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CARACTERIZAGAO DE MICROORGANISMOS AQUATICOS POR PROCESSAMENTO
DIGITAL DE IMAGENS E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO

A identificacdo e o monitoramento de microorganismos aquéaticos, como bactérias e
microalgas, tem sido uma tarefa ardua e morosa. Técnicas convencionais, com uso de
microscopios e corantes, sdo complexas, exigindo um grande esfor¢o por parte dos técnicos e
pesquisadores. Uma das maiores dificuldades nos processos convencionais de identificagdo via
microscopia € o elevado numero de diferentes espécies e variantes existentes nos ambientes
aquaticos, muitas com semelhanca de forma e textura.

O presente trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de uma metodologia para a
caracterizacdo e classificagdo de microorganismos aquaticos (bactérias e microalgas), bem como
a determinacdo de caracteristicas cinemaéticas, através do estudo da mobilidade de microalgas
que possuem estruturas que permitem a natacéo (flagelos). Para caracterizacdo e reconhecimento
de padrbes as metodologias empregadas foram: o processamento digital de imagens e redes
neurais artificiais (RNA). Para a determinacdo da mobilidade dos microorganismos foram
empregadas técnicas de velocimetria por processamento de imagens de particulas em movimento
(Particle Tracking Velocimetry - PTV).

O trabalho esta dividido em duas partes: 1) caracterizacdo e contagem de microalgas e
bactérias aquéaticas em amostras e 2) medicdo da velocidade de movimentagdo das microalgas
em laminas de microscopio. A primeira parte envolve a aquisi¢cdo e processamento digital de
imagens de microalgas, a partir de um microscopio 0tico, sua caracterizacao e determinacdo da
densidade de cada espécie contida em amostras. Por meio de um microscopio epifluorescente, foi
possivel, ainda, acompanhar o crescimento de bactérias aquéticas e efetuar a sua medicdo por
operadores morfologicos. A segunda parte constitui-se na medicdo da velocidade de
movimentacdo de microalgas, cujo parametro pode ser utilizado como um indicador para se
avaliar o efeito de substancias toxicas ou fatores de estresse sobre as microalgas. O trabalho em
desenvolvimento contribuira para o projeto "Producdo do Camardo Marinho Penaeus Paulensis
no Sul do Brasil: Cultivo em estruturas Alternativas” em andamento na Estagdo Marinha de
Aquacultura - EMA e para pesquisas no Laboratorio de Ecologia do Fitoplancton e de

Microorganismos Marinhos do Departamento de Oceanografia da FURG.

O trabalho propde a utilizacdo dos niveis de intensidade da imagem em padrdo RGB e
oito grandezas geométricas como caracteristicas para reconhecimento de padrdes das microalgas.

O conjunto proposto de caracteristicas das microalgas, do ponto de vista de grandezas
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geomeétricas e da cor (nivel de intensidade da imagem e transformadas Fourier e Radon), levou a
geracdo de indicadores que permitiram o reconhecimento de padrdes.

As redes neurais artificiais desenvolvidas com topologia de rede multinivel totalmente
conectada, supervisionada, e com algoritmo de retropropagagéo, atingiram as metas de erro
maximo estipuladas entre os neurbnios de saida desejados e os obtidos, permitindo a

caracterizacdo das microalgas.
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ABSTRACT

"AQUATIC MICROORGANISMS CHARACTERISATION BY DIGITAL IMAGES
PROCESSING AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORK"

The identification and monitoring of aquatic microorganisms, such as bacteria and
microalgae, have been a tough and very demanding task. Conventional techniques, using
microscope and staining procedures, routinely applied in R&D laboratories, are very complex,
demanding a great effort from technicians and researchers. One of the greatest difficulties in
conventional identification of microorganisms through microscopy is imposed by the high
number of different species and existing variants in the aquatic environment, many of which are
very similar in shape and texture.

The main goal of the present work is to develop a methodology for characterization and
classification of aquatic microorganisms (bacteria and microalgae) as well as to measure
cinematic characteristics of microalgae species that bear swimming structures (flagellum). The
methodologies adopted for characterization and pattern recognition were digital images
processing and artificial neural networks training. The mobility of the microorganisms were
studied by velocimetry techniques, through processing images of particles in movement (Particle

Tracking Velocimetry - PTV).

This work is divided in two parts: 1) characterization and counting of microalgae and
aquatic bacteria species in a seawater sample and 2) measuring the velocity of moving
microalgae under the microscope. The first part involved image acquisition from an optical
microscope, followed by digital processing to classify and count each species present in a
sample. By means of an epi-fluorescence microscope, it was possible to follow the growth of
aquatic bacteria through application of morphological operators. The second part comprised
measurement of the swimming rate of the moving microorganisms, a parameter used as indicator
for evaluating the effect of toxic and/or straining factors to microalgae. These data are extremely

important since these micro-organisms are used as food for cultures of shrimps and fish larvae.

The methods developed in this work will be a contribution to the project "Production of
the marine shrimp Penaeus Paulensis in South Brazil: an Alternative Cultivation Process", under
development at the Marine Aquaculture Station - EMA and several projects in the Laboratory of
Ecology of Phytoplankton and Marine Microorganisms, of the Oceanography Department, of
FURG.

This work propose utilization of levels of the image intensity in RGB pattern, combined

with eight geometrical properties, as parameters for pattern recognition of the microalgae. This
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set of microalgae characteristics, including geometrical variables and color (levels of image
intensity using Fourier and Radon transforms) generated indicators that alowed pattern
recognition.

The neural networks, developed with multilevel network topology, totally connected,
supervised and with retropropagation algorithm, reached the maximum error allowed between
the expected output neurons and the actual values, which provided a good characterization of the

studied microalgae.
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1. INTRODUCAO

1.1. DESCRICAO DO PROBLEMA

O conhecimento da diversidade de um ambiente (biodiversidade) pressupde a
identificacdo das espécies presentes e 0 conhecimento da variacdo da abundancia, para ser
possivel avaliar o papel das mudancas introduzidas pelo homem nestes ambientes. A
identificacdo e caracterizacdo das espécies presentes em determinado local e no tempo ¢
também importante, pelos aspectos ecoldgico-ambiental e de sadde publica. Investigacdes sobre
a caracterizagdo, o cultivo e o funcionamento dos microorganismos no ambiente marinho e
costeiro do RS, como as microalgas (algas unicelulares microscépicas, também denominadas
fitoplancton) e as bactérias aquéticas, sdo realizadas no Laboratério de Ecologia de Fitoplancton

e de Microorganismos Marinhos (FURG).

A identificacdo e 0 monitoramento destes microrganismos aquaticos tem sido uma tarefa
ardua e morosa. Técnicas convencionais, rotineiramente empregadas em laboratorios de pesquisa
e desenvolvimento tem se mostrado extremamente complexas pois necessitam de um grande

esforgo fisico por parte dos técnicos e dos pesquisadores.

Uma das maiores dificuldades dos processos convencionais de identificacdo de um
microrganismo via microscopia € o elevado numero de diferentes espécies e suas variantes
existentes nos ambientes aquéaticos, muitas das quais, com semelhanca de forma, cor e textura.

Atualmente, para a perfeita caracterizacdo de cada uma das espécies em analise, é necessario um

amplo e demorado treinamento do pessoal técnico, meses a fio.

As pequenas dimensfes destes microorganismos também se constitui numa dificuldade
adicional. Assim, enquanto uma bactéria tem dimensdes menores do que 1um, as microalgas
marinhas tém dimensGes variando aproximadamente entre 2 e 200um. Isto faz com que 0s
ajustes dos microscopios sejam diferentes, tornando o processo de monitoramento e contagem
ainda mais demorado.

E desta forma muito importante o desenvolvimento de técnicas mais rapidas e
automatizadas para andlise e caracterizacdo de algas microscopicas e bactérias aquaticas. Estas
anélises permitirdo determinar com melhor precisdo a abundéncia, tamanho, forma e producéo
destes microorganismos medida a partir da variagcdo de biomassa.

Uma das aplicagcBes imediatas de técnicas rapidas e automatizadas para analise e
caracterizacdo de microorganismos serd nos projetos em andamento na Estacdo Marinha de

Agquacultura — EMA: "Repovoamento do Camardo Rosa Penaeus paulensis no Estuario da Lagoa



dos Patos" e "Producdo do Camardo Marinho Penaeus paulensis no Sul do Brasil: Cultivo em
Estruturas Alternativas” (Wasilieski, 2000).

Nestes projetos, larvas de camardo sdo desenvolvidas em tanques aerados com agua
salgada ou doce e as microalgas sdo usadas como alimento. A evolucdo do camarédo depende da
correta dosagem, do tamanho e das diferentes espécies dos microorganismos no tanque. Desta
forma, uma caracterizacdo correta das microalgas e a sua contagem automatizada séo

fundamentais para o adequado monitoramento da evolucdo do “Camardo Rosa”.

Grande parte das microalgas possuem estruturas para natacdo, em forma de fios
(flagelos), que permitem sua movimentagdo na coluna d'agua. Atraves desta movimentagdo, as
algas podem buscar os locais onde as condi¢des sdo boas para seu crescimento (Leadbeater e
Green, 2000). Por exemplo, quando os nutrientes estdo escassos na camada superficial, as algas
flageladas podem migrar para maiores profundidades na coluna d'agua, onde os nutrientes estéo
em maior concentracdo. Por outro lado, quando as condicBes de luz ndo sdo ideais, estas algas
podem se movimentar para um nivel adequado de luz, otimizando o processo da fotossintese. No
entanto, a velocidade de natagdo varia muito entre as diferentes espécies e pode também variar
de acordo com sua condicéo fisiologica (Raven, 2000). Quando as algas estdo sob estresse em
funcdo de algum fator ambiental (extremos de temperatura ou presenca de algum composto
toxico) sua velocidade de natagdo pode diminuir muito ou aumentar demasiadamente. Assim, em
varios casos, a velocidade de natacdo pode ser utilizada como um indicador para se avaliar o
efeito de substancias toxicas ou fatores de estresse para as microalgas e, como consequéncia,
para a saude de um sistema aquatico. Considerando estes fatores, a possibilidade de se
quantificar rapidamente a velocidade de natacdo das microalgas é uma ferramenta que permite

estudos de grande relevancia para a ecologia destes microorganismos.

Estuda-se também a funcdo e utilizacdo de bactérias em aquacultura de animais
marinhos (camardes, peixes, moluscos) como fonte de alimento e como auxilio no controle da

qualidade da agua.

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de uma metodologia para ser
empregada no acompanhamento e na caracterizagdo de microorganismos aquaticos usando o
processamento digital de imagens. O quadro da fig. 1.1 d& uma visdo geral dos mddulos
constitutivos da metodologia desenvolvida concentrada em trés atividades basicas:

a) Caracterizacdo, determinacdo das dimensdes e do numero de particulas solidas
(microalgas) contidas em amostras observadas em microscopio. O reconhecimento e
interpretacdo de padrfes onde sdo reunidas as caracteristicas estudadas das imagens das

microalgas, permite classificar seus diferentes tipos, com o auxilio de redes neurais artificiais.



Saliente-se que as caracteristicas das microalgas utilizadas para estudos neste trabalho sdo
diferentes daquelas apresentadas nos trabalhos constantes na reviséo bibliografica;

b)-Determinacdo das dimensdes e do numero de bactérias aquaticas contidas em amostras
observadas em microscépio epifluorescente, através de estudos morfolégicos;

c) Determinacdo do campo de velocidades de microalgas em amostras observadas em
microscopio utilizando velocimetria por acompanhamento de particulas (Particle Tracking
Velocimetry — PTV).

Observagdo em Microscopio

. i

Imagens .
Fluorescentes de Imagens de Microalgas
Bactérias (fitoplancton)

Aquaticas \

Automatizacdo da . Velocimetria por
o Reconhecimento
Contagem e Medigéc . Acompanhamento
_ de PadrGes
por Morfologia de Particulas

Métodos Nao
Automatizados

l

Geometria
Niveis de Intensidade da Imagem:
Histogramas
Transformadas FFT e Radon

Momentos de 2% e 4% ordem

L i v

Caracterizacdo de Microorganismos Aquaticos por Processamento Digital de

Métodos Automatizados

Redes Neurais Artificiais:

L Rede Geometria
Rede Imagem

Imagens e Redes Neurais Artificiais

Figura 1.1 Mddulos constitutivos do trabalho



1.2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Devido ao carater multidisciplinar do trabalho, a revisdo bibliografica abrange estudos
sobre aplicacbes de morfologia a contagem e medicdo de microorganismos aquaticos
(microalgas e bactérias), reconhecimento de padr@es, redes neurais artificiais e sua aplicacéo a

microorganismos e velocimetria por processamento de imagens de particulas.

1.2.1. MORFOLOGIA APLICADA A MEDICAO E CONTAGEM DE BACTERIAS
AQUATICAS

A palavra morfologia comumente denota um ramo da biologia que trata da forma e
estrutura de animais e plantas. No contexto da matematica, morfologia é uma ferramenta para
extrair componentes da imagem, que sdo poderosos na representacdo e descricdo da forma de

uma regido ou objeto, tais como, contornos, esqueletos e furos [Gonzalez e Woods, 1993].

A abundancia, tamanho e morfologia dos microorganismos em geral sdo importantes
fatores ecoldgicos porque determinam muitos aspectos de seu metabolismo, faixa de tamanho de
suas presas e susceptibilidade aos predadores. Tamanho também pode ser usado para definir
caracteristicas individuais e da populacao de grupos de organismos, assim como da cadeia trofica
de uma regido. Diversidade de tamanho tem sido proposta como um método para caracterizar

comunidades de bactérias aquéticas [Jurgens et. al., 1999].

O tamanho de bactérias aquaticas varia com a temperatura, atividade, disponibilidade de
nutrientes e pode refletir a taxa de predacdo . Num dado sistema, a razdo entre a menor célula
bacteriana e a maior pode ser da ordem de 100. Considerando, por exemplo, o valor médio para
uma comunidade, o tamanho das células pode variar de 0,03 pm® numa amostra em oceano
aberto na Antartica até mais de 1pm?® em bactérias encontradas em neve marinha. O valor médio
do tamanho das bactérias €, portanto, um pardmetro importante para informar como estes

microorganismos estdo evoluindo [Massana et al.,1997, Jurgens et. al., 1999].

Muitos métodos tém sido usados para estimar o tamanho médio de bactérias. Na medicao
direta por observacdo visual com medidores calibrados, conta-se uma célula de cada vez, e o
método se torna exaustivo pelo grande ndmero de unidades necessarias a uma precisao
estatisticamente aceitavel. Obter uma fotografia de uma amostra, projetar e medir sobre uma tela
introduz uma etapa adicional no processo. Analise direta de uma imagem digitalizada de
amostras obtidas em microscopio 6tico é o mais preciso e rapido método tendo sido
desenvolvidos procedimentos para deteccdo de eixos dos microorganismos e para calcular seus

volumes a partir do conhecimento das areas. Sieracki et al., 1985, e Bjagrnsen, 1986 foram os



primeiros a introduzir analise de imagens de epifluorescéncia para medir bactérias, mas as

cameras e computadores eram muito caros e lentos (8bits- 33MHz).

Mais recentemente, novos e sofisticados métodos tém sido utilizados: cdmeras de video
coloridas, cdmeras de video CCD (charge- couppled- device) ou microscopio plano digital
confocal laser, um método que pode alcancar incerteza de +0,049 um/pixel. A maioria destes
sistemas sdo relativamente inacessiveis a muitos pesquisadores, especialmente devido aos seus
precos [Massana et al.,1997, Blackburn et. al., 1998, Jurgens et. al., 1999].

Bactérias visualizadas através de epifluorescéncia aparecem como objetos brilhantes
rodeados por um halo de luz decrescente. Por isto, a deteccdo de seus eixos ndo € trivial e requer
a aplicacéo de filtros, discutidos por Sieracki et al.,1989 e Blackburn et al.,1998, entre outros.

Para processamento de imagens por morfologia sdo empregados filtros discretos nao
lineares baseados em operacGes matriciais, usados para restauracdo, segmentacdo e analise
quantitativa de imagens e sinais. Os filtros mais utilizados, Gauss, Laplace e outros estdo
descritos em Gonzalez e Woods,1993, Thompson e Shure,1995, Wilcox et al., 1997 e Wilkinson,
1996, 1998a e 1998 b.

Massana et al., 1997 descreveram um sistema de medi¢do de tamanho de bactérias via
anélise de imagens epifluorescentes e apontaram solugBes para os problemas mais comuns,
concluindo que 200-250 células em 4-6 imagens sdo os valores ideais para se obter uma

estimativa confiavel do tamanho médio de bactérias.

Para o calculo do volume, através de parametros bidimensionais obtidos da analise das
imagens, Massana et al.,1997 consideraram todas as bactérias como tendo a geometria cilindrica
com duas calotas semi-esféricas. Utilizaram o algoritmo desenvolvido por Fry, 1988, para o

calculo.

Cameras convencionais ndo tém sensibilidade suficiente para detectar bactérias coradas
com fluorocromos com dimensbes da ordem de décimos de micrometros. A solugcdo para
resolver estes problemas € aumentar o tempo de exposicdo no CCD durante a captura da

imagem. Resultados foram descritos por Wilkinson,1995 e Massana et al.,1997 .

Um importante estudo, analisando imagens fluorescentes de bactérias filamentosas e sua
diversidade morfoldgica, foi descrito por Jirgens et al.,1999. Utilizaram uma camera CCD e as
seguintes etapas de processamento de imagens para calculo de area e perimetro: deteccdo de

eixos, aplicacdo de limiar a intensidade cinza da imagem e binarizacgéo.

Medidas de tamanho (comprimento, largura ou area) sdo, também, utilizados para

determinacdo de biomassa bacteriana. As bactérias sdo contadas, seus volumes celulares medidos



e 0 produto destas variaveis é usado para o calculo da biomassa. A diversidade bacteriana pode
ser descrita por testes fisioldgicos, pela diversidade da forma e por técnicas da biologia
molecular. Nestes dois ultimos métodos pode-se utilizar analise de imagem para sua melhor

avaliacdo [Blackburn et al. 1998].
1.2.2. RECONHECIMENTO DE PADROES

A diversidade de geometria e de intensidade da imagem impfe que se analisem

caracteristicas que permitam distinguir com clareza cada espécie.
As caracteristicas que podem formar o padrdo de cada imagem de microalga sao:

Histograma RGB padrdo 24 bits, histograma de tons de cinza padrdo 8 bits, area,
perimetro, esfericidade, elongacdo, diametro de Feret, compactagdo, maior e menor
comprimento, nivel de intensidade minimo, médio e maximo da imagem [Thompson e Shure,
1995 e Wilcox et al.,1997].

Sdo também calculados os momentos de primeira a quarta ordem da intensidade da
imagem e se necessario para diferenciacdo das espécies, momentos de ordens superiores das

imagens [Gonzalez e Woods, 1993].

Para complementar a comparacdo das intensidades das imagens das amostras com
padrdes sdo ainda calculadas as transformadas FFT e Radon das imagens [Lin,1990, Gonzalez e
Woods, 1993 e Thompson e Shure, 1995 ].

Outra forma de descrever o microorganismo é definir a geometria do contorno de 0° a
360°, ou a sua textura [Gonzalez e Woods, 1993, Govindu e Shekar, 1999 e Randen e Husgay,
1999].

Uma revisdo das técnicas de reconhecimento de padrdes é feita por Jain et. al, 2000, que

divide estas técnicas em: Equiparacgdo, estatistica, sintatica ou estrutural e redes neurais.

Equiparacdo é uma operacdo genérica em reconhecimento de padrdes que é usada para
determinar a similaridade entre duas entidades (pontos, curvas ou formas) de mesmo tipo. A
amostra a ser reconhecida e o padrdo disponivel sdo comparados em todas as posicdes
(translacdo e rotacdo) e em todas as escalas possiveis.

Na abordagem estatistica, cada padrdo é representado por uma série de caracteristicas ou
medidas. O objetivo € escolher aquelas caracteristicas que consigam definir um padrao e separéa-
lo dos demais.

Na abordagem sintatica ou estrutural o padrdo € composto de subpadrdes, chamados de

primitivas, sendo estes subpadrdes comparados entre si.



1.2.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E APLICACOES AO RECONHECIMENTO DE
MICROORGANISMOS

Gonzalez e Woods, 1993 e Rauber, 1998 descrevem as principais teorias sobre redes

neurais artificiais:

McCulloch e Pitts, 1943 estabelecem muitos dos teoremas fundamentais do estudo das
redes neurais artificiais baseados no sistema nervoso. Sua tese fundamental era que todo
fendmeno psicologico pode ser analisado e compreendido em termos da atividade em uma rede
de dispositivos logicos de dois estados, os Psychons. Os pesos de suas entradas s6 podiam ser

alterados externamente o que praticamente impossibilita a formacao de memoria;

Hebb, 1949, baseado em estudos bioldgicos do cérebro, sugeriu um processo pelo qual os

neurdnios que sdo frequentemente ativados juntos devem ter seu peso de ligagdo aumentado;

Rosenblatt, 1962, descreve um modelo linear simples chamado Perceptron, que consiste
de uma rede linear de neurdnios organizados em uma unica camada, onde o vetor de entrada

alimenta simultaneamente todos 0s neurdnios;

Widrow e Hoff, 1962 criam o ADALINE, que é uma alteragdo do Perceptron, onde se
utiliza a regra Delta de Aprendizado, discutidos em Widrow e Winter, 1988 e Widrow e Lehr,
1990;

Minsky e Papert, 1969 publicam criticas ao Perceptron e ao ADALINE que causaram um
grande choque no meio cientifico. As criticas baseavam-se na impossibilidade de uma rede de
um unico nivel, como o Perceptron e o0 ADALINE aprender um padrdo com varidveis nao

linerarmente separaveis, como o de uma funcéo l6gica OU-Exclusivo por exemplo;
Hopfield, 1982, apresenta a memoria associativa ndo localizada, ou categorizador;

Rumelhart et al, 1986, apresenta o algoritmo de aprendizado de Retropropagacéo
(Backpropagation). Este algoritmo de aprendizado permitiu o uso de redes neurais artificiais nos

sistemas mais diversos e complexos;

Kohonen, 1990, apresenta as Redes Neurais Artificiais Ndo Supervisionadas , conhecidas

como as Redes Topoldgicas de Kohonen.

A utilizacdo de redes neurais artificiais para reconhecimento de microorganismos é
recente. Blackburn et al., 1998 estudaram a dinamica das bactérias planctonicas no Mar Baltico
com o auxilio da analise de imagens binarias e de redes neurais artificiais. Através das redes as
bactérias foram classificadas em 4 distintas classes morfoldgicas e separadas de outros materiais

(detritos). Volumes celulares foram também determinados por comparacdo com esferas de



tamanhos padrdo. Esta automatizagdo permitiu a analise de aproximadamente 100 imagens por
hora, contendo cerca de 200 bactérias em cada. Os resultados mostraram boa concordancia com
observacdes visuais e com valores previamente reportados. Os autores afirmam que esta técnica
de analise de imagens, com pequenas modificacGes, pode ser aplicada para analisar outras

classes de organismos plancténicos (por ex. microalgas).

As redes neurais artificiais podem ser vistas como uma funcdo complexa, que pode ser
programada para fornecer uma configuracdo de saida, em resposta a uma certa configuracao de
entrada. A habilidade de uma rede neural de ser 'treinada’ e 'aprender' pode ser mensurada por
sua capacidade de generalizar além dos exemplos que foram fornecidos durante o procedimento
de treinamento. A utilizacdo de redes para classificacdo de objetos é muito atraente porque a
decisdo a respeito de quais componentes da definicdo sdo mais importantes para a classificagéo,

é feita automaticamente [Blackburn et al.,1998].

Para que uma rede perceba um objeto, ela deve ser suprida com uma definicdo do
formato. Os dados crus da imagem contém muitos graus de liberdade para uma definicéo
simples. E vantajoso ter uma definicdo onde ha um numero constante de pardmetros, para
simplificar o formato. A melhor maneira de alcancar isto é utilizar a transformada de Fourier,
que converte dados espaciais, na forma de pares de coordenadas ou matrizes de intensidade, em
amplitudes espaciais, frequéncias e fases. Isto separa as informac6es relacionadas a riqueza de
detalhes. Pode ser utilizado um sub-conjunto do espectro de poténcia da transformada de Fourier
bidimensional, com imagens binarizadas, para definir certas espécies de fitoplancton e
protozoarios. Além disso, o formato simplificado de cada objeto pode ser reconstruido com uma
transformada inversa e pode ser impresso para fornecer uma visdo de como a rede classificatoria
percebe a definicdo do objeto. Definigdes de contorno, todavia, possuem limitacGes [Blackburn
et al.,1998].

Uma definicdo mais sofisticada é necessaria para espécies que sao identificadas pela cor
ou textura, mas a abordagem acima poderia ser considerada 0 primeiro passo em um
procedimento multiniveis, para se conseguir uma boa descrigdo. Procedimentos de coloragdo
com corantes quimicos, ajudam a segregar classes maiores, como por exemplo: organismos que
contém DNA espalhados, organismos heterotréficos, autotoficos e detritos, especialmente em
conjunto com filtros especiais que realcam as cores especificas. Microscopia confocal pode ainda
melhorar o contraste e resolucdo, eliminando a luz de objetos que estdo fora de foco e esta
técnica funciona bem com corantes especificos, que enfatizam objetos de interesse (por ex.

bactérias coradas com 'laranja de acridina’) [Blackburn et al.,1998].



Wilkins et al., 1999 descrevem a aplicacdo de rede neural para identificacdo de 34
espécies de microalgas mantidas em cultivo, incluindo espécies de agua doce e marinhas. As
analises foram feitas com base em 11 pardmetros de cada espécie, extraidos de uma analise em
Citdmetro de Fluxo, que mede caracteristicas de fluorescéncia, e espalhamento da luz de cada
particula (no caso, microalgas). Além disto, o equipamento era dotado de uma série de
fotodiodos, que registram a difracdo da luz pelas particulas, a pequenos angulos em relagdo ao
feixe, fornecendo informagdes sobre o formato das mesmas. A porcentagem de identificagdes
corretas, apés treinamento e otimizacao da rede, ficou em 91,5% em média, para as 34 espécies
testadas. Dentre estas, 6 espécies foram reconhecidas com 98% de sucesso. Os autores atentam
para a dificuldade que podera ser encontrada no uso da metodologia para amostras do ambiente,
ja que estas conterdo inumeras espécies 'desconhecidas' pela rede.

O trabalho de Frankel et al.,1989 também descreve a utilizacdo de redes neurais na
analise de parametros extraidos de Citdmetro de Fluxo, para analises quali e quantitativas de
populagdes de fitoplancton no ambiente marinho. Os autores enfatizam a rapidez e exatiddo do
método no reconhecimento de padrdes, o que permite uma andlise das amostras quase em tempo

real, ao contrario das analises convencionais de dados de citometria de fluxo.

Os métodos citados exibem grande potencial para utilizacdo dentro dos propdsitos do
Laboratorio de Ecologia do Fitoplancton e Microorganismos Marinhos (FURG). Embora o
laboratdrio ndo conte com um citbmetro de fluxo, outros parametros igualmente objetivos, sobre

o formato e cor dos organismos, podem ser extraidos de imagens adequadas dos mesmaos.

