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“Pesquisar € acordar para o mundo.”

(Marcelo Lamy)



RESUMO

As cianobactérias representam um problema real que pode ocorrer em
reservatorios e mananciais de agua utilizados para suprir a populagdo. Sua
ocorréncia se deve principalmente a eutrofizacdo dos ambientes aquaticos, isto &, o
enriquecimento de nutrientes, que por sua vez, se deve especialmente a atividades
como despejo de dejetos nos mananciais e proximo a lengois. Algumas espécies de
cianobactérias sdo potencialmente téxicas, e podem causar danos ao meio ambiente
e ao ser humano, ingerindo a agua ou apenas por contato com a pele. Técnicas de
deep learning (aprendizado profundo) vém ganhando destaque em aplicacoes
envolvendo visdo computacional. Tais técnicas sdo consideradas o estado da arte
no processamento de imagens. A literatura mostra estudos baseados em deep
learning sendo desenvolvidos ao longo dos anos, objetivando encontrar solugdes
para problemas relacionados as cianobactérias, como reconhecimento de espécies
e contagem de células e/ou filamentos. O uso de aprendizado profundo geralmente
demanda grande quantidade de imagens para alcangar bons resultados. Assim, a
necessidade de uma base de dados de espécies de cianobactérias para o
desenvolvimento de pesquisas torna-se um fator consideravelmente importante, pois
proporciona aos pesquisadores a concepcao de trabalhos voltados para os
problemas incidentes ao tema, sem se preocupar com a criacao da base, focando no
aprimoramento dos resultados. O monitoramento de floracdes de cianobactérias é
obrigatério por lei. O processo de deteccdo e contagem € moroso, pode causar
confusdao na identificacdo entre espécies e toma horas para analisar uma unica
amostra. Logo, o objetivo deste trabalho € criar e disponibilizar uma base de
imagens de laminas de microscopio padronizada e rotulada de floragbes da
cianobactéria Microcystis aeruginosa, e uma base de imagens de fitoplancton, isto €,
imagens dos organismos aquaticos, para que pesquisadores e interessados possam
ter acesso e desenvolver estudos. A base Microaer_ufpr é composta por 2.265
imagens de floragdo de Microcystis aeruginosa, rotuladas célula a célula, e 1.657
imagens de organismos diversos no fitoplancton, sendo um total de 3.922 imagens.
O trabalho também aplica processos de classificagcdo de imagens bem como
identificacdo e contagem de células, apresentando as potencialidades da base
criada. A Microaer_ufpr foi treinada nos modelos de redes neurais convolucionais de
aprendizado profundo Mobilenet, Inception e Faster-RCNN, além da YOLO. Na
tarefa de classificacdo de imagens, onde se objetivou distinguir imagens com e sem
floragcao, os resultados foram excelentes, alcancando acuracia acima de 99% em
todos os testes, tanto para Mobilenet quanto para Inception. Ja nos testes de
deteccao de objetos, os resultados foram igualmente promissores, chegando a uma
precisdo média de 75,75% com a rede Faster-RCNN com threshold de 30% (células
sdo consideradas positivas com probabilidade superior a 30%) e de 66,15% com
threshold de 50%. A rede Inception trouxe uma precisdo média de 69,56% (threshold
de 30%). Os resultados denotam a potencialidade de utilizagcdo da base apresentada
na utilizagdo para processamento de imagens, e dao direcionamento para o ajuste
fino das redes citadas, para as diversas aplicagdes que pesquisadores possam
desenvolver. A base esta disponibilizada gratuitamente, objetivando ser um
facilitador no caminho para resolver problemas relacionados.

Palavras-chave: Microcystis aeruginosa. Processamento de Imagens. Deep
Learning. Cianobactérias. Base de Imagens.



ABSTRACT

Cyanobacteria represent a real problem that can occur in reservoirs and
water sources used to supply the population. Its occurrence is mainly due to the
eutrophication of aquatic environments, that is, the enrichment of nutrients, which, in
turn, is mainly due to activities such as dumping of waste into water sources and
close to groundwater. Some species of cyanobacteria are potentially toxic and can
cause damage to the environment and to humans, ingesting the water or just by
contact with the skin. Deep learning techniques have been gaining prominence in
applications involving computer vision. Such techniques are considered the state of
the art in image processing. Literature shows studies based on deep learning being
developed over the years, aiming to find solutions to problems related to
cyanobacteria, such as species recognition and cell and/or filament count. The use of
deep learning often requires a large amount of images to achieve good results. Thus,
the need for a database of cyanobacteria species for the development of research
becomes a considerably important factor, as it provides researchers to conceive
works aimed at the problems related to the theme, without worrying about the
creation of the basis, focusing on improving results. Monitoring cyanobacterial
blooms is mandatory by law. The detection and counting process is time-consuming,
can cause confusion in species identification, and takes hours to analyze a single
sample. Therefore, the objective of this work is to create and make available a
standardized and labeled microscope slide image base of Microcystis aeruginosa
cyanobacterial blooms, and a phytoplankton image base, that is, images of aquatic
organisms, so that researchers and interested parties can have access and develop
studies. The database Microaer_ufpr is composed of 2.265 images of Microcystis
aeruginosa blooming, labeled cell by cell, and 1.657 images of diverse organisms in
phytoplankton, for a total of 3.922 images. The work also applies image classification
processes as well as cell identification and counting, presenting the potential of the
created base. The Microaer_ufpr was trained in the deep learning convolutional
neural network models Mobilenet, Inception and Faster-RCNN, in addition to YOLO.
In the image classification task, which aimed to distinguish images with and without
blooms, the results were excellent, reaching an accuracy above 99% in all tests, both
for Mobilenet and for Inception. In the object detection tests, the results were equally
promising, reaching an average accuracy of 75.75% with the Faster-RCNN network
with a threshold of 30% (cells are considered positive with a probability greater than
30%) and 66.15% with a threshold of 50%. The Inception network brought an
average accuracy of 69.56% (30% threshold). The results denote the potential use of
the base presented in the use for image processing, and provide guidance for the
fine-tuning of the aforementioned networks, for the various applications that
researchers can develop. The base is available free of charge, aiming to be a
facilitator on the way to solving related problems.

Keywords: Microcystis aeruginosa. Image processing. Deep learning. Cyanobacteria.

Image database.
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1 INTRODUGAO

A agua é um constituinte fundamental, que influencia de maneira irrefutavel
todas as formas de vida em todos os ecossistemas. A agua possibilita a integracéo
entre os ecossistemas natural, urbano e rural, atua como regulador de temperatura
climatica, permite a fotossintese de organismos, age como solvente e matéria prima
na industria, entre muitas outras atuagdes e beneficios para a humanidade. Neste
cenario, qualquer alteragdo na qualidade e/ou quantidade deste recurso, que seja
capaz de desequilibrar o ambiente, tem impacto direto na disponibilidade hidrica,
produtividade e saude dos ecossistemas (ANDREOLI, 2003).

A questdo da qualidade da agua se caracteriza como uma situagdo no
ambito de saude publica mundial, pois esta diretamente ligada a qualidade de vida
diaria da populagdo. A humanidade consome hoje mais agua do que todos os outros
bens e matérias-primas combinados. Ao longo do desenvolvimento das civilizagdes,
0 consumo de agua per capita aumentou significativamente, como se pode observar
no QUADRO 1.

