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RESUMO 

Dengue is an endemic disease, being one of the main 
health problems worldwide. The ovitraps simulate a per- 
fect environment for breeding Aedes aegypti. It consists 
of a black pot filled with water, which remains stationary, 
attracting the mosquito. A wooden straw is inserted into 
it, which makes easier for the female Aedes aegypti to lay 
eggs. However, the major disadvantage of this technique is 
the counting of mosquito eggs that is performed manually, 
one by one, using a magnifying glass, making the count- ing 
process slow. Thus, this work presents a computational 
methodology to segment and counting eggs in ovitrap straws 
that aims to help specialists in this counting. For the de- 
velopment of this work, we carried out tests using different 
color spaces and U-net architectures with different numbers 
of layers and filters. Then, we searched for the best pa- 
rameters of a post processing step based on mathematical 
morphology. The results achieved were promising with an 
accuracy of 98.65% in the segmentation of eggs and a mean 
square error of 4.47 in the counting of eggs. 
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A  dengue  é  uma  doença  endêmica,  sendo  um  dos  prin- 
cipais  problemas  de  saúde  em  todo  o  mundo.   As  ovitram- 
pas  simulam  um  ambiente  perfeito  para  a  reprodução  do 
mosquito Aedes aegypti. Consiste em um pote preto cheio 
de água, que permanece parado, atraindo o mosquito.  Nele é 
inserido um canudo de madeira, o que facilita a postura de 
ovos da f̂emea  do  Aedes  aegypti.   No  entanto,  a  grande  
desvantagem desta técnica é a contagem dos ovos do 
mosquito que e  realizada  manualmente,  um  a  um,  
utilizando  uma  lupa, tornando o processo de contagem 
lento. Assim, este trabalho apresenta uma metodologia 
computacional para segmentação e contagem de ovos em 
canudos de ovitrampa que visa auxiliar especialistas nesta 
contagem. Para o desenvolvimento deste trabalho, 
realizamos testes utilizando diferentes  espaços  de  cores  e  
arquiteturas  U-net  com  diferentes números de camadas e 
filtros. Em seguida, buscamos os melhores  parâmetros  de  
uma  etapa  de  pós-processamento  com base  em  morfologia  
matemática.   Os  resultados  alcançados foram  promissores  
com  acurácia  de  98,65%  na  segmentação de  ovos  e  erro  
quadrático  médio  de  4,47  na  contagem  de ovos. 
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1. INTRODUÇÃO 
As arboviroses são doenças infecciosas causadas por v́ırus 

que  se  desenvolvem  e  são  transmitidas  pelos  insetos  vetores 
[18].    São  consideradas  agravos  emergentes  de  grande  im- 
pacto  na  saúde  pública  no  Brasil.    Dentre  as  arboviroses 
de  importância  epidemiológica  no  Brasil  e  transmitidas  por 
Aedes aegypti, pode-se citar Dengue, e seus 4  sorotipos, 
Febre Amarela Urbana, Zika e Chikungunya [8]. 

A ovitrampa que foi inicialmente proposta por [35], se ca- 
racteriza  como  uma  importante  ferramenta  para  detecção  e 

monitoramento  do  mosquito.  É  uma  técnica  segura,  barata 
e que não agride o ambiente, permitindo sua fácil utilização 
em  qualquer  local.    Ela  determina  a  dispersão  geográfica, 
densidade, frequência, ocupação, dominância e sazonalidade 
[21].  Sua  utilização  permite  a  contagem  dos  ovos  deposita- 
dos. 

Nas  Américas,  a  espécie  Aedes  aegypti  é  a  responsável 
pela  transmissão  da  dengue.  Estes  mosquitos  proliferam-se 
dentro  ou  nas  proximidades  de  habitações  e  em  recipientes 
onde  se  acumula  ́agua  limpa[43].   O  ciclo  do  Aedes  aegypti 
é  composto  por  quatro  fases:  ovo,  larva,  pupa  e  adulto.  Os 
ovos do mosquito são postos miĺımetros acima da superf́ıcie 
da  água  e  podem  ficar  até  um  ano  inativo  a  espera  de  água 
proṕıcia  a  sua  incubação[14].  Na  fase  do  acasalamento,  em 
que  as  fêmeas  precisam  de  sangue  para  garantir  o  desen- 
volvimento  dos  ovos,  ocorre  a  transmissão  da  doença. 