Outros trabalhos relacionam a utilizacdo de redes neurais na identificacdo de
microorganismos. Noble et al., 1997 utilizaram dados genéticos de bactérias para analisar a
composicdo da comunidade bacteriana no estuario de Chesapeake Bay (EUA). Para isto, foram
analisadas imagens de autoradiografias de RNA, material genético celular, que produzem
complexos padrGes de bandas em gel de eletroforese, os quais sdo caracteristicos para
determinadas espécies e tipos de bactérias. Através destas analises, foi possivel identificar as

variacdes espaciais e sazonais na composi¢ao de bacterias no referido estuario.

Noble et al., 2000 também utilizaram métodos computacionais neurais no
reconhecimento de comunidades microbianas em sedimentos de praias arenosas. Neste caso, as
analises foram realizadas em perfis de substancias que compdem as membranas bioldgicas, 0s
‘acidos graxos de fosfolipideos', extraidos de medidas em cromatografos a gas e espectrometros
de massa. A composicdo (ou perfil) destes acidos graxos permitem identificar os diferentes

grupos de bactérias e outros microorganismos, como protozoarios e fungos, presentes nos
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sedimentos de praias. No entanto, esta identificagdo se torna dificil devido aos resultados
complexos fornecidos pelo aparelho, ja que sdo numerosas as combinagfes de tipos e proporgdes

entre os diferentes &cidos graxos, que caracterizam cada grupo de microorganismo.

Para complementar, Gonzalez e Woods, 1993, apresentam inumeras referéncias sobre
utilizacdo de redes neurais para reconhecimento de padrdes e ensina, com exemplos, a sua

utilizag&o.
As principais contribuigdes do trabalho proposto sdo destacadas a seguir:

a) O trabalho propde a utilizacdo dos niveis de intensidade da imagem em padrdo RGB
como caracteristica para reconhecimento de padr6es. Nos trabalhos referenciados, (Blackburn et
al., 1998, Wilkins et al., 1999, Frankel et al., 1989 e Noble et al.,1997 e 2000) foram utilizadas
imagens binarias, o que permite apenas reconhecimento de formas, e parametros fisicos,
quimicos e biologicos, que dependem de manuseio e reacdes sobre as amostras, além do uso de

microscopio confocal e outros equipamentos de dificil aquisi¢éo;

b) O conjunto proposto de caracteristicas das microalgas, do ponto de vista da geometria

e da cor, levou a construcdo de indicadores que permitem o reconhecimento de padrdes;

1.2.4. VELOCIMETRIA POR PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE PARTICULAS

Velocimetria por processamento de imagens de particulas € a medida simultanea de
vetores velocidades de fluidos ou particulas contidas num plano do campo do fluido, usando
imagens obtidas por técnicas Oticas. Exatiddo e resolucdo espacial sdo comparaveis a

Anemometria Laser Doppler e Anemometria de fio quente [Fingerson et al., 1991].

Céamaras de video, microcomputadores e processamento digital de imagens a um custo
acessivel estdo transformando a visualizacdo de escoamentos de uma técnica qualitativa para
uma técnica quantitativa com grande eficiéncia. Esforcos tém sido concentrados em técnicas
Oticas que usam planos de luz laser pulsada ou continua e equipamentos fotogréaficos ou
eletronicos [Schalkoff, 1989] para o registro das imagens de particulas tracadoras distribuidas no
fluido.

Os principais elementos que compdem estas técnicas de medicdo de velocidade séo: o
fluido, as particulas, o sistema de iluminacéo, o sistema de aquisi¢do das imagens, e 0 sistema de
processamento das imagens, o qual determina o campo de velocidades.

A técnica de velocimetria de luz em sua versdo bidimensional esta descrita por Adrian,
1996 e Almeida, 1997.
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Adotando-se a nomenclatura proposta por Adrian,1991, podemos classificar os modos de
operacdo dos sistemas de velocimetria de luz em: Velocimetria por padrdes de laser (Laser
Speckel Velocimetry - LSV), Velocimetria por acompanhamento de particulas (Particle Tracking
Velocimetry — PTV ) e Velocimetria de alta densidade de imagem de particulas (Particle Image
Velocimetry — PIV).

Para imagens com alta densidade de particulas, o campo de escoamento é obtido através
do método de correlacdo espacial das imagens, (autocorrelacdo ou correlagcdo cruzada) ou do
método das franjas de Young, resultado da transformada Gtica de Fourier da imagem [Adrian,
1991].

A aplicacdo do algoritmo da correlagdo cruzada normalizada, bidimensional, permite
determinar o mddulo, a direcéo e o sentido da velocidade [Englart et al.,1989 e Willert e Gharib,
1991].

O método de velocimetria por acompanhamento de particulas esta descrito por Bonna et
al., 1990, Wernet, 1993, Riethmuller, 1996 e Gutkoski, 1999, 2001, que desenvolveu um sistema

de velocimetria especialmente para baixas velocidades de particulas em movimento num fluido.

Através do uso do metodo de velocimetria por acompanhamento de particulas, o trabalho
proposto mostra que é possivel quantificar rapidamente a velocidade de natagdo das microalgas e
tracar paralelos entre suas movimentacGes, servindo também como pardmetro para sua

caracterizacao.
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2. TECNICAS EXPERIMENTAIS PARA AQUISICAO E PROCESSAMENTO DE IMAGENS
DE BACTERIAS AQUATICAS

2.1. VISUALIZACAO DAS BACTERIAS E DAS MICROALGAS

A fig. 2.1 mostra esquematicamente o arranjo adotado neste trabalho, sugerido por
Sieracki et al., 1985 e utilizado por Wilkinson, 1995.

Cémara CCD para
visualizacdo de

Placa de captura Camara CCD para microalgas
de imagens visualizagdo de

\ bactérias fluorescentes /

e w8
= LLLLEL

N Y [

g [::] C_.

Fonte de luz UV para

visualizacdo de
bactérias fluorescentes

Fonte de luz

Monitor Microscopio para
colorido visualizagdo de

microalgas

Figura 2.1 Arranjo dos equipamentos utilizados para aquisi¢cdo de imagens em microscopio.

-Para a observacdo das imagens das bactérias aquaticas e das microalgas, foram utilizados
0S seguintes equipamentos: microscopio Otico, cdmaras de video CCD acopladas a monitor de
video de 14 polegadas, placa de aquisicdo de imagens com resolugdo méxima de 640 x 480
pixels, microcomputador Pentium 11 400 MHz, e gravador digital.

2.2. AQUISICAO DE IMAGENS DE BACTERIAS AQUATICAS NO MICROSCOPIO
EPIFLUORESCENTE

Usa-se fluorocromos para observacao das bactérias aquaticas porque elas ndo podem ser
observadas no espectro visivel. Chama-se fluorocromo qualquer substancia que tem a capacidade
de ser excitada por luz ultravioleta, e emitir uma energia de comprimento de onda maior

(fluorescéncia) quando suas moléculas retornam a niveis de energia normais. Alguns
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fluorocromos podem se ligar ao material genético (DNA ou RNA), a parede celular ou a outros
compostos organicos das células. Desta forma estes elementos séo absorvidos pelas células que,
quando expostas a luz ultravioleta, tornam-se visiveis devido a emissdo de fluorescéncia. Os
fluorocromos mais utilizados em amostras de bactérias aquaticas sdo DAPI, laranja de acridina

e acriflavina.

O diagrama da fig 2.2 mostra a origem da radiacéo fluorescente.

3
1
D
c
D
] substancia capaz
radiagdo UV . oq ¢ de fluorescéncia
365_r_:-_:,-:|-m O%: OD‘-’;o
[+] °
400 | Invisive 0%
perda de energia
200 -
555 — —_——

" verde=visivel — — .
emissdo de fluorescéncia

600 H

7Q0

rfnm]

Figura 2.2 Origem da radiacdo fluorescente [ Holz, 1982 ].

Para aquisicdo de imagens fluorescentes de bactérias aquéticas foi utilizado um
microscopio com as seguintes caracteristicas: Microscopio de epifluorescéncia Zeiss Axioplan
equipado com filtro azul 487709 (BP450-490; FT 510; LP 520) sendo BP filtro de excitacdo, LP
filtro de barreira e FT filtro divisor. Uma lampada de mercurio de alta pressdo € utilizada como
fonte de luz UV no microscopio.

A fig. 2.3 mostra os processos de excitacdo e de emissdo de fluorescéncia ocorridos no

microscopio epifluorescente.
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Emissao de fluorescéncia

Filtro de - :
excitagdo Filtro radiagao g(;l(;na de
BP 450-490 divisor nm-
FT 510 Filtro de
- barreira
radiagdo acima de 510nm  radiagéo abaixo LP 520
de 520nm
-
radiacdo abaixo de
510nm
Objetiva = condensador
radiacédo de excitagéo
Espécime Espécime
AN

Figura 2.3 Processos de excitacdo e de emissdo de fluorescéncia [ Holz, 1982 ].

A fig. 2.4 mostra as curvas de transmitancia dos filtros divisores (observe FT 510).

T
09l FT395 FT425 FT460 FT510 FT 580

07
0.5
0,34
0.1+
T T T

T T T
400 500 600

1

1

1

A (nm)
Figura 2.4 Curvas de transmitancia dos filtros divisores [ Holz, 1982 ].

A fig. 25 mostra o corte feito pelos filtros de excitacdo (observe BP450-490) e de
barreira (observe LP 520).
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Figura 2.5 Curvas de transmiténcia dos filtros de excitacédo e de barreira [ Holz, 1982 ].

O comprimento de onda desejado para produzir fluorescéncia € obtido pelo filtro de
excitacdo (BP450-490). Este filtro transmite somente a radiacdo requerida para a fluorescéncia
do corante ligado as bactérias aquaticas. Alguma luz excessiva espalhada pela excitacdo também
poderia penetrar na objetiva.

Conforme a fig. 2.3, o filtro divisor (FT 510), usado sob um angulo de 45°, reflete certas
faixas espectrais, enquanto outras sdo completamente transmitidas. Somente a radiacdo abaixo de
510nm penetra na objetiva e atinge as bactérias aquaticas observadas . A luz espalhada é cortada
pelo filtro de barreira (LP 520) e somente a luz fluorescente emitida pelas bactérias aquaticas é

vista contra um fundo escuro.

A fig. 2.6 mostra imagens de bactérias aquaticas adquiridas em microscopio
epifluorescente, utilizando fluorocromos, que se ligam aos acidos nucleicos das células

bacterianas, distinguindo-se as bactérias do fundo da imagem.

A fig. 2.7 mostra com mais detalhes o destaque dado as bactérias pela fluorescéncia,

observando-se bactérias de diversos formatos e tamanhos.

Ambas as imagens foram adquiridas no Laboratorio de Ecologia de Fitoplancton e de
Microorganismos Marinhos (FURG).
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Figura 2.6 Imagens de bactérias aquaticas em microscépio epifluorescente
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Figura 2.7 Detalhes visiveis das bactérias devido a fluorescéncia
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2.3. TRATAMENTO DA IMAGEM E APLICACAO DE OPERADORES MORFOLOGICOS

A morfologia matematica concentra seus esfor¢os no estudo da estrutura geométrica das
entidades presentes numa imagem. Esta técnica pode ser aplicada em vérias areas de
processamento e analise de imagens, com objetivos tdo distintos como realce, filtragem,
segmentacdo, deteccdo de bordas, esqueletizagdo, afinamento, entre outros. O principio basico da
morfologia matematica consiste em extrair as informacdes relativas a geometria e a topologia de
um conjunto desconhecido (uma imagem) pela transformacdo através de outro conjunto
completamente definido, chamado elemento estruturante. Portanto, a base da morfologia

matematica € a teoria dos conjuntos.

Para andlise das imagens das bactérias aquaticas foram utilizados operadores

morfologicos e filtros.

Operadores morfolégicos podem ser descritos a partir de dois operadores elementares,
chamados dilatagéo e eroséo. As operacgdes dilatacdo e erosdo adicionam e removem pixels,
respectivamente, as bordas de objetos contidos numa imagem binaria, permitindo detec¢do dos

objetos da imagem.

Exemplificando, dilatacdo adiciona pixels em A (conjunto desconhecido, imagem) onde
h& interseccdo dos pixels da imagem A com elementos ndo zerados do elemento estruturado B.
Na erosdo, permanecem como 1 somente os pixels das bordas de A onde ha interseccdo dos

pixels da imagem A com elementos ndo zerados do elemento estruturado B.

Filtragem é a operacdo de convolucdo entre duas matrizes (imagem e filtro) utilizada
para melhorar a definicdo dos detalhes da imagem. Os filtros Laplace, Gauss, médio e outros,
assim como os operadores morfoldgicos estdo descritos por Marr e Hildreth,1980, Gonzalez e
Wo0ds,1993, Wilcox et al.,1997 e Thompson e Shure,1995.

O filtro Laplace, utiliza a segunda derivada da intensidade da imagem, procurando o
méaximo gradiente dos niveis de intensidade, assumido coincidir com as bordas das bacterias. O

filtro Laplace aplicado é descrito pela matriz:

-1 -1
-1 -1
-1 -1
-1 -1
-1 -1

N
I G S =
1
PR RRPR
1
T e e N

No filtro de Gauss (5x5), h (x,y), eq. 2.1, € aplicada a intensidade da imagem a funcao

Gaussiana hg(x,y) descrita na eq. 2.2:
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h (X, Y)
h(x,y) = = (2.1)
> 2Ny
Xy
hy(x,y )= o 0y D120 (2.2)

onde:
X eyvariamdela M e del1laN, respectivamente, sendo M x N as dimensdes da matriz
intensidade da imagem e o é o desvio padrdo da intensidade da imagem. O filtro gaussiano

aplicado é descrito pela matriz:

PR NP
PNDNRE
NAODN
RPNDNRE
PR NP

O filtro gaussiano é usado para permitir a segmentagdo da imagem, ajudando através da

aplicacdo de um limiar a separar a por¢do desejada da imagem do fundo escuro.

No filtro médio (3x3), o pixel central da matriz é a média aritmética de seus 8 pixels

vizinhos. O filtro médio aplicado € descrito pela matriz:

1

Para analise das imagens das bactérias aquaticas foi utilizada a sequéncia ideal para

o e
o e
o e

deteccdo de bordas descrita por Massana et al.,1997, envolvendo a aplicagéo do filtro de Gauss
(5x5), filtro Laplace (5x5) e um filtro médio (3x3), este Ultimo aplicado trés vezes sucessivas.

A seguir, a imagem é transformada em imagem binaria (particulas pretas sobre um fundo

branco ou vice-versa).

Este processo é feito interativamente pela deteccdo das bordas da imagem com aplicacao
de equacdo de limiar a intensidade da imagem e o critério € obter as maiores células sem
selecionar objetos que ndo sejam bactérias. Os objetos indesejados sdo removidos comparando-

se a imagem binaria com a imagem original.

Finalmente, os parametros de interesse (area, perimetro, comprimento e largura) sao

automaticamente medidos para cada bactéria por operadores morfoldgicos.

O fluxograma da fig. 2.8 apresenta o processo para aquisi¢cdo, processamento de imagens

e medicdo de bactérias aquéticas.
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Observacdo em Microscopio de Imagens Fluorescentes de Bactérias Aquaticas
com Camara de Video CCD

l

Captura de Imagens para
Microcomputador

Conversdo de imagens para padrdo em tons de
cinzla

Aplicacdo de filtros Gauss, Laplace e Médio (3x)

Conversdo em Imagem Binéria por Escolha de
Limiar

Aplicacdo de operadores morfologicos para
contagem e medicdo das bactérias aquaticas

Estudo das Medidas de Bactérias Aquaticas por

Processamento Digital de Imagens

Figura 2.8 Processo para aquisicdo, processamento de imagens e medicao de bactérias aquaticas.
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3. TECNICAS EXPERIMENTAIS PARA CARACTERIZACAO DE MICROALGAS

As microalgas estudadas, Amphidinium operculatum, Chaetoceros sp., Fibrocapsa
japonica, Isochrysis galbana e Tetraselmis chuii  apresentam diferencas e semelhancas de
forma, filamentos tipo antenas, cor e tamanho entre amostras de mesma espécie e de espécies
diferentes [Nézan,1997].

As caracteristicas analisadas que podem formar o padrdo de cada imagem de microalga
devido a diversidade de geometria e do nivel de intensidade da imagem séo:

3.1. HISTOGRAMAS

Tracado de histograma RGB e CINZA de todos os pixels do objeto, de acordo com
Thompson e Shure,1995;

3.2. GRANDEZAS CARACTERISTICAS

Caélculo das seguintes grandezas, descritas por Wilcox et al.,1997:

» Valores minimo, médio, maximo e desvio padrdo da intensidade das imagens em
padrdo de cinza;

« Area do objeto medida como o niimero de pixels internos ao poligono que o envolve e

tem como unidade pixels;

* Perimetro do objeto medido como o perimetro, em pixels, do poligono que o envolve;

» Esfericidade Esf, variando de 0 a 1 (circulo), computada pela eg. 3.1 como :

4* I_I * A
Esfz=— %2 3.1)

perimetro

* Xmax e Xmin, maior e 0 menor comprimento de eixo do objeto;

* Elongacéo E, definida pela eq. 3.2 como:

X max
E= (3.2)
X min

Se E vale 1 o objeto é redondo ou quadrado.

» Diametro de Feret, DF, diametro de um circulo, em pixels, tendo a mesma area do

objeto, sendo determinado pela eq. 3.3:

DF= |2 :Irea (3.3)
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» Compactacdo, C, variando de 0 a 1 (circular) definida pela eg. 3.4:

c= =X (3.4)

X max

Para calcular-se estas variaveis a imagem da microalga é lida em padrdo RGB,
convertida para padrdo em tons de cinza e aplicado um limiar que destaca cada uma das

microalgas na amostra.

3.3. MOMENTOS DE PRIMEIRA, SEGUNDA, TERCEIRA E N-ESIMA ORDEM:

A forma de contornos de objetos é descrita quantitativamente utilizando momentos
[Gonzalez e Woods,1993].

Seja v; a amplitude da intensidade da imagem em padrdo CINZA ou RGB dos pixels da

imagem e p(vj) o histograma destas amplitudes, (i= 1,2,3,..K, onde K é o numero de

incrementos discretos da amplitude). Entdo o n-ésimo momento L, de v sobre sua média é dado

pelas egs. 3.5 e 3.6:

Hn = Z vi-m)".pvi) (3.5)
onde:

m= Z i.p(Vi) (3.6)

Em geral, somente os primeiros momentos sdo requeridos para diferenciacdo de formas.

3.4. TRANSFORMADAS

Para complementar a analise da diversidade de cor e forma das microalgas foram
aplicadas as transformadas FFT, transformada rapida de Fourier bidimensional do objeto, e a
transformada Radon [Thompson e Shure,1995].

A transformada de Fourier de uma imagem representa a distribuicdo das diversas
freqliéncias espaciais que a compdem. Assim, uma imagem com variacdes suaves de intensidade
no espaco serd predominantemente composta por baixas freqléncias espaciais (mddulo do
espectro da FFT da ordem de zero).
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Em contraposi¢cdo, uma imagem com bordas bem contrastadas, ou com ruido localizado,
tera contribuicdo de frequéncias espaciais altas (modulo do espectro da FFT da ordem de 6x104).

A ordem de grandeza se refere as espécies analisadas.

A transformada de Fourier de uma funcéo real é uma funcdo complexa. A partir de uma
imagem real, esta operacdo gera duas imagens, representando as partes real e imaginaria da

transformada.

Em processamento de imagens costuma-se calcular o modulo da Transformada de
Fourier, espectro de Fourier, ou o0 modulo quadrado da Transformada de Fourier, espectro de
poténcia de Fourier, e apresenta—los como imagens. Estas imagens correspondem a um

mapeamento das frequiéncias espaciais da imagem original [Gonzalez e Woods,1993] .

Este mapeamento é feito de forma que as freqliéncias altas (espectro de poténcia da

FFT da ordem de 1x109) sejam representadas no centro da imagem, ao passo que as freqliéncias

mais baixas (espectro de poténcia da FFT da ordem de zero) s&o apresentadas afastadas do

centro.

A transformada de Fourier bidimensional do objeto, é calculada de acordo com a eq.3.7 :

vy iH
1N -1 exp D—ZT[] vX
O oM N
F(x,y) (3.7)

O(u,v)= B

x=0 y=0
onde :
f (x,y) é a intensidade de cada pixel da imagem;

U= 0. M-1; v = 0......... N-1, sendo M x N as dimensdes da imagem, sendo u e v

denominadas freqiiéncias nas direcdes das varidveis x e y , respectivamente.

A eq. 3.7 pode ser resolvida com menor tempo computacional aplicando-se o algoritmo
da transformada rapida de Fourier, FFT [Gonzalez e Woods,1993].

A transformada Radon é uma propriedade da Transformada de Fourier e é a base da

tomografia computadorizada.

A transformada Radon, projecdo da soma da intensidade do objeto num angulo dado 6,

representada na fig. 3.1 é dada pelas egs. 3.8 a 3.10 [Lin, 1990, Thompson e Shure,1995] :

m n
pp =Y >f(ly,ty) (3.8)

t=0u=0
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ty=tcosO - u send (3.9)
t,=t senB + u cosb (3.10)
onde:
t=0........ m-1eu=0..... n-1, sendo m x n as dimensdes da imagem no plano t-u.
u
I-- t:
I |
! 1L, .15)
= g - ‘! |

e ———

Figura 3.1 Representacdo da transformada Radon de uma imagem [ Thompson e Shure, 1995 ].

3.5. FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE DAS GRANDEZAS CARACTERISTICAS

A partir dos resultados das grandezas caracteristicas das amostras das 5 espécies

estudadas pode-se tragar a funcdo densidade de probabilidade para cada uma destas grandezas.

A funcdo densidade de probabilidade de uma distribuicdo normal (fdp), segundo
Gonzalez e Woo0ds,1993, é dada pela eg. 3.11:
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0
é"a 55 (3.11)

onde:

1 € a média e o é o desvio padrdo da grandeza caracteristica nas amostras de cada espécie;

Para verificar se uma amostra tem distribuicdo normal aplica-se testes de significancia.

Estes testes sdo relativos as hipoteses estatisticas.

SupBe-se que a média de uma populagdo com distribuicdo normal seja X e admite-se a
hipdtese de que uma amostra tenha uma média M . Esta hipdtese implica em que a discrepancia
entre X e M tenda para zero.

Calcula-se a probabilidade de que haja discrepéancia entre X e M maior do que a
desejada. Esta probabilidade deve ser pequena. Usualmente toma-se um valor de 5%,

denominado nivel de significancia, como o valor critico desta probabilidade.

Para determinar-se esta probabilidade, calcula-se t, da distribuicdo de probabilidade
Student, pois esta distribuicdo tende a normal quando o nimero N de elementos da amostra é
grande, sendo t dado pela eq. 3.12.

(3.12)

onde s, € a estimativa amostral do desvio padrdo o, da distribuicdo normal, dada pela eq.
3.13.

o_
s ==

W

(3.13)

Conhecido o valor de t entra-se na tabela de distribuicédo t e determina-se a probabilidade

p da discrepancia entre X e M tender para zero dentro do nivel de significancia estabelecido.

Se p <nivel de significancia, entdo pode-se dizer que a amostra estudada tem uma

distribuicdo normal.

Para calcular a probabilidade p foi usado o programa computacional MatLab (Thompson
e Shure,1995).
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'3.6. TABELA DE INDICADORES

Conhecendo-se a média (U, ) e o desvio padrdo (0,) das grandezas caracteristicas,
descritas nas secdes 3.1 a 3.4, para um conjunto de amostras de cada espécie de microalga,
monta-se Tabelas de Indicadores. E verificado se cada valor (V;) das grandezas da amostra a ser
testada encontra-se dentro do intervalo (Int) = p,+20,. Em caso afirmativo, o indicador (I)
assume o valor “1’, caso contrario, assume o valor ‘0’. A amostra pertencerd a espécie com

maior valordo  I.
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4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA RECONHECIMENTO DE PADROES DE
MICROALGAS: FUNDAMENTOS E REDES PROPOSTAS

4.1. FUNDAMENTOS

Para utilizar-se um sistema automatico de reconhecimento de padrbes é preciso extrair
atributos das imagens analisadas. Os atributos das imagens das microalgas que foram
considerados para o reconhecimento sdo as propriedades geométricas descritas no capitulo 3,

propriedades de luminancia: nivel de cinza médio de cada microalga (1° momento da

distribuicdo), desvio padrdo do nivel de cinza (2° momento da distribuicéo), nivel de cinza
minimo e maximo e nivel de intensidade da imagem padrdo RGB.

Conhecidos os atributos da imagem, passa-se a sua classificagcdo. Classificar microalgas
nas imagens consiste em agrupé-las de acordo com os atributos medidos. Como sdo necessarios
varios atributos para uma classificagdo adequada, a técnica utilizada denomina-se segmentacao
multivariavel, que usa recursos graficos e estatisticos para analisar as diversas distribuicdes de
populagdes nos diversos atributos e estabelecer correlacfes que permitam uma classificacéo.

Em principio, quanto mais atributos melhor. No entanto, o aumento do numero de
atributos implica num aumento da dimensdo do problema matematico, gerando uma crescente
complexidade e custo computacional.

Desta forma, é importante realizar uma selecdo adequada dos atributos disponiveis
visando otimizar o processo.

Os processos de classificacdo para redes neurais artificiais, RNAs, podem ser separados

em supervisionados e ndo supervisionados.

Uma classificagé@o supervisionada inicia com uma fase de treinamento, na qual se fornece
ao programa atributos ou imagens cujos objetos ja foram classificados independentemente, a
partir do julgamento de um operador experimentado. Desta forma, pode-se gerar uma funcgéo de
discriminagdo otima.

Esta funcéo é obtida modificando-se sucessivamente os valores calculados, de maneira a
gerar uma resposta 0 mais proximo possivel do resultado desejado a partir de resultados
conhecidos. No caso da classificacdo das microalgas, o resultado desejado € o vetor com valores
+1 (pertence a espécie) e —1(ndo pertence a espécie), valores estes escolhidos devido a funcdo de

ativacdo aplicada (fig. 4.2 e eq. 4.1, descritas na secdo 4.3).

A resposta se aproximara do resultado desejado de acordo com o gradiente descendente
do erro entre valores calculados e desejados e parara quando se alcancar o erro minimo

estipulado.
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Em seguida, imagens de mesmo tipo, ndo previamente classificadas, sdo fornecidas ao

sistema que tentard reconhecer os diversos objetos de acordo com a funcao discriminante obtida.

4.2. AREDE COM RETROPROPAGACAO

Rede multiniveis com Retropropagacédo (Backpropagation) é um modelo de rede neural
artificial com ativacdo do tipo propagacdo para frente (feed-forward), ndo recorrente, e com
aprendizado supervisionado por retropropagacao do erro. Esta técnica, assim como os modelos
derivados desta, sdo os mais utilizados atualmente para as mais variadas aplicacoes.

No caso das redes de propagacdo para frente o fluxo de informacdo € unidirecional.
Neurdnios que recebem a informacdo simultaneamente agrupam-se em camadas. Camadas que

ndo estdo ligadas as entradas e nem as saidas da rede chamam-se camadas escondidas.
A técnica de Retropropagacdo permite o aprendizado das redes neurais baseadas no
Perceptron com qualquer nimero de niveis [Rumelhart et al.,1986].