QUADRO 1 — EVOLUGAO DO CONSUMO PER CAPITA DE AGUA PELO HOMEM

Homem Volume (litros/dia)
100 a.C. 12
Império Romano 20
Século XIX
Pequenas Cidades 40
Grandes Cidades 60

FONTE: MACEDO apud ANDREOLI (2003).

A agua € um recurso natural renovavel, sendo que seu volume permanece
constante, independentemente de seu tratamento inadequado ou ma utilizagdo. A
agua flui entre os diversos compartimentos ambientais da Terra, passando por
processos de transferéncia entre a atmosfera, lengdis subterraneos, rios, oceanos,
geleiras e novamente para a atmosfera. Através deste ciclo hidrolégico a agua é
purificada e renovada constantemente. A questao da disponibilidade da agua é que
vem gerando problemas. O fato € que a agua disponivel se concentra basicamente

na parcela que flui pelos rios e lagos e lengdis proximos a superficie. O restante da
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agua apresenta disponibilidade restrita, devido a profundidade superior a 800m, ou
por estarem em oceanos e geleiras, sendo de exploracdo a custos elevados
(ANDREOLI e CARNEIRO, 2005). Estes fatores levam ao que é considerado
escassez.

Segundo Andreoli (2003), os principais problemas de abastecimento no
Brasil ndo sao devido a escassez de agua, pois o pais ndo apresenta tal situagao,
pelo volume de agua, mas sim devido a dois principais fatores: a reducédo do
potencial hidrico (pelo desmatamento, degradagao estrutural do solo e aumento da
evapotranspiragdo da agua) e a perda da qualidade da agua (pela acumulacao de
sedimentos agricolas e esgoto nos rios e mananciais).

Deste modo, faz-se necessario o constante monitoramento e tratamento de
agua nos reservatorios utilizados para o abastecimento da populagéo, no intuito de
garantir a disponibilidade de agua de qualidade para o consumo. O frequente
monitoramento é exigido por lei, segundo a Portaria N° 2.914, de 12 de dezembro de
2011 (BRASIL, 2011), e abrange a analise de uma variedade fatores relacionados a
qualidade da 4&gua, incluindo a presenga e a medicdo de quantidade de
cianobactérias.

As cianobactérias sdo microrganismos que surgem nos corpos d’agua
devido a diferentes fatores, incluindo o enriquecimento de nutrientes presentes na
agua, por acdo natural ou humana (como descargas de esgotos ou erosédo por
exemplo). Desta forma, sua presenca em reservatorios e mananciais € relativamente
comum. As cianobactérias sao capazes de alterar a cor, o odor e o sabor da agua, e
algumas espécies (pelo menos sete) possuem a capacidade de produzir toxinas
potencialmente nocivas tanto para seres humanos quanto para animais que passam
por algum tipo de contato com a agua contaminada. Dezenas de pessoas ja
morreram devido a exposi¢ao as cianotoxinas, incluindo uma toxina produzida pela
espécie de cianobactéria Microcystis aeruginosa (JOCHIMSEN et al, 1998). Por isto,
o monitoramento visando detectar e quantificar a presenca de cianobactérias é
obrigatario por lei.

O monitoramento das cianobactérias € feito de acordo com as normas dos
orgaos reguladores, de forma manual. As fases incluem coletar agua dos corpos
d’agua, leva-las ao laboratério para gerar amostras menores, coloca-las em camaras
cilindricas de 10ml, e entdo analisar uma parte desta amostra no microscopio.

Quando uma cianobactéria € encontrada, é necessario identificar seu género e
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efetuar a contagem de suas células manualmente, e os valores podem chegar
facilmente a centenas de células por ml em uma floragdo. O valor encontrado pelo
profissional € multiplicado por trés, pois considera que a camara tem trés camadas
de profundidade.

A Inteligéncia Artificial (IA) vem sendo utilizada ao longo dos anos na
resolucdo de problemas reais, incluindo o processamento de imagens para
identificacdo de objetos de interesse. As técnicas de inteligéncia artificial visam
facilitar o trabalho humano, geralmente com algum tipo de automacao. Dentro da IA,
existe uma area chamada Deep Learning, também conhecida por sua tradug¢ao do
inglés, aprendizado profundo. A Deep Learning possui uma arquitetura conhecida
como Redes Neurais Convolucionais, que € empregada também no reconhecimento
de imagens, e € atualmente considerada como o estado da arte na area (LECUN et
al, 2015).

Quando se fala em processamento digital de imagens e redes neurais
convolucionais, um fato conhecido entre pesquisadores é a necessidade de grandes
quantidades de imagens, independente do problema a ser resolvido.

Uma das bases mais conhecidas e utilizadas foi apresentada por Deng et al
(2009), batizada de ImageNet. No momento de escrita desta tese, a base ja contava
com mais de 14 milhdes de imagens anotadas, isto €, pertencentes a algum tipo de
categoria. Segundo os autores, a base criada € inspirada pelo sentimento de
crescente pesquisas no campo de imagem e visdo computacional. A ferramenta de
aprendizado de maquina TensorFlow! faz uso de bases para seus modelos de
treinamento, e a ImageNet é uma delas.

Neste cenario, a proposta deste trabalho esta direcionada ao
desenvolvimento de uma base de dados intitulada Microaer_ufpr, de imagens de
cianobactérias da espécie Microcystis aeruginosa, proveniente de laminas de
microscopio preparadas por meio de amostras de agua bruta de reservatérios com
floracdo da referida cianobactéria. Ressalta-se que nao existe nenhuma base
publica rotulada disponivel at¢é o momento do desenvolvimento tese para a
execugao do trabalho. Assim, objetiva-se suprir esta lacuna disponibilizando a base
em sua forma original, bem como com suas células rotuladas, de modo que estudos

envolvendo o processamento das imagens sejam facilitados e encorajados. A

" Tensorflow. https://www.tensorflow.org/
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proposta envolve também a utilizacdo de métodos computacionais para a
classificagado e contagem das células de Microcystis aeruginosa, para exemplificagéo

do potencial de uso da base.

1.1 JUSTIFICATIVA

A pesquisa torna-se justificavel pelo fato do impacto ambiental e de saude
publica que permeia o contexto das cianobactérias. Atualmente, de acordo com os
procedimentos sanitarios, as analises da agua sao feitas do seguinte modo: séo
coletadas as amostras de agua nos pontos de captacdo dos mananciais e
reservatorios; a agua é colocada em camaras cilindricas chamadas de utermdhl com
capacidade de 10ml (FIGURA 1); a camara é colocada para analise no microscopio
visando identificar a presenga de organismos do fitoplancton, incluindo as
cianobactérias; o profissional escolhe um transecto, isto €, uma linha imaginaria em
formato de cruz, e entdo faz a leitura da amostra nesta cruz. Quando é encontrado
um género de cianobactéria, o profissional precisa fazer a identificacdo e a
contagem das células desta. Sabe-se que é possivel passar facilmente da escala de
1.000 células na leitura considerando uma floragdo, onde as pequenas células, que
no caso da cianobactéria Microcystis aeruginosa medem de 4-6um de didametro
ficam adjacentes, umas sobre as outras. Esta contagem é feita manualmente, o que

em se tratando de seres humanos, pode causar resultados imprecisos.
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FIGURA 1 — Camara de utermohl

FONTE: LIMNOTEC, 2018.