O único modo posśıvel de evitar a transmissão da dengue 
é  a  eliminação  do  mosquito  transmissor[40].   Para  se  fazer 
o  combate  ao  mosquito  faz-se  necessário  o  monitoramento 
do  vetor  de  transmissão  e  assim  traçar  planos  de  controle 
da  doença[23].  A  análise  estat́ıstica  da  população  de  Aedes 
aegypti é  uma  forma  de  fazer  o  monitoramento,  e  baseia-se 
no uso de ovitrampas para fazer a coleta e a contagem dos 
ovos[32].  As ovitrampas são armadilhas usadas por especial- 
istas para coletar os ovos do mosquito, é composta por uma 
palheta de madeiras contendo um larvicida, e tem capaci- 
dade para armazenar mais de 1000 ovos. A contagem dos 
ovos  presentes  nas  ovitrampas  geralmente  ́e  feita  de  forma 
manual com o auxilio de lupa ou microscópio, configurando- 
se assim como um trabalho dif´ıcil[7], cansativo e pass´ıvel 
de erros [20]. Dessa forma, um sistema que automatiza, ou 
auxilia nessa contagem, pode contribuir para o aumento da 
eficiência  do  monitoramento  dos  mosquitos. 

Neste trabalho é proposto um método para a segmentação 
de ovos em imagens de armadilhas ovitrampas. Para a cri- 
ação desse método foram realizadas seis etapas.  A primeira 
etapa consiste na aquisição de imagens.  Em seguida, foi real- 
izado um pré-processamento, onde as imagens são recortadas 
e  normalizadas.   As  imagens  pré-processadas  são  utilizadas 
para  a  definição  do  melhor  modelo  de  cor  a  ser  utilizado. 
As  duas  etapas  seguintes  consiste  na  seleção  da  melhor  ar- 
quitetura de U-net e na seleção dos melhores parâmetros de 
pós-processamento.  Por fim, após a segmentação das regiões 
de ovos, é realizada a estimação da quantidade de ovos pre- 
sentes na palheta. 

 

2. TRABALHOS RELACIONADOS 
A literatura apresenta uma série de trabalhos que propõem 

soluções para o problema de contagem de ovos de Aedes ae- 
gypti e Aedes albopictus em imagens. Em [33] foi apresen- 
tada  uma  solução  automatizada  para  contagem  de  ovos  de 
Aedes aegypti em palhetas de ovitrampas.  Nessa solução, o 

profissional utiliza uma câmera digital para obter imagens da 
palheta.  Essas imagens são processadas por um programa de 
computador  que executa  uma  sequência  de  técnicas  de  pro- 
cessamento  de  imagem  para  detectar  e  contar  o  número  de 
ovos.  O primeiro processamento realizado pelo programa é a 
conversão das imagens de RGB (vermelho, verde, azul) para 
o  espaço  de  cores  YIQ  (Luminance,  In-phase,  Quadrature). 
Em  seguida,  o  componente “I” é  binarizado  e  passa  por  um 
algoritmo  de  componentes  conectados  e  uma  série  de  filtros 
de  redução  de  rúıdo.   Finalmente,  usando  a  informação  
da área média de um ovo, o programa estima o número de 
ovos nas  áreas  apresentadas  na  imagem. 

Uma solução totalmente automatizada foi apresentada por 
[12].  Essa solução é controlada por um microprocessador e é 
capaz de capturar as imagens das palhetas e, em seguida, as 
envia para um computador conectado via porta serial para 
que  seja  feita  a  detecção  e  contagem  dos  ovos  nas  imagens 
[16].  O  algoritmo  de  contagem  de  ovos  proposto  ́e  baseado 
em filtros de segmentação, e a estimativa do número de ovos 
foi baseada no tamanho médio de um ovo.  Apos a execução 
dos experimentos em uma base de dados contendo 100 ima- 
gens  de  palhetas  de  ovitrampas[19],  o  método  proposto  ap- 
resentou  uma  taxa  de  erro  médio  de  2,67  %  . 

Em [17] foi avaliado o desempenho da ferramenta de con- 
tagem de ovos de Aedes aegypti em imagens: o ICount. 
Essa ferramenta usa filtros de tamanho e thresholds para 
detectar  a  presença  de  ovos  nas  imagens.   O  ICount  tam- 
bém  pode  ser  utilizada  para  estimar  a  densidade  de  larvas 
de Aedes aegypti em imagens[42]. De acordo com os autores 
desse estudo, com a configuração adequada, essa ferramenta 
pode  alcançar  98%  de  precisão.   No  entanto,  vale  ressaltar 
que a taxa de erro aumenta a medida que o a densidade de 
ovos nas imagens cresce [13]. Por exemplo, para imagens 
com mais de 200 ovos, a taxa de erro sobe para 12% . Outro 
problema  dessa  ferramenta  está  na  necessidade  de  se  ajus- 
tar manualmente vários parâmetros para alcançar resultados 
satisfatório.[9] 

Em [42] foi empregado Gabor Wavelets para separar os 
ovos do fundo (palheta) das imagem. O resultado dessa ope- 
ração  passa  por  um  algoritmo  de  limiar  global  baseado  no 
método de Otsu para binarizar a imagem [22].  Em seguida, 
eles aplicam uma operação de dilatação e depois consideram 
o primeiro plano como a área que contém os ovos.  A estima- 
tiva  do  número  de  ovos  na  imagem  ́e  realizada  a  partir  da 
divisão  da  área  do  primeiro  plano  pelo  tamanho  médio  do 
ovo (definido como 100 pixels nesse estudo)[5]. Para reduzir 
a  ocorrência  de  falsos  positivos,  são  desconsiderados  todos 
objetos  no  primeiro  plano  que  não  possuam  sua  a  área  des- 
crita por uma elipse de excentricidade maior que 0,5. 