A figura 4.1 mostra uma rede multinivel totalmente conectada.

i (nivel de entrada) h (nivel intermediéario) 0 (nivel de saida)

Figura 4.1 — Rede multinivel totalmente conectada

Uma rede que utiliza o modelo de Retropropagacdo é uma rede com neurbnios em trés
ou mais niveis: um nivel de entrada (input layer), um ou mais niveis intermediarios ou ocultos
(hidden layers) e um nivel de saida (output layer). A fungdo transferéncia ¢ uma funcéo do tipo
sigmoidal (tem forma de um ‘S’ deformado), e a regra de aprendizado é a Regra Delta aplicavel
a uma rede multinivel [Rauber, 1998]. A figura 4.2 mostra a representacao da funcdo sigmoidal,

dada pela eq. 4.1.
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Figura 4.2 - Funcéo de transferéncia sigmoidal

4.3. PASSOS DE UMA RNA COM RETROPROPAGACAO

O funcionamento de Retropropagacdo (Backpropagation) pode ser descrito da seguinte
forma:

Apresenta-se um exemplo a rede e obtém-se a saida correspondente;
Calcula-se o vetor de erro que consiste na diferenca entre a saida obtida e a esperada;

Calcula-se o gradiente do vetor de erro e atualiza-se os pesos da camada de saida usando

a regra delta;

Propaga-se para tras os valores desejados de modo a atualizar os pesos das demais

camadas.

Como o algoritmo de retropropagacdo requer o calculo do vetor gradiente do erro, é
necessario que a funcédo de ativacéo seja derivavel em todos os pontos. Isto explica o sucesso da

funcdo sigmdide como funcédo de ativacao, pois ela apresenta esta propriedade.

S&o mostrados a seguir os passos que uma rede neural artificial com Retropropagacao

utiliza:
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Dado um conjunto de vetores de entrada (xj) e de saida desejada (yx), para cada par

(X , Yx) computa-se um conjunto de pesos e deslocamentos (bias) para uma rede de 3 camadas
que mapeia entradas nas saidas correspondentes.
1. Seja A o numero de unidades da camada de entrada, conforme determinado pelo

comprimento dos vetores de entrada de treinamento. Seja C o nimero de unidades da camada de
saida. Agora escolhe-se B, o nimero de unidades da camada oculta. Denota-se 0s niveis de

ativacdo das unidades de entrada por x;, da camada oculta por h; e da camada de saida por ok. Os

pesos que conectam a camada de entrada a camada oculta sdo denotados wyjj, onde o subscrito i
indexa as unidades de entrada e o j as unidades ocultas. Da mesma maneira, 0S pesos que
conectam a camada oculta a camada de saida sdo denotados por woj, com o subscrito j

indexando as unidades ocultas e o k as unidades de saida.

2. Inicializa-se os pesos da rede (w1j € Wojk) aleatoriamente entre -0,1 e +0,1.
3. Inicializa-se os deslocamentos- bias ( by e b,) aleatoriamente entre —0,1 e +0,1.

4. Atribui-se niveis de ativacao as unidades de entrada x;.

5. Propaga-se a ativacdo das unidades de entrada para as unidades da camada oculta

(eq. 4.2) usando-se a funcéo de ativacdo F(x) dada pela eq. 4.1:

2

. — (4.1)
1+¢ 2

F(x) =

. 2

i~ —2SPOND(j)
1+e (1)

1 (4.2)

onde SPOND (j), dado pela eq.4.3, é a soma ponderada das entradas, ou seja, 0 somatdrio dos
pesos multiplicados pelas entradas. O valor de SPOND ¢ o resultado deste somatorio, antes de

aplicar a funcéo de transferéncia.

A
SPOND(]) = z (Wll_] *Xij +blj) para j: 1. ,B (43)
i=0

6. Propaga-se as ativacOes das unidades da camada oculta para as unidades da camada de
saida (eq 4.4) aplicando-se a funcao de ativacdo dada pela eq. 4.1:

2
o ~2SPOND(K) B

ok = 1 (4.4)

1+
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onde SPOND (k) é dado pela eq.4.5:

B
SPOND(k) = Y (szk *hjk + bZk) para k=1,......... ,C (4.5)
i=0

7. Computa-se os gradientes dos erros das unidades da camada de saida (eq 4.6),

denotado por  AErrog;. Os erros baseiam-se na saida real da rede (o) e na saida desejada yy.
AErrog, = F'[ SPONDy] * EY (4.6)

onde:
F’ é aderivada da funcéo de transferéncia;
EY\ € o erro estimado do neurénio k.

F’ para o caso da funcdo sigmoide é dada pela eq. 4.7:

F(k)= e O 11 +F ()2 4.7)
O erro estimado do neurdnio k, EYy , € dado pela eq. 4.8:
EYi = (v —0x) (4.8)
Substituindo-se as eqs. 4.7 e 4.8 na eq. 4.6 obtém-se 0 AErrog, dado pela eq. 4.9:

AErrog, = [1+0d%e* ™Y (y -0y (4.9)

8. Computa-se os gradientes dos erros das unidades da camada oculta, AErrop;, dado pela

eg. 4.10:

. C
-2.spond (i) > DErrog, Wy paraj=1,..., B (4.10)

AErrohj :[1+hj]2. e
k=1

onde:



31

AErTOg, € o0 erro do neurdnio k (nivel seguinte); wojx € 0 peso do neurdnio j da camada

oculta que esta conectado ao neurdnio de saida k; e h; € o valor da funcéo de ativacdo aplicada

ao neurénio j da camada oculta.

O erro estimado em um neurdnio da camada intermediaria ndo possui o valor "desejado"
como nos neurdnios de saida, por isso, usa-se a sua "culpa™ no erro do neurdnio ao qual ele esta
conectado. Em razdo disto, o algoritmo é chamado de Retropropagacdo (Backpropagation),
porque se calculam em primeiro lugar os erros das saidas, e sO depois € que o algoritmo vai

“retropropagando” para os niveis superiores, em direcdo a entrada.

9. Ajusta-se 0s pesos entre a camada oculta e a camada de saida, usando-se a eq. 4.11

(Regra Delta Generalizada):

Delta_wzjk ®=n* AErroOk * hj + Momento * Delta_ Wy (t-1) (4.11)

para:j=1,..,B e k=1,...,C

onde:

n é a velocidade de convergéncia do aprendizado (regula o tamanho do passo em direcéo
ao minimo global da curva de erro - mudancas bruscas dos pesos podem passar 0 minimo global

da curva e ir parar em uma outra depressao qualquer da curva - ver fig. 4.3);

Momento (Momentum) é a inércia da alteracdo dos pesos (como este algoritmo é lento,
isto permite manter uma certa velocidade na descida da curva de erro, uma vez que se esta indo
sempre na mesma direcdo, ou seja, 0 momentum é baseado na etapa anterior de correcao dos

pesos, por isso chama-se de inércia);

Delta_ Wik (t) € a variagdo do peso do neurdnio j da camada oculta que esta conectado

ao neurdnio k da camada de saida, no instante t;
AErro,, € o gradiente do erro do neurdnio k da camada de saida (calculado pela
eq.4.9);

Delta_ Wy (t-1) é a variagdo anterior (instante t-1) do peso do neurbnio j da camada

oculta que esta conectado ao neurénio k da camada de saida .

h; € o valor da funcéo de ativagdo aplicada ao neur6nio j da camada oculta.
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10. Ajusta-se 0s pesos entre a camada de entrada e a camada oculta, usando-se a eq.
4.12:

Delta_w1ij ®H=n=* AErrohj * Xj + Momento * Delta_ Wy (t-1) (4.12)

para:i=1,..,A e j=1,..,B

onde:

n e momento foram definidos na eq. 4.11;

Delta_ Wj; (t) € a variagdo do peso do neurdnio i da camada de entrada que esta

conectado ao neurdnio j da camada oculta, no instante t;
AEWOhj é o gradiente do erro do neurdnio j da camada oculta (calculado pela eq. 4.10);
Delta_ Wy (t-1) ¢ a variagdo anterior (instante t-1) do peso do neurdnio i da camada de
entrada que esta conectado ao neurdnio j da camada oculta.
Xi € 0 valor da funcdo de ativacao aplicada ao neurénio i da camada de entrada.

11. Calcula-se 0 novo peso da entrada do neurénio, de acordo com a eq. 4.13:

Wiij H=w 1ij (t-1) + D6|ta_W1ij (® (4.13)

onde:

wijj (t) € o novo valor do peso do neurdnio i da camada de entrada conectado ao
neurdnio j da camada oculta; wyjj (t-1) € o peso do neurdnio i da camada de entrada conectado
ao neurdnio j da camada oculta no instante (t-1); Delta_ wyj; (t) € o valor da variagdo que 0 peso

do neurénio i da camada de entrada conectado ao neurénio j da camada oculta deve sofrer.

12. Calcula-se 0s novos pesos que conectam 0s neurdnios da camada oculta com a

camada de saida, de acordo com a eq. 4.14:

Wajk H=w 2jk (t-1)+ Delta_wzjk (® (4.14)

onde:

Woj (t) € 0 novo valor do peso do neurdnio j da camada oculta conectado ao neurdnio k
da camada de saida; w j (t-1) € o peso do neurdnio j da camada oculta conectado ao neur6nio k

da camada de saida no instante (t-1); Delta_ wojk(t) € o valor da variagéo que o peso do neurdnio

j da camada oculta conectado ao neurdnio k da camada de saida deve sofrer.
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13. Vai-se para a etapa 4 até apresentar-se todos os pares de vetores X;, Y. Neste instante,
uma época tera sido completada. O algoritmo é encerrado quando se atinge um nimero de
épocas estipulado ou um erro estipulado para os neurbénios da camada de saida, de todos os

padrdes apresentados.

O ndmero de neurdnios do nivel de entrada é dependente das variaveis a serem
reconhecidas e os de saida do numero de padrbes do problema. J& 0 nimero de neurénios do
nivel intermediario, assim como o nimero de niveis intermediarios tém de ser estabelecidos de
uma maneira intuitiva, ndo havendo uma técnica precisa para a estimativa destes dados (Caudill,
1990). Isto se deve ao fato que neste modelo ha uma generalizagdo do conhecimento; agora ndo
existe mais um neurdnio encarregado de aprender especificamente um padréo, e desta forma, o
numero de neurdnios ndo pode ser estabelecido de forma exata. Se o nivel intermediario tiver um
pequeno numero de neurbnios, a rede pode ndo ter capacidade de memorizagdo para todos 0s
padrdoes e, se o0 nivel intermediario tiver muitos neurbnios, pode ocorrer o efeito de
especializacdo extrema (grandmothering ou overfitting), ou seja, a criagdo de neurdnios
especializados para reconhecer cada padrao.

Uma das principais caracteristicas das redes neurais artificiais ¢ a generalizacdo de
conhecimentos, ou seja, quando apresenta-se a rede neural artificial entradas novas, isto €,
entradas que ndo fizeram parte do conjunto de exemplos usados durante o seu treinamento, esta
mesmo assim € capaz de dar respostas corretas para estas entradas. Em outras palavras, a rede
usando como base os conhecimentos adquiridos dos exemplos apresentados, pode presumir a
resposta correta para as novas entradas. A generalizacdo pode ser considerada como um método
de aproximacéo (interpolacdo) de uma funcédo a partir de amostras (exemplos), mas nao se deve
assumir que todas as redes sdo capazes de extrapolar seus conhecimentos para casos

completamente desconhecidos.

4.4. TREINAMENTO DA RNA COM RETROPROPAGACAO

A adaptacdo dos pesos visa garantir que a saida da rede se comporte exatamente como a
saida desejada indicada juntamente com os exemplos fornecidos para a aprendizagem de uma
tarefa. Desta forma o comportamento da rede imita 0 comportamento apresentado pelo sistema

estudado, e que é representado através de exemplos. Uma rede € capaz de aprender a:

- reproduzir um comportamento;
- classificar dados (informag0es, imagens, etc);
- aproximar e reproduzir fungdes;

- realizar previsdes do "futuro™ baseada nas suas experiéncias "passadas”.
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Uma vez encerrada a fase de aprendizado, ou até mesmo durante a realizacdo deste, é
realizada usualmente uma etapa de testes que permite medir o grau de generalizagdo da rede.
Existem métodos que decidem o bom momento de parar a aprendizagem; eles sdo baseados na

evolucéo da curva de resposta sobre o conjunto de teste.

4.5. DEFICIENCIAS DO ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO

Mesmo com o aparente sucesso do algoritmo, existem alguns aspectos que fazem com
que este ndo possa ser utilizado em todo o tipo de aplicagfes. O maior problema é o longo
processo de treinamento. Ele pode também resultar em taxas de sucesso do aprendizado e de
generalizacdo ruins, pois ndo ha garantias de que os minimos globais de erro sejam encontrados
(ver fig.4.3). Em outras palavras, algumas vezes, dependendo dos pesos iniciais, da curva de
aprendizado e dos dados de entrada, a rede neural artificial pode até ndo aprender.

Vérios algoritmos avancados baseados em retropropagacdo otimizaram e aprimoraram 0
processo de treinamento, mas as falhas no aprendizado ainda ocorrem, e normalmente tem duas

fontes: a paralisacdo da rede e os minimos locais.

Paralisacdo da rede

Durante o treinamento da rede os pesos podem ser ajustados para valores muito altos. As
entradas ou saidas da camada oculta podem alcancar valores muito altos (positivos ou
negativos), e em decorréncia da funcdo sigmoide a rede vai ter um valor de ativacdo muito
préximo de zero ou de um, conseqlientemente, o processo de treinamento pode virtualmente ficar
paralisado. Isto ocorre porque um neurdnio que aprendeu alguma coisa (saida com valor
elevado) tende a se acomodar e ndo mudar seus pesos.

Esta “acomodacdo” da rede € proposital;. sua fungéo é evitar que os neurénios fiqguem
mudando os seus pesos a todo o momento. A rede nunca se estabilizaria, ndo haveria
convergéncia, pois ao apresentar um novo exemplo a rede sobreporia a aprendizagem do
exemplo anterior.

A implementacdo desta “acomodacéo” € feita pela funcdo sigmoidal. Na inicializacdo da
rede 0s neurdnios tém pesos baixos bem proximos a zero (por ex. +0.1), com isto a saida da
funcéo de transferéncia, eq. 4.1, fica em torno de 0 (nem -1 nem +1), e a derivada da funcéo
sigmoide (usada no calculo do erro — eg. 4.7) tem seu valor mais alto (tendendo a +1), resultando
em uma “grande” modificacdo dos pesos (depende também da velocidade de aprendizado).

Quando o valor dos pesos (somatdrio) chega a um valor alto (por ex. £10), a fungéo de
transferéncia gera saidas proximas de +1 , e a derivada da sigmoidal gera valores baixos
(tendendo a 0), diminuindo assim o ritmo de alteracdo dos pesos. Com efeito, o neurdnio fica

menos suscetivel ao aprendizado.
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Minimos locais

A superficie de erro de uma rede complexa é cheia de picos e depressdes, como mostra a
figura 4.3. A rede pode se concentrar em uma depressdo minima local, deixando de se concentrar
em uma depressdo proxima muito mais profunda, onde o erro final seria mais reduzido. Existem

alguns metodos para tentar fugir deste problema e alguns deles serdo comentados a seguir.

Erro

.

—
Peszo

Figura 4.3. Superficie de erro de uma RNA.

4.6. CORRECOES DAS DEFICIENCIAS DO ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO
Momento (momentum)

O momento é uma técnica que tenta escapar dos minimos locais pela inércia da alteracdo
dos pesos na direcdo do minimo mais global, baseada na etapa anterior de correcdo dos pesos,
permitindo usar-se velocidades de aprendizado maiores, sem, no entanto correr-se o risco do

algoritmo ignorar o minimo global (ver egs. 4.11 e 4.12).

Enfraquecimento do peso (Weight decay)

Este método tenta impedir que os pesos tenham valores muito altos pela atenuacdo dos
valores obtidos no célculo dos erros em funcdo dos valores dos proprios pesos. O
enfraquecimento do peso (weight decay) soma um termo de penalidade a funcéo de erro, e esta
penalidade é obtida pela eq. 4.15:

Penalidade =(Pi%) * ¢ (4.15)

onde:

> (Pi?) é 0 somatério dos pesos ao quadrado;

c é a constante de enfraquecimento (decay);
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Temperatura

A temperatura (também denominada de ganho) é caracterizada pelo uso de um parametro
adicional junto a funcéo da sigmoide, que assim vai ter definida mais precisamente a inclinacao
da curva (afetando a derivada desta e a velocidade de correcdo dos pesos). A idéia do uso da
temperatura consiste em alterar progressivamente o valor deste pardmetro durante o
aprendizado, de maneira a lentamente ir estabilizando a rede (fazendo ajustes menores dos
pesos). A eg. 4.16 representa a funcdo sigmoide com o uso da temperatura:

2
F(x)= - -1 (4.16)
1+e( 2SPOND * T)

onde:

T € o valor da “temperatura”. A equacdo 4.16 é a mesma equacdo 4.1 da sigmoide
(funcdo de transferéncia) colocando-se um parametro T (temperatura) que multiplica o valor
SPOND.

4.7. OUTRAS DEFICIENCIAS DO ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO

Tamanho e topologia da rede

Este problema é de dificil solucdo porque ele depende diretamente da aplicacdo e
utilizacdo da rede, ndo existindo uma regra para determinar uma boa topologia de rede. A
topologia depende do treinamento, da quantidade de ruido e da complexidade do que a rede esta
tentando aprender.

Existem problemas em que é utilizado apenas um neurdnio de entrada e um de saida, mas
que requerem milhares de neurdnios no nivel intermediério, e ainda problemas com milhares de
neurdnios de entradas e saidas, que requerem apenas um neurdnio no nivel intermediario, ou até
mesmo nenhum.

Atualmente este é um dos problemas mais estudados na area das redes neurais: como
determinar o tamanho ideal de uma rede, assim como as conexdes entre seus elementos. Varios
trabalhos tém sido desenvolvidos no sentido de criar redes que possam modificar as suas
estruturas durante a fase de aprendizado (Fahlman e Lebiere, 1990, Fiesler, 1994 e Balakrishnan
e Honavar, 1995), possibilitando que estas possam achar automaticamente uma boa
configuragao.

Inicializacéo aleatdria dos pesos

A inicializacdo dos pesos da rede é importante, porque dependendo dos valores da
inicializacdo a rede pode até ndo conseguir aprender, porque atingiria minimos locais em vez de
minimos globais. Como ndo ha uma maneira de se saber quais sdo 0s pesos ideais para cada

entrada dos neurdnios, normalmente se opta por inicializa-los aleatoriamente. Claro que isto ndo
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resolve o problema, e muitas vezes pode ser necessario iniciar o treinamento novamente, com

outros pesos.

Parametros de aprendizagem

Outro problema € a estimativa dos parametros de aprendizagem (velocidade de
convergéncia, momento e etc). Estes parametros influenciam tanto a velocidade de aprendizado,
quanto a propria capacidade de aprendizado da rede. A maior parte destes parametros é
determinada na pratica, ou seja, usam-se valores iniciais padrdo, e depois vai se alterando estes

parametros empiricamente.

Quando parar o treinamento

Descobrir o momento em que o treinamento deve parar, também é um problema sério.
Como determinar que a rede ja aprendeu o suficiente sobre os padrdes de treinamento? Como
medir a capacidade de generalizacdo da rede?

Também é possivel usar a regra de treinar a rede um nimero de vezes equivalente ao
numero de possibilidades de casos do treinamento, mas este método possui uma complexidade
demasiadamente grande. Outro método € a técnica chamada de early stopping, que consiste no
seguinte:

- dividir os dados disponiveis para treinamento em dois grupos, o de treinamento e o de
validacao;

- usar um grande namero de neurdnios na camada intermediaria;

- usar pesos iniciais randdmicos muito pequenos;

- usar uma baixa taxa de aprendizado;

- calcular periodicamente a taxa de erro de validacdo durante o treinamento;

- parar o treinamento quando a taxa de erro de validacdo comecar a crescer.

As vantagens deste método sdo as seguintes:

- é rapido;

- ele pode ser aplicado com sucesso a redes em que 0 numero de pesos seja bem maior
que o numero de exemplos;

- requer apenas uma parametrizacdo do usuario, que € qual a proporgédo entre os casos de
treinamento e de validagéo.

As desvantagens séo:

- Quantos casos usar para 0s grupos de validacédo e treinamento;

- Que sistematica deve ser usada para separar 0s dados nos dois grupos;

- SO sabe-se que o erro de validacdo esta aumentando apds ter-se passado do ponto 6timo

de generalizacéo.
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4.8. REDES NEURAIS PROPOSTAS

Foram selecionadas para estudo 5 espécies de microalgas aquaticas
(Amphidinium operculatum, Chaetoceros sp., Fibrocapsa japonica, Isochrysis galbana e
Tetraselmis chuii) de um total de aproximadamente 1000 espécies identificadas no ambiente
marinho no RS [Seeliger et al.,1998].

Foram testados 2 modos de identificacdo das espécies dos microorganismos estudados.

No 1° modo- REDE IMAGEM - utilizou-se imagens padrdo RGB de 32x32 pixels de
amostras de microalgas de cada espécie convertendo-as em matrizes de mesmo tamanho com
valores discretos de 0 a 255 (Thompson e Shure, 1995), que caracterizam o nivel de intensidade

dos pixels das imagens.

No 2° modo -REDE GEOMETRIA - utilizou-se 8 variaveis que caracterizam a geometria
das microalgas, a saber: area, perimetro, eixo maior, eixo menor, diametro de Feret,

compactacao, esfericidade e elongacéo.

No 1° modo utilizou-se uma rede contendo 1024 neurbnios de entrada, um para cada
pixel da imagem e no 2° modo a rede continha 8 neurdnios de entrada, um para cada variavel
geométrica. Na camada intermediaria foram usados 16 neurénios na REDE GEOMETRIA e 64
na REDE IMAGEM. Nas 2 redes foram usados 5 neurénios de saida indicando as 5 espécies,

com valores +1 (corresponde a espécie) ou —1 (ndo corresponde a espécie).

O metodo de treinamento utilizado foi o de retropropagacdo com momento, descrito nas

secOes 4.2a4.7.

Os dados geométricos, area, perimetro, Xmax, Xmin, elongacao, esfericidade, diametro

de Feret e compactacgéo, foram calculados de acordo com as egs. 3.1 a 3.4 do cap.3.

Foi usada a fungdo tansig - tangente hiperbdlica da funcdo sigmoide de transferéncia -
entre o nivel de entrada e o nivel intermediério e entre o nivel intermediario e o nivel de saida, de
acordo com as secdes 4.2 e 4.3.

Os valores das funcdes de transferéncia e o erro de cada neurénio foram calculados de

acordo com as egs. 4.1 a 4.14, da sec¢éo 4.3.

Foram desenvolvidos 2 programas, um para a REDE GEOMETRIA e outro para a
REDE IMAGEM, de acordo com Thompson e Shure, 1995, que I1éem os neur6nios de entrada e

de saida e acionam uma funcéo de treinamento.
Esta funcéo treina a rede de retropropagacdo com momento. Seus parametros de entrada
sdo os vetores wl,bl,w2,b2 (com valores atribuidos por uma funcéo de inicializacdo, de acordo

com a secdo 4.3) e os vetores P, T e TP, que correspondem a:



39

vetor wl = pesos de entrada dos neurénios intermediarios da rede.
vetor w2 = pesos de saida dos neurdnios intermediarios da rede.
vetor b1= deslocamento (Bias) do neur6nio intermediario
vetor b2 = deslocamento (Bias) do neurdnio de saida
vetor P = neurdnios de entrada
vetor T = neurdnios de saida
vetor TP = parametros de treinamento:
TP(1) = n° de intervalos (épocas) em que é mostrado o erro do treinamento da rede;
TP(2) = n° maximo de épocas a serem treinadas;
TP(3) =meta a ser atingida da soma quadrada dos erros entre o0 valor desejado e o obtido dos
neurdnios de saida ;
TP(4) = taxa de aprendizagem;
TP(5) =acréscimo da taxa de aprendizagem;
TP(6) = decréscimo da taxa de aprendizagem;
TP(7) = momento constante;
TP(8) = maxima taxa de erro.

Os parametros de saida da funcdo de treinamento sdo 0s novos vetores wi, bl, w2, b2 e
os vetores TE e TR.
O vetor TE corresponde ao n° real de épocas treinadas e o vetor TR corresponde ao

registro de treinamento (linhas de erros).

A funcédo de inicializacdo tem como parametros de entrada os vetores P (neurdnios de
entrada), T (neurdnios de saida), S1(n° de neurdnios intermediérios) e as funcdes de transferéncia

aplicadas entre os niveis da rede, F1 (‘tansig’) e F2 (‘tansig’).

Os parametros de saida da funcdo de inicializacdo sdo os valores iniciais de wl, b1,w2 e
b2.

A fig. 4.4 mostra a evolugdo do treinamento da REDE GEOMETRIA até atingir-se
Z(erros)2 assumido ser TP(3) =0,00002 correspondendo a um n° de épocas testadas de
TE=115851. Os parametros de treinamento otimizados foram:

TP(1) = n° de intervalos (épocas) em que é mostrado o erro do treinamento da rede= 500;
TP(2) = n° maximo de épocas a serem treinadas = 500.000;

TP(3) =meta a ser atingida da soma quadrada dos erros =0,00002;

TP(4) = taxa de aprendizagem = 0,01,

TP(5) =acréscimo da taxa de aprendizagem=1,05;

TP(6) = decréscimo da taxa de aprendizagem= 0,7;
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TP(7) = momento constante=0,9;
TP(8) = maxima taxa de erro=1,04.

O tempo de treinamento da REDE GEOMETRIA para 25 amostras testadas foi de 10
minutos usando-se um microcomputador Pentium Il, 400MHz, 128MB de memoria RAM e
disco rigido de 8.5 GB e MATLAB 5.1 verséo estudante.

Treinamento para 115851 épocas
1':' T T T T T

Z(erros)z

Figura 4.4 Evolucéo do treinamento da REDE GEOMETRIA

A fig. 4.5 mostra a evolucéo do treinamento da REDE IMAGEM até atingir-se Z(erros)2

assumido ser TP(3) =0,00001 correspondendo a um n° de épocas testadas de TE=3264.

Treinamento para 3264 épocas
1|:| 1 I 1 1 1 1

> (erros)?

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Epocas

Figura 4.5 Evolugéo do treinamento da REDE IMAGEM

O tempo de treinamento da REDE IMAGEM para as 65 amostras testadas foi de 5
minutos. Nas duas redes, o tempo de reconhecimento das amostras testadas apos a fase de

treinamento é desprezivel.
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4.9. ENSAIOS PARA AVALIACAO DAS REDES PROPOSTAS

ENSAIOS REDE GEOMETRIA

Para a rede geometria, executa-se uma funcdo de simulagdo que chama os arquivos de
pesos e deslocamentos wl,b1l,w2,b2 (saidas da funcdo de treinamento da rede geometria) e o
arquivo texto com os dados das 8 variaveis geometricas das amostras a serem testadas.

Como saida, obtém-se o arquivo texto com valores proximos ao intervalo entre -1 e +1,
conforme foi montado o arquivo dos neur6nios de saida para treinamento da rede geometria.