Assim, percebe-se dois fatos importantes: primeiro, quanto a identificacédo
nas normas legais seguidas, s6 é necessario identificar a cianobactéria a nivel de
género. Além disso, a identificacao a nivel de espécie € considerada uma tarefa de
alto grau de dificuldade entre os profissionais da area, devido a similaridade de
espécies de um mesmo género, e mesmo de géneros diferentes; segundo, quanto a
contagem, é um processo fisicamente fadigoso e custoso para os olhos e a visao de
modo geral do profissional responsavel, podendo esta tarefa causar desconfortos
aos olhos, e até mesmo complicagdes na acuidade visual pela exposigéo prolongada
(horas para a contagem, e anos realizando a tarefa). Pode-se citar ainda que so é
lida uma pequena parcela da amostra (a “cruz”), o que pode nao representar com
fidelidade o que contém na amostra, para o caso de haver organismos importantes
fora do limite estabelecido.

Outrossim, durante a pesquisa, em contato com profissionais diretamente
envolvidos no assunto e visita a outras cidades, também foi constatada esta
necessidade nas empresas de saneamento dos estados de Santa Catarina (Casan —
Companhia Catarinense de Aguas e Saneamento) e de Minas Gerais (Copasa —
Companhia de Saneamento de Minas Gerais). Portanto, entende-se que pesquisar
sobre cianobactérias € uma questdo de preocupacédo a nivel nacional, no que diz

respeito a qualidade de agua consumida pela populagao.
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1.2 OBJETIVOS

Com o estudo em questdo, pretende-se alcancar alguns objetivos,

destacados a seguir como gerais e especificos.

1.2.1 Objetivo geral

Como objetivo geral, busca-se criar e disponibilizar para a comunidade
académica e cientifica, uma base de dados rotulada da cianobactéria Microcystis
aeruginosa. Para isso imagens de agua bruta (sem tratamento) foram adquiridas
utilizando microscopio, além disso um especialista auxiliou na rotulagdo das imagens
e nas marcagbes das cianobactérias. Assim, foram testados métodos de
processamento de imagens, a fim de obter resultados iniciais de identificagdo dos
organismos na base, e para demostrar as potencialidades dela.

Diante da escassez de bases de imagens na area, sua necessidade e
importancia dentro da visdo computacional, a principal ideia é oferecer um conjunto
de imagens que possam ser uteis para quaisquer interessados em desenvolver

pesquisa sobre a cianobactéria utilizando técnicas de processamento de imagens.

1.2.2 Objetivos especificos

Como obijetivos especificos tém-se:

e Criar e disponibilizar uma base de imagens de Microcystis aeruginosa
com suas imagens originais, isto é, nao rotulada;

o Rotular as células da cianobactéria, e disponibilizar a base rotulada;

e Criar e disponibilizar uma base de imagens de organismos do
fitoplancton nao rotulada;

e Aplicar técnicas de Deep Learning para a classificagdo das imagens
que contenham a cianobactéria Microcystis aeruginosa e testar
técnicas de Deep Learning para a identificacdo e contagem das

células de Microcystis aeruginosa.
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1.3 METODOLOGIA

Nesta segdo, serdo brevemente descritos os passos seguidos para se

alcangar o objetivo proposto, sendo eles explicados detalhadamente no capitulo 4,

Materiais e Métodos:

Realizou-se a coleta de material, isto é, de 4agua de
mananciais/reservatoérios da regiao de Curitiba;

Foram preparadas as amostras menores, € entdo colocadas em
l&minas para a leitura no microscépio;

Adquiriu-se as imagens da cianobactéria, varrendo toda a extensao
de todas as laminas, e fotografando-as no microscoépio;

As imagens foram separadas entre as que continham a cianobactéria
Microcystis aeruginosa e as que nao continham, isto é, que
representavam os demais organismos do fitoplancton;

As imagens que continham a cianobactéria tiveram todas as suas
células rotuladas individualmente;

Foram utilizadas técnicas de data augmentation, para aumentar a
quantidade de imagens;

Utilizou-se conceitos e ferramentas de aprendizado profundo, mais
especificamente a ferramenta TensorFlow para a classificacédo das
imagens;

Utilizou-se a técnica de Object Detection para detectar as células nas
imagens e entao conta-las;

Por fim, a base de imagens de Microcystis aeruginosa original bem
como a base anotada, mais a base contendo os demais organismos
do fitoplancton, foram disponibilizadas gratuitamente para a

comunidade académica, em arquivo na nuvem.

1.4 ESTRUTURA DA TESE

No primeiro capitulo, € apresentada uma breve introdugcéo sobre os assuntos

tratados na tese, a hipotese da pesquisa, bem como os objetivos e a motivagao para
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a realizacdo do estudo. Sao apresentados breves conceitos sobre as técnicas e
estruturas a serem utilizadas na pesquisa.

O segundo capitulo aborda a fundamentacgao tedrica do trabalho, onde seréo
aprofundados assuntos importantes para o entendimento do projeto realizado, como
cianobactérias e inteligéncia artificial. Ja no terceiro capitulo, é feita uma revisédo de
literatura, que busca apresentar trabalhos desenvolvidos relacionados a criagao e a
disponibilizacédo de bases de imagens para estudos computacionais, bem como
mostra trabalhos direcionados ao reconhecimento automatico de cianobactérias por
meio de processamento digital de imagens. Ambas as questdes servem para balizar
e indicar os rumos desta pesquisa.

O quarto capitulo relata os materiais e os métodos utilizados ao longo do
trabalho, de forma aprofundada. O capitulo seguinte, apresenta os resultados
alcancados com os experimentos, na busca para a resolucdo do problema
apresentado. No sexto capitulo, sdo apresentadas as consideracgdes finais a que se
chagaram apos a conclusdo a pesquisa, seguido das referéncias utilizadas no

estudo.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secdo, alguns conceitos importantes para o entendimento da

problematica e da proposta sdo explanados.

2.1 O PROBLEMA DA EUTROFIZACAO

A eutrofizacdo é o enriquecimento dos ecossistemas aquaticos, com
nutrientes, especialmente fésforo e nitrogénio (ESTEVES, 1998). Este aumento gera
o0 aumento da produtividade do corpo hidrico, assim, um ambiente eutrofico possui
altas quantidades de nutrientes, tornando a agua com transparéncia limitada, e
fazendo com que comumente ocorram floragdes de algas.

A eutrofizacdo se da tanto por processos naturais quanto por processos
artificiais. Quando naturais, sdo lentos e continuos, resultados das chuvas que
lavam a superficie terrestre, trazendo nutrientes. Quando artificial, isto é, por
atividade humana, os nutrientes sao oriundos de atividades domésticas, urbanas e
agricolas. Incluem descargas organicas de residuos tratados ou nao, de aguas de
fossas sépticas e ligagdes clandestinas de esgoto em redes pluviais. Isto constitui
um ambiente rico em nitrogénio e fésforo (SIQUEIRA e OLIVEIRA-FILHO, 2005).