Pela  análise  dos  trabalhos  foi  observado  a  medida  que  a 
densidade de ovos aumenta nas imagens, a tarefa de segmen- 
tação fica cada vez mais desafiadora, principalmente devido 
a proximidade, ou mesmo a ovos que ficam se tocando na 
imagem  [34].  Dessa  forma,  as  ferramentas  encontradas  não 
possuem  bom  desempenho  nessas  situações.    Outro  ponto 
observado,  é  que  as  ferramentas  encontradas  não  realizam 
um  trabalho  completamente  automático  [15],  muitas  delas 
necessitam  de  iteração  com  o  usuário  para  definição  de  téc- 
nicas e configuração de parâmetros que é realizada manual- 
mente  pelo  usuário. 

 

3. MÉTODO PROPOSTO 
A metodologia proposta está dividida em seis etapas, como 
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mostra a Figura 1.  A primeira consiste na aquisição das ima- 
gens,  em  seguida é  realizada  a  etapa  de  pré-processamento. 
As imagens resultantes do pré-processamento são utilizadas 
para  a  avaliação  de  alguns  modelos  de  cor  e  assim  definir  o 
melhor  a  ser  utilizado.  Após  a  definição  do  melhor  modelo 
de cor, é realizada a seleção da melhor arquitetura de U-net, 
nesta etapa avaliamos arquiteturas com diferentes valores de 
camadas  e  filtros.   Logo  após,  é  feito  a  seleção  dos  melho- 
res parâmetros da etapa de pós-processamento.  Por fim, na 
etapa de contagem é feita a estimação da quantidade de ovos 
utilizando as imagens segmentadas. 

3.1 Aquisição das imagens 
As imagens utilizadas neste trabalho foram capturadas 

no  laboratório  da  Universidade  Federal  do  Piaúı  (UFPI)  - 
LAPES  (Laboratório  de  Parasitologia  e  Entomologia  San- 
itária),  que  é  responsável  pelo  mapeamento  da  incidência 
do mosquito A. aegypti no Campus da UFPI da cidade de 
Teresina.  A aquisição das imagens foi realizada por meio de 
uma  câmera  digital  com  resolução  de  7,2  megapixels,  LCD 
2,5”,  zoom  óptico  de  4,5  vezes  e  lente  Leica  DC  Vario  El- 
marit. As ovitrampas foram digitalizadas com 700 dpi de 
resolução e zoom óptico de 4 vezes.  Esse processo gera uma 
imagem digital RGB de 8 bits com 1024 pixels versus 768 
pixels. 

Foram digitalizadas 9 palhetas,  totalizando 27 imagens, 
já  que  cada  palheta  digitalizada  gerou  3  imagens.   Com  o 
proposito  de  treinar  a  CNN  e  calcular  o  tamanho  médio  do 
ovo, para cada imagem um especialista segmentou os ovos 
manualmente. A Figura 2 mostra um exemplo de imagem 
de uma palheta de ovitrampa contendo alguns ovos e sua 
máscara  equivalente. 

3.2 Pré-processamento 
As imagens obtidas originalmente são grandes para serem 

utilizadas diretamente no treinamento das redes neurais con- 
volucionais,  dessa  forma,  seria  necessário  fazer  o  redimen- 
sionamento  das  mesmas.    Além  disso,  como  elas  não  são 
quadradas, esse redimensionamento poderia causar distorções. 
Assim, as imagens originalmente em tamanho 1024    768 são 
recortadas  em  12  sub-imagens  de  dimensão  256    256.  Após 
esse pré-processamento, as imagens ficam quadradas, e com 
um tamanho que torna posśıvel o treinamento das redes neu- 
rais convolucionais. Com os recortes, a quantidade de ima- 
gens para treinamento aumenta, favorecendo o aprendizado 
da CNN. Após o pré-processamento ficaram 300 imagens re- 
sultantes. Essas imagens foram normalizadas entre 0 e 1. 

A Figura 3 apresenta o exemplo do recorte realizado para 
uma imagem da base, onde a imagem original de tamanho 
1024x768 é dividida em 12 novas imagens de tamanho 256x256. 

3.3 Escolha do modelo de cor 
Um  modelo  ou  espaço  de  cor  é  um  modelo  matemático 

abstrato que descreve um método de representação de cores 
por  tuplas  de  números,  cada  posição  da  tupla  possúı  inter- 
valos de valores definidos pelo próprio modelo [6].  O modelo 
mais  comum  para  a  representação  de  imagens  coloridas é  o 
RGB, as imagens da base utilizada estão originalmente nesse 
formato,  apesar  de  existirem  outros.    Visivelmente  é  pos- 
śıvel observar diferenças entre imagens em variados espaços 
de cor geradas a partir de uma mesma imagem colorida, o 
que  torna  alguns  espaços  de  cores  mais  adequados  para  a 
identificação  de  determinadas  regiões  da  imagem.    Os  sis- 

temas de cor avaliados neste trabalho foram o RGB, HSV e 
LAB, eles foram selecionados por serem os mais recorrentes 
na literatura. 