ENSAIOS REDE IMAGEM

Para a rede imagem, executa-se uma funcdo de simulacdo que chama os arquivos de
pesos e deslocamentos wl,bl,w2,b2 (saidas da funcdo de treinamento da rede imagem) e o
arquivo texto com os dados das imagens de 32x32 pixels das amostras a serem testadas.

Como saida, obtém-se o arquivo texto com valores proximos ao intervalo entre -1 e +1,
conforme foi montado o arquivo dos neurénios de saida para treinamento da rede imagem.

Em ambas as redes, a condi¢éo de reconhecimento corresponde a 0% quando se obtém -1

como valor de saida para a fungéo de simulagdo e 100% quando a saida é +1.
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5. DETERMINACAO DOS CAMPOS DE VELOCIDADES DE MICROALGAS EM
IMAGENS MICROSCOPICAS POR PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O movimento das microalgas que possuem flagelos (filamentos que impulsionam a
natacdo) € acompanhado através do processamento digital de imagens adquiridas por meio de um
microscopio conectado a uma camara de video CCD, monitor e microcomputador com placa de
aquisicdo de dados, sendo arquivadas para posterior processamento. A velocidade de cada
microalga é obtida por meio de velocimetria por processamento de imagens de particulas,
usando-se 0 método de acompanhamento das particulas (PTV). Sdo medidas também as
dimensdes das microalgas e estabelecida a contagem em cada amostra. O campo completo de

velocidades corresponde ao conjunto de vetores velocidades das microalgas da amostra.

Este campo da uma visdo do estado fisioldgico das microalgas.

5.1. VISUALIZACAO DAS MICROALGAS

Para a observacgédo das imagens das microalgas, conforme fig.2.1 (cap.2), foram utilizados
0s seguintes equipamentos: microscépio 6tico, cdmara de video colorida CCD com luminosidade
minima de 2 lux, 30 quadros por segundo, com resolucdo de 510 (H) x 492 (V) pixels acoplada
a monitor de video de 14 polegadas, placa de aquisi¢do de imagens com resolucdo maxima de
640 x 480 pixels, microcomputador Pentium 11 400 MHz, e videogravador digital.

A fig. 2.1 mostra 0 esquema do caminho 6tico da luz no microscopio utilizado para

aquisicdo das imagens das microalgas.

5.2. MEDICAO DA VELOCIDADE DAS MICROALGAS - VELOCIMETRIA POR
ACOMPANHAMENTO DE PARTICULAS

A velocimetria por acompanhamento de particulas (PTV ) possui uma sutil diferenca na
forma de analise das imagens das particulas quando comparada com os sistemas de alta
densidade de particulas (PIV). Ao invés de ser analisada uma sub-regido com diversas particulas,
esta metodologia caracteriza-se pela busca do deslocamento individual de cada particula ao
longo do tempo [ Bonna et al.,1990 e Wernet, 1993 e Riethmuller, 1996].

Deste modo, a concentragdo das particulas deve ser muito inferior a técnica do PIV, e as
particulas ndo podem estar agrupadas nas sub-regiGes de analise mas sim serem as Unicas em
cada uma delas. Para se determinar o deslocamento da particula, sua posicao individual deve ser
determinada em dois ou mais instantes subsequientes e desta forma sua velocidade pode ser

encontrada a partir do seu tragado.
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Comparado com o sistema PIV, no sistema PTV, as particulas podem ser maiores, desde
que mantenham a premissa de seguirem adequadamente o escoamento, € mais esparsas, ou seja,

com menores concentragoes.
Programa FlowViewer:

Para o processamento das imagens obtidas com microscopio foi utilizado o programa
FlowViewer desenvolvido por Gutkoski ,1999; 2001, especialmente para baixas velocidades de
particulas em movimento num fluido.

O programa tem sua estrutura baseada na analise de duas imagens em seqliéncia de um
mesmo campo de escoamento e o calculo do deslocamento das particulas relacionadas entre estes
dois campos.

As medidas de velocidade podem ser feitas de duas formas, ON-LINE, onde o
processamento acontece ao longo do ensaio, ou seja: a cada duas imagens capturadas, vetores
velocidades instantaneos sdo obtidos para cada microalga e os valores médios acumulados séo
disponibilizados na tela do computador, ndo havendo a necessidade de gravador intermediario,
tornando o processo extremamente agil.

Entretanto, nada impede que, com o auxilio de um gravador, haja uma posterior escolha
qualitativa das imagens de captura e processamento, constituindo-se entdo num processo
OFF-LINE.

O programa conta com uma estrutura basica que consiste em pré-processamento,

processamento e pds-processamento.

No preé-processamento, o sistema é configurado para o tipo de equipamento, ou seja,
define-se o tipo de cadmara a ser utilizado, os pontos onde o brilho é excessivo e que poderia
prejudicar as medidas. Estes pontos sdo excluidos para todas as imagens definindo-se assim um
limiar de brilho (nivel de cinza) para a identificacdo das particulas.

O processamento é a geracdo dos campos de vetores atraves de algoritmos elaborados
para o0 acompanhamento das particulas através das imagens.

Neste método, a velocidade de cada particula no plano de iluminagédo € determinada pela
razdo entre o deslocamento Ax e Ay da particula registrada em video e o intervalo de tempo At
correspondente a sua exposicao. A velocidade assim medida é uma média no tempo e no espaco.
Pode-se aproxima-la da velocidade instantanea local da particula diminuindo-se At e Ax para
que a variacao de velocidade no tempo e no espaco sejam despreziveis.

Os deslocamentos das particulas sdo obtidos a partir de uma imagem contendo as

particulas obtidas num determinado instante. Esta imagem é comparada com outra obtida no
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tempo At seguinte. O tempo At deve permitir deslocamentos cujos modulos sejam da ordem de

alguns diametros das particulas. O resultado serd formado por um conjunto de vetores
velocidade.

O pos-processamento consiste na geracdo de relatério indicando coordenadas de posicdo

das particulas na imagem, componentes das velocidades médias e flutuacfes de velocidades.

ETAPAS DO PROGAMA FlowViewer

O fluxograma da fig. 5.1 mostra as etapas do programa FlowViewer.

Imagens das particulas

v

Exclusédo de brilho Parametros atribuidos

v

Limiar ¢

|

Centro das particulas

Centro das particulas da

—P imagem n ﬁ

Vetores velocidades

- instantaneas
—»  Centro das particulas da
imagem n-1
Parametros atribuidos v
Vetores velocidades médias
Fator de escala 4

Campos de velocidades

Figura 5.1 — Fluxograma das etapas do programa FlowViewer.

O algoritmo utilizado foi desenvolvido orientado, basicamente, pelas seguintes etapas
descritas a seguir [Gutkoski, 1999; 2001]:
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a) Tratamento da imagem como matriz;
b) Aplicacéo de limiar;

c) Determinacdo do centro da particula;
d) Determinacdo dos vetores velocidades;
e) Contagem e dimensao das particulas;

f) Fator de escala das dimensdes das particulas e dos vetores velocidade.

a) TRATAMENTO DA IMAGEM COMO MATRIZ

O formato de trabalho de uma imagem € do tipo bitmap e contém todas as informacdes
relativas a imagem. Os algoritmos usados tratam um conjunto de pixels de uma imagem, como
uma matriz bidimensional de n linhas por m colunas passando as informagdes obtidas para o
arquivo da imagem. Usualmente sdo empregadas trés matrizes, uma para o vermelho (Red), uma
para o verde (Green) e uma para o azul (Blue) que correspondem a uma imagem RGB 24 bits.

No presente caso, 0 processamento e os algoritmos trabalnam com uma matriz de
imagem somente em cddigo de cinza, que corresponde a 256 diferentes niveis de cinza variando
do puro branco (255) ao puro preto (0).

A aquisicdo das imagens é feita em 24 bits devido a placa de captura utilizada. Cada
8 bits geram 256 niveis de sua respectiva cor e a combinagdo destas geram a cor visualizada no
monitor, muito préxima do real. Para que os algoritmos possam manipular esta imagem,

necessita-se repassa-lo para o codigo de cinza, o que € feito de acordo com a eq.5.1:

(Matriz _azul[n,m] + Matriz _ verde[n,m]+ Matriz _vermelha[n,m])

Matriz_cinza[n,m] = 3

(5.1)

b) APLICACAO DE LIMIAR

Apds a captura de uma imagem, o primeiro processamento € a identificagdo univoca de
uma verdadeira particula (microalga) distinguindo de outros objetos que aparecem
eventualmente e que poderiam confundir o processamento. Trata-se de eliminar pontos ou areas
de brilho excessivo ocasionado pela incidéncia de reflexdes da luz. Isto € feito identificando-se
os brilhos excessivos que permanecem em imagens consecutivas ocasionados por reflexdes
externas, pela 1dmina do microscépio, etc..... Como ndo se movimentam de uma imagem para
outra, sdo relativamente faceis de serem identificados numa imagem e caracterizados pelos
respectivos pixels que os compdem, sendo assim, eliminados do processamento. Depois que o
brilho excessivo foi excluido da imagem de processamento, a proxima etapa € obter a separacao

das particulas iluminadas do fundo.
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Desta forma é aplicada na imagem uma equacéo de limiar, de acordo com a eg. 5.2:
Se M[n,m] < limiar 0 M[n,m] =255 (5.2)
Sendo M[nh,m] =0
O resultado desta formulacéo aplicada a uma imagem, na realidade inverte o fundo dando
um valor 0 (preto) para as particulas, parte mais brilhante e de interesse, e um valor 255
(branco) para as demais regides. Com isso a imagem pode ser interpretada como “particula” e
“néo particula”.
A fig. 5.2 mostra a imagem das microalgas depois e antes da exclusdo de brilho e da

aplicacéo do limiar.

Abre Amosztra I 53 ||Eu:um|:u:uE|:u:-:'I vI Carreqa |

tu

Figura 5.2 Aplicacdo do limiar a imagem das microalgas

c) DETERMINACAO DO CENTRO DA PARTICULA

Para determinar a velocidade de uma particula, deve-se conhecer a real posi¢éo do centro
de sua imagem. A determinagdo deste centro é feita em fungdo da forma da imagem com que
cada particula foi adquirida. A exatiddo deste método, quando usado para a medicdo de
velocidade de particulas, esta intimamente relacionada com a exata determinacdo do centro da
particula. A fig. 5.3, mostra uma representacdo grafica de uma particula iluminada. A particula é

mostrada em trés angulos diferentes conforme seu nivel de cinza (Z) e posicéo espacial (X,Y).

Conhecendo-se este nivel pode-se determinar o centro da particula usando-se a média das
coordenadas dos pontos com maior intensidade de cinza, que sdo selecionados pela regido de

corte comandadas pelo limiar.
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Figura 5.3 Representacéo grafica de uma particula iluminada




48

d) DETERMINACAO DOS VETORES VELOCIDADES

O método de busca do tracado das particulas foi utilizado devido a instrumentagdo de
captura de imagens disponivel e a concentracdo de particulas (microalgas) existente na amostra.
O ponto de partida deste método estd na identificacdo de uma particula em duas imagens
subsequentes (instantes diferentes) com a finalidade de medir seu deslocamento. Levando em
consideracdo a densidade de particulas, foi possivel definir uma &rea de busca (n x € pixels, sub-

matriz da imagem total n x m) onde uma particula serd identificada na imagem atual e na
subsequiente. Assim, se num determinado instante t; existir uma particula, busca-se a sua
identificacdo na imagem subsequente, instante t,, numa nova regido de busca aumentada de 10
pixels ou seja (N+10) x (e+10) pixels. A escolha de 10 pixels é devido a movimentacdo das
microalgas nas imagens estudadas.

A nova posicédo da particula é determinada, identificando-se seus deslocamentos Ax e Ay,
bem como sdo calculadas as componentes da sua velocidade u e v de acordo com as egs. 5.3 e

5.4, sendo Fy e Fy fatores de escala:

AX
u=F,— 5.3
X At (5.3)

Ay
=F,— 5.4
Y At (5.4)

Caso ndo seja encontrada a segunda imagem da mesma particula na nova regido de busca
ou ainda, existir mais de uma particula na mesma area, descarta-se a primitiva area de busca e
nenhuma componente do vetor velocidade € calculada. O processo de busca continua até que

toda a matriz imagem (n x m) seja varrida.

e) CONTAGEM DAS PARTICULAS

Determinado o centro de cada particula, conta-se a quantidade de centros existentes no
quadro total (matriz n x m).
f) FATOR DE ESCALA DAS DIMENSOES DAS PARTICULAS E DOS VETORES
VELOCIDADE

Para obtencao do fator de escala deve ser tragada uma linha, utilizando-se o mouse, sobre
um comprimento de referéncia conhecido. Assim, é feita a conversdo das dimensdes de pixels
para pum e dos vetores velocidade de pixels/s para um/s. Tal procedimento é suscetivel a
resolucdo do mouse e do monitor de video. O processo de calibracdo para obtencdo do fator de

escala em imagens observadas em microscopio esta descrito no APENDICE I.
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6. RESULTADOS

6.1. APLICACOES DE OPERADORES MORFOLOGICOS A CONTAGEM E MEDICAO DE
BACTERIAS AQUATICAS

Para monitoramento das bactérias aquaticas é feito uma contagem na amostra e um
levantamento de suas grandezas geométricas.

A medicdo de bactérias com e sem filamentos foi feita usando-se operadores

morfoldgicos descritos na sessdo 2.3. A seqiiéncia é apresentada nas imagens 6.1 a 6.11.

Figura 6.1 Imagem original monocromatica

Figura 6.2 -Imagem com objetos etiquetados

Na fig. 6.2, todo pixel que pertence ao mesmo objeto recebe 0 mesmo nimero e a mesma cor.
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Figura 6.3 - Numeracdo dos objetos (26 bactérias).

Area (pixels®)
250

200

150

100

50

0 5 10 15 20 25 30
Objeto

Figura 6.4 Area de cada objeto (de 1 até 26 objetos)
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Figura 6.5 Perimetro de cada objeto (de 1 até 26 objetos)
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Figura 6.6 Xmax de cada objeto (de 1 até 26 objetos)
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Figura 6.7 Xmin de cada objeto (de 1 até 26 objetos)
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Figura 6.8 Elongacdo de cada objeto (de 1 até 26 objetos)
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Figura 6.9 Esfericidade de cada objeto (de 1 até 26 objetos)
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Figura 6.10 Diametro de Feret de cada objeto (de 1 até 26 objetos)
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Figura 6.11 Compactacéo de cada objeto (de 1 até 26 objetos)
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6.2. APLICACOES DE TECNICAS DE RECONHECIMENTO DE PADROES PARA
CLASSIFICACAO DE MICROALGAS: METODOS NAO AUTOMATIZADOS

Os métodos ndo automatizados para reconhecimento de padrdes de microalgas se referem
a caracterizacdo das espécies por observacdo visual dos resultados e andlise de fungdes
densidade de probabilidade, resultando numa tabela de indicadores que permite o
reconhecimento das microalgas.

A fig 6.12 apresenta amostra da microalga Tetraselmis chuii apés a escolha do limiar,
onde 15um correspondem a 20 pixels e a fig. 6.13 apresenta imagens das 5 microalgas
estudadas, Amphidinium operculatum, Chaetoceros sp., Fibrocapsa japonica, Isochrysis galbana

e Tetraselmis chuii, com aumentos de 100x, 100x, 40x, 100x e 100x, respectivamente.

Figura 6.12 Amostra de microalgas Tetraselmis chuii ap6s a escolha do limiar.

Figura 6.13 Imagens das cinco microalgas estudadas: Amphidinium operculatum (A),

Chaetoceros sp. (C), Fibrocapsa japonica (F), Isochrysis galbana (1) e Tetraselmis chuii (T)



56

6.2.1. HISTOGRAMAS DA INTENSIDADE DA IMAGEM
A fig. 6.14 apresenta os histogramas padrdoes RGB tipicos das microalgas da fig. 6.13.

Para o tracado foi contornada a imagem da microalga, sem considerar o fundo.

. ...mh\ﬂ' W i |

N N
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Iizia: 0 Fim 255 || Mivel 205 Inicia: 0 Fim 255 || Mivel
Meio: | 14921 Disp.padido: | 2498 | | Pisels 1 Meio: | 15206 Disp. padide. | 15E5 | | Piels
Sdia : Média: 158 Percentual: 100,00
Media; 158 Percentual: 100,00 Aparagen Aparagen
Pirels: 1024 Percentual _|:| el 1024 Percentual =

Canal W Automaticamente Canal Canaiz FGE ¥ Autamaticamente
a) Histograma Amphidinium operculatum b) Histograma Chaetoceros sp.
1 Il mii 1 I
N N
Faixa Individual Faixa | ndividual
Initio; 0 Fim 255 M ivel: Inizio; 0 Fim 255 Mivek:
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¢) Histograma Fibrocapsa japonica d) Histograma Isochrysis galbana
v alid 000
[ T
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Inicia: 0 Fim: 285 P iwel: Tetraselmis ChU"
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Figura 6.14 Histogramas padrdes RGB tipicos das microalgas estudadas sem considerar o fundo.
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A fig. 6.15 apresenta histogramas tipicos das 5 espécies considerando o fundo da

imagem.

a) Histograma Amphidinium operculatum b) Histograma Chaetoceros sp.

oMY

c) Histograma Fibrocapsa japonica d) Histograma Isochrysis galbana

e) Histograma
Tetraselmis chuii.

Figura 6.15 - Histogramas tipicos padrdes RGB das microalgas estudadas
considerando o fundo da imagem.
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A fig. 6.16 apresenta histogramas médios tipicos das 5 espécies, para 9 amostras de cada

espécie, considerando o fundo da imagem.

a) Histograma Amphidinium operculatum b) Histograma Chaetoceros sp.

MM M—.___

c) Histograma Fibrocapsa japonica d) Histograma Isochrysis galbana

e) Histograma
Tetraselmis chuii.

Figura 6.16 - Histogramas padroes RGB medios das microalgas estudadas
considerando o fundo da imagem.
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A fig. 6.17 apresenta a funcdo densidade de probabilidade normal dos histogramas das
5 espécies, para 9 amostras de cada espécie, considerando toda a imagem, sem excluir o fundo.

Estes sdo os histogramas padrdes RGB tipicos de um conjunto de amostras de cada
espécie das 5 microalgas estudadas e representa um dos indicadores para caracterizacdo destas
microalgas.

Nesta figura e nas subsequentes com a mesma legenda /~ =Amphidinium operculatum;
C= Chaetoceros sp.; F= Fibrocapsa japonica; = Isochrysis galbana e T=Tetraselmis chuii.

Para as amostras com os dados do nivel de intensidade da imagem foi testado o tipo de
funcdo densidade de probabilidade de acordo com a eq. 3.12 se¢do 3.5, verificando-se que a
distribuicdo é normal.

Conforme este teste, também é normal a distribuicdo das variaveis Area, Perimetro,
Xmin, Elongacdo, Dferet, Esfericidade, Xmax, Compactacdo, p(6,t) e FFT apresentadas

sequencialmente neste capitulo.

fdp (nivel de intensidade)

I:II:IE 1 1 1 1

0.013

0.016

mo

0.014

0.012

0.01

0.003

0.006

0.004

AN

0.002

I:I 1 1 1 1
1] a0 100 150 200 250

Nivel de intensidade da imagem

Figura 6.17 Funcéo densidade de probabilidade normal (fdp) dos histogramas

padrdo RGB das 5 espécies
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6.2.2. MOMENTOS DE 2°* E DE 4* ORDEM DA INTENSIDADE DA IMAGEM
Quando as imagens das especies sdo muito semelhantes, pode-se calcular momentos da

intensidade da imagem para varias amostras de cada uma destas espécies (egs. 3.5 e 3.6 cap. 3).

As figs. 6.18 e 6.19 apresentam a representacdo dos momentos de 2% ordem, My(l),

e de 4% ordem, My(1), para 6 amostras de Amphidinium operculatum e 5 amostras de Fibrocapsa

japonica, para imagens de 282x210 pixels.
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Figura 6.18 - Momentos 2% ordem da imagem, M (1).

Linha cheia Amphidinium operculatum -Linha pontilhada Fibrocapsa japonica



61

My (1)
BO00
ﬁ
5000 - | _
il ||
J , |
I
i i | ‘ll
oot
s S |
hl ‘|'||rll l| J|||l
||'|l/“'|“\' ol fh,
|'i'['"'H f]llfr"' AT
,\1 Ik W ]ll ||||“1|.' '|| 4. ]' |LI
i i I'UI .'I J]Ill fl ”l e .*l| ,1.1}
00 ) g ' IH Uq. waﬁl\ |
| J] | '|"|'|1¢|u.'h | |ﬂ'l .J|H|f 'Ii< ““1(, (o
||| || ﬂ[M ! ]lll|lllr\ '{I| [ llla'l 1|||]
" M | "'Jhl w* I
I|M H f..|,1|+“f ‘n
2000 ",IIM,J, y M'W i i
I||, |-’ DT v I| |'”|
(A ||' r{lll'
ILIII:':' | .
Wi

| 1
000f i il l | T
I l)g i "JQ ‘j
""’-"ﬁ!,,.- 1 Al “ i
)‘lv { W‘""
15 m(u 15|u Bl

Largura da imagem (pixels)

Figura 6.19 - Momentos de 4% ordem da imagem, My (1).

Linha cheia Amphidinium operculatum -Linha pontilhada Fibrocapsa japonica

6.2.3 GRANDEZAS GEOMETRICAS CARACTERISTICAS

As figs 6.20 a 6.26 apresentam a distribuicdo das 8 varidveis geométricas agrupadas de
diferentes maneiras. Estes agrupamentos foram usados na sec¢do 6.3 para reconhecimento de

padrdes de microalgas.
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Figura 6.20 — Perimetro como funcéo de Area das microalgas
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Figura 6.21 Xmax como fungdo de Xmin das microalgas
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Diémetro de Feret ( pixels)

Area(pixels?)

Figura 6.22 Diametro de Feret como funcéo da Area das microalgas

Figura 6.23 Perimetro como funcdo da area e didmetro de Feret das microalgas

63



Figura 6.24 Xmin como funcdo de Elongacdo e Compactacdo das microalgas

Figura 6.25 Esfericidade como funcdo da area e perimetro das microalgas
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Figura 6.26 Compactacdo como funcdo do diametro de Feret e de Xmax das microalgas

O ndmero diferente de amostras testadas de cada espécie se deve a sua maior ou menor
abundancia nas amostras observadas no microscopio.

A partir dos resultados das grandezas caracteristicas das amostras das 5 espécies
estudadas pode-se tracar a funcdo densidade de probabilidade para cada uma das grandezas
caracteristicas.

As figs. 6.27 a 6.34 apresentam os graficos das funcbes densidade de probabilidade para
uma distribuicdo normal, conhecidas a média e o desvio padrdo de cada grandeza das amostras,
sendo 122 amostras de Amphidinium operculatum, 19 de Chaetoceros sp., 62 de Fibrocapsa
japonica, 22 de Isochrysis galbana e 499 de Tetraselmis chuii.

A funcdo densidade de probabilidade de uma distribuicdo normal (fdp), segundo
Gonzalez e Woods,1993, € dada pela eq. 3.11, se¢do 3.5.
fdp (Area)
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Figura 6.27 Funcdo densidade de probabilidade normal da grandeza caracteristica Area.
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fdp ( perimetro )

Perimetro (pixels)

Figura 6.28 Fungdo densidade de probabilidade normal da grandeza caracteristica Perimetro

fdp ( Xmin)

Xmin (pixels)

Figura 6.29 Funcdo densidade de probabilidade normal da grandeza caracteristica Xmin
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fdp ( Elongacéo )

Elongacdo

Figura 6.30 Funcdo densidade de probabilidade normal da grandeza caracteristica Elongacao

fdp ( DFeret)

DFeret ( pixels)

Figura 6.31 Fungdo densidade de probabilidade normal da grandeza caracteristica DFeret
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Figura 6.32 Funcéo densidade de probabilidade normal da grandeza caracteristica Esfericidade
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Figura 6.33 Funcdo densidade de probabilidade normal da grandeza caracteristica Xmax
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Figura 6.34 Funcéo densidade de probabilidade normal da grandeza caracteristica Compactacéao

6.2.4. TRANSFORMADAS RADON

Na fig. 6.35 sdo mostradas as imagens (32x32) das 5 espécies de microalgas estudadas
sobre as quais foi aplicada a transformada RADON.

As figs. 6.36 a 6.38 mostram 0 resultado da aplicacdo da transformada RADON as
5 imagens da fig. 6.35, alinhadas verticalmente, para um angulo 6 escolhido variando de 0° a

180° . As transformadas foram calculadas de acordo com as egs. 3.8 a 3.10 da secéo 3.4, cap. 3.

Figura 6.35 Imagens (32x32) das cinco microalgas estudadas, Amphidinium operculatum,

Chaetoceros sp., Fibrocapsa japonica, Isochrysis galbana e Tetraselmis chuii.



70

t (n° de pontos) p(6,t) t (n° de pontos) p(6,t)

nr

oo 40F 110000

)

Al

15000

TN E T T o A G s fkm fE i

0 (graus) 0 (graus)

Figura 6.36 Transformada RADON, p(6,t) das microalgas Amphidinium operculatum (esq.) e
Chaetoceros sp. (dir.) - 6=0° a 180°
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Figura 6.37 Transformada RADON, p(6,t) das microalgas e Fibrocapsa japonica (esg.) e
Isochrysis galbana (dir.)- 6=0° a 180°
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t (n° de pontos)

20 40 60 80 1 120 140 16D 180

0 (graus)

Figura 6.38 Transformada RADON, p(8,t) da microalga Tetraselmis chuii - 8=0°a 180°

A fig. 6.39 apresenta as funcOes densidade de probabilidade normal (fdp) aplicada a

p(6,t), 6 =0%a 180°, para 9 amostras de cada espécie.

fdp (p(6.1))
w10t
1.4 .
C
F a
T i
O 0.2 04 06 OB 1 12 1.4 16 18 2 x10°

p(6,t), 6 =0%a 180°
Figura 6.39. Funcdes densidade de probabilidade normal (fdp) aplicada a p(6,t), © = 0° a 180°



Para diferenciar as espécies, usa-se
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a transformada RADON aplicada a angulos

especificos escolhidos por observacdo das figs. 6.36 a 6.38. As figs. 6.40 a 6.42 mostram a

aplicacdo da transformada RADON para as 5 espécies estudadas para um angulo 6= 0°.
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Figura 6.40 Transformada RADON, p(6,t), das microalgas Amphidinium operculatum

(esq.) e Chaetoceros sp. (dir.)- 6=0°
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Figura 6.41 Transformada RADON das microalgas Fibrocapsa japonica (esg.) e Isochrysis

galbana (dir.) - 8=0°
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Figura 6.42 Transformada RADON, p(6,t) da microalga Tetraselmis chuii - 6 =0°
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A fig. 6.43 apresenta as funcOes densidade de probabilidade normal (fdp) aplicada a

p(6,t), 8=0° para 9 amostras de cada espécie.

fdp (p(6.1))

x 1077
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mo
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p(8.1)

Figura 6.43 Funcéo densidade de probabilidade normal , fdp, p(6,t), 8 = 0° -

9 amostras de cada espécie.

6.2.5. TRANSFORMADAS DE FOURIER

As figs. 6.44 a 6.46 mostram o resultado da aplicacdo as imagens das 5 especies de
microalgas estudadas (fig. 6.13) da transformada FFT. As transformadas foram calculadas de

acordo com o algoritmo da FFT a partir da eq. 3.7 da segéo 3.4.