Outro processo artificial ocorre quando existe a retirada da vegetagcéo de uma
bacia para a ocupagao por agricultura, e a posterior colheita das culturas plantadas,
reflete na remocao de nutrientes que nao sao repostos naturalmente. Assim, para
aumentar a produtividade, o solo é fertilizado com quimicos que possuem altas
quantidades de fosforo e nitrogénio, o que pode causar redug¢ao na capacidade de
infiltracao do solo, levando ao escoamento do excesso de nutrientes para os corpos
d’agua, causando aumento de algas e organismos consumidores.

Um outro caso de processo artificial € o derivado de efluentes domésticos. O
despejo de detergentes sintéticos na agua, que s&o ricos em polifosfatos,
carbonatos e silicatos, bem como os dejetos humanos, também causam a médio e
longo prazo a eutrofizacdo de corpos d’agua. Isto se da pelas consideraveis
concentragdes de nitrogénio e fésforo e pela composicédo organica dos esgotos. As

industrias contribuem também para a eutrofizagao, devido ao manuseio, descarga e
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uso inadequado de compostos a base de nitrogénio, utilizados em seus processos
industriais (SIQUEIRA e OLIVEIRA-FILHO, 2005).

Ja quanto aos processos naturais, as chuvas também tém importante papel
em regides de intensa poluigdo atmosférica. Lagos e outros corpos d’agua préoximos
a rodovias tendem a receber aporte adicional de fosfato e nitrogénio, em decorréncia
do trafego de veiculos (ESTEVES, 1998).

O florescimento algal causado pelo aumento de nutrientes pode atingir niveis
que prejudiquem a qualidade da agua, e em casos em que as algas sejam toxicas,
podem causar graves problemas para o ecossistema onde estdo inseridas, bem
como graves problemas de saude para o ser humano, além de prejudicar todo o

sistema de tratamento e distribuicdo de agua.

2.2 AS CIANOBACTERIAS

As cianobactérias conhecidas também como algas azuis ou ainda
cianoficeas, surgem, entre outros fatores, também como uma das consequéncias da
eutrofizacdo. Sdo microrganismos que ndo sdo nem algas e nem bactérias comuns.
Elas ndo tém membrana nuclear (caracteristicas celulares de procariontes) e
apresentam sistema fotossintetizante semelhante ao das algas. N&o possuem
estrutura de locomogao, como cilios ou flagelos, mas algumas podem se locomover
combinando deslizamento com rotacdo em seu proprio eixo. Também possuem
movimentos espasmaodicos (SIQUEIRA e OLIVEIRA-FILHO, 2005).

Elas podem se apresentar de forma unicelular ou filamentosa, formando
colonias de filamentos ramificados ou col6nias irregulares. As células individuais sao
capazes de se dividir quando isoladas, formando uma nova colbnia. As
cianobactérias podem ainda colonizar areas nuas sobre rochas e solo.

Quando ha floragao, isto €, aumento da quantidade das cianobactérias, ela
altera a coloragao da agua produzindo uma espuma esverdeada, bem como altera o
odor e sabor. A FIGURA 2 mostra um exemplo da condigéo visivel de locais onde ha

floragcdes de cianobactérias.
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FIGURA 2 — Floragao no Reservatério de Salto Grande — SP

FONTE: FAPESP, 2018.
LEGENDA: A espuma de coloragéo esverdeada na margem representa a alta concentragao de

cianobactérias no corpo d’agua.

As cianobactérias de agua doce possuem a capacidade de desenvolver
toxinas em larga escala. Segundo Duy et al (2000), dos cerca de 50 géneros das
cianobactérias de agua doce, pelo menos sete (Anabaena, Aphanizomenon,
Coelosphaerium, Gloetrichia, Microcystis, Nodularia e Nostoc) contém espécies
toxicas.

Em relacao as toxinas, os fatores que favorecem sua produgao sao variaveis
e ainda pouco entendidos pela comunidade cientifica. Segundo Siqueira e Oliveira
(2005), estudos apontaram que a produgdo e acumulagdo de toxinas esta
relacionado com o crescimento das colbénias, a temperatura, oferta de nutrientes,
presenca de metais, entre outros. Por exemplo, o género Microcystis apresenta
aumento e diminuicdo de toxinas proporcionais a aumento e redug¢ao de temperatura
otima. Apresenta também redugédo de toxicidade apds a retirada do nitrogénio e
carbono inorganico da cultura, e aumento relacionado ao fésforo e ao metal zinco.

As cianotoxinas se diferem tanto em aspectos quimicos quanto toxicoldgicos.
Seus efeitos conhecidos variam de hepatotdxicos, neurotoxicos até a inibicdo de
sintese de proteinas. Elas podem ser classificadas em peptideos ciclicos, alcaldides

e lipossacarideos. O primeiro grupo € caracterizado pela presenca de toxinas
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hepatotoxicas, como a microcystina e a nodularina, e geralmente encontradas em
agua doce ou salgada. Em ensaios com ratos, as hepatotoxinas causam morte por
hemorragia no figado em poucas horas (CHORUS e BARTRAM, 1999). Em
ambientes aquaticos, estas hepatotoxinas permanecem no interior das
cianobactérias, e representam grande risco de contaminagdo do meio ambiente e
possivel contaminagcao de seres humanos. O segundo grupo, os alcaldides, sao
produzidos por plantas e algumas bactérias, geralmente tdxicos e bioativos. As
toxinas alcalbides de cianobactérias de agua doce (anatotoxina-a e saxitoxina) séo
todas neurotdxicas. A cilindrospermopsina € um exemplo de toxinas citotoxicas. Em
bioensaios com ratos, a morte ocorre por rapida parada respiratoria (de 2 a 30
minutos), e causam também patologias em 6rgaos internos (DUY et al, 2000).

O ultimo grupo, dos lipossacarideos, sdo encontrados na parede celular de
bactérias e cianobactérias, e também sao téxicas em geral (CHORUS e BARTRAM,
1999).

As cianobactérias apresentam efeitos em organismos aquaticos e em seres
humanos. No zooplancton, a suscetibilidade € altamente variavel entre género e
espécies. De fato, as cianotoxinas podem influenciar a estrutura do zooplancton,
especialmente quando as cianobactérias sao grupos dominantes no ambiente. Os
efeitos estudados incluem alteracdo e redugdo da capacidade de filtracdo e a
sobrevivéncia de filhotes de crustaceos, paralisia de organismos, necrose hepatica e
morte de peixes, entre outros (CHORUS e BARTRAM, 1999).

