnicas mais utilizadas de avaliagdo de acuracia da
classificacdo de dados. Ela contém informagdes sobre a
classificagdo realizada por um determinado sistema, onde
seus dados demonstram o desempenho de tais sistemas.

A matriz de confusdo ¢ uma tabela que mostra as
frequéncias de classificagdo para cada classe do modelo:

e Verdadeiro positivo: ocorre quando a levedura viavel é
identificada pelo software, como previsto pela
contagem manual.

e Falso positivo: ocorre quando a levedura viavel ndo €
identificada pelo software, diferente da contagem
manual.

¢ Verdadeiro negativo: ocorre quando a levedura inviavel
¢ identificada pelo software, como previsto pela
contagem manual.

e Falso negativo: ocorre quando a levedura inviavel ndo ¢
identificada pelo software, diferente da contagem
manual.

Observando a tabela 2, podemos perceber que o sistema
com métodos de aprendizado de maquina previu a
identificacdo correta de leveduras viaveis 1364 vezes e de
leveduras inviaveis 808 vezes. Portanto, 3 leveduras vidveis
ndo foram identificadas corretamente e 63 leveduras
invidveis ndo foram identificadas corretamente.

Nesse contexto, nosso modelo teve uma acuracia de
97,05%, pois acertou 2172 das 2238 previsdes. A acuracia é
a razdo entre o somatorio das previsdes corretas (verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos) sobre o somatdrio total das
previsdes.

TABELA 1: NUMERO TOTAL DE LEVEDURAS CONTADAS
ATRAVES DE MICROSCOPICO (N=0,05)

Leve- Leve- .
Chi-
Contagm duras duras p valor
. 3 Quadrado
vivas mortas
Manual 1367 871
OpenCV 1341 800 1.6892 0.429737
YOLO 1364 808

Fonte: Elaborado pelos autores.

TABELA 2: MATRIZ DE CONFUSAO COM APRENDIZADO DE

MAQUINA



Leveduras Vivas Leveduras Mortas

Leveduras Vivas 1364 3

Leveduras Mortas
63 808
Fonte: Elaborado pelos autores
TABELA 3: MATRIZ DE CONFUSAO COM OPENCV

Leveduras Vivas Leveduras Mortas

Leveduras Vivas 1341 26

Leveduras Mortas 71 800

Fonte: Elaborado pelos autores

Para calcular a viabilidade celular, calcula-se a
porcentagem de leveduras viaveis sobre o total de leveduras
contidas na amostra. Para a amostra citada acima, obtivemos
o total de 2172 registradas pelo sistema, sendo 1364
leveduras vivas. Portanto a viabilidade celular é de 62,79%.

Uma nova matriz de confusdo foi gerada para avaliar o
nivel de acerto do método cv::SimpleBlobDetector, contida
no framework OpenCV. Como observado na tabela 3, a
fungdo previu corretamente 1341 leveduras viaveis e 800
leveduras inviaveis. Nesse caso, 26 leveduras viaveis e 71
leveduras inviaveis ndo foram identificadas pela func¢do do
OpenCV. A viabilidade celular ¢ de 62,63%. O modelo teve
uma acuracia de 95,66%, pois acertou 2141 das 2238
previsoes.

Para calcular a viabilidade celular obtida pela contagem
manual, devemos pegar a quantidade total de leveduras vivas,
multiplicar por 100 e depois dividir o resultado pela
quantidade total de leveduras, ou seja, o método manual
obteve 61,08% de viabilidade celular.

V. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Esse trabalho demonstra dois métodos automaticos para
identificar e contar leveduras viaveis e inviaveis, gerando
resultados com grande precisao e rapidez. Devido a acuracia e
precisdo dos resultados, os dois métodos se apresentam como
uma forma de substituir a contagem manual de leveduras nas
usinas de aglcar e alcool, demonstrando ser possivel
automatizar o processo de contagem de leveduras durante a
fermentagdo de cerveja, de forma rapida e precisa.

O método de aprendizagem profunda, utilizando o
framework YOLOV3, identificou e contou melhor as
leveduras inviaveis e viaveis em relagdo ao método de
contagem por visdo computacional, baseado em técnica de
deteccdo de contorno da biblioteca OpenCV.

Em relagdo ao método de contagem manual, os dois
métodos utilizados por essa pesquisa, para identificacdo e
contagem automatica de leveduras, mostrou resultados que se
aproximam do resultado obtido manualmente, de forma a
garantir a confiabilidade na obtenc¢do da viabilidade celular
durante a fermentagdo do mosto para produgédo de cerveja.

A implementacdo de métodos automaticos, na linha de
producdo de cerveja, vai reduzir custos e aumentar a eficiéncia

do processo de contagem de leveduras, em um tempo mais
reduzido.
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