Foi calculado o médulo quadrado da Transformada de Fourier, espectro de poténcia de
Fourier que corresponde a um mapeamento das freqiiéncias espaciais da imagem original As
maiores frequéncias estdo concentradas no centro das imagens [Gonzalez e Woo0ds,1993]. A

transformada FFT foi aplicada a imagens 282x210 pixels.
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Figura 6.44 . Transformada FFT das microalgas Amphidinium operculatum (esq.) e Chaetoceros sp.
(dir.)

Figura 6.45 Transformada FFT das microalgas e Fibrocapsa japonica (esg.) e Isocrisis galbana
(dir.)

Figura 6.46 Transformada FFT da microalga Tetraselmis chuii
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As figs. 6.47 a 6.49 mostram a quantificacdo do espectro de poténcia de Fourier (E) para

imagens 32x32 das 5 espécies de microalgas estudadas.

Y (pixels) E Y (pixels) E

X(pixels) X(pixels)

Figura 6.47 Quantificacdo do espectro de poténcia de Fourier (E) das microalgas Amphidinium

operculatum (esq.) e Chaetoceros sp. (dir.)

Y (pixels) E Y (pixels) E

X(pixels) X(pixels)

Figura 6.48 Quantificacdo do espectro de poténcia de Fourier (E) das microalgas

Fibrocapsa japonica (esq.) e Isocrisis galbana (dir.)
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Y (pixels) E

X(pixels)

Figura 6.49 Quantificacdo do espectro de poténcia de Fourier da microalga Tetraselmis chuii

A fig. 6.50 apresenta a funcdo densidade de probabilidade normal (fdp) do espectro de
poténcia de Fourier (E), aplicada a 9 amostras de cada espécie.

fdp (E)

1-4 T T T T T T T

1.2F

O

0.6 |
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0.2

Figura 6.50 Funcg&o densidade de probabilidade normal (fdp) do espectro de poténcia de Fourier
(E) das microalgas estudadas
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6.2.6. TABELAS DE INDICADORES
Conhecendo-se a média (1, ) e o desvio padréo (op) das grandezas caracteristicas para um
conjunto de amostras de cada espécie de microalga, monta-se as Tabelas 6.1 a 6.3. E verificado

se cada valor (Vi) das grandezas da amostra a ser testada encontra-se dentro do intervalo

(Int) = w20, para as grandezas geométricas e se 0 valor (Viimedio) —encontra-se dentro do

i o . L. . .
intervalo :upw_LTp para as grandezas relacionadas a intensidade da imagem. Em caso

afirmativo, o indicador (I) assume o valor ‘1’, caso contrario, assume o valor ‘0’. A amostra

pertencera a espécie com maior valor do } I. Pode-se comparar também 3 Iq =3 | para as

grandezas geométricas e Y I, => | para as grandezas relacionadas a intensidade da imagem.
Como exemplo de célculo dos indicadores escolheu-se a microalga assinalada na
fig. 6.51.
As figs. 6.52 a 6.54 mostram, respectivamente, a imagem girada da microalga 32x32
padrdao RGB escolhida para teste, o histograma do nivel de intensidade da imagem e a aplicacdo
das transformadas FFT e RADON.

Figura 6.51 Imagem com teste de caracterizagdo para microalga da espécie Fibrocapsa japonica.



78

L . J
—Faixa — |ndinidual
Inicio: | 0 Fim | 255 M iwel:

Meio: |'I44.'E|F" Dizp. padrao.: 24.91 Pixels: |

Media: | 146  Percentual: 100,00
=i | — Aparagem

W Automaticam

Canal: Canaiz RGE

Figura 6.52 Imagem girada da microalga teste e histograma do nivel de intensidade da imagem.
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Figura 6.53 Quantificacdo do espectro de Fourier e Fungdo densidade de probabilidade normal
(fdp) do espectro de poténcia de Fourier (E).
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Figura 6.54 Transformada RADON (p(6)) da microalga teste: 8 =0° e 8 =0°: 180

Tabela 6.1 — Indicadores das grandezas geométricas (teste Fibrocapsa japonica)

Espécie

Amphidinium
operculatum

Chaetoceros
sp.

Fibrocapsa
japonica

Isochrysis
galbana

Tetraselmis
chuii

Area Perimetro
Intervalo Vig | Intervalo Vig
Hpt20y Hpt20y
421.06+ | 0 79.07+ |} 0
125.26 15.56
57.36+ 0 48.23+ 0
50.84 25.72
1058.86+ 1325.00 1 150.37+ 202.75 1
531.76 64.98
67.47+ 0 42.42+ 0
46.24 16.94
260.27+ 0 62.35+ 0
97.12 21.24

Xmax

Hpt20p

27.07+
5.94

12.21+
6.46

47.10%
15.56

11.04+
3.64

20.81+
5.16

| Intervalo Vig I

51.08 1

Xmin

Intervalo Vig I
Hpt20p

19.79+ |} 0
3.02

6.77+ 0
3.50

28.64+ 3493 1
8.80

8.37+ 0
2.56
15.03+ 0
3.74
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Tabela 6.1continuacdo — Indicadores das grandezas geomeétricas (teste Fibrocapsa japonica)

Espécie Elongacao

Intervalo Vig

Hp+20p

Amphidinium 1.372+
operculatum 0.308

Chaetoceros 1.751+
sp. 1.254

Fibrocapsa 1.669+
japonica  0.616

Isochrysis 1.323+
galbana 0.324

Tetraselmis  1.394+
chuii 0.322

Esfericidade

I Intervalo Vig

Hpt20,

146 1 0.849+

0.174

146 1 0.367+

0.354

146 1 0.616%

0.286

146 1 0.463+

0.294

146 1 0.860+

0.246

B o

041 1

0411

041 1

DFeret

| Intervalo Vig

Hp+20p

23.09+
3.46

8.36+
3.68

36.44+
9.16

9.15+
3.06

18.13+
3.36

| 0
0
41.07 1
0
0

Compactacdo Ylg

Hp+20p

0.857+
0.100

0.739+
0.252

0.780+
0.112

0.829+
0.102

0.874+
0.098

I Intervalo Vig |

080 12

080 1 3

080 1 8

080 1 3

080 12

Tabela 6.2 — Indicadores relacionados a intensidade da imagem (teste Fibrocapsa japonica)

Espécie Nivel de
Intensidade
Intervalo V4 |
o médio
Y
+
Hp 2
Amphidinium 157.81+ 146 1
operculatum 26.27
Chaetoceros 127.58+ 0
sp. 15.18
Fibrocapsa 129.48+ 146 1
japonica 22.21
Isochrysis 103.26+ 0
galbana 10.58
Tetraselmis  97.52+ 0
chuii 15.05

Transformada

Radog
p(0Y)
Intervalo

o
p
i JR
Hp 2
4595+
806

4606+
809

4001+
786

3739+
580

3960+
672

Vi I

médio

4722 1

4722 1

4722 1

Transformada

Radon

p (0°: 180°%)

Intervalo
o
p
i JR
Hp 5
4752+
1896

4488+
1805

3987+
1599

3727+
561

3960+
636

Vii

médio

4722

4722

4722

FFT

Intervalo

Mp £

2.77%
0.17

2.50+
0.18

2.68%
0.16

2.53+
0.19

2.51%
0.16

)3
Logio(abs(FFT)) Im

Vi |

médio

283 1 4

02

283 1 4

00

00
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Tabela 6.3 — Indicadores das grandezas geométricas e relacionadas a intensidade da imagem
(teste Fibrocapsa japonica)

Espécie Sly|YIm|3 1=

2 lgt3 Im
Amphidinium operculatum |2 |4 6
Chaetoceros sp. 3 |2 5
Fibrocapsa japonica |8 |4 |12
Isochrysis 3 |0 3
galbana
Tetraselmis chuii 2 |0 2

Com base nas tabelas de indicadores apresentadas (tabs. 6.1 a 6.3) se verifica com o
exemplo o reconhecimento da microalga Fibrocapsa japonica.

Da mesma forma, para as outras espécies, foram testados os indicadores. As figs. 6.55 a
6.57 mostram as microalgas selecionadas e as tabelas 6.4 a 6.9 apresentam o resultado do

reconhecimento para os indicadores geométricos.

Figura 6.55 Imagem com teste de caracterizacdo para microalga da espécie Tetraselmis chuii
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Tabela 6.4 — Indicadores das grandezas geométricas (teste Tetraselmis chuii)

Espécie Area Perimetro Xmax Xmin

Intervalo Vig I Intervalo Vig | Intervalo Vig | Intervalo Vig |
Hpt20, Hpt20, Hpt20, Hpt20,

Amphidinium 421.06+ J 07907+ B 02707+ B 01979+ | o0

operculatum  125.26 15.56 5.94 3.02

Chaetoceros 57.36+ 0 48.23+ 5344 1 1221+ 1832 1 6.77+ 0

sp. 50.84 25.72 6.46 3.50

Fibrocapsa 1058.86+ 0 150.37+ 0 47.10+ 0 28.64+ 0

japonica 531.76 64.98 15.56 8.80

Isochrysis 67.47+ 0 42.42+ 5344 1 11.04+ 0 8.37+ 0

galbana 46.24 16.94 3.64 2.56

Tetraselmis 260.27+ 17553 1 62.35+ 5344 1 2081+ 1832 1 1503+ 11.96 1
chuii 97.12 21.24 5.16 3.74

Tabela 6.4 — Indicadores das grandezas geométricas (teste Tetraselmis chuii)-continuacéo

Espécie Elongacéo Esfericidade DFeret Compactagdo >lg

Intervalo Vig | Intervalo Vig | Intervalo Vig I Intervalo Vig I
Hpt20) Hpt20, Hpt20, Mpt20, i

Amphidinium 1.372+ 1.53 1 0.849+ 0.770 1 23.09+ I 0 0.857+ 0.820 1 3

operculatum  0.308 0.174 3.46 0.100

Chaetoceros 1.751+ 153 1 0.367+ 0 8.36+ 0 0.739+ 0.820 1 4

sp. 1.254 0.354 3.68 0.252

Fibrocapsa 1.669+ 153 1 0.616+ 0.770 1 36.44+ 0 0.780+ 0.820 1 3

japonica 0.616 0.286 9.16 0.112

Isochrysis 1.323+ 153 1 0.463+ 0 9.15+ 0 0.829+ 0.820 1 3

galbana 0.324 0.294 3.06 0.102

Tetraselmis  1.394+ 153 1 0.860+ 0.770 1 18.13+ 1495 1 0.874+ 0820 1 8
chuii 0.322 0.246 3.36 0.098
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Figura 6.56 Imagem com teste de caracterizacdo para microalga da espécie

Amphidinium operculatum

Tabela 6.5 — Indicadores das grandezas geometricas (teste Amphidinium operculatum)

Espécie

Amphidinium
operculatum

Fibrocapsa
japonica

Tetraselmis
chuii

Area Perimetro Xmax Xmin
Intervalo Vig | Intervalo Vig | Intervalo Vig | Intervalo Vig |
Hpt20p Hpt20p Hpt20p Hpt20p
421.06+ 351.00 1 79.07+ 87.01 1 27.07+ 25.00 1 19.79+ 20.00 1
125.26 15.56 5.94 3.02
1058.86x 0 150.37+ 87.01 1 47.10% 0 28.64+ 20.00 1
531.76 64.98 15.56 8.80
260.27+ 351.00 1 62.35+ 0 20.81+ 25.00 1 15.03%

97.12 21.24 5.16 3.74
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Tabela 6.5 — Indicadores das grandezas geométricas (teste Amphidinium operculatum)-contin.

Espécie Elongagéo Esfericidade DFeret Compactagdo ¥
Ig
Intervalo Vig I Intervalo Vig I Intervalo Vig | Intervalo Vig I
Hp£20p Hpt20; Hp20p Hp£20p

Amphidinium 1372+ 1.25 1 0.849+ 0.68 1 2309+ 21.14 1 0857+ 085 1 8
operculatum 0.174 3.46 0.100

Fibrocapsa 1669+ 125 1 0.616x 0.68 1 36.44+ 0 0780+ 08515
japonica 0.616 0.286 9.16 0.112
Tetraselmis 1.394+ 125 1 0.860+ 0.68 1 18.13+ 21.14 1 0874+ 0851 6
chuii 0.322 0.246 3.36 0.098

Figura 6.57 Imagens com teste de caracterizacdo para microalga da espécie
Isocrysis galbana
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Espécie Area Perimetro Xmax Xmin

Intervalo Vig | Intervalo Vig | Intervalo Vig | Intervalo Vig I

Hpt20, Hpt20, Hpt20, Hpt20,
Amphidinium 421.06+ [ 0 79.07+ | 02707+ | 01979+ | O
operculatum 125.26 15.56 5.94 3.02
Chaetoceros 57.36+ 30.00 1 48.23+ 3331 1 1221+ 7.4 1 6.77+ 581 1
sp. 50.84 25.72 6.46 3.50
Fibrocapsa 1058.86+ 0 150.37+ 0 47.10+ 0 28.64+ 0
japonica 531.76 64.98 15.56 8.80
Isochrysis 67.47+ 30.00 1 4242+ 3331 1 11.04+ 74 1837+ 5811
galbana 46.24 16.94 3.64 2.56
Tetraselmis  260.27+ 0 62.35+ 0 20.81+ 0 15.03+ 0
chuii 97.12 21.24 5.16 3.74
Espécie Elongacéo Esfericidade DFeret Compactacao Slg

Intervalo Vig | Intervalo Vig I Intervalo Vig I Intervalo Vig I
Hpt20p Hpt20), Hpt20p Hpt20p

Amphidinium 1372+ 1274 1 0849+ | 02309+ | 0 0857+ 0835 1 2
operculatum 0.308 0.174 3.46 0.100
Chaetoceros 1.751+ 1.274 1 0.367+ 0.34 1 8.36+ 6.18 1 0.739+ 0.835 1 8
sp. 1.254 0.354 3.68 0.252
Fibrocapsa 1669+ 1274 1 0.616x 0.34 1 36.44% 0 0780+ 0835 1 3
japonica 0.616 0.286 9.16 0.112
Isochrysis 1.323+ 1.274 1 0.463+ 0.34 1 9.15+ 6.18 1 0.829+ 0.835 1 8
galbana 0.324 0.294 3.06 0.102
Tetraselmis 1.394+ 1.274 1 0.860+ 0 18.13% 0 0.874+ 0.835 1 2
chuii 0.322 0.246 3.36 0.098

Tabela 6.6 — Indicadores das grandezas geométricas (teste Isochrysis galbana)

Tabela 6.6 — Indicadores das grandezas geométricas (teste Isochrysis galbana) cont.

Os resultados da tabela 6.6 mostram que as espécies Chaetoceros sp. e Isochrysis
galbana se confundem geometricamente, devido a dispersdo dos dados da espécie Chaetoceros
sp., conforme se observa nos graficos da funcdo densidade de probabilidade normal (fdp) das
grandezas geométricas (figs. 6.27 a 6.34).

No entanto, estas espécies podem ser facilmente separadas apenas com o nivel de
intensidade da imagem, conforme mostram os gréficos da funcdo densidade de probabilidade
normal (fdp) da fig. 6.17.
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6.3 RECONHECIMENTO DE PADROES DE MICROALGAS POR REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS: METODOS AUTOMATIZADOS

Os métodos automatizados se referem a caracterizacdo das espécies por aplicacdo de
redes neurais artificiais a caracteristicas geométricas e nivel de intensidade de imagens padrao
RGB.

6.3.1. ENSAIOS PARA AVALIA(;AO DAS REDES GEOMETRIA PROPOSTAS
Conforme sessao 4.8, as redes neurais sao treinadas e ensaiadas.

1° ENSAIO REDE GEOMETRIA

No caso estudado os arquivos entgeo (arquivo texto com 0s neurdnios de entrada) e
testegeo (arquivo texto com os dados das variaveis geométricas das amostras a serem testadas)
contém 50 linhas (50 amostras, 10 de cada espécie) e 8 colunas (8 caracteristicas geométricas).

O sucesso da classificacdo das 5 especies de microalgas pode ser medido comparando-se
os valores desejados do arquivo texto saigeo contendo os valores esperados (-1 ou +1) e 0s

valores obtidos no arquivo sgeo ( arquivo texto com os neurdnios de saida).

A tabela 6.7 mostra os resultados obtidos para as 50 amostras ensaiadas.

Em todas as tabelas A= Amphidinium operculatum- C=Chaetoceros sp.- F=Fibrocapsa

japonica — I=lsochrysis galbana — T=Tetraselmis chuii.

Observe-se que na condicdo de reconhecimento, -1 corresponde a 0% e +1 a 100%. Os
valores intermediarios foram interpolados por interpolacéo linear.

A diminuicéo dos erros calculados é possivel aumentando-se o n® de amostras ensaiadas e
consequentemente o tempo de treinamento da rede exigindo o uso de um microcomputador mais
rapido.

A observacéo das figs. 6.20 a 6.26 secdo 6.2.3 justifica os resultados da tabela 6.7, ja
que mostram a dificuldade de conhecer-se fungdes de decisdo com o conjunto de dados
estudados (5 espécies de microalgas e 8 -caracteristicas geométricas). Com base nesta
observacdo, foram testados agrupamentos das 8 caracteristicas geométricas. A selecdo dos
agrupamentos foi feita a partir das figs. 6.27 a 6.34 da secdo 6.2.3, que mostram a funcgéo
distribuicdo de probabilidade (fdp) das grandezas geométricas caracteristicas para um conjunto
de amostras de cada espécie. O objetivo é procurar aumentar a % de acertos de cada espécie de

microalgas.



Tabela 6.7. - 1° ensaio REDE GEOMETRIA - 8 variaveis geométricas

amostra | espécie | Arquivo saigeo.txt Arquivo sgeo.txt Condicdo de
Valor desejado Valor obtido reconhecimento
1 A 1]-1|-1]-1]-1] 0.9985 | -0.9996 | -1.0000 | -1.0000 | -0.9985 | sim 99.93%
2 A 1|-1|-1[-1]-1| 1.0000 | -0.9998 | -0.9996 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
3 A 1|-1|-1|-1]-1| 0.9998 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | -0.9998 | sim 99.99%
4 A 1|-1|-1[-1]-1] 0.9986 | -0.4382 | -0.8610 | -1.0000 | -1.0000 | sim 99.93%
5 A 1|-1|-1|-1|-1] 0.0519 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 0.0116 | sim 52.60%
6 A 1|-1]-1]-1]-1]-0.9619 | -0.9406 | -0.2581 | -1.0000 | -1.0000 n
7 A 1|-1]-1]-1]-1] 09993 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | -0.9993 sim 99.97%
8 A 1]-1|-1]-1]-1| 1.0000 | -0.9617 | -0.9994 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
9 A 1|-1]-1|-1]-1] 1.0000 | -0.9927 | -0.9999 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
10 A 1|-1|-1[-1]-1] 1.0000 | -0.9941 | -0.9992 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
11 C 1|1 |-1]|-1]-1}0.9970 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
12 c 1|1 |-1]|-1]-1]-1.0000 | 1.0000 | -0.9098 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
13 C 1|1 |-1]|-1]-1]-1.0000 | 1.0000 | -0.9999 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
14 c 1)1 ]-1]-1]-1]-1.0000 | -0.8656 | 0.9993 | -0.9998 | -1.0000 n
15 C 101 ]-1]-1]-1|-1.0000 | 0.9987 | -0.9292 | -1.0000 | -1.0000 | sim 99.94%
16 C 1|1 ]-1]|-1]-1|-1.0000 | 1.0000 | -0.9984 | -1.0000 | -1.0000 | sim 100.00%
17 C 101 ]-1]|-1]-1|-1.0000 | -1.0000 | 0.9941 | -0.9998 | -1.0000 n
18 C 1|1 |-1]|-1]-1]-1.0000 | -1.0000 | -0.9965 | 0.9998 | -1.0000 n
19 C 1|1 |-1]-1]-1]-1.0000 | 1.0000 | -0.9988 | -1.0000 | -1.0000 | sim 100.00%
20 c 1|1 |-1]|-1]-1]-1.0000 | -0.9996 | -0.9997 | 0.7508 | -1.0000 n
21 F 1|-1)1]-1]-1]-0.9999 | -0.9974 | 0.9249 | -0.9993 | -1.0000 | sim 96.25%
22 F -1]-1]1]-1]-1]-1.0000 | -0.9205 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
23 F -1]-1]1]-1]-1|-0.9995 | -0.5105 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
24 F -1]-1]1]-1]-1|-1.0000 | -0.9534 | -1.0000 | 0.5326 | -1.0000 n
25 F -1]-1]1]-1]-1]-1.0000 | -0.9930 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | sim 100.00%
26 F -1]-1]|1|-1|-1]-1.0000 | -1.0000 | 0.7224 | -0.9812 | -1.0000 | Sim 86.12%
27 F -1|-1|1]-1]-1]-1.0000 | -0.9968 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
28 F 1)-1|1]-1]-1]-0.9999 | -0.9927 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
29 F -1|-1|1]-1]-1]-1.0000 | -0.9906 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
30 F 1]-1]1]-1]-1]-0.9991 | -0.4362 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 sim 100.00%
31 I -1]-1]-1|1|-1]-0.9989 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 n
32 I -1|-1]-1]|1]-1|-1.0000 | 1.0000 | 0.3050 | -1.0000 | -1.0000 n
33 I -1]-1]-1]|1|-1]-1.0000 | -0.9588 | 1.0000 | -1.0000 | -1.0000 n
34 I -1|-1|-1]|1]-1]-1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 0.9995 | -1.0000 | Sim 99.98%
35 I -1|-1|-1|1]-1]-1.0000 | 0.7090 | 0.7682 | -1.0000 | -1.0000 n
36 I -1|-1|-1]|1]-1]-0.9999 | 1.0000 | 0.9999 | -1.0000 | -1.0000 n
37 I -1|-1|-1]|1]-1]-1.0000 | -0.9970 | -1.0000 | 0.9283 | -1.0000 | sim 96.42%
38 I -1|-1]-1]1]-1]-1.0000 | 0.9914 | 0.5624 | -0.9999 | -1.0000 n
39 I -1|-1]-1]1]-1|-1.0000 | 0.9997 | -0.7171 | -0.9999 | -1.0000 n
40 I -1|-1]-1]1]-1]-1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 0.9999 | -1.0000 | sim 100.00%
41 T 1| -1]-1]-1]1|-0.9998 | -0.9999 | -1.0000 | -1.0000 | 0.9998 | sim 99.99%
42 T -1|-1|-1]-1] 1| -0.9960 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 0.9955 | Sim 99.78%
43 T -1|-1|-1]|-1| 1| -1.0000 | -0.9975 | -1.0000 | -1.0000 | 1.0000 | Sim 100.00%
44 T -1|-1|-1]-1] 1| -0.9824 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 0.9800 | sim 99.00%
45 T -1|-1|-1]|-1| 1| -1.0000 | -0.9895 | -1.0000 | -1.0000 | 1.0000 | Sim 100.00%
46 T -1|-1]-1]-1]1 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 1.0000 | Sim 100.00%
47 T -1|-1]-1]|-1]1 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 1.0000 | Sim 100.00%
48 T -1|-1]-1]|-1]1 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 1.0000 | Sim 100.00%
49 T 1|-1]-1]-1]1 | -0.8923 | -1.0000 | -1.0000 | -1.0000 | 0.8743 | sim93.72%
50 T -1]-1|-1]-1] 1] -0.9999 | -0.9586 | -1.0000 | -1.0000 | 1.0000 | Sim 100.00%

74% ACERTOS das amostras ( 90% A, 60% C, 90% F, 30% I, 100%T ).
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2° ENSAIO REDE GEOMETRIA
A tabela 6.8 apresenta os resultados da REDE GEOMETRIA, agrupamento Area,
Perimetro, Esfericidade, para reconhecimento das 5 espécies.
Tabela 6.8 2° ensaio REDE GEOMETRIA - Agrupamento Area, Perimetro, Esfericidade

Arquivo saigeo.txt Arquivo sgeo.txt Condicdo de
amostra | espécie | Valor desejado Valor obtido reconhecimento
1 A 1/-1|-1]-1|-1| 0.9492 -1 -1 -1 -0.9525 sim 97.46%
2 A 1]-1)-1]-1-1 1 -1 -0.9996 -1 -1 sim 100%
3 A 1|-1|-1]-1|-1| 0.9759 -1 -1 -1 -0.9811) sim 98.80%
4 A 1]-1|-1]-1/-1 1 -1] -0.9991 -1 -1 sim 100%
5 A 1]-1|-1]-1|-1] -0.9993 -1 -1 -1 0.9989 n
6 A 1]-1|-1]-1|-1] -0.9997 -0.9336 -0.0471 -1 -1 n
7 A 1/-1|-1}-1|-1| 0.4990 -1 -1 -1 -0.4729  sim 74.95%
8 A 1]-1|-1]-1/-1 1 -1 -1 -1 -1 sim 100%
9 A 1]-1)-1]-1-1 1 -1 -1 -1 -1 sim 100%
10 A 1(-1|-1]-1/-1 1 -1 -1 -1 -1 sim 100%
11 C 11111 -1 1 -1 -1 -1 sim 100%
12 C 1)1 )-1)-1]-1 -1 -0.9838 -1 0.9998 -1 n
13 C 1)1 )-1)-1]-1 -1 -1 -1 1 -1 n
14 C 11111 -1 -1 0.1401 0.4966 -1 n
15 C 1)1 )-1)-1]-1 -1 -1 -1 1 -1 n
16 C 1)1 )-1)-1]-1 -1 -0.9995 -1]  0.9988 -1 n
17 C 11111 -1 -1 0.9964 -1 -1 n
18 C 11111 -1 -1 0.9885 -0.7778 -1 n
19 C ;111 )-1]-1]-1] -0.9996 1 -1 -0.9771 -1 sim 100%
20 C 1)1 )-1)-1]-1 -1 -0.9994 -0.5546| -0.9945 -1 n
21 F 1-1)1)-1)-1 -1 -1 1 -1 -1 sim 100%
22 F 1-1)1)-1]-1 -1 -1  0.9765 -0.9609 -1]  sim 98.83%
23 F 1-1)1)-1]-1 -1 -0.9931] 0.6015 -0.9146 -1]  sim 80.05%
24 F 1)-171)-1)-1 -1 -0.9999 0.9990 -0.9999 -1 sim 99.95%
25 F 1)-171)-1)-1 -1 -1 -0.7194  0.9995 -1 n
26 F 1-1)1)-1]-1 -1 -1 0.0236 -1 -1 sim51.18%
27 F 1)-171)-1)-1 -1 -1 -0.9999 0.9862 -1 n
28 F 11-111)-1)-1 -1 -1 -1 1 -1 n
29 F 1-1)1)-1]-1 -1 -1 -1 1 -1 n
30 F 1-1)1(-1]-1 -1 -1 0.9991  -0.995 -1]  sim 99.96%
31 | 1)-17-111 -1 -1 0.8953 -1 -0.5977 -1 n
32 | 1)-17-111 -1 -1 1 -1 -0.9998 -1 n
33 | 1)-1)-171 -1 -1 -1 -0.8424 -1 -1 n
34 | 111711 -1 0.1037 -1 1 -1 sim 100%
35 | 111711 -1 -1 0.9988 -1 -1 n
36 | 1)-1)-1)1 -1 -1 -0.0888 -0.9872] -0.9676 -1 n
37 | 1)-1)-171 -1 -1 1 -1| -0.8436 -1 n
38 | 1)-17-111 -1 -1 -1 -0.0015 0.9623 -1 sim 98.12%
39 | 1]-17-1)1 -1 -1 -0.9996 -0.9882 0.9748 -1 sim 98.74%
40 | 1]-17-1)1 -1 -1 0.4146 -1 1 -1 sim 100%
41 T 1-1)-1(-1)1 -1 -1 -1 -1 1 sim 100%
42 T -1-1}-1|-1/1| -0.9988 -1 -1 -1 0.9988 sim 99.94%
43 T 1]-1)-1)-1)1 -1 -1 -1 -1 1  sim100%
44 T 1]-1)-1)-1)1 -1 -1 -1 -1 1  sim100%
45 T 1-1)-1)-111 -1]  -0.9999 -1 -1 1 sim 100%
46 T 1]-1)-1)-1)1 -1 -1 -1 -1 1  sim100%
47 T 1]-1)-1)-1)1 -1 -1 -1 -1 1  sim100%
48 T 1-1)-1)-1)1 -1 -1 -1 -1 1  sim 100%
49 T -1]-1]-1|-1/1| -0.9999 -1 -1 -1 0.9999  sim 100%
50 T 1-1)-1)-11 -1 -1 -1 -1 1 sim 100%

60% ACERTOS das amostras ( 80% A, 20% C, 60% F, 40%I, 100% T)
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3° ENSAIO REDE GEOMETRIA

A tabela 6.9 apresenta os resultados da REDE GEOMETRIA, agrupamento Area,

Perimetro, Diametro de Feret, para reconhecimento das 5 espécies.