Ja em seres humanos, varios sdo também os efeitos. Os sintomas causados
pela intoxicagdo também dependem da dose ingerida e via de contaminacéo
combinados com o prévio estado de saude da pessoa. Por fim, os efeitos também
dependem diretamente do tipo de toxina, ja que cada uma possui seu proprio
mecanismo de toxicidade. O QUADRO 2 apresenta observacdes clinicas, a
toxicodindmica, e o numero de variagdes estruturais que cada uma das cianotoxinas

possui.
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A FIGURA 3 mostra a cianobactéria do género Microcystis, espécie
aeruginosa vista pelo microscépio. A espécie possui colébnias micro ou
macroscopicas, alongadas, irregulares, possui mucilagem transparente (substancia
gelatinosa que as envolve) e suas células tém de 4-6um de didmetro (SANT'ANNA
et al, 2012). A cor do conteudo celular original é verde-escuro, entretanto, varia
conforme as substancias utilizadas na manipulagdo da amostra. Determinar
espécies do género Microcystis nao é tarefa trivial, pois as espécies séo faciimente
confundiveis entre si, devido a semelhanca morfologica, variando minimamente
tamanho, cor e disposigao das células. A FIGURA 4 mostra a espécie Microcystis

wesenbergii.

FIGURA 3 — Microcystis aeruginosa

FONTE: Sant’/Anna et al., 2012.
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FIGURA 4 — Microcystis wesenbergii

FONTE: Sant’Anna et al., 2012

As cianotoxinas produzidas pelas cianobactérias afetam negativamente tanto
0s organismos aquaticos quanto seres humanos. Os sintomas da intoxicagao
dependem da via de contaminacéo, da dose e do estado de saude em que a pessoa
se encontra. O contato direto da pele no banho em duchas naturais, na natacao, no
esqui aquatico pode irritar a pele do individuo, causar erupgdes, inchar os labios,
irritacdo dos olhos e ouvidos, dor de garganta, inflamagbes nos seios da face e
asma. Ja se ingerida a agua contaminada, podem ocorrer nauseas, vomitos, dores
abdominais, diarreias, complicagdes no figado e fraqueza muscular, e um médico
deve ser consultado o mais rapido possivel. Também nao é indicado utilizar a agua
para cozimento ou manuseio de alimentos, bem como nao se deve comer pescados
de aguas contaminadas (COPASA, 2018).

O controle das cianobactérias pode ser feito por meio de algicidas, que séo
comparados a agrotoxicos. Eles sdo capazes de matar as cianobactérias, entretanto,
liberam as toxinas existentes nelas. Devido a isto, no Brasil, o uso de algicidas para
o controle do crescimento das cianobactérias em mananciais de abastecimento foi

proibido pela Portaria 2914/11. Para o controle das floragcbes, é necessario fazer a
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regulacdo dos nutrientes internos, através de meios fisicos, quimicos e bioldégicos
(CETESB, 2013).

O estado do Parana segue as normas da Cetesb (Companhia Ambiental do
Estado de Sao Paulo) no que diz respeito ao monitoramento das cianobactérias, que
tem por base a portaria 2914/2011 do Ministério da Saude. Nao basta a
identificacao, € necessario realizar a contagem das células presentes nas amostras
de agua. De acordo com as normas da Cetesb (2013), é considerada ocorréncia de
floragdo quando se ultrapassa 10.000 células por ml. A portaria obriga o
monitoramento mensal nos pontos de captacdo de agua nos mananciais de
abastecimento, quando o numero de células de cianobactérias nao exceder 10.000
células por ml, e semanalmente quando exceder esse valor. Também exige a
analise semanal de cianotoxinas quando o valor exceder 20.000 células por ml no
ponto de captacéo (CETESB, 2013).

2.3 CASOS RELATADOS

As cianobactérias se tornaram um problema mundial devido a sua toxicidade.
Durante as ultimas décadas, as estruturas quimicas de uma série de toxinas
cianobacterianas (“cianotoxinas”) foram identificadas e estudadas. Chorus et al
(2000) conduziram uma pesquisa de casos atribuidos a cianotoxinas relatados ao
longo do tempo. A lista descreve 14 casos notificados nas quatro formas de
exposicao (oral (ingestdo), pulmonar (inalagdo, aspiragao), dérmico (pele, contato
mucoso) e hemodidlise (agua usada para hemodialise)), entre 1931 e 1996. Em
1878, foi publicado o primeiro caso documentado de intoxicacao letal de animais
causada pela ingestdo de agua de um lago infestado por cianobactérias (FRANCIS,
1878). Desde entdo, casos registrados incluem porcos, caes, cavalos, ovelhas,
roedores, morcegos e outros (CODD et al, 1989). Ha também relatos de mortes
humanas.

Em 1996, 61 pessoas morreram na cidade de Caruaru, em Pernambuco, no
caso que ficou conhecido como a “Tragédia da Hemodialise”. Os pacientes de uma
clinica de hemodiadlise foram submetidos as maquinas que filtram o sangue,
processo que utiliza agua para esta filtragem. A agua utilizada nos procedimentos

estava contaminada com cianobactérias toxicas. A toxina responsavel foi a
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microcystina LR. Estudos indicaram que o nivel de agua do reservatério estava
baixo, entdo a cianobactéria se multiplicou gerando altos niveis de toxina. Os
pacientes comegaram a passar mal logo apos a sessdo de hemodialise
(JOCHIMSEN et al, 1998).

Outros casos também relacionam cianobactérias a mortes massivas de
passaros selvagens em uma lagoa no Japao (MATSUNAGA et al, 1999), moertes de
flamingo-pequeno no Kenya (KRIENITZ et al, 2003), e ainda varios outros animais

ao redor do mundo.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E REDES NEURAIS

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area da computacdo ja consolidada que
com o passar do tempo vem atuando de modo a auxiliar na resolugéo de problemas
e casos reais. De modo geral, utilizam-se técnicas de inteligéncia artificial para que a
partir de dados e informagdes do problema, a |IA possa criar um modelo capaz de
auxiliar no problema em questao. A este processo de indugao de uma hipotese por
experiéncia passada da-se o nome de Aprendizado de Maquina (AM) (FACELI et al,
2011). Em conjunto com processamento de imagens e sistemas de visédo
computacional, torna-se uma ferramenta capaz de solucionar questdes nas mais
diversas areas, como na ciéncia dos materiais (ALBUQUERQUE et al, 2007), no
urbanismo (BOTELHO e CENTENO, 2005), na saude (VERONEZI et al, 2011),
mesmo na medicina, como por exemplo no monitoramento online de parametros
respiratorios de pacientes com Esclerose Lateral Amiotréfica (ELA) (SILVA et al,
2013), entre outras areas.

Dentro do aprendizado de maquina uma das técnicas amplamente utilizadas
sdo as Redes Neurais Atrtificiais.

Tarefas cotidianas, como caminhar ou pegar um objeto, desenvolvidas com
facilidade por seres humanos, ainda se apresentam como tarefas dificeis de serem
ensinadas a robds. A realizacdo destas e de outras atividades aparentemente
simples € possivel gragcas a complexa estrutura bioldgica do cérebro humano.

As redes neurais artificiais, inspiradas no cérebro humano, visam simular a

capacidade cognitiva e de aquisicao de conhecimento na realizagao de tarefas.
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A procura por modelos computacionais ou matematicos do sistema nervoso
teve inicio da década de 1940. McCulloc e Pitts realizaram alguns dos primeiros
estudos na area, propondo um modelo matematico de neurénio artificial em que os
neurénios executavam fungdes légicas simples. Eles mostraram que a combinagao
de varios neurdnios artificiais em sistemas neurais produz um elevado poder
computacional, ja que qualquer fungao representada por uma combinacdo de
fungdes légicas poderia ser modelada por uma rede formada por estes neurdnios,
que inicialmente ndo possuiam capacidade de aprendizado (FACELI et al, 2011).