O Hue Saturation Value (HSV) é um modelo de cores for- 
mado  por  três  componentes  (matiz,  saturação,  brilho),  em 
que os valores de matiz variam de 0 a 360, e os componentes 
saturação  e  brilho  variam  entre  0  e  1  [37].   Esse  modelo  ́e 
comumente utilizado no processamento de imagens, no qual 
pode ser empregado, por exemplo, para facilitar a segmen- 
tação  de  imagens  [25]. 

O  modelo  LAB,  ou  L*A*B  consiste  em  um  espaço  de  cor 
perceptualmente  uniforme,  ou  seja,  as  distâncias  numéricas 
do  sistema  são  relacionadas  às  diferenças  perceptuais  hu- 
manas  [5].  Essa  propriedade é  útil  em  aplicações  onde  há  a 
necessidade  de  decisões  sobre  a  aceitabilidade  de  cores  [37]. 
No  canal  L,  os  valores  estão  no  intervalo  [0,  100],  onde  0 
especifica  preto  e  100  especifica  branco  e  à  medida  que  L 
aumenta,  as  cores  ficam  mais  brilhantes.  Embora  não  haja 
um intervalo único para os canais A e B, seus valores geral- 
mente situam-se no intervalo [-100, 100] ou [-128, 127] [39]. 

 

3.4 Configuração da U-net 
Diversos trabalhos na literatura utilizam técnicas baseadas 

em  deep  learning  para  problemas  de  visão  computacional, 
pois essas técnicas produzem excelentes resultados [2, 3, 10, 
31]. Em [38] foram avaliadas as redes neurais convolucionais 
U-net,  Segnet  e  uma  ResNet  pré  treinada,  sendo  a  U-net 
a arquitetura que obteve melhor performance na segmen- 
tação de ovos em imagens de palhetas de ovitrampas.  Dessa 
forma, nesse trabalho foi realizada uma busca pela melhor 
arquitetura de U-net, onde foram avaliadas arquiteturas com 
diferentes quantidades de camadas e filtros. 

A  U-net  ́e  uma  arquitetura  de  rede  codificador  decodifi- 
cador em forma de U, que consiste em blocos codificadores e 
decodificadores conectados por meio de uma ponte[11]. A U- 
net é simétrica e as conexões de salto entre o caminho de con- 
tração  e  expansão  combinam  as  informações  de  localização 
do caminho de downsampling com as informações contextu- 
ais  no  upsampling.   Além  disso,  não  tem  nenhuma  camada 
Densa. O modelo U-Net pode ser usado em diferentes con- 
juntos de imagens e os resultados são bastante satisfatórios. 
Técnicas de aumento de dados como invariância de desloca- 
mento  e  rotação  podem  ser  muito  úteis  para  ensinar  à  rede 
as  propriedades  de  invariância  e  robustez  desejadas  quando 
temos apenas algumas amostras de treinamento [26]. A U- 
net é  uma  arquitetura  de  DL  que  segue  a  estrutura  de  uma 
CNN que foi desenvolvida primordialmente para a segmen- 
tação  de  imagens  biomédicas.  Nessas  aplicações  existe  uma 
certa complexidade e dificuldade de obter um banco de da- 
dos suficientemente grande para treinamento da rede [36]. 

A  U-Net  possui  duas  etapas  principais,  a  primeira  é  o 
caminho  de  contração,  no  qual  a  imagem  de  entrada  passa 
por  2  convoluções  com  8  kernels  de  tamanho  3x3,  stride  1, 
padding  que  preserva  as  bordas  e  ReLU  como  função  de 
ativação.  As  camadas  convolucionais  são  seguidas  por  uma 
operação de max pooling 2x2 com stride 2.  Após cada opera-
 ção de max pooling, a quantidade de mapa de caracteŕısticas 
são  aumentados  por  um  fator  de  dois  e  o  tamanho  da  en- 
trada é reduzido pelo mesmo fator devido aos efeitos do max 
pooling, como é representado pela Figura 4.  No caminho de 
contração, uma etapa é definida por duas convoluções e uma 
operação  de  max  pooling  [30]. 

Neste trabalho  foram  avaliadas  arquiteturas  com  3,  4  e 
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Figure 1:  Fluxograma do método proposto dividido em seis etapas. 

 

 

Figure 2: Imagens adquiridas de uma palheta de ovitrampa e 
suas máscaras equivalentes. 

Figure 3:  Imagens de palhetas ovitrampa (esquerda), divisão 
das imagens após o recorte (direita). 
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Figure 4:  Representação da arquitetura da rede U-net. 