Tabela 6.9- 3° ensaio REDE GEOMETRIA - Agrupamento Area, Perimetro,

Diametro de Feret

amostraespécie A_rquivo
salgeo.txt
Valor Arquivo sgeo.txt Condicgéo de
desejado Valor obtido reconhecimento

11 A 1110141 0.999974 -1.000000 -0.999952 -1.000000 -1.000000 O™ 99-99%
2 1 A 1]1-1-1-1] 0.999568 -1.000000 -0.999370 -1.000000 -1.000000 Sim 99.98%
3 | A 11-1-1-1-1 0.999958 -1.000000 -0.999894 -1.000000 -1.000000 Sim 99.99%
4 A 111-1-1-1 0.998523 -1.000000 -0.997524 -1.000000 -1.000000 Sim 99.93%
5 | A 11].1-1-1-1] 0.999852 -1.000000 -0.999781 -1.000000 -1.000000 Sim 99.99%
6 | C 11/1-1-1-1/-1.000000 0.999856 -1.000000 -0.999881 -1.000000 Sim 99.99%
7 C 1.1/1-1-1-1/-1.000000 -1.000000 -1.000000 1.000000-1.000000  N&o
8 | C 1.1/1-1-1-1/-1.000000 1.000000 -1.000000 -1.000000 -1.000000 Sim 100%
9 | C 1.1/1-1-1-1/-1.000000 1.000000 -1.000000 -1.000000 -1.000000 Sim 100%
10 1 C ' 91]-1-1-1-1.000000 -1.000000 -1.000000 1.000000-1.000000  Néo
117 F 1 9.1/1 -1-1-0.999732 -1.000000 0.999692 -0.999999 -0.999999 Sim 99.98%
127 F 1 1.1/1 -1-1-0.999989 -1.000000 0.999995 -0.999987 -0.999976 Sim 99.99%
13 1 F 1 1.1/1 -1-1-0.999998 -1.000000 0.999998 -1.000000 -0.999999 Sim 99.99%
14 1 F 1 1.1/1-1-1-0.998528 -1.000000 0.998926 -0.999999 -0.999995 Sim 99.95%
15 1 F 1 1.1/1 -1-1-0.999998 -1.000000 0.999996 -1.000000 -1.000000 Sim 99.99%
16 1 1 1.1/-11-1/-1.000000 -1.000000 -1.000000 1.000000 -1.000000 Sim 100%
1771 .11/-11 -1/-1.000000 -1.000000 -1.000000 1.000000 -1.000000 Sim 100%
18 | 1 11.1-1/1-1/-1.000000 1.000000 -1.000000 -1.000000 -1.000000  Néo
19 11 11.1-1/1-1/-1.000000 0.999032 -1.000000 -0.999239 -1.000000 N0
201 1.111/1 -1/-1.000000 -1.000000 -1.000000 1.000000 -1.000000 Sim 100%
21 T 1111-1-1/1|-0.999999 -1.000000 -0.999999 -1.000000 0.792618 Sim 89.63%
22 | T 1.1-1-1 1/-0.999989 -1.000000 -0.999999 -1.000000 0.267882 Sim 63.39%
23 | T 1-1-1-1 1/-0.999999 -1.000000 -0.999999 -1.000000 0.913739 Sim 95.69%
24 1T 1.1-1-11| 0.991613 -1.000000 -0.999992 -1.000000 -1.000000 N0
25 | T 1.1-1-1 1/-0.999999 -1.000000 -0.999999 -1.000000 0.155593 Sim 57.78%

80% ACERTOS das amostras ( 100% A, 60% C, 100% F, 60% I, 80%T)
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4° ENSAIO REDE GEOMETRIA

A tabela 6.10 apresenta os resultados da REDE GEOMETRIA, agrupamento Xmin,

Elongacédo e Compactacao, para reconhecimento das 5 espécies.

Tabela 6.10 - 4° ensaio REDE GEOMETRIA - Agrupamento Xmin, Elongac&o e

Compactacao
Arquivo
amostraespécie| saigeo.txt

Valor Arquivo sgeo.txt Condicéo de

desejado Valor obtido reconhecimento
1 A 11011111 0.999995 -1 -0.99999 1 -1 sim100%
2 A 11.1-1-1-1 0999998 El 1 1 -1 sim100%
3 | A ]1.1-1-1-1 0999997 -1 -0.99999 1 -0.99999  Sim 100%
4 1 A 111-1-1-1 0.999999 -1 -0.99998 1 1 Sim100%
5 | A 1-1-1-1-1 0999999 -1 -0.99999 1 1 sim100%
6 | C 11111 -099997 0.993236 -1 -0.98412 -1 Sim 99.66%
7 C q1]1-1-1 -0.99999 1 1 1 1 Sim100%
8 | C 411111 -1 -0.99999 -1 0.999994 1 Nio
9 | C 1/1-1-1-1 -0.99989 1 1 1 -1 Sim 100.00%
10 1 C 111111 1 -0.9999 -1 0.999967 1 Nio
111 F 11111 0.999514 -1 -0.99772 1 1 Nio
127 F 401/1-1-1 -0.99953 -1 0.999604 Kl -1 Sim 99.98%
13 1 F 101111 -0.99996 -1 0.999976 1 -1 sim100%
14 1 F 401/1]-1-1 0999255 -1 -0.99669 1 1 Nio
157 F 901111 -099913 -1 0.999566 El -1 Sim 99.98%
16 1 1 11411 -1 0.939239 -1 -0.86731 1 Nio
b a1 -1 0.985614 -1 -0.97029 1 Nio
18 11 14414 -1 -0.99998 -1 0.999991 1 sim100%
19 11 194414 1 -0.9993 1 0.99977 -1 Sim 99.99%
20 11 lqlqla1]a 1 -0.9998 -1 0.999959 -1 sim100%
2l | T q4l1-11 -1 -0.99939 1 -1 0.999993  Sim 100%
22 1 T 1q401-11 -1 -0.99992 1 -1 0.999995  Sim 100%
23 | T 1111 -1 -0.99813 1 -1 0.999931  Sim 100%
24 1T 119111 -099981 -0.99997 1 -1 0.998913  Sim 99.95%
25 T 111111 -0.99999 -0.99989 -1 -0.99988 -0.54201 Sim 22.90%

76% ACERTOS das amostras ( 100% A, 60% C, 60% F, 60% I, 100%T)



5° ENSAIO REDE GEOMETRIA

Uma forma de aumentar a % de reconhecimento das amostras é apresentar as amostras das

especies alternativamente, para que no treinamento da rede as espécies anteriormente

apresentadas “néo sejam esquecidas”.

A tabela 6.11 apresenta os resultados da REDE GEOMETRIA, agrupamento Area,

Perimetro, Diametro de Feret, para reconhecimento das 5 espécies. Neste ensaio, as amostras

das espeécies apresentadas alternadamente no treinamento e no ensaio.
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Tabela 6.11 - 5° ensaio REDE GEOMETRIA -Agrupamento Area, Perimetro, Diametro de

Feret — Espécies alternadas

Arquivo
amostraespéecie| saigeo.txt
Valor Arquivo sgeo.txt Condicéo de
desejado Valor obtido reconhecimento

1 A | 1-1-1-1-10.999987 -1 -0.99964 -1 -1 Sim 100%
2 C |4 11141 -10.999999 -0.99999 -1 -1 Sim 100%
3 F 1-1 1-1-1 -0.998 -10.998808 -0.99991 -0.99998 Sim 99.94%
4 I 1111 141 -1 -1 -0.99998 1 -1 Sim 100%
5 T |-1-1-1-1 1-0.99997 -1 -0.99999 -10.035419 Sim 51.77%
6 A | 1-1-1-1-10.999843 -1/ -0.99591 -1 -1 Sim 99.99%
7 C |4 11141 -10.999973 -0.99999 -1 -1 Sim 100%
8 F 1 -1 1 -1 -1 -0.99986 -10.999896 -0.99969 -0.99994 Sim 99.99%
9 I 1111 141 -1 -1 -0.99998 1 -1 Sim 100%
10 T |-1-1-1-1 1-0.99918 -1 -0.99998 -1 0.32821 Sim 66.41%
11 | A | 1-1-1-1-10.999975 -1 -0.99919 -1 -1 Sim 100%
12 C 111141 -10.999995 -0.99998 -0.99999 -1 Sim 100%
13 F 11 1-1-1 -0.9999 -10.999908 -0.9999 -0.99997  Sim 100%
14 | 1-1-1 1 -1 -10.999994 -0.99999 -0.99999 -1 Nao
15 T |.1-1-1-1 1-0.99997 -1 -0.99999 -10.908482 sim 95.42%
16 A | 1-1-1-1-10.999393 -1 -0.98688 -1 -1 Sim 99.97%
17 C |4 11141 -10.999995 -0.99999 -1 -1 Sim 100%
18 F 1-1 1-1-1 -0.99186 -10.996495 -0.99991 -0.99998 Sim 99.82%
19 I 1 11 -1 1 -0.99999 -1 -1 Nzo
20 T |.1-1-1-1 10.982747 -1 -0.99995 -1 -0.99973 Nao
21 | A | 1-1-1-1-10.999949 -1 -0.99844 -1 -1 Sim 100%
22 C 111141 -1 -0.98966 -0.99998 0.963595 -1 Nao
23 F 1 -1 1 -1 -1 -0.99846 -0.99998 0.999951 -1 -1 Sim 100%
24 | 1-1-1 1 -1 -1 -0.99999 -0.99998 0.999987 -1 Sim 100%
25 T J.1-1-1-1 1-0.99968 -1 -0.99998 -1 -0.97893  Sim 1.05%

84% ACERTOS das amostras (100% A, 80% C, 100% F, 60% I, 80%T)
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6° ENSAIO REDE GEOMETRIA

A tabela 6.12 apresenta os resultados da REDE GEOMETRIA, agrupamento Area,
Perimetro, Esfericidade, para reconhecimento das 5 espécies. Neste ensaio, as amostras das

espécies apresentadas alternadamente no treinamento e no ensaio.

Tabela 6.12 - 6° ensaio REDE GEOMETRIA - Agrupamento Area, Perimetro, Esfericidade

Espécies alternadas

Arquivo
amostraespécie| saigeo.txt

Valor Arquivo sgeo.txt Condicéo de

desejado Valor obtido reconhecimento
1 A 144414 -09999 -1 0.999035 -0.09735 1 Nio
2 1 C 4444 -1 -0.99995 -1 0.999958 1 Nio
S | F 144 144 1 -1 0.999999 -0.99999 -1 Sim 100%
M E R 1 1 1 1 -1 Sim 100%
5 | T 4da4 1 1 -1 -0.99998 0.999998 Sim 100%
6 | A |14 .111 0999714 1 1 -1 -0.99966 Sim 99.99%
7 C o aaa 1 Kl 11 0999757 -0.64599 N0
8 | F 44144 1 1 1 -0.99999 -1 Sim 100%
9 R R -1 -0.99998 -1 0.999954 -1 Sim 100%
10 7 T 14444 1 -099998 1 -1 -0.99999 0.999985 Sim 100%
117 A 144411 0999997 -1 -0.99999 1 -1 Sim 100%
12 1 C 14 4441 099997 -0.99963 -1/ 0.998039 -0.99993  Ndo
13 1 F 144 444 1 1 1 -0.99999 -1 Sim 100%
14 71 1944 14 -099999 0.99977 -1 -0.99967 1 Nio
LT 144441 Kl Kl -1 -0.99999 0.999997 Sim 100%
16 | A |44 .14.11 0999998 -1 -0.99999 1 -1 Sim 100%
71 C g 4444 -1 0.999798 -0.99993 -0.99968 -1 Sim 99.99%
18 | F 144 4.4 1 1 1 -0.99998 -1 Sim 100%
19 11 1444 14 -1 -0.99998 -1 0.999984 -1 Sim 100%
20 1 T 14444 1 -044434 1 1 -1 0590515 Sim 79.53%
21 A 4111 1 0999999 1 1 1 -1 Sim 100%
22 | C 14 4441 -099998 0.999773 1 -0.99982 -1 Sim 99.99%
23 | F 144 144 1 1 1 -0.99996 -1 Sim 100%
24 |1 1444 1.1 -0.99998 0.999055 -1 -0.99974 1 Nio
25 | T 4444 1 -0.99999 1 -1 -0.99999 0.999993 Sim 100%

76% ACERTOS das amostras ( 80% A, 40% C, 100% F, 60% I, 100%T)
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Para 50 amostras com espécies alternadas, o ensaio da REDE GEOMETRIA,
agrupamento Area, Perimetro, Esfericidade para 5 espécies apresentou 68% ACERTOS
das amostras  (60% A, 30% C, 90% F, 60% I, 100%T). Esta variacdo da % de acertos se
deve a maior dispersdo dos valores das grandezas caracteristicas, quando sao apresentadas a rede

um maior nimero de amostras.

6.3.2. ENSAIOS PARA AVALIACAO DAS REDES IMAGEM PROPOSTAS

1° ENSAIO REDE IMAGEM

ENSAIO DE RECONHECIMENTO DE 5 ESPECIES

Com o arquivo entimagem foram ensaiadas 70 amostras sendo 18 amostras de
Amphidinium operculatum, 21 de Chaetoceros sp., 11 de Fibrocapsa japonica, 11 de Isochrysis

galbana e 9 de Tetraselmis chuii.

Os arquivos entimagem e testeimagem contém 2240 linhas e 32 colunas (70 imagens de
32x32 pixels).

Para a montagem do arquivo testeimagem as 5 primeiras imagens do arquivo entimagem
de amostras de Amphidinium operculatum foram substituidas por imagens diferentes de
amostras de Amphidinium operculatum, Chaetoceros sp., Fibrocapsa japonica, Isochrysis
galbana e Tetraselmis chuii. Na seqliéncia, 0 arquivo testeimagem contém as mesmas imagens
do arquivo entimagem: 13 amostras de Amphidinium operculatum, 21 de Chaetoceros sp., 11 de

Fibrocapsa japonica, 11 de Isochrysis galbana e 9 de Tetraselmis chuii.

O objetivo de manter um conjunto de imagens iguais no treinamento e no ensaio é
verificar se a rede foi bem treinada. Para as imagens repetidas no treinamento e no ensaio o valor

esperado no arquivo simagem é +1.

Para calcular-se o erro na classificacdo das amostras compara-se 0s arquivos saiimagem
e simagem. O sucesso da classificacdo das 5 espécies de microalgas pode ser medido
comparando-se os valores desejados do arquivo saiimagem contendo os valores esperados (-1 ou

+1) e os valores obtidos no arquivo simagem.

Observe-se que na condicdo de reconhecimento, -1 corresponde a 0% e +1 a 100%. Os

valores intermediarios foram interpolados por interpolagéo linear.

A tabela 6.13 mostra a condi¢do de reconhecimento para as 5 amostras diferentes

ensaiadas.
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Tabela 6.13 1° ensaio REDE IMAGEM — Treinamento com 5 espécies

A= Amphidinium operculatum- C=Chaetoceros sp.- F=Fibrocapsa japonica — I=lsochrysis

galbana — T=Tetraselmis chuii
Arquivo saiimagem.txt Condicéo de
(valor esperado) Arquivo simagem.txt reconhecimento
espécie (valor obtido)
A 1| -1} -1} -1} -1 nao
-0.9904 | -0.9996 | -0.9999 | -0.9998 | -0.2255
C 1) 1) 1) A1) -1 Sim 98.39%
-0.9999 | 0.9677(-0.9218|-1.0000 |-1.0000
F -1 -1 1) -1 -1 Sim 59.70%
-0.9935|-0.9960| 0.1940|-1.0000 |-0.9984
I 1) -1 -1 1) -1 Sim 99.56%
-1.0000|-0.9999 |-0.9850 | 0.9911 |-1.0000
T 1) -1 -1 -1 1 nao
0.9951 |-1.0000 | -0.9998 | -0.9895 | -0.9999

2° ENSAIO REDE IMAGEM

ENSAIO DE RECONHECIMENTO DE 4 ESPECIES
Com o arquivo entimagem.txt foram ensaiadas 59 amostras sendo 18 amostras de

Amphidinium operculatum,

Tetraselmis chuii.

21 de Chaetoceros sp., 11 de Fibrocapsa japonica e 9 de

Os arquivos entimagem e testeimagem contém 1288 linhas e 32 colunas (59 imagens
de 32x32 pixels).

Para a montagem do arquivo testeimagem as 4 primeiras imagens do arquivo entimagem

de amostras de Amphidinium operculatum foram substituidas por imagens diferentes de

amostras de Amphidinium operculatum, Chaetoceros sp., Fibrocapsa japonica e Tetraselmis

chuii. Na sequéncia, 0 arquivo testeimagem contém as mesmas imagens do arquivo entimagem:

14 amostras de Amphidinium operculatum, 21 de Chaetoceros sp., 11 de Fibrocapsa japonica,

e 9 de Tetraselmis chuii.

A tabela 6.14 mostra a condigédo de reconhecimento para as 4 amostras diferentes

ensaiadas.

A partir dos resultados das tabelas 6.13 e 6.14 foram testados conjuntos de amostras

envolvendo agrupamentos de 3 espécies.
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Tabela 6.14 - 2° ensaio REDE IMAGEM — Treinamento com 4 espécies

A= Amphidinium operculatum- C=Chaetoceros sp.- F=Fibrocapsa japonica —T=Tetraselmis

chuii
Condicéo de
Espécie Arquivo saiimagem.txt Arquivo simagem.txt reconhecimento
(valor esperado) (valor obtido)

A 1 -1 -1 -1 -0.5703 -0.999 -1l -0.9908 Sim 21.49%
C -1 1 -1 -1 -1 0.3373 -0.943 -0.9999 Sim 66.87%
F -1 -1 1 -1 -0.9325 -1| 0.4388 -1 Sim 71.94%

T -1 -1 -1 1 0.9973 -1 -1 -0.9997 néo

3° ENSAIO REDE IMAGEM

ENSAIO DE RECONHECIMENTO DE 3 ESPECIES: Amphidinium operculatum,
Chaetoceros sp., e Fibrocapsa japonica.

Com o arquivo entimagem foram ensaiadas 50 amostras sendo 18 amostras de
Amphidinium operculatum, 21 de Chaetoceros sp. e 11 de Fibrocapsa japonica.

Os arquivos entimagem e testeimagem contém 1600 linhas e 32 colunas (50 imagens de
32x32 pixels).

Para a montagem do arquivo testeimagem as 3 primeiras imagens do arquivo entimagem
de amostras de Amphidinium operculatum foram substituidas por imagens diferentes de
amostras de Amphidinium operculatum, Chaetoceros sp. e Fibrocapsa japonica,. Na seqliéncia,
0 arquivo testeimagem contém as mesmas imagens do arquivo entimagem.txt: 15 amostras de
Amphidinium operculatum, 21 de Chaetoceros sp. e 11 de Fibrocapsa japonica.

A tabela 6.15 mostra a condi¢do de reconhecimento para as 3 amostras diferentes

ensaiadas.

Tabela 6.15 3° ensaio REDE IMAGEM — Treinamento com 3 espécies

A= Amphidinium operculatum- C=Chaetoceros sp.- F=Fibrocapsa japonica —

Arquivo saigeo.txt Arquivo sgeo.txt Condicéo de
espécie (valor esperado) (valor obtido) reconhecimento
A 1 -1] -1 0.2793| -0.9308| -0.9980|Sim 63.97%

C -1 1| -1| -0.9994| 0.4184| -0.8750|Sim 70.92%
F -1 -1] 1| -0.8125| -0.9996 0.6971 | Sim 84.86%
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4° ENSAIO REDE IMAGEM

ENSAIO DE RECONHECIMENTO DE 3 ESPECIES: Chaetoceros sp., Isochrysis

galbana e Tetraselmis chuii

Com o arquivo entimagem foram ensaiadas 41 amostras sendo 21 amostras de

Chaetoceros sp., 11 de Isochrysis galbana e 9 de Tetraselmis chuii.

Os arquivos entimagem e testeimagem contém 1312 linhas e 32 colunas (41 imagens de
32x32 pixels ).

Para a montagem do arquivo testeimagem as 3 primeiras imagens do arquivo entimagem
de amostras de Chaetoceros sp foram substituidas por imagens diferentes de amostras de
Chaetoceros sp., Isochrysis galbana e Tetraselmis chuii. Na seqliéncia, 0 arquivo testeimagem
contém as mesmas imagens do arquivo entimagem: 18 amostras de Chaetoceros sp, 11 de

Isochrysis galbana e 9 de Tetraselmis chuii.

A tabela 6.16 mostra a condi¢do de reconhecimento para as 3 amostras diferentes

ensaiadas.
Tabela 6.16 - 4° ensaio REDE IMAGEM - Treinamento com 41 imagens
C=Chaetoceros sp— I=lsochrysis galbana — T=Tetraselmis chuii
Arquivo
saigeo.txt
Espécie (valor Arquivo sgeo.txt Condicéo de reconhecimento
esperado) (valor obtido)
C Sim 100%
1| -1] -1 1 -1) -0.99
I Sim 100%
1) 1) -1 -1 1 -1
T Sim 73%
1) -1 1 -1| -046| 0.46
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As figs. 6.58 a 6.62 apresentam as imagens (32x32) usadas para treinamento da REDE
IMAGEM. Em todas estas figuras as imagens das microalgas foram capturadas na MESMA

POSICAO que se encontravam quando observadas ao microscopio.

Figura 6.58 Imagens de microalgas da espécie Amphidinium operculatum
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Figura 6.59 Imagens de microalgas da espécie Chaetoceros sp.




98

Figura 6.60 Imagens de microalgas da espécie Fibrocapsa japonica

Figura 6.61 Imagens de microalgas da espécie Isochrysis galbana

Figura 6.62 Imagens de microalgas da espécie Tetraselmis chuii
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A fig. 6.63 apresenta as imagens (32x32) diferentes ensaiadas nos 4 ensaios da REDE

IMAGEM.

Figura 6.63 Imagens diferentes de microalgas da espécie Amphidinium operculatum,

Chaetoceros sp, Fibrocapsa japonica, Isochrysis galbana e Tetraselmis chuii

5° ENSAIO REDE IMAGEM

ENSAIO DE RECONHECIMENTO DE 5 ESPECIES COM IMAGENS
ROTACIONADAS

As figs. 6.64 a 6.68 apresentam as imagens ROTACIONADAS (32x32) usadas para
treinamento da REDE IMAGEM.

A fig. 6.69 apresenta as imagens (32x32) diferentes rotacionadas utilizadas no 5°
ensaio da REDE IMAGEM, conforme tabela 6.17.

Foram excluidas dos ensaios com imagens rotacionadas as 5 Ultimas imagens de

microalgas da espécie Chaetoceros sp.da fig. 6.56, por terem sido observadas com aumento

diferente em relacdo as outras imagens desta mesma figura.

Figura 6.64 Imagens rotacionadas de microalgas da espécie Amphidinium operculatum
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Figura 6.65 Imagens rotacionadas de microalgas da espécie Chaetoceros sp.

Figura 6.66 Imagens rotacionadas de microalgas da espécie Fibrocapsa japonica

Figura 6.67 Imagens rotacionadas de microalgas da espécie Isochrysis galbana
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Figura 6.68 Imagens rotacionadas de microalgas da espécie Tetraselmis chuii

Figura 6.69 Imagens rotacionadas diferentes de microalgas da espécie Amphidinium

operculatum, Chaetoceros sp, Fibrocapsa japonica, Isochrysis galbana e Tetraselmis chuii

Com o arquivo entimagem foram ensaiadas 65 amostras rotacionadas sendo, pela
ordem, 10 amostras de Amphidinium operculatum, 6 de Chaetoceros sp., 3 de Fibrocapsa
japonica, 5 de Isochrysis galbana, 8 de Amphidinium operculatum, 10 de Chaetoceros sp., 8

de Fibrocapsa japonica, 6 de Isochrysis galbana, e 9 de Tetraselmis chuii.

Os arquivos entimagem e testeimagem contém 2080 linhas e 32 colunas (65 imagens de
32x32 pixels).

Para a montagem do arquivo testeimagem as 5 primeiras imagens do arquivo entimagem
de amostras de Amphidinium operculatum foram substituidas por imagens diferentes
rotacionadas de amostras de Amphidinium operculatum, Chaetoceros sp., Fibrocapsa

japonica, Isochrysis galbana e Tetraselmis chuii.

Na seqliéncia, o arquivo testeimagem contém as mesmas imagens do arquivo
entimagem: 5 amostras de Amphidinium operculatum, 6 de Chaetoceros sp., 3 de Fibrocapsa
japonica, 5 de Isochrysis galbana, 8 de Amphidinium operculatum, 10 de Chaetoceros sp., 8

de Fibrocapsa japonica, 6 de Isochrysis galbana, e 9 de Tetraselmis chuii.
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A tabela 6.17 mostra a condi¢do de reconhecimento para as 5 amostras diferentes

rotacionadas ensaiadas. Para os resultados mostrados nesta tabela foram usados 4 neurdnios

intermedidrios, tendo sido testados 2, 8, 16, 32 e 64 neurbnios intermediarios com piores

resultados.