Outros autores ao longo dos anos trouxeram mais contribuigdes, ao passo
que mais poder de processamento com maquinas mais potentes eram
disponibilizados, até que em 1956 nasceram os dois paradigmas da Inteligéncia
Artificial: Simbodlica e Conexionista. A Inteligéncia Artificial Simbdlica objetiva a
simulagdo do comportamento inteligente humano sem uma inspiragao biologica. A
Inteligéncia Artificial Conexionista baseia-se na simulacdo da estrutura do cérebro
construindo um sistema que o simule, de modo que este sistema apresentara
inteligéncia, sera capaz de aprender, assimilar, errar e ainda aprender com seus
erros (FURTADO, 2019). Os avancos nos estudos de redes neurais continuam.

Uma rede neural pode ser considerada uma estrutura conexionista, um
processador paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento
simples, que tém a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para o uso (HAYKIN, 2001). Estas redes se caracterizam por um
funcionamento similar ao da troca de informagdes dos neurdnios do cérebro
humano, possuindo também os neurénios artificiais e conexdes entre eles, e assim
sao capazes de “aprender”, se treinadas adequadamente.

Um neurénio bioldgico, representado na FIGURA 5, é formado por dendritos,
corpo celular e axénio. Os dendritos sédo receptores de estimulos nervosos advindos
de outros neurbnios ou mesmo do ambiente. Estes estimulos sdo enviados para o
corpo celular ou soma, que os coleta, combina e processa. Por sua vez, 0 soma
gera um novo impulso, enviando-o para o axénio. A fungao do axdénio é conduzir os
impulsos elétricos produzidos no corpo celular até outro local mais distante. O sinal
do neurdnio flui da esquerda para a direita, isto €, dos dendritos para o corpo celular,
entdo para o axénio. Sinapse € o0 nome que se da para o contato existente entre a

terminacado de um axdnio e o dendrito de outro neurdnio (HAYKIN, 1999).



35

FIGURA 5 — Neurénio biologico simplificado
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FONTE: FACELLI et al, 2011.

As unidades de uma RNA (Rede Neural Artificial), conhecidas como
neurdnios artificiais, trabalham computando fungdes matematicas. Pode-se dizer que
em um neurdnio é realizado o processamento sobre uma ou, geralmente, varias
entradas, a fim de gerar uma saida. Um neurénio artificial € uma estrutura l6gico
matematica que procura simular o comportamento e as fungbes de um neurdnio
biolégico. Em comparagédo ao neurdnio bioldgico, observa-se que cada terminal de
entrada simula um dendrito, que recebe um valor. Estes valores sdo ponderados e
combinados por meio de uma fungdo matematica f., o que equivale ao
processamento do soma. Por fim, a saida da funcéo € a resposta do neurbnio para a
entrada. Desta forma, pode-se considerar o neurénio como a unidade fundamental
que processa a informagao (FURTADO, 2019). A FIGURA 6 mostra um neurdnio

artificial simplificado.

FIGURA 6 — Neuronio artificial

FONTE: HAYKIN, 1999 apud FACELLI et al 2011.
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Para melhor compreensdo dos valores de entrada de um neurdnio,
considera-se um objeto x com d atributos, representado na forma de vetor como x =
[x7, x2 .., xd|* € um neurbnio com d terminais de entradas cujos pesos sdo w1, wa, ...,

wd, que podem ser representados na forma vetorial como w = [wz, wg, .., wd. A

entrada total recebida pelo neurdnio, u, pode ser definida pela equagao:

d

u = ZX]W]

j=1

Os neurdnios podem apresentar conexdes de entrada negativas (n; <0) ou
positivas (w>0). Um valor peso 0 equivale a auséncia da conexao associada.
Ja a saida de um neurbnio é dada pela definicdo da funcdo de ativacao a

entrada total, como definida a seguir:

fa(u)

Existem varias fungdes propostas na literatura, como por exemplo as
fungdes linear, limiar e sigmoidal. Elas limitam a amplitude do sinal de saida do
neurénio. A funcao linear identidade implica retornar como saida o valor de u. Na
funcao limiar (empregada no modelo de neurdnio artificial de McCulloch e Pitts de
1943), o valor do limiar define quando o resultado da fungao limiar sera igual a 1 ou
0 (alternativamente pode-se usar -1). Quando a soma das entradas recebidas
ultrapassa o limiar que foi estabelecido, o neurdnio torna-se ativo (saida +1). Quanto
maior o valor do limiar, maior tem que ser o valor da entrada total para que o valor
de saida do neurénio seja igual a 1. Na funcao sigmoidal, diferentes inclinacoes
podem ser empregadas, e esta representa uma aproximagdo continua e
diferenciavel da funcao limiar (FACELLI et al, 2011).

Os neurdnios sao organizados em uma ou mais camadas na arquitetura da
rede, e interligadas por conexdes, onde, na maioria dos modelos de arquitetura,
simulam as sinapses dos neurdnios biolégicos do cérebro humano. Todas as
conexdes existentes possuem pesos associados, que ponderam a entrada recebida

por cada neurbnio da rede, o que simula as sinapses (FACELLI et al, 2011). Os
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pesos tém seus valores ajustados em um processo de aprendizado e codificam o
conhecimento adquirido pela rede (BRAGA et al, 2007).

Pode-se caracterizar uma RNA portanto, de forma simplificada, por dois
aspectos: a arquitetura e o aprendizado. A arquitetura se refere ao tipo, numero de
unidades de processamento e forma de conex&o. Ja o aprendizado € relacionado as
regras utilizadas para o ajuste dos pesos da rede e que informacao € utilizada pelas
regras.

Uma arquitetura de RNA pode ser organizada em uma ou mais camadas de
neurdnios. Quando ha mais de uma, recebe o nome de multicamadas. Quando duas
ou mais camadas de neurdnios sao utilizadas, um neurdnio pode receber como
entrada a saida de um neurbnio da camada anterior, € também pode enviar suas
saidas para a entrada de neurbnios da camada posterior. A FIGURA 7 apresenta um
exemplo de uma RNA com duas camadas intermediarias (escondidas ou ocultas) de
neurdnios, recebendo dois valores de entrada, e gerando dois valores de saida na
camada de neurdnios de saida (HAYKIN, 1999).

FIGURA 7 — Exemplo de RNA multicamadas tipicas

salda

FONTE: FACELLI et al, 2011.

Modelos conexionistas podem se modificar de varias formas, conforme a
necessidade de aplicacao. A arquitetura pode variar através das diferentes conexdes
entre as camadas: pelo numero de camadas intermediarias; pelo numero de
unidades processadoras (neurbnios ou nos); pela fungcdo de ativacédo; e pelo

processo de aprendizado.
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A forma como os neurdnios de uma rede & estruturada esta intimamente

relacionada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.