 
5 camadas convolucionais, cada uma contendo 16, 32 e 64 
filtros. 

3.5 Pós-processamento 
É  nesta  etapa  que  os  principais  defeitos  ou  imperfeições 

da  segmentação  realizada  pela  U-net  são  corrigidas,  e  tam- 
bém ocorre a remoção de pequenos rúıdos [41].  Nesta etapa 
foram  avaliadas  as  técnicas  de  fechamento  e  abertura  mor- 
fológica, bem como foi feita a estimação do raio do elemento 
estruturante disco utilizado. Os valores avaliados foram 3, 5, 
7, 9 e 11.  O objetivo da operação de fechamento é conectar 
os componentes das regiões segmentadas separadamente, em 
seguida,  a  abertura  morfológica  ́e  utilizada  para  a  remoção 
de pixels  isolados que foram segmentados.  Após o uso dessas 
duas  técnicas,  também  ́e  realizado  o  preenchimento  de  bu- 
racos  nas  regiões  segmentadas. 

A  Figura  5  ilustra  o  pós-processamento.   Pode  ser  visto 
que  ele  remove  pixel  isolados  e  também  conecta  regiões  de 
ovos que foram segmentadas separadamente. 

3.6 Contagem 
A contagem dos ovos se baseia no uso da média e do algo- 

ritmo de rotulação de componentes conectados.  Na aquisição 
das imagens os ovos foram separados individualmente, for- 
mando  várias  imagens  com  apenas  1  ovo  em  cada  imagem. 
O conjunto de treino foi utilizado para estimar o tamanho 
médio  do  ovo,  resultando  no  tamanho  de  1528  pixels. 

Após  a  obtenção  da  média  é  posśıvel  aplicar  a  técnica 
de  contagem  proposta.   Na  imagem  resultante  após  o  pós- 
processamento é aplicado um algoritmo de rotulação de com- 
ponentes conectados.  Se uma região tiver a área menor que 

 

 
 

Figure 5: Imagens originais das palhetas (esquerda), ima- 
gens  segmentadas  pela  U-net  (centro)  e  imagens  com  pós- 
processamento (direita). 

 

 
1,5  do  tamanho  médio  do  ovo, é  considerado  como  somente 
um  ovo.  Caso  a  região  seja  maior  que  1,5  do  tamanho  mé- 
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dio do ovo, é realizada a divisão do tamanho da região pelo 
tamanho médio do ovo, e o resultado inteiro é a quantidade 
de  ovos  contido  naquela  região.  Esse  processo  ́e  feito  dessa 
forma  porque  ovos  que  estão  localizados  próximos  são  seg- 
mentados  em  uma  única  região. 

3.7 Métricas de Avaliação 
As métricas de avaliação são utilizadas para determinação 

o melhor modelo analisado para o problema. Nesse trabalho 
foram usadas as seguintes métricas:  Intersection over Union 

 

 
IoU, também conhecido como ı́ndice Jaccard, é a métrica 

de  avaliação  mais  popular  para  tarefas  como  segmentação, 
detecção de objetos e rastreamento [24].  A detecção de obje- 
tos consiste em duas sub tarefas:  Localização, que determina 
a localização de um objeto em uma imagem; e Classificação, 
que  consiste  em  atribuir  uma  classe  ao  objeto.    O  IoU  é 
calculado  segundo  a  equação  1. 

 

IoU = 
A ∩ B 

, (1) 

A ∪ B 
onde A representa a máscara segmentada manualmente pelo 
especialista e B  a região segmentada pelo método proposto. 

O  coeficiente  Dice,   também  chamado  de  ı́ndice  de  so- 
breposição,  ́e  a  métrica  mais  utilizada  na  validação  de  seg- 
mentações de volume médico [29].  A Equação 2 ilustra como 

calcular o coeficiente Dice. 

O  erro  médio  quadrado  (MSE)  tem  como  principal  obje- 
tivo encontrar a diferença média de um valor e o seu parâmetro 
inicial.    De  maneira  mais  prática,  o  seu  uso  é  destinado  
a  compreender  um  erro  de  previsão.   Ele  ́e  calculado  pela 
soma  de  todos  os  resultados  tidos  como  erro  em  relação  à 
previsão inicial e, posteriormente, dividi-los pela quantidade 
de  valores  somado,  conforme  mostra  a  Equação  6. 

 

MSE  =  
1  Σ

(ŷ  − y  )
2
 (6) 

 

 

3.8 Resultados e Discussões 
Para  a  obtenção  dos  resultados,  80%  das  imagens  foram 

utilizadas para treino e 20% para teste. Em todos os testes 
foram utilizados 50 épocas de treino, batch  size  de tamanho 
4 e coeficiente de aprendizado com o valor 0.001. 