Tabela 6.17 5° ensaio REDE IMAGEM — Treinamento com 5 espécies

Arquivo

saiimagem.txt

Arquivo sgeo.txt

Condicéo de

reconhecimento

espécie | (valor esperado) (valor obtido)
A T 2 000089 | -1.00000| -0.99940| -0.99997 | -Lovooo| '™ 99-99%
C 1 Y1 5 00000| 0.99991 | -0.99835| -0.99997 | -1.00000| S'M 100-00%
Pl 1 Y o es300| -0.90998| 0.89284| -1.00000|-0.99005) SIM 94:64%
VOl Y 009704 | -0.97074| -1.00000| 099044 | -100000| 5™ 99-52%
T2 1 5 96200| -1.00000| -1.00000| -0.89805| 0.93006| S'™ 96-96%

A partir dos resultados apresentados no 5° ensaio da REDE IMAGEM verifica-se a

possibilidade de reconhecimento das 5 espécies de microalgas estudadas rotacionando-as de

modo a serem treinadas e ensaiadas na mesma posi¢ao.
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6.4. CAMPOS DE VELOCIDADES DE MICROALGAS EM IMAGENS
MICROSCOPICAS

6.4.1. DETERMINAGAO DOS CAMPOS DE VELOCIDADES

A fig. 6.70 apresenta a imagem de microalgas Tetraselmis chuii (= 15um) adquirida em

microscopio com objetiva de 10X.

Figura 6.70 Imagem de microalgas Tetraselmis chuii observadas em microscopio

As figs. 6.71 a 6.75 mostram as imagens das microalgas em 5 instantes sequenciais.

A fig. 6.76 apresenta os vetores velocidades de microalgas Tetraselmis chuii, durante um
intervalo de tempo correspondente a estes 5 quadros (1,033 s).

A Tabela 6.18 lista as componentes dos vetores velocidades para as particulas
consideradas validas na regido de busca (20x20 pixels) e as coordenadas do centro das particulas
nestas regides, calculadas pelo programa FlowViewer [Gutkoski, 2001]. Os valores das
componentes u e v da velocidade em pixels/s, entre 2 imagens, sdo obtidos multiplicando-se por
30 os valores de Ax e Ay, respectivamente. Para obter-se u e vem pum/s multiplica-se os valores
obtidos em pixels/s pelo fator de escala da imagem pm/pixel. No caso da imagem da fig.6.70,
15um correspondem a 20 pixels na direcdo horizontal e 26 pixels na direcdo vertical, conforme
APENDICES I e Il.
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Figura 6.71 Tempo t1=0.000s Figura 6.72-Tempo t2=0,033s

Figura 6.73 Tempo t3=0.066s  Figura 6.74 Tempo t4=1.000s Figura 6.75 Tempo t5=1.033s

Figura 6.76 - Vetores velocidade das microalgas Tetraselmis chuii
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Tabela 6.18 — Numero de particulas validas, deslocamentos, vetores velocidades e posicao.

Partlcglas validas Coordenadas |Coordenadas
na regido de busca q dasld q
N® do vetor] no intervalo de 0 cer,ltro as|do cer,1tro a
1.033s AX Ay u v particulas | particulas
' (pixels)|(pixels)|(pixels/s)|(pixels/s)| x (pixels) | y (pixels)
1 1
-4 -13 -120 -390 594 0
2 2
3 16 90 480 251 13
3 18 90 540 251 13
3 1
3 13 90 390 547 15
4 1
8 3 240 90 443 35
5 2
10 -20 300 -600 357 193
16 12 480 360 357 193
6 1
-14 -10 -420 -300 551 208
7 2
9 -10 270 -300 119 281
5 5 150 150 119 281
8 1
3 17 90 510 381 292
9 1
3 19 90 570 222 296
10 3
6 -2 180 -60 378 307
1 8 30 240 378 307
17 8 510 240 378 307
11 1
2 8 60 240 305 331
12 1
5 17 150 510 532 337
13 1
-3 -10 -90 -300 310 341
14 2
-10 -11 -300 -330 547 341
6 11 180 330 547 341
15 1
2 -2 60 -60 253 349

De acordo com os resultados da Tabela 6.18, os valores absolutos das componentes da
velocidade, u e v, variam de 60 a 600 pixels/s ou de 45 a 450 um/s, respectivamente. Para

melhor observagdo dos resultados o0s vetores da tabela 6.18 estdo numerados na fig. 6.76.
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As figs. 6.77 a 6.79 apresentam o deslocamento das microalgas durante cada intervalo de

tempo.

Figura 6.78 Deslocamento At=t1-t2-t3
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t1-t2-t3-t4

Figura 6.79 Deslocamento At

t1-t2-t3-t4-t5

Figura 6.80 Deslocamento At
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6.4.2. CARACTERIZACAO DAS MICROALGAS POR SEUS CAMPOS DE VELOCIDADES

Foram analisados os campos de velocidades de 5 espécies de microalgas: Fibrocapsa
japonica, Pyramimonas sp., Heterosigma akashiwo, Isochrysis galbana e Tetraselmis chuii,
mostradas nas figs. 6.81 a 6.85. Cada campo de velocidades foi produzido com a analise de 99

imagens.

Figura 6.81 Campo de velocidades das microalgas da espécie Heterosigma akashiwo

Figura 6.82 Campo de velocidades das microalgas da espécie Isochrysis galbana
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Figura 6.83 Campo de velocidades das microalgas da espécie Pyramimonas sp.

Figura 6.84 Campo de velocidades das microalgas da espécie Tetraselmis chuii
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Figura 6.85 Campo de velocidades das microalgas da espécie Fibrocapsa japonica
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Conhecendo-se as componentes da velocidade u e v para cada espécie semelhantes aos
apresentados na tabela 6.18, é possivel tracar funcdes densidade de probabilidade normal (fdp)
para cada componente da velocidade, conforme figs. 6.86 e 6.87. Estas funcdes permitem
caracterizar cada espécie por velocimetria.

fdp(u)

0.012

0.01 | F -

0.005 |

0.006

0.004

-300 -20 -100 ] 200 S00

u ( pixels/s)

Figura 6.86 Funcédo densidade de probabilidade normal da componente da velocidade u para 99

amostras de cada espécie.

fdp(v)

0.014

0012

0.01 F -

0.005

0.00&

0.004 - 1

N\

-300 -200 -100 ] 100 200 300

v (pixels/s)

Figura 6.87 Funcdo densidade de probabilidade normal da componente da velocidade v
para 99 amostras de cada espécie.
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A tabela 6.19 apresenta os valores médios e o desvio padrdo das componentes da

velocidade.

TABELA 6.19 Valores médios e desvio padrdo das componentes da velocidade.

Espécie Umédio (PIXes/s) | V medio (Pixels/s) Oy oy
Fibrocapsa -0,95 0,32 37,26 32,72
japonica
Heterosigma -1,90 6,24 109,86 57,09
akashiwo
Isochrysis -1,08 -1,2 59,04 91,68
galbana
Pyramimonas sp. -1,08 3,64 81,36 91,13
Tetraselmis chuii -23,13 12,19 168,20 161,22
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7. ANALISE DOS RESULTADOS

7.1. APLICACOES DE OPERADORES MORFOLOGICOS A CONTAGEM E MEDICAO DE
BACTERIAS AQUATICAS

A aplicacdo de operadores morfolégicos mostrou-se adequada para 0s objetivos
propostos, contando corretamente o nimero de bactérias nas imagens, destacando os detalhes de
cada microorganismo, conforme figs. 6.1 e 6.2, 0 que permitiu calcular as grandezas
geométricas (area, perimetro, Xmax, Xmin, elongacdo, esfericidade, didmetro de Feret e

compactacao).

Conforme discutido por Sieracki et al., 1989 e Blackburn et al.,1998, as bactérias
visualizadas através de epifluorescéncia apareceram como objetos brilhantes rodeados por um
halo de luz decrescente. Por isto, a deteccdo de seus eixos ndo é trivial e requer a aplicacdo de
filtros. Os utilizados foram Gauss, Laplace e médio descritos em Gonzalez e Woods,1993,
Thompson e Shure,1995, Wilcox et al., 1997 e Wilkinson, 1996, 1998a e 1998 b.

A seqliéncia de analise de imagens fluorescentes de bactérias filamentosas descrita por
Jurgens et al.,1999 utilizando uma camera CCD e as etapas de processamento de imagens:
deteccdo de eixos, aplicacdo de limiar a intensidade cinza da imagem e binarizacdo, para calculo
de grandezas geométricas, apresentada no fluxograma da fig. 2.8, apresentou-se vidvel para
estudo das amostras de bactérias aquaticas fluorescentes.

Um fator que contribuiu decisivamente para a visualizagdo destas bactérias foi a
utilizacao de camara de video CCD com sensibilidade a luz de 0,0003 lux, o que permitiu bem o

destaque entre o fundo e os espécimes.

Inicialmente, as grandezas medidas nas bactérias no Laboratorio de Ecologia de
Fitoplancton e de Microorganismos Marinhos da FURG eram area, perimetro e biomassa. Com a
metodologia apresentada, além da automatizacdo da contagem, a medicdo de outras grandezas
geométricas foi incorporada enriquecendo o conhecimento sobre o desenvolvimento destes

microorganismaos.

7.2. APLICAGOES DE TECNICAS DE RECONHECIMENTO DE PADROES PARA
CLASSIFICACAO DE MICROALGAS: METODOS NAO AUTOMATIZADOS

As varidveis geométricas calculadas e os histogramas tracados permitem estabelecer
diferencas nas dimensdes das microalgas, além de fornecer informacGes caracteristicas relativas

ao nivel de intensidade das imagens em padrdo RGB.
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Como o numero de espécies de microalgas existentes no mundo é da ordem de 10000 e
no ecosistema costeiro em estudo € da ordem de 1000, todas as varidveis sdo Uteis para
distinguir-se uma espécie da outra.

Comparando-se os histogramas apresentados nas figs. 6.14 e 6.15, observa-se que mesmo
ndo recortando as microalgas nas imagens, isto €, considerando o fundo da imagem, é possivel
estabelecer histogramas caracteristicos de cada espécie, tanto em forma como em relacdo a
média e desvio padréo da intensidade da imagem.

Com excecdo da espécie Amphidinium operculatum, comparando-se o histograma tipico
da espécie para uma amostra e 0os histogramas médios (figs. 6.15 e 6.16), verifica-se uma
dispersdo de valores de nivel de intensidade da imagem nos histogramas médios, o que leva a
necessidade de um grande nimero de amostras para tracar um histograma caracteristico de cada
espeécie.

Observando-se as funcbes densidade de probabilidade do nivel de intensidade das
imagens das 5 espécies (fig. 6.17), verifica-se que apenas ndo € possivel separar as espécies
Chaetoceros sp. e Fibrocapsa japonica utilizando-se o nivel de intensidade, conforme pode ser
visto também no exemplo da tabela 6.2 que apresenta os indicadores das grandezas relacionadas

a intensidade da imagem.

Analisando-se as figs. 6.18 e 6.19, que mostram o tracado dos momentos de 2% e 4°

ordem do nivel de intensidade da imagem, observa-se que € possivel reconhecer diferencas entre
amostras muito semelhantes de espécies diferentes, no caso do exemplo. Esta metodologia pode
ser aplicada no caso de divida para caracterizacdo de uma espécie ap6s a montagem da tabela de
indicadores (tabelas 6.1 a 6.3).

Os graficos de momentos de ordem impar nao foram apresentados porque ndo permitiram

a separacdo de caracteristicas das espécies.

Observando-se os graficos das figs. 6.20 a 6.26, ilustrativos do comportamento das
grandezas geométricas medidas, constata-se uma sobreposicdo dos dados das espécies que
dificulta delinear funcdes que separem cada espécie. Em vista disto, foram construidos graficos
das funcbes densidade de probabilidade (fdp) para cada grandeza geométrica aplicada a um

conjunto de amostras de cada espécie.

A partir da visualizagdo destas fdp (figs. 6.27 a 6.34) foi possivel estabelecer
agrupamentos de grandezas geométricas que foram utilizados para construcao das redes neurais
artificiais denominadas REDES GEOMETRIA. Detectou-se os agrupamentos Area x Perimetro
x Diédmetro de Feret, Xmax x Xmin x Elongacdo e Xmin x Elongacdo x Compactagéo, que

conseguem no conjunto identificar as 5 espécies estudadas.
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Quando se estuda o reconhecimento das espécies a partir de diferencas no nivel de
intensidade da imagem registra-se maior dificuldade. Conforme pode-se observar nas figs. 6.36 a
6.38 h4a muita semelhanca nas imagens das transformadas RADON na varredura de 6 = 0° a
180°. Numa amostra maior, como na fig. 6.39, onde as funcdes densidade de probabilidade (fdp)
s30 aplicadas a p(6,t), ® = 0° a 180°, para 9 amostras de cada espécie, ja se pode estabelecer
diferencas entre as espécies, havendo apenas superposicdo da fdp para as espécies Fibrocapsa

japonica e Tetraselmis chuii.

Comparando-se as imagens das transformadas RADON a 0° para as 5 espécies (figs.6.40
a 6.42), numa anélise qualitativa, nota-se diferencas bem nitidas que podem caracterizar cada
espécie. Na amostra maior, como na fig. 6.43, onde as func¢des densidade de probabilidade (fdp)
sdo aplicadas a p(6,t), 8 = 0°, para 9 amostras de cada espécie, também se pode estabelecer
diferencas entre as espécies, havendo apenas superposicdo da fdp para as espécies Amphidinium
operculatum e Chaetoceros sp.

Na aplicacdo da transformada de Fourier para reconhecimento das espéecies, numa
observacdo qualitativa de uma amostra de cada espécie, conforme figs. 6.44 a 6.46 das imagens
das FFTs e figs. 6.47 a 6.49 das imagens do espectro de poténcia de Fourier, é possivel observar
diferencas entre as espécies. No entanto, quando se aplica a transformada de Fourier a uma
amostra maior, tracando-se a fdp para 9 amostras de cada espécie, € possivel a separacdo das
espécies, havendo apenas superposi¢do da fdp para as espécies Chaetoceros sp. e Isochrysis
galbana.

Pela analise apresentada, verificou-se que cada forma de caracterizagcdo consegue separar
um conjunto de espécies entre as 5 estudadas. O agrupamento destes resultados levou a
construgcdo das tabelas de indicadores (tabelas 6.1 a 6.3) que permitem no seu conjunto
reconhecer amostras de cada espécie diferentes das amostras usadas para constru¢do dos
graficos das fdp de cada grandeza. Comparando-se o0 somatorio de indicadores referentes a
geometria e a imagem, constata-se que os indicadores geomeétricos permitem uma diferenciacao

maior das espécies.

7.3. RECONHECIMENTO DE PADROES DE MICROALGAS POR REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS: METODOS AUTOMATIZADOS

Com a rede neural proposta denominada REDE GEOMETRIA que utiliza como
neurdnios de entrada as grandezas geométricas foi possivel testar varios agrupamentos destas
grandezas, ja que a observacdo das figs. 6.20 a 6.26 mostra a dificuldade de conhecer-se
fungbes de decisdo com o conjunto de dados estudados (5 espécies de microalgas e 8

caracteristicas geométricas).
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Observando-se os resultados dos ensaios do agrupamento Area x Perimetro x Didmetro
de Feret (tabelas 6.9 e 6.11) constata-se 80% de acertos das amostras (100% A, 60% C, 100% F,
60% |, 80%T) com espécies apresentadas em sequéncia para a rede e 84% de acertos das
amostras  (100% A, 80% C, 100% F, 60% I, 80%T) com espécies apresentadas de forma
intercalada. Quando ndo houve reconhecimento das especies, 0 erro ocorrido foi devido a
semelhanga de valores das grandezas do agrupamento analisado, confundindo-se as espécies
Chaetoceros sp. com Isochrysis galbana e Amphidinium operculatum com Tetraselmis chuii, o

que é possivel ocorrer de acordo com a fig. 6.23.

Observando-se 0s resultados dos ensaios do agrupamento Area x Perimetro x
Esfericidade (tabelas 6.8 e 6.12) constata-se 60% de acertos das amostras (80% A, 20% C, 60%
F, 40%I, 100% T) com espécies apresentadas em sequéncia para a rede e 76% de acertos das
amostras (80% A, 40% C, 100% F, 60% I, 100%T) com espécies apresentadas de forma
intercalada. Quando ndo houve reconhecimento das espécies, o erro ocorrido foi devido a
semelhanga de valores das grandezas do agrupamento analisado, confundindo-se as espécies
Chaetoceros sp. com Isochrysis galbana, Amphidinium operculatum com Tetraselmis chuii e
Amphidinium operculatum com Fibrocapsa japonica o que € possivel ocorrer de acordo com a
fig. 6.25. No entanto, em 6 amostras foram confundidas as espécies Fibrocapsa japonica com
Isochrysis galbana o que inviabiliza este agrupamento para o reconhecimento destas espécies.

Observando-se os resultados dos ensaios do agrupamento Xmin x Elongagcdo x
Compactacdo (tabela 6.10) constata-se 76% de acertos das amostras ( 100% A, 60% C, 60% F,
60% 1, 100%T) com espécies apresentadas em sequéncia para a rede. Quando ndo houve
reconhecimento das espécies, o erro ocorrido foi devido a semelhanca de valores das grandezas
do agrupamento analisado, confundindo-se as espécies Chaetoceros sp. com Isochrysis galbana
e Amphidinium operculatum com Fibrocapsa japonica o que é possivel ocorrer de acordo com a
fig. 6.24.

A partir da analise dos resultados apresentados nos 6 ensaios da REDE GEOMETRIA
verifica-se a possibilidade de reconhecimento das 5 espécies de microalgas estudadas, divididas
em agrupamentos de 3 caracteristicas: Area x Perimetro x Didmetro de Feret e Xmin x

Elongacédo x Compactacao.

No 1° e 2° ensaios da REDE IMAGEM, analisando-se as tabelas 6.13 e 6.14 com
imagens ndo rotacionadas, verifica-se que em 3 amostras a espécie Amphidinium operculatum

foi confundida com Tetraselmis chuii, 0 que ndo é possivel de acordo com as imagens da fig.
6.13.
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No 3° e 4° ensaios da REDE IMAGEM, embora de acordo com as tabelas 6.15 e 6.16
com imagens ndo rotacionadas as espécies tenham sido todas reconhecidas, estes ensaios foram

feitos com 3 espécies (3° ensaio: Amphidinium opercolatum, Chaetoceros sp. e Fibrocapsa

japonica; 4° ensaio: Chaetoceros sp, Isocrisis galbana e Tetraselmis chuii), o que possibilita

apenas o seu reconhecimento em caso de duvida para caracterizar estas 3 espécies testadas.

No 5° ensaio da REDE IMAGEM, de acordo com a tabela 6.17, verifica-se a
possibilidade de reconhecimento das 5 espécies de microalgas estudadas desde que sejam
rotacionadas de modo a serem treinadas e testadas na mesma posicéo.

Quanto ao tipo de rede neural utilizada, com topologia de rede multinivel totalmente
conectada, supervisionada, e com algoritmo de retropropagacao, proposta para reconhecimento
de microorganismos por Frankel et al., 1989, Blackburn et al.,1998, Wilkins et al.,1999, e Noble
et al., 1997 e 2000, verificou-se que € possivel reconhecer rapidamente (cerca de 10 minutos
para 0 numero de amostras testadas) as 5 espécies de microalgas estudadas com as redes
propostas.

Foram testadas as fungdes de transferéncia sigmdide, linear e logaritmica entre os niveis
de entrada, intermediario e de saida, verificando-se que a fungdo sigmaoide, apresentada na fig.
4.2, apresentou os melhores resultados de convergéncia para o0 erro maximo estipulado entre os
neurdnios de saida desejados e 0s obtidos.

Foram testadas topologias de redes com 2, 4, 6, 8, 16, 32 e 64 neurdnios intermediarios.
Para a REDE IMAGEM obteve-se melhores resultados com 4 neurdnios intermediarios para
imagens rotacionadas e 64 com imagens sem rotacdo. Para a REDE GEOMETRIA a melhor

configuracdo foi de 16 neurdnios intermediérios.

7.4. CAMPOS DE VELOCIDADES DE MICROALGAS EM IMAGENS MICROSCOPICAS
POR PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O programa FlowViewer desenvolvido para acompanhamento de particulas de baixa
velocidade e pontuais (Gutkoski, 2001) e adaptado para contar e reconhecer particulas maiores
através da procura do centro da particulas, mostrou-se viavel para estudo da velocimetria de
microalgas de tamanhos e quantidades diversas, conforme mostrado nas figs. 6.70 e 6.81 a 6.85.
Estas figuras mostram também que podem ser analisadas imagens com fundos e microalgas de
cores diversas.

Observando-se as imagens das microalgas em 5 instantes sequenciais (figs.6.71 a 6.75),
as imagens que apresentam o deslocamento das microalgas durante cada intervalo de tempo

(figs. 6.77 a 6.80) e o tracado dos vetores velocidades de microalgas da espécie Tetraselmis
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chuii, durante um intervalo de tempo de 1,033 s correspondente a estes 5 quadros (fig 6.76),
constata-se a validade dos deslocamentos (trackings) das particulas.

Conforme pode ser observado na fig. 6.70 ndo é possivel focar apenas um plano no
microscopio. Para eliminar as particulas dos planos inferiores ao plano estudado aplica-se a etapa
de exclusao de brilho conforme mostrado na fig. 5.2 e no fluxograma da fig. 5.1.

Segundo Raven, 2000, a velocidade de natacdo das microalgas varia muito entre as
diferentes espécies e pode também variar de acordo com sua condi¢do fisiologica. A aplicacéo
do método de velocimetria por acompanhamento de particulas - Particle Tracking Velocimetry-
(PTV) mostrou que a velocidade de natacdo pode ser medida e utilizada, por exemplo, como um
indicador para se avaliar o efeito de substancias toxicas ou fatores de estresse para as microalgas.

O método permite ainda, de acordo com as figs.6.86 e 6.87, que mostram o tragcado das
funcbes densidade de probabilidade normal (fdp) para cada componente da velocidade,
caracterizar as microalgas que possuem estruturas para natagdo, em forma de fios (flagelos), que

permitem sua movimentagdo na coluna d'agua.
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8. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS DE PESQUISAS

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia que permite a determinacdo
automatizada das dimensdes e do nimero de bactérias aquaticas sob luz fluorescente, através de
estudos morfoldgicos, bem como a caracterizacdo, determinacdo das dimensdes e do numero de
particulas solidas (microalgas). Foi também estudado o campo de velocidades de microalgas em
amostras observadas em microscopio, utilizando velocimetria por acompanhamento de particulas
(Particle Tracking Velocimetry — PTV).

Quanto & contagem e medicdo de bactérias aquéticas, o sistema utilizado permite detectar
diferencas sensiveis de forma e tamanho sendo possivel a aplicacdo de operadores morfoldgicos
para determinacdo de suas grandezas caracteristicas, como, area, perimetro, Xmax, Xmin,
elongacdo, esfericidade, didametro de Feret e compactacdo, tornando possivel acompanhar o seu
crescimento.

O reconhecimento e interpretacdo de padrGes onde sdo reunidas as caracteristicas
estudadas das imagens das microalgas, permite classificar seus diferentes tipos, com o auxilio de
redes neurais artificiais. Saliente-se que as caracteristicas das microalgas utilizadas para estudos
neste trabalho sdo diferentes daquelas apresentadas nos trabalhos constantes na revisao
bibliografica. O trabalho prop6e a utilizacdo dos niveis de intensidade da imagem em padrao
RGB e 8 grandezas geométricas como caracteristicas para reconhecimento de padrdes. Nos
trabalhos referenciados, (Frankel et al.,1989, Blackburn et al.,1998, Wilkins et al.,1999, e Noble
et al.,1997, 2000) foram utilizadas imagens binarias, o que permite apenas reconhecimento de
formas, e parametros fisicos, quimicos e bioldgicos, que dependem de manuseio e reacdes sobre

as amostras, além do uso de microscopio confocal e outros equipamentos de dificil aquisig&o.

O conjunto proposto de caracteristicas das microalgas, do ponto de vista de grandezas
geomeétricas e da cor (nivel de intensidade da imagem e transformadas Fourier e Radon), levou a
geracdo de indicadores que permitem o reconhecimento de padrdes. Estes indicadores estdo
baseados nos gréficos das func¢Bes densidade de probabilidade normal (fdp) tracados para cada
grandeza e aplicadas a um conjunto de amostras de cada espécie. O nimero de indicadores

utilizado (12) se deve a dificuldade de delinear fungdes que separem cada espécie.

As redes neurais artificiais desenvolvidas com topologia de rede multinivel totalmente
conectada, supervisionada, e com algoritmo de retropropagacdo atingiram as metas de erro
maximo estipuladas entre os neurdnios de saida desejados e os obtidos e permitiram a
caracterizacdo das microalgas. A caracterizacdo das microalgas com o reconhecimento de
padrdes por redes neurais artificiais atraves de uma classificacdo supervisionada inicia com uma

fase de treinamento, na qual se fornece ao programa atributos ou imagens cujos objetos ja foram
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classificados independentemente, pelo julgamento de um operador experimentado. A partir do
aprendizado o metodo passa a ser automatizado, testando mais rapidamente amostras e espécies.

Verifica-se a possibilidade de reconhecimento com a REDE IMAGEM das 5 espécies
de microalgas estudadas, Amphidinium operculatum, Chaetoceros sp., Fibrocapsa japonica,
Isochrysis galbana e Tetraselmis chuii, desde que sejam rotacionadas de modo a serem treinadas
e testadas na mesma posicao.

Com a REDE GEOMETRIA proposta é possivel o0 reconhecimento das 5 espécies
divididas em agrupamentos de 3 caracteristicas: Area x Perimetro x Diametro de Feret e Xmin x
Elongacdo x Compactacéo, com acertos entre 60% e 100% das amostras.

Os agrupamentos testados referem-se as 5 espécies estudadas. Usando-se a mesma
metodologia, a medida que mais especies sejam agregadas devem ser analisados quais conjuntos

de variaveis geométricas constituem um agrupamento que permite reconhecer as microalgas.

O numero de espécies de microalgas no ecosistema costeiro em estudo é da ordem de
1000. A metodologia desenvolvida para caracterizacdo destas microalgas podera ser utilizada
para distinguir conjuntos de espécies semelhantes em forma e/ou nivel de intensidade da
imagem, as quais podem gerar duvidas para o pesquisador. Poderiam, ainda, ser definidas
especies-alvo, de importancia ecoldgica (por ex. espécies reconhecidamente toxicas), cujas
caracteristicas se diferem das demais. Assim, 0 reconhecimento automatico de espécies de
microalgas pode contribuir para 0 acompanhamento ou monitoramento das espécies em amostras
do meio ambiente, tanto em estudos de diversidade, que pressupde a identificacdo das espécies
presentes e a variagao de sua abundancia ao longo do tempo, como para a deteccdo de espécies

de microalgas toxicas.

A metodologia automatizada para contar e medir microorganismos substitui a medicéo
direta por observacéao visual com medidores calibrados, onde contava-se uma célula de cada vez,
num método exaustivo pelo grande ndmero de unidades necessdrias a uma precisao
estatisticamente aceitavel. Obtinha-se uma fotografia de uma amostra, projetava-se e media-se
sobre uma tela introduzindo uma etapa adicional no processo. Analise direta de uma imagem
digitalizada de amostras obtidas em microscopio 6tico tornou mais preciso e rapido o

procedimento de laboratério.

Inicialmente, as grandezas medidas nas bactérias no Laboratério de Ecologia de
Fitoplancton e de Microorganismos Marinhos da FURG eram area, perimetro e biomassa. Com a
metodologia apresentada, além da automatizacdo da contagem, a medi¢do de outras grandezas
geométricas foi incorporada enriquecendo o conhecimento sobre o desenvolvimento destes

microorganismaos.
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Através do uso do método de velocimetria por acompanhamento de particulas, o trabalho
mostra que € possivel quantificar rapidamente a velocidade de natacdo das microalgas e tracar
paralelos entre suas movimentacOes, servindo também como parametro para sua caracterizacao.