Os tipos de arquiteturas geralmente séo divididos em trés grupos (FURTADO,

2019):

Feedforward de uma camada, onde os neurbnios da camada de
entrada se conectam diretamente com a camada de saida. Os nds de
entrada ndo processam nada, s6 apresentam os padrdes a rede;
Feedforward Multicamadas, onde também ha uma ou mais camadas
escondidas. Com a adigdo de camadas extras, a rede pode organizar
problemas de mais alta complexidade de melhor forma do que uma
rede de uma camada;

Rede recorrente ou realimentada, que se distingue dos tipos
feedforward ao permitir a realimentagdo de uma camada com as
saidas geradas pela posterior, ou mesmo a realimentacdo do mesmo

neurénio (self-feedback).

Através dos algoritmos de treinamento os pesos sinapticos s&o atribuidos,

bem como o processo de aprendizagem é definido. Os algoritmos podem ser
divididos em trés classes basicamente (FURTADO, 2019):

Aprendizado supervisionado: as saidas desejadas para o padrao
apresentado a rede sdo conhecidas. Os parametros da rede séao
ajustados até que o erro seja minimizado ao maximo. Um algoritmo de
treinamento supervisionado muito conhecido segundo Furtado (2019),
€ 0 backpropagation;

Aprendizado nao supervisionado: ndo ha saida conhecida, desta
forma, a prépria rede deve ser capaz de extrair caracteristicas
relevantes, classificando as saidas em grupos pré-existentes. O
algoritmo de Aprendizado Competitivo € um exemplo;

Aprendizado por reforgo: variante do aprendizado supervisionado, em
que pode-se saber se as saidas estdo corretas, mas nao se dispde de
respostas corretas. E um método baseado em tentativa e erro, onde as

conexdes que levam a respostas satisfatorias séo reforcadas.

Desenvolvida por Rosenblatt (1958), a rede Perceptron foi a primeira rede

neural artificial a ser implementada. Ela apresenta apenas uma camada de neurdnio,

contendo um unico neurdnio. Embora simples, par Haykin (2001), demonstrou uma
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boa acuracia preditiva em problemas de classificagdo de imagens. A rede perceptron
€ treinada por um algoritmo supervisionado e utiliza fungdo de ativagéo limiar
(HAYKIN, 2001).

Ja as redes perceptron multicamadas MLP (multilayer perceptron) possuem
uma ou mais camadas ocultas de neurénios e uma camada de saida. Nas camadas
intermediarias utilizam fungdes de ativacdo nao lineares (como sigmoidal), e cada
neurdnio realiza uma funcdo especifica, que é resultante das operacdes dos
neurdnios da camada anterior, que estdo conectados a ele, de modo que a cada
avanco, o processo vai se tornando mais complexo (HAYKIN, 2001; FACELLI, et al,
2011).

Portanto, pode-se dizer que trés etapas sdo necessarias para aplicar redes
neurais artificiais a resolugédo de um problema qualquer:
e Treinamento: ensina a rede a resolver um conjunto de padrdes de
saida associados a padrdes de entrada;
e Teste: onde sao apresentados padroes de entrada a rede, e as saidas
obtidas sdo comparadas as saidas previamente desejadas;
e Aplicacédo: por fim, a rede sintetizada é utilizada na resolugdo do
problema.
As redes neurais deram origem a redes neurais densas que sao a base para
o Deep Learning. Essas redes séo altamente conectadas, capazes de gerar modelos
de alto nivel de abstragcao, atuando na visdo computacional, no reconhecimento de
sons e também processamento de linguagem natural. Sua atuagdo é muito variada
em todos os campos do conhecimento, presente até mesmo em estudos para
deteccao do cancer (BROWN, 2017).

2.4.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As Redes Neurais Convolucionais sdo uma arquitetura de Deep Learning
que vem sendo amplamente desenvolvidas nos ultimos anos. Redes Neurais
Convolucionais (CNN, sigla em inglés) foram inspiradas no modelo biolégico da
visdo de animais. Sao redes neurais artificiais que aplicam a convolugao (operagao
entre matrizes) em pelo menos uma de suas camadas de neurbnios. Tém seu

aprendizado baseado em camadas densas, fazendo multiplicacdes entre matrizes,



40

ou seja, convolugbes de matrizes de acordo com um kernel (mascara) e tamanho
determinado, semelhante aos filtros aplicados em processamento de imagens, tendo
a representacdo dos dados em diferentes niveis de abstracdo, com a extragao de
caracteristicas implicita. O fator chave do aprendizado profundo € que sua extragao
de caracteristicas € aprendida automaticamente a partir do dado bruto (LECUN et al,
2015). Tem apresentado bons resultados em varias areas, incluindo a visao
computacional.

As CNNs sao redes neurais especializadas em estruturas como texto,
imagens, sons e videos. Atualmente, as redes neurais convolucionais representam o
estado da arte na detecgao de objetos (BOCHKOVSKIY et al, 2020)

A extracdo de caracteristicas para a predicdo é realizada nas camadas

convolucionais, como se pode observar na FIGURA 8.

FIGURA 8 — Modelo de CNN
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FONTE: Adaptado de PEEMEN et al, 2011.
LEGENDA: Modelo de extragao de caracteristicas de uma CNN dentro da linha pontilhada vermelha e

modelo de classificagado dentro da linha pontilhada azul.

Assim, uma CNN consiste em multiplas camadas, cada uma com sua funcgao.
Os dados de entrada sofrem convolugdes, através destas camadas. Uma camada
de convolucdo € composta por neurbnios, que aplicam um filtro em uma parte
especifica da imagem. Cada neurbnio é conectado a um conjunto de pixels da
camada anterior, € um peso é atribuido a cada conexao. Desta forma, combinando-
se as entradas deste neurbnio com os pesos, produz-se uma saida, que sera

entrada da proxima camada. Os pesos podem ser interpretados como uma matriz
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que representa o filtro de uma convolugdo de imagens no dominio espacial (também
conhecido como mascara ou kernel).

Na classica arquitetura de perceptrons de redes neurais, um neurbnio é
conectado a todos os neurbnios da camada anterior, sendo esta arquitetura entao
chamada de completamente conectada. Ja nas CNNs, apenas um subconjunto de
entradas € conectado a cada neurénio. Esta mudanca representa a capacidade que
as redes neurais convolucionais possuem de analise de campos receptivos locais
(local receptive fields). Os neurdnios da mesma camada sao agrupados em mapas,
que sdo produzidos pelo agrupamento das saidas de neurbénios que juntos cobrem
uma parte da imagem processada. O mapa aplica o0 mesmo filtro em diferentes
posicdes na imagem, devido ao compartilhamento de pesos durante o processo de
treinamento, o que reduz significativamente a quantidade de parametros a serem
aprendidos, e consequentemente seu tempo.

O tamanho do filtro define o tamanho da vizinhanga que cada neurbnio da
camada vai processar. O passo representa quantos pixels serdo pulados entre cada
janela, de modo a saber qual o tamanho da camada seguinte. O processo de
aprendizado da rede altera os pesos ao longo do treinamento, até encontrar os
melhores valores dos filtros para o conjunto de dados utilizado.