Cada teste foi realizado 5 vezes e em cada um os conjun- 
tos de treino e teste foram redistribu´ıdos aleatoriamente. A 
Tabela 1 apresenta a média e o desvio padrão dos resultados 
obtidos pelos diferentes modelos de cor e arquiteturas avali- 
adas. Foi verificado que o modelo de cor RGB junto com 
a arquitetura da U-net que possui 5 camadas e 32 filtros 
produziram os melhores resultados, como pode ser obser- 
vado na tabela 1. Acreditamos que o modelo de cor RGB 
foi  o  mais  adequado  nessa  aplicação  devido  as  regiões  de 
ovos  possúırem  um  maior  contraste  e  por  serem  mais  facil- 
mente vis´ıveis nas imagens [1], como pode ser observado na 
Figura 6. O melhor resultado utilizando esse modelo ap- 

Dice =
 2 ∗ V P  

(V P + FP ) + (V P + FN ) 
(2) resentou IoU de 81,10% e Dice de 89,50%, essas foram as 

duas  métricas  com  maior  peso  nas  escolhas  da  arquitetura 

De acordo com [11, 4], em problemas de classificação binária, 
predições  podem  ter  quatro  posśıveis  classes:    Verdadeiro 
positivo  (VP):  quando  o  método  diz  que  a  classe é  positiva  
e,  ao  verificar  a  resposta,  vê-se  que  a  classe  era  realmente 
positiva;  Verdadeiro  negativo  (VN):  quando  o  método  diz 
que a classe é negativa e, ao verificar a resposta, vê-se que a 
classe era realmente negativa; Falso positivo (FP): quando 
o  método  diz  que  a  classe  ́e  positiva,  mas  ao  verificar  a  re- 
sposta, vê-se que a classe era negativa; Falso negativo (FN): 
quando o método diz que a classe é negativa, mas ao verificar 
a  resposta,  vê-se  que  a  classe  era  positiva; 

A precisão é uma métrica que avalia a quantidade de ver- 
dadeiros positivos sobre a soma de todos os valores positivos 
[27],  como é  mostrado  na  Equação  3 

e  dos  parâmetros  do  pós-processamento,  pois  elas  medem  a 
qualidade  das  regiões  segmentadas. 

 

Preciso = 
V P

 
V P + FP 

 

(3) 

A  métrica  Recall  calcula  quantos  dos  Positivos  Reais  o 
modelo  proposto  acerta  ao  rotulá-los  como  Positivo  (Ver- 
dadeiro  Positivo)  [9].   A  Equação  4  ilustra  o  cálculo  desse 
valor. 

 

Recall = 
V P

 
V P + FN 

 

(4) 

A acurácia é considerada uma das métricas mais simples e 
importantes. Ela avalia o percentual de acertos [36], ou seja, 
ela pode ser obtida pela razão entre a quantidade de acertos 
e  o  total  de  entradas,  como  pode  ser  visto  na  Equação  5. 

 

Acurcia = 
V P + V N 

(5) 
V P + V N + FP + FN 

 
 

 
Figure 6: RGB (esquerda) HSV (centro) e LAB (direita). 

 
Após a definição do melhor modelo de cor e da melhor ar- 

quitetura da U-net, é feita a seleção do melhor tamanho para 

i=1 (IoU),  Dice,  Precisão,  Recall  e  Acurácia. 
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Table 1:  Resultado e desvio padrão avaliando os diferentes modelos de cor e as configurações de arquitetura 
Sistema de cor Arquitetura da U-net IoU Dice Precisão Recall Acurácia 

RGB 3 camadas e 16 filtros 78,98 ± 02,48 88,12 ± 01,65 88,47 ± 03,60 88,33 ± 04,33 98,55 ± 00,35 
3 camadas e 32 filtros 78,05 ± 02,08 87,51 ± 01,44 85,99 ± 05,19 90,06 ± 04,29 98,95 ± 00,20 
3 camadas e 64 filtros 76,34 ± 09,14 86,09 ± 06,54 88,88 ± 03,36 85,36 ± 12,82 98,91 ± 00,32 
4 camadas e 16 filtros 77,00 ± 03,17 86,92 ± 02,01 89,58 ± 02,36 84,84 ± 04,23 98,64 ± 00,27 
4 camadas e 32 filtros 79,90 ± 01,77 88,75 ± 01,15 88,03 ± 03,65 90,01 ± 03,23 98,85 ± 00,17 
4 camadas e 64 filtros 79,31 ± 02,14 88,32 ± 01,42 89,15 ± 01,59 87,79 ± 03,22 98,71 ± 00,22 
5 camadas e 16 filtros 79,29 ± 01,29 88,35 ± 00,86 88,89 ± 03,13 88,18 ± 02,81 98,94 ± 00,12 
5 camadas e 32 filtros 81,10 ± 02,32 89,50 ± 01,49 91,34 ± 00,65 87,91 ± 02,79 98,54 ± 00,27 
5 camadas e 64 filtros 78,74 ± 02,39 87,99 ± 01,56 87,38 ± 03,09 89,05 ± 04,33 98,80 ± 00,35 

       

HSV 3 camadas e 16 filtros 79,28 ± 02,97 88,07 ± 02,51 88,83 ± 02,80 88,42 ± 04,66 98,78 ± 00,33 
3 camadas e 32 filtros 80,61 ± 01,21 89,22 ± 00,79 89,21 ± 02,57 89,61 ± 02,36 98,83 ± 00,32 
3 camadas e 64 filtros 78,03 ± 02,29 87,33 ± 01,74 88,62 ± 03,20 86,93 ± 04,79 99,00 ± 00,23 
4 camadas e 16 filtros 76,05 ± 03,37 86,11 ± 02,42 87,30 ± 01,56 85,33 ± 03,72 98,63 ± 00,28 
4 camadas e 32 filtros 76,59 ± 03,87 86,41 ± 02,72 87,49 ± 03,80 86,12 ± 04,76 98,82 ± 00,13 
4 camadas e 64 filtros 80,53 ± 01,87 89,03 ± 01,46 89,27 ± 02,07 89,34 ± 04,05 98,80 ± 00,30 
5 camadas e 16 filtros 78,51 ± 02,18 87,84 ± 01,42 86,31 ± 02,40 89,86 ± 03,15 98,89 ± 00,33 
5 camadas e 32 filtros 79,84 ± 00,54 88,73 ± 00,34 86,76 ± 01,38 91,13 ± 01,35 98,76 ± 00,15 
5 camadas e 64 filtros 77,66 ± 02,99 87,14 ± 02,10 87,16 ± 01,87 88,02 ± 04,05 98,90 ± 00,26 

       

LAB 3 camadas e 16 filtros 75,44 ± 08,17 85,50 ± 06,03 89,88 ± 03,48 83,07 ± 10,59 98,41 ± 00,54 
3 camadas e 32 filtros 79,31 ± 01,42 88,37 ± 00,95 89,76 ± 01,29 87,30 ± 02,37 98,65 ± 00,42 
3 camadas e 64 filtros 74,83 ± 08,29 84,45 ± 07,33 87,79 ± 01,81 84,07 ± 09,94 98,76 ± 00,28 
4 camadas e 16 filtros 77,35 ± 04,02 86,93 ± 03,06 91,09 ± 01,40 83,75 ± 05,39 98,88 ± 00,16 
4 camadas e 32 filtros 77,03 ± 05,36 86,37 ± 04,04 89,27 ± 02,12 85,27 ± 07,89 98,75 ± 00,35 
4 camadas e 64 filtros 78,78 ± 03,32 87,86 ± 02,33 88,96 ± 01,87 87,34 ± 04,41 98,83 ± 00,28 
5 camadas e 16 filtros 75,61 ± 04,83 85,67 ± 03,46 91,51 ± 02,22 81,69 ± 06,73 98,37 ± 00,15 
5 camadas e 32 filtros 79,12 ± 02,29 88,21 ± 01,55 89,50 ± 02,45 87,62 ± 03,98 98,90 ± 00,57 
5 camadas e 64 filtros 77,39 ± 02,51 86,91 ± 01,92 90,00 ± 02,33 84,88 ± 04,39 98,57 ± 00,27 

 
o  elemento  estruturante  do  pós  processamento.   A  Tabela 
2  mostra  a  média  e  o  desvio  padrão  dos  resultados  obti- 
dos utilizando diferentes valores de raio para o elemento 
estruturante disco. O melhor resultado foi obtido com o 
tamanho de raio 7, pois para valores pequenos, os ru´ıdos 
maiores  que  o  elemento  estruturante  não  são  removidos,  e 
também as regiões que ficaram separadas por uma distancia 
maior  que  o  elemento  estruturante  não  são  conectadas.   Já 
para  valores  grandes,  podem  ser  removidos  regiões  de  ovos 
que foram segmentadas separadamente, ou ovos menores que 
o  elemento  estruturante.  O  melhor  resultado  obtido  após  o 
pós-processamento foi com valor de raio 7 do elemento estru- 
turante,  com IoU de 81,90% e Dice de 89,96%.  Percebe-se 
que  a  etapa  de  pós-processamento  melhorou  os  resultados 
obtidos na etapa anterior. 

A  Tabela  3  apresenta  três  contagens,  a  manual  realizada 
por um especialista, outra usando o método proposto para a 
contagem  porém  utilizando  as  máscaras  que  foram  segmen- 
tadas  manualmente  e,  por  fim,  usando  as  regiões  segmen- 
tadas  pelo  método  proposto.   Vale  destacar  que  para  cada 
uma  das  5  imagens  apresentadas  na  Tabela  3,  são  segmen- 
tadas  12  imagens  de  tamanho  256    256  e  depois  elas  são 
concatenadas para formar a imagem original segmentada. 