Um ganho notavel das CNNs em relagdo as técnicas classicas é a
possibilidade de as CNNs conseguirem misturar multiplos mapas de caracteristicas,
0 que permite extrair caracteristicas cada vez mais complexas.

Apods a convolugao, aplica-se uma fungao de ativagao, que basicamente serve
para trazer a ndo-linearidade ao sistema, de modo que a rede consiga aprender
qualquer tipo de funcionalidade. Ha varias fungdes de ativacdo, como sigmoid, tanh,
softmax, Relu e outras. Neste trabalho é utilizada a funcdo softmax para predicao
das probabilidades na ultima camada. Ela define a probabilidade de uma classe
acontecer em um problema multiclasses. Esta funcao transforma a saida de cada
unidade para um valor entre 0 e 1, e divide o valor de cada entrada de forma que a
soma total das entradas seja igual a 1. Assim, o valor da saida revela a
probabilidade de o objeto pertencer a cada uma das classes. Sua férmula é dada

CcOmo segue:



42

e
0(2); = W
Onde:
e Z = a entrada do vetor;
e z; = elementos de entrada do vetor, podendo ser qualquer valor real;
e % = a fungdo exponencial padrdo aplicada a cada elemento de

entrada do vetor, que resulta em um valor positivo;

K
]:

garante que todas as saidas da funcéo estarao entre 0 e 1;

,e% = O termo abaixo da formula é o termo de normalizagédo, que

e K = 0O numero de classes.

Seguindo na estrutura da rede, ha também uma camada de pooling, uma
camada de agrupamento que serve para simplificar a informagdo da camada
anterior, reduzindo a dimensionalidade dos dados na rede. Da mesma forma que na
camada de convolugcdo, uma unidade de area é escolhida, e aplicada na saida da
camada anterior. Por exemplo, se a saida da camada anterior for 12x12, a saida do
pooling sera 6x6, dependendo do tamanho do pooling. Um método comumente
utilizado para a sumarizacdo € o maxpooling, no qual apenas o maior numero da
unidade é passado para a saida. Com o pooling, ha a diminuicdo da quantidade de
pesos a serem aprendidos, e € também uma forma de se evitar o oveffitting, isto €, a
especializagao da rede.

Ao final, uma camada completamente conectada (fully conected) € colocada
na rede, onde sua entrada €& a saida da camada anterior e sua saida s&o N
neurdnios, e N representa a quantidade de classes do modelo.

As arquiteturas de CNN repetem e combinam estas e outras fungdes em suas
camadas. A LeNet-5 (LECUN et al, 1998), por exemplo, possui duas camadas de
convolugcado seguidas de pooling e mais uma de convolugdo. Ja a GooglLeNet
(SZEGEDY et al, 2015) possui cinco camadas de convolugao todas seguidas de
uma de pooling.

O aprendizado profundo ja atua com aplicagdes no mercado, como por
exemplo aumentando a resolugdo de imagens, gerando sons para filmes mudos,
dirigindo carros automatizados, predizento de doengas e suporte para diagnosticos
(UDACITY, 2018), atua ainda no reconhecimento de fala como por exemplo em
dispositivos que realizam atividades de automagdo em residéncias, no

reconhecimento facial como por exemplo para desbloqueio de smartphones, em
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recomendagdes personalizadas na area de marketing, entre outras atividades
cotidianas (PROXIMO NiVEL EMBRATEL, 2020).

A empresa de tecnologia Google disponibilizou uma plataforma de ML, o
TensorFlow, para que usuarios possam trabalhar em seus proprios projetos de
reconhecimento. Ele possui duas principais variagdes, importantes para o projeto em
questao: uma técnica de transferéncia de aprendizado (a rede ja é pré-treinada com
um grupo de imagens, e entdo utiliza este treino para auxiliar no aprendizado de
algo diferente) para classificagdo de imagens, e outra de detecgdo de objetos nas
imagens.

TensorFlow nao é a unica ferramenta de aprendizado de maquina, ha outras
como o Keras?, que consiste numa API de rede neural de alto nivel, escrita na
linguagem Python3. A biblioteca do Keras foi projetada para fornecer rapida
experimentacdo com redes neurais profundas, e além de operar
independentemente, também foi integrada ao TensorFlow em 2017 (BT ATSIT,
2021). Ha também o Pytorch*, uma ferramenta também de codigo aberto que propde
flexibilidade e uso eficiente de memoria nas operacdes de aprendizado profundo.
TensorFlow foi a ferramenta escolhida para o desenvolvimento dos treinamentos
efetuados neste trabalho, especialmente pelo fato de obter ampla documentagao
disponivel.

O TensorFlow possui alguns modelos, como o Inception e o Mobilenet. A
arquitetura Mobilenet € uma familia de modelos de visdo computacional
especialmente desenvolvida para dispositivos méveis, criada pela Google. Segundo
a empresa, a arquitetura € projetada para maximizar a precisdo de maneira eficaz,
bem como se preocupar com os recursos restritos de um aplicativo integrado ou no
dispositivo. Ja a Inception é também uma familia de arquiteturas, derivada da
GoogleLeNet, com melhorias. A GoogleLeNet foi apresentada pela Google em 2014,
e foi uma das ganhadoras do evento de reconhecimento de imagens ImageNet
Large-Scale Visual Recognition Challenge de 2014. A rede tem 22 camadas, e
varios modulos de incepgao conectados juntos para se tornar mais profundo. Assim,
a arquitetura ndo somente empilha as camadas, mas também aumenta a largura

destas camadas utilizando os mddulos inception. Estes modulos fazem pequenas

2 Keras. https://keras.io/
8 Python. https://www.python.org/
4 Pytorch. https://pytorch.org/
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convolugdes, que objetivam reduzir drasticamente a quantidade de parametros, para
que o treinamento seja facilitado (SZEGEDY, 2015).

Ha também outros modelos de aprendizado profundo, como VGG (LIU e
DENG, 2015), que participou do ImageNet Challenge de 2014 levando o primeiro e
segundo lugares nas categorias de deteccdo e classificagdo de imagens,
respectivamente, a Resnet (HE et al, 2016), uma rede residual de 152 camadas que
venceu a competicdo ILSVRC 2015, a DenseNet (HUANG et al, 2017), que propde
uma arquitetura para trazer o maximo fluxo de informagbes basicas entre as
camadas, entre varias outras redes.

Assim, as duas arquiteturas, MobileNet v1 (para potencialidade de futura
aplicacdo embarcada) e Inception v3, foram utilizadas neste trabalho, tanto no
processo de classificagdo de imagens quanto no processo de detecgdo de objeto na
imagem.

Outra arquitetura relativamente nova é a Faster — RCNN (REN et al, 2017),
uma rede classificadora de regides associada a extratores de caracteristicas,
baseados em CNN.

Rede convolucional baseada em regiao (RCNN) é um dos métodos de
deteccao que representa o estado-da-arte (GIRSHICK et al, 2014). O RCNN propds
um meétodo que utiliza um mapa de caracteristicas que € uma saida de uma rede
convolucional. Na mesma época, diversas abordagens baseadas na utilizagdo do
mapa de caracteristicas foram propostas (GIRSHICK, 2015; REN, 2015; ZENG et al,
2016; ERHAN et al, 