Pela  análise  da  Tabela  3  percebe-se  que  o  erro  médio 
obtido na contagem dos ovos foi de 4, ou seja, para cada 
imagem  a  diferença  entre  a  quantidade  real  e  a  estimada 
é  em  média  4  ovos.    É   uma  média  aceitável,  porém  exis- 
tem erros individuais por imagem que são bem maiores que 
essa média.  Isso acontece devido a variação do tamanho dos 

ovos,  já  que  a  estimação  se  baseia  no  tamanho  médio  do 
ovo.   Na  base  de  imagens  existem  ovos  que  podem  ser  até 
8x maiores que outros. Esse resultado pode ser confirmado 
quando  ́e  analisado  o  erro  médio  obtido  utilizando  as  más- 
caras segmentadas por um especialista, que foi de 4.8, sendo 
inclusive  maior  que  a  obtida  utilizando  a  segmentação  do 
método  proposto.  Embora  o  uso  da  área  média  das  regiões 
segmentadas seja a estrategia mais utilizada na literatura 
para  a  estimação  da  contagem  de  ovos,  os  resultados  apre- 
sentados neste trabalho confirmam que essa estrategia pode 
não  ser  tão  eficiente  para  estimar  a  quantidade  de  ovos  na 
palheta, principalmente quando existe uma grande variação 
no tamanho dos ovos. 

3.9 Comparação com o estado da arte 
A  Tabela  4  mostra  o  resultado  do  método  proposto  em 

comparação  com  [38].  Como  pode  ser  visto,  o  método  pro- 
posto foi melhor em todas as métricas avaliadas.  O principal 
motivo para esses melhores resultados se deve a busca de pa- 
râmetros realizada, tanto na escolha da melhor arquitetura, 
como  nos  melhores  parâmetros  do  pós-processamento. 

 

4. CONCLUSÃO 
Neste trabalho foi apresentada uma metodologia computa- 

cional que visa auxiliar especialistas na contagem de ovos 
nas palhetas das ovitrampas. Como podemos observar pela 
a  análise  dos  resultados,  o  modelo  de  cor  RGB  foi  superior 
ao HSV e LAB, provavelmente por apresentar um maior con- 
traste  entre  as  regiões  de  ovos  e  o  fundo  da  imagem.  Além 
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Table  2:    Resultado  e  desvio  padrão  avaliando  os  diferentes  valores  de  raio  do  elemento  estruturante  disco  para  o  pós- 
processamento 

Melhor arquitetura 
da U-net 

Tamanho do raio 
do disco 

IoU Dice Precisão Recall Acurácia 

5 camadas e 32 filtros 3 80,94 ± 01,32 89,43 ± 00,82 91,45 ± 02,08 87,88 ± 03,14 99,07 ± 00,32 
5 78,87 ± 01,52 88,09 ± 00,93 90,32 ± 02,77 86,44 ± 03,31 98,53 ± 00,40 
7 81,90 ± 01,93 89,96 ± 01,20 90,01 ± 01,88 90,12 ± 03,71 98,80 ± 00,32 
9 77,91 ± 01,89 87,39 ± 01,33 90,95 ± 01,20 84,84 ± 02,49 98,81 ± 00,20 

11 78,21 ± 06,46 87,43 ± 04,47 85,45 ± 08,51 91,03 ± 04,87 98,75 ± 00,62 

 
 

Table 3: Estimativa da quantidade de ovos das imagens de teste 

Imagem Contagem Manual 
Estimação  utilizando  as 
máscaras  do  especialista 

Estimação  utilizando  as 
máscaras  preditas  pelo  método 

1 9 9 12 
2 45 55 52 
3 5 8 10 
4 11 12 10 
5 68 78 72 

 

Table 4:  Comparação com o estdo da arte 
Trabalho IoU Dice Precisão Recall Acurácia 

[38] 64,29 ± 05,62 77,66 ± 04,42 83,36 ± 03,62 75,54 ± 09,12 98,65 ± 00,30 
Método  proposto 81,90 ± 01,93 89,96 ± 01,20 90,01 ± 01,88 90,12 ± 03,71 98,80 ± 00,32 

 
disso,  as  técnicas  de  pós-processamento  utilizadas  melho- 
raram  o  desempenho  do  método  proposto,  que  foi  obtido 
com a rede U-net com 5 camadas e 32 filtros. 

As  técnicas  de  contagem  baseadas  em  segmentação  apre- 
sentam  limitações  devido  a  diferença  de  tamanho  dos  ovos, 
proximidade entre os mesmos [28], dentre outros fatores. 
Com  isso,  uma  alternativa  pode  ser  o  uso  de  técnicas  que 
estimem a quantidade de ovos na imagem sem a necessi- 
dade  de  segmentação.   Dessa  forma,  como  trabalho  futuro 
iremos  investigar  técnicas  de  contagem  que  não  necessitem 
da  etapa  de  segmentação.  Como  exemplo,  existem  técnicas 
que estimam quantidade de objetos baseada em mapas de 
densidade criados por redes convolucionais. Outra possibil- 
idade,  consiste  no  uso  de  técnicas  de  detecção  de  regiões, 
nestas  técnicas  redes  convolucionais  são  treinadas  para  de- 
tectar  objetos  ao  invés  de  segmentar  pixels  na  imagem. 
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