O processamento das imagens de microalgas que possuem estruturas para natacdo
(flagelos) através do programa FlowViewer proporcionou suficiente contraste das particulas em
relacdo ao fluido onde estdo imersas e com sua adaptacdo foi possivel a contagem de
microalgas, particulas ndo pontuais, de tamanhos e quantidades variadas assim como a anélise
de imagens com fundos e microalgas de cores diversas.

O método de Velocimetria por Acompanhamento de Particulas (Particle Tracking
Velocimetry-PTV) é apropriado para o tipo de particulas analisadas que tém pequenos
deslocamentos em relagdo as suas dimensdes pois apds a aquisicdo de uma sequéncia de

imagens, a particula acompanhada ainda permanece na imagem.

As vérias ampliacBes possiveis no microscopio permitem acompanhar particulas mais
lentas com imagens mais ampliadas e particulas mais velozes com imagens menos ampliadas,
sem perder a particula na seqiiéncia de imagens, monitorando suas velocidades e trajetorias.

As técnicas de contagem e medicdo de bactérias contribuirdo para o estudo da utilizacdo
de bactérias em aquacultura como fonte de alimento de larvas de animais marinhos (camardes,
peixes, moluscos), e também como auxilio no acompanhamento da qualidade da agua em

cultivos ou no meio ambiente.

A metodologia para monitoramento e caracterizacdo de microorganismos aquaticos por
processamento digital de imagens otimizara os estudos realizados na Estacdo Marinha de
Agquacultura- EMA, e no Laboratério de Ecologia de Fitoplancton e de Microorganismos
Marinhos (FURG), pela automatizacdo dos processos de contagem e reconhecimento dos
microorganismos marinhos, agregando tecnologia aos projetos dos dois laboratorios.

A metodologia de aquisicdo de imagens, contagem e medicdo de organismos aquaticos ja
foi implementada em outros laboratérios do Departamento de Oceanografia (FURG), abrindo-se
assim excelentes oportunidades para o desenvolvimento de novos trabalhos.

Em fase inicial de desenvolvimento estd o projeto de reconhecimento de cerca de 40
microalgas toxicas do ambiente marinho e de aproximadamente 15 espécies de agua doce, que

possuem a capacidade de produzir toxinas potentes, podendo atingir outros animais e 0 homem.

Estudos sobre movimentacdo de microalgas em tanques de cultivo de camardo estéo
sendo desenvolvidos usando-se os metodos de velocimetria por acompanhamento de particulas e
velocimetria de alta densidade de particulas, permitindo monitorar o comportamento de

microalgas quando usadas como alimento de larvas de camaréo.
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O conhecimento da velocidade de natagdo por processamento digital de imagens podera
ser utilizado como um indicador para se avaliar o efeito de substancias toxicas ou fatores de
estresse para as microalgas e, como consequéncia, para a salude de um sistema aquatico.
Considerando estes fatores, a possibilidade de se quantificar rapidamente a velocidade de
natacdo das microalgas podera ser uma ferramenta que permite estudos de grande relevancia para
a ecologia destes microorganismos.

Também no Laboratorio de Ecologia de Fitoplancton e de Microorganismos Marinhos
utilizando-se a metodologia apresentada estdo sendo desenvolvidos trabalhos de iniciacdo
cientifica e teses de mestrado e doutorado em Oceanografia Bioldgica sobre "Diversidade
morfologica de bactérias em diferentes razées N:P na regido estuarina da Lagoa dos Patos/RS-
Brasil”, " Dinamica do bacterioplancton e suas relacbes com nutrientes inorganicos no estuario
da Lagoa dos Patos", " Taxas de predagdo de bactérias pelo protozooplancton da Lagoa dos
Patos", " Influéncia de nutrientes e predacgdo sobre a dindmica do bacterioplancton no estuario da
Lagoa dos Patos", tendo ainda sido introduzida nas disciplinas de "Planctologia” — Graduagéo
em Oceanologia e "Cadeias alimentares microbianas”, oferecida ao Programa de Pds-Graduacéo
em Oceanografia Bioldgica — FURG.

Em trabalhos futuros serdo implementadas redes neurais artificiais ndo supervisionadas,
permitindo-se assim uma comparacéo da eficiéncia com as redes supervisionadas testadas.Outros
neurdnios de entrada podem ser também introduzidos, como momentos do nivel de intensidade
da imagem e transformadas de Fourier e Radon da imagem. E possivel ainda introduzir
indicadores de textura de imagens para reconhecimento de padrées de microalgas, pela riqueza
de detalhes nas imagens estudadas.

O uso de um computador mais rapido permitira treinar mais amostras e melhorar o nivel
de reconhecimento das microalgas.

O conhecimento de caracteristicas das microalgas através do uso de operadores
morfologicos, além de medir grandezas geomeétricas pode permitir também o conhecimento do
centro de massa, 0 que possibilita obter-se 0 deslocamento das microalgas a partir de imagens
sucessivas, tornando-se um método que podera ser aplicado para determinacdo das velocidades
das microalgas em imagens microscopicas.

Outro trabalho que poderd contribuir para o estudo do desenvolvimento de
microorganismos aquaticos é a composicdo de imagens tridimensionais a partir da aquisi¢cdo de
imagens bidimensionais simulando um microscépio confocal, utilizando-se um motor de passo

para aquisicdo de imagens em diversos planos focados.
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APENDICE |
CALIBRACAO DAS MEDIDAS DE COMPRIMENTO DAS IMAGENS DE MICROALGAS

Foram feitas calibracdes das medidas de comprimento das imagens capturadas de
microalgas com a camara JVC TK1180U (sem lente), com espacador, acoplada atras do
microscopio Otico, para objetivas com aumentos de 10x(F=0,30), 40x(F=0,75) e 100x(F=1,30),
sendo F a abertura da lente (Ver fig. 2.1 cap.2).

Foram feitas calibracdes das medidas de comprimento das imagens capturadas de
bactérias com a camara WATEC 902H, com espacador e lente (f=16mm e F=1.6), acoplada a
ocular do microscépio epifluorescente, para objetiva com aumento de 40x e ocular de 10x e para
objetiva com aumento de 100x e ocular de 10x.

Para calibracéo, foi colocada para observagdo no microscopio uma lamina contendo uma
régua calibrada pelo fabricante do microscopio ( Méllring, 1981), conforme fig. Al 1.

A menor subdivisdo da régua calibrada é de 10um.

Figura Al.1 Régua calibrada - (M6llring, 1981)

A fig. Al.2 mostra a imagem obtida com a camara JVC TK1180U, com espagador, para
objetiva de 10x. A menor divisdo é de 10um na régua e 54mm (13 pixels) na imagem,
correspondendo a um aumento total de 540x com magnificacdo (M) de 1,3 pixels/pm.

A fig. Al.3 mostra a imagem obtida com a camara JVC TK1180U, com espacador, para
objetiva de 40x. A menor divisdo é de 10um na régua e 21,6mm (55 pixels) na imagem,
correspondendo a um aumento total de 2160x com magnificacdo (M) de 5,5 pixels/pm.

A fig. Al.4 mostra a imagem obtida com a camara JVC TK1180U, com espacador, para
objetiva de 100x. A menor divisdo é de 10um na régua e 54,0mm (136 pixels) na imagem,

correspondendo a um aumento total de 5400x com magnificagdo (M) de 13,6 pixels/um.
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Figura Al.2 - Imagem com cémara JVC TK1180U, com espacador, para objetiva de 10x.
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Figura Al.3- Imagem com camara JVC TK1180U, com espagador, para objetiva de 40x.

Figura Al.4 - Imagem com camara JVC TK1180U, com espagador, para objetiva de 100x.

Pelas medidas executadas, calculou-se um aumento de 54x produzido pelo espacador da
camara JVC. A tabela Al.1 e a fig. Al.5 mostram a relagdo entre aumento e abertura das lentes.

Assim, o espacador da camara JVC corresponde a uma lente de F=0,9.
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Tabela Al.1 — Determinacdo da abertura correspondente nas camaras CCD

Aumento Abertura da lente F
2,5x lente +espagcador camara Watec 0,11
10x objetiva 0,30
40x objetiva 0,75
54x espacador da camara JVC 0.90
100x objetiva 1,30

Aumento (x)

120

100 /
e

8

20
0 /

0 05 1 15
Abertura da lente (F)

Figura AL5 — Relagdo entre aumento e abertura de lentes
A funcdo que relaciona as grandezas Aumento (x) e Abertura da lente (F) é dada pela eq.
Al.l:

Aumento (x) = -1,0512 F ® + 44,519 F 2 + 21,003 F - 0,3416 (Al.1)

A fig. AL.6 mostra a imagem obtida da régua calibrada superposta a régua existente na
ocular com a camara WATEC 902H, com espacador e lente (f=16mm e F=1.6), com objetiva de
40x e ocular del0Ox. A menor divisdo da régua calibrada é de 10um na régua e 10,0mm (26
pixels) na imagem correspondendo a um aumento total de 1000x com magnificacdo (M) de
2,6 pixels/pm.

A fig. AL.7 mostra a imagem obtida da régua calibrada superposta a régua existente na
ocular com a camara WATEC 902H, com espacador e lente (f=16mm e F=1.6), com objetiva de
100x e ocular de10x. A menor divisdo € de 10um na régua e 25,0mm ( 67 pixels) na imagem,

correspondendo a um aumento total de 2500x com magnificacdo (M) de 6,7 pixels/um.
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Para a cdmara WATEC, pelas medidas executadas, calculou-se um aumento de 2,5x
produzido pela lente da camara (f=16mm F=1.6) em conjunto com o espacador. Assim, de

acordo com a fig. AL5 e atabela Al.1, o conjunto corresponde a uma lente de F=0,11.

Figura Al.6- Imagem com camara Watec 902H com objetiva 40x, ocular 10x, lente da
camara (f=16mm F=1.6) e espacador da cAmara.

Figura AL7 - Imagem com camara Watec 902H com objetiva 100x, ocular 10x, lente da
camara (f=16mm F=1.6) e espacador da camara.
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APENDICE II
ANALISE DE INCERTEZAS DAS MEDIDAS

A todo sistema de medida deve estar associada uma analise de incerteza para qualificar os
resultados obtidos.

Neste capitulo serdo analisados os fatores responsaveis por incertezas nos valores das
medidas dos componentes da velocidade das microalgas observadas em microscépio e das
grandezas geométricas caracteristicas das microalgas utilizadas no reconhecimento de padrdes.

A sequir serdo descritos cada um dos fatores que influenciam estas medidas originando
incerteza nos valores obtidos. Posteriormente sera quantificada a influéncia de cada um destes
fatores com a finalidade de determinar um valor para a incerteza de cada medida
[Almeida,1997].

1. FONTES DE ERROS EXPERIMENTAIS

As fontes de erros sdo separadas em dois grupos, conforme déem origem a erros
sistematicos ou aleatorios. Os erros sistematicos sdo uma constante ou uma fracdo da propria
medida, ou seja, 0s erros sistematicos apresentam aproximadamente o mesmo valor para medidas
repetidas. A ocorréncia destes erros se deve a dificuldade de se determinar esta funcéo ou

constante. Os erros aleatérios sdo 0s erros nao sistematicos.

1.1. FONTES DE ERROS SISTEMATICOS

A 1° fonte de erro estd na imagem quando projetada sobre o sensor devido a Otica.
Consiste do ruido do foton devido a natureza particulada da luz e ao processo estocastico de
emissdo da luz. Somente uma fracdo dos fotons é realmente detectada. Esta fracdo é chamada

eficiéncia quéantica. Para cAmeras CCD esta eficiéncia varia entre 0,2 a 0,5 (Wilkinson, 1995).

1.1.1. NAO ORTOGONALIDADE ENTRE O EIXO DA OBJETIVA E O PLANO FOCADO

No microscopio, apenas uma fatia de espessura bastante reduzida do escoamento é
focada. Deste modo, a regido investigada do escoamento fica restrita a um plano. Quando se
registra a imagem do escoamento espera-se estar registrando os componentes de deslocamentos
de particulas paralelas ao plano de registro do CCD. A ndo ortogonalidade entre o plano do
escoamento (lamina do microscopio) e o eixo da objetiva da cAmara de video faz com que haja

um angulo ndo nulo entre as componentes dos deslocamentos das particulas e suas proje¢des
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sobre a superficie sensivel do sistema de registro da imagem (CCD). O mesmo ocorre com
relagdo ao comprimento de referéncia no escoamento, utilizado para determinar o fator de escala.
Esta, porém, ndo sera, de modo geral, projetada sobre a superficie sensivel do sistema de registro
da imagem com 0 mesmo angulo de projecédo que os componentes dos diversos deslocamentos de
particulas. Com isso a propor¢do dada pelo fator de escala entre os componentes do traco, em
namero de pixels, e os componentes do deslocamento real das particulas, em micrometros,

contera um erro.

1.1.2. DEFORMA(;AO DA IMAGEM

Uma razdo ndo constante ao longo da imagem entre os deslocamentos reais das
particulas no escoamento e os deslocamentos na imagem pode ser devida a distor¢des produzidas
na imagem devido ao efeito indesejado de refracdo da luz devido a mudanca de meio (agua-ar).
De modo diferente da fonte de erro descrita na se¢do anterior, a razdo entre um deslocamento no
escoamento e o respectivo deslocamento na imagem nao é fungéo apenas da direcdo na qual o0s
deslocamentos sdo medidos, mas também da posicdo absoluta das particulas. Para a correcéo
destas distorcdes é necessario um mapeamento das mesmas ao longo da imagem a partir de

diversos comprimentos de referéncia, localizados em posigdes diferentes.

1.1.3. COMPRIMENTO DE REFERENCIA NO ESCOAMENTO

O fator de escala, que relaciona as medidas em pixels na imagem digitalizada com as
medidas efetivas no escoamento, é calculado pela razdo entre um distancia de referéncia
conhecida no escoamento e o valor desta distancia em pixels na imagem digitalizada. Um erro da
medida da distancia de referéncia repercute, portanto, nas medidas de velocidade, através do

fator de escala.

1.2. FONTES DE ERROS ALEATORIOS

1.2.1. DETERMINAQAO DA VELOCIDADE POR EXTRAQAO DE MEDIA

A velocidade medida ndo € a velocidade instantanea da particula, mas sim, a velocidade
média de um grupo de particulas, numa série de medidas em determinada regido ao longo do
intervalo de tempo At. Assim, para intervalos At muito grandes em relacdo ao inverso das
maiores frequéncias do espectro do campo de velocidades, a velocidade medida podera diferir
significativamente da velocidade local no ponto ao qual é atribuida.
1.2.2. CONTRASTE DEFICIENTE DA IMAGEM

Deficiéncia no contraste global da imagem equivale a dificuldade na determinagdo do

tom de cinza de corte da imagem para binarizagdo. Com isso ocorre que pixels pertencentes ao
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fundo podem vir a ser considerados pertencentes a alguma particula, ou vice-versa, 0 que
provoca um erro na determinacdo das coordenadas do centro da particula, e na situacdo mais
critica, faz com que surjam particulas ficticias ou que particulas reais desaparecam.

O contraste deficiente na imagem pode ser consequéncia de:

a) Baixo nivel de exposicdo do CCD no caso de imagens de bactérias microscopicas
obtidas em microscapio epifluorescente;

b) Baixo nimero de tons de cinza do equipamento de digitalizagdo da imagem.

c) Erro na focalizacdo quando é realizada a filmagem.

H& também deficiéncia de contraste localizada, entre uma particula em particular e o
fundo em seu redor. A consequéncia é a mesma, pixels do fundo sendo considerados
pertencentes a alguma particula ou vice versa, porém localizada. Isto pode ocorrer por deficiéncia
local de iluminacéo, ja que em geral a intensidade luminosa varia ao longo da area frontal e da

fatia da amostra focada.
1.2.3. RESOLUQAO ESPACIAL DA IMAGEM

O pixel numa imagem digitalizada determina a sua resolucdo espacial. E impossivel
portanto fazer uma medida e garantir um erro na medida inferior a um pixel. A resolucéo
espacial da imagem obtida numa camara de video CCD é funcdo das dimensdes do CCD e do

numero de pixels em cada direcdo do CCD.

De acordo com o manual do fabricante da cdmara JVC TK 1180U, a cdmara possui um

CCD de % ” correspondendo a 4,8mm x 3,6mm e 250000 pixels de tamanho efetivo. Assim,

as dimensdes do CCD séo 510 pixels x 492 pixels efetivos, o que corresponde a uma resolucéo
do CCD de 106 pixelss/mm na direcdo horizontal e 136 pixels/mm na direcdo vertical. O pixel

nao é quadrado.

O limite de resolugdo d para observacdo das microalgas no microscépio 6tico, segundo

seu fabricante Zeiss (M6llring,1981) é dado pela eq.All.1:

) N (All.1)

Fobj +Feond + I:espagador

onde:

d= limite de resolucdo do microscopio o6tico

A= 550 nm (verde)
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Fobj = abertura da lente da objetiva = 0,75 (40x)
Fcong= abertura da lente do condensador = 0,9

Fespacador= corresponde a abertura de uma lente acoplada a camara de video CCD = 0,9
(54x) (ver fig. AL5 e tabela A.1.1, Apéndice I)

Sendo, portanto:

d= 0,215um para amostras de microalgas observadas no estudo da velocimetria por
acompanhamento de particulas.

Para amostras de microalgas observadas para extracdo de suas caracteristicas, foi usada
uma objetiva com Fop; = 1,3 (100x), com protecéo de 6leo (n=1.515) correspondendo a Fop;.gie0 =
2.56 (100x) portanto:

d =0,126pum

Para bactérias fluorescentes observadas com filtro de barreira LP=520, conforme fig.2.5
secdo 2.1, a emissdo de fluorescéncia observada na camara de video CCD colocada sobre a

ocular do microscopio tem um comprimento de onda A acima de 520nm.
O limite de resolucéo dep para observacdo das bactérias fluorescentes no microscopio

epifluorescente, é dado pela eq.All.2:

A (All.2)

I:obj +Feond + Flente +espacador

depi =

onde:

depi= limite de resolugéo do microscopio epifluorescente

A= 550 nm (verde)

Fonj = abertura da lente da objetiva, com protecéo de 6leo (n=1.515) = 2.56 (100x)
Fcong= abertura da lente do condensador = 0,9

Flente+espacador = COrresponde & abertura de uma lente acoplada a camara de video
CCD =0,11 (2,5x) (ver fig. AL5 e tabela A.1.1, Apéndice I)

Logo:

depi= 0,154um
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1.2.4. Intervalo de tempo

Ha uma incerteza associada a medida do intervalo de tempo At, entre duas imagens
sucessivas. Esta incerteza repercute na determinacdo dos componentes da velocidade feita
através da razdo entre os componentes do deslocamento das particulas e o intervalo de tempo At.
2. QUANTIFICAQAO DAS INCERTEZAS

A algumas das incertezas associadas as fontes de erro listadas anteriormente serdo
atribuidos valores (estas sdo as incertezas consideradas), enquanto que em relacdo as demais
serdo discutidas as condicbes em que podem ser desprezadas (Sdo as incertezas néo
consideradas).

Ao final da secdo serdo determinadas as incertezas totais associadas a cada uma das
medidas finais (componentes de velocidade e as coordenadas da posicdo de cada vetor
velocidade) e as grandezas geométricas caracteristicas das microalgas utilizadas no
reconhecimento de padrdes.

2.1. INCERTEZAS NAO CONSIDERADAS
2.1.1. INCERTEZA DEVIDO A NAO ORTOGONALIDADE ENTRE O EIXO DA OBJETIVA
E O PLANO ILUMINADO

Com a finalidade de minimizar o efeito de refragdo na mudanca de meio (agua-ar),
devemos ter um angulo nulo entre 0 CCD e o plano focado, conforme fig. All.1. Este angulo sera
denominado a. Ha porém uma incerteza associada a este angulo que pode causar as
consequéncias descritas no item 1.1.1. Determinando o erro maximo possivel em fungdo do
angulo a, pode-se determinar um valor limite deste angulo, para cada situacdo, que permita

desprezar a incerteza associada.

CCD plano focado

4z

Figura All.1 - N&o ortogonalidade entre o eixo da objetiva e o plano focado.
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Seja um deslocamento Az que se deseja medir no escoamento e Le 0 comprimento de
referéncia. Sejam, ainda, Ax e Lf as distancias correspondentes determinadas na imagem. Entéo a

medida Az do deslocamento sera dada pela eq. All.3:

_ _ Le
Az—me—EAx (All.3)

onde F € o fator de escala que relaciona dimensdes da imagem com dimensfes no escoamento.
Sendo a o angulo entre a superficie do CCD e os segmentos Az e Le no escoamento (0s quais

estdo contidos no plano focado), teremos as eqs. All.4 e All.5:

Ax = MAz.cosa (AlL4)

Lf =M.Le.cosa (AIL5)

onde M ¢ a ampliacédo dada pela objetiva da camara de video.

Assim sendo, de acordo com a eq. All.6:

L
Az = €

=————M.Az.cosa (AlL6)
M.Lg.cosa

entdo esta incerteza ndo existe, pois a diferenca no deslocamento é compensada pela diferenca no
comprimento de referéncia.

A incerteza s6 existira se Le e Az ndo estiverem no mesmo plano, neste caso, havera um
angulo 3, ndo nulo, entre o deslocamento e o comprimento de referéncia.

A relacéo entre o valor verdadeiro do comprimento de referéncia (Lv) e sua proje¢do no

plano do deslocamento (Lp), € expressa pela eq. AlL.7:

Lp = Lv cos (B) (AIL7)

Consequentemente, o erro E na medida obtida sera dado pela eq. All.8:

E=0L,-L,[F Ly (1-cosB) (AIL.8)

O modulo do erro relativo maximo epmay sera, de acordo com a eq. All.9:

emale-COS[)’ (A”.g)
Para que o erro percentual maximo seja inferior a 1% é suficiente que 3 < 8,1°, 0 que é
facilmente obtido na montagem experimental. VVé-se assim que é razodvel ndo considerar esta

incerteza.
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2.1.2. INCERTEZA DEVIDO A REFRACAO

' Para medir esta incerteza, consideremos uma distancia AB, perpendicular ao eixo Oz da
objetiva da cdmara de video, sendo que o ponto A pertence a este eixo. Seja S uma superficie
plana que corresponde a interface entre dois meios (1 e 2), com indices de refragdo n1 e np, e que

é normal ao eixo Oz, conforme mostra a figura All.2.

Um raio de luz que parte do ponto B e atinge a superficie do CCD, passando pela
objetiva, sofre uma refracdo na superficie S. O raio refratado equivaleria, numa situacdo em nao

houvesse mudanca de meio, a um raio partindo do ponto B’, também indicado na figura All.2.

A =5 775’
) A
04 //
h
/
W q b/~
S
2 ; y
4 8
. O
Objetivg&——"% ¥

Figura All.2 - Efeito da refragdo na medida de um segmento.

Na situacdo ilustrada, H é definido como a distancia da objetiva a superficie S e h como
a distancia do segmento AB (ou AB’, ou BB’) a mesma superficie S. O ponto a e o ponto b séo as
intersecGes com a superficie S do eixo Oz e de um raio proveniente de B que atinge a objetiva,
respectivamente, enquanto a é o angulo entre o raio incidente Bb e a normal a superficie Se 3 é
o0 angulo entre o raio refratado B’b e a mesma normal.

Tem-se, de acordo com as eqs.All.10 a All.12 :

AB =ab + htga (All1.10)
AB'=ab + htg (All.11)
AB _ab+htga

= (All.12)
AB' ab +htgf
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Nota-se que a relagdo entre os comprimentos AB real e AB’ aparente ndo é constante.

Assim, a distor¢cdo decorrente do efeito de refracdo ndo serd em geral proporcional para a

distancia L de referéncia e um deslocamento Az qualquer, implicando em erro na medida do

, AB .
deslocamento Az. Quando, porém, H+h >> AB, tem-se a (13 (J0, e portanto B (1, ou seja,

AB . ] .
B torna-se praticamente constante. Tambeém se obtém este resultado quando h << ab e tg(a),

tg(B) O< 1.

No caso das imagens adquiridas em microscopio ocorre a condi¢do h << ab.

Na formulacdo do modelo analisado foram usadas algumas hipdteses restritivas que sao,
entretanto, bastante gerais para a aplicacdo da técnica. Quanto a hipotese da superficie S ser
plana, é perfeitamente viavel, ja que o fluido (agua) e as particulas ( microalgas) estdo sobre uma
laminula de vidro de 3 mm de espessura e ndo ha alturas diferentes de agua porque o fluido néo é
viscoso e tende a se espalhar. Ha que se considerar também que pode haver um terceiro meio
entre 0os meios 1 e 2, 0 que equivaleria a uma placa de vidro sobre a amostra. Desde que esta
parede seja fina em relacdo a distancia h da objetiva ao segmento AB, ou que o indice de refracao
deste terceiro meio ndo seja muito diferente de nq ou no, praticamente ndo havera diferenca em
relacdo ao modelo que considera apenas 0s meios 1 e 2. Finalmente, quanto a hipotese de que A
se situa sobre o eixo da lente, é facil concluir que se fosse desejado determinar o efeito da
refracdo na medida de um segmento BC, seria possivel determinar BC por uma diferenca | AC -
AB |eB’C’ por |AC’ - AB’ |.

2.1.3. INCERTEZA DEVIDO AO TAMANHO DA PARTICULA
Adrian, 1991, recomenda, para particulas de poliestireno em agua, o didmetro minimo de
10 um, uma vez que para didmetros menores € necessario aumentar muito a intensidade
luminosa incidente a fim de obter-se uma boa imagem das particulas. Realmente, observando-
se a fig. 6.56 secdo 6.3.2, verifica-se a pouca nitidez de detalhes da microalga Isochrysis

galbana, por seu tamanho muito inferior ao das outras espécies (3um).
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2.1.4. INCERTEZA DEVIDO A DETERMINACAO DA VELOCIDADE POR EXTRACAO
DA MEDIA

Esta incerteza pode ser significativamente reduzida limitando-se o intervalo de tempo
At, entre duas imagens sucessivas. Sendo wmax @ maior freqiiéncia do espectro do campo de

velocidades, pode-se desprezar a incerteza ora analisada se, conforme eq. All.13:

A<t (Al1.13)
w

max

Devemos notar entretanto, que reduzindo At, também reduzimos o deslocamento das
particulas, e em conseqiiéncia, aumentamos a incerteza na medida do deslocamento.

Para as camaras CCDs utilizadas, At = 0,033s

Entao:

Wmax = 30Hz € o limite para flutuagdes de velocidade entre duas imagens.
2.2. INCERTEZAS CONSIDERADAS

2.2.1. INCERTEZA NA MEDIDA DO INTERVALO DE TEMPO

O intervalo de tempo At é o tempo que separa duas imagens sob analise no caso do
processo de velocimetria por acompanhamento de particulas. Este intervalo de tempo esta
relacionado com a taxa de aquisicdo de quadros por segundo da cdmara CCD utilizada. Para
todos os resultados obtidos este intervalo foi de 30 quadros/s, o que equivale a um tempo de
(1/30s).

Como exemplo de célculo desta incerteza cita-se o trabalho de Van der Laan et al, 2001,
que mediu a estabilidade da base de tempo da camera CV-30 (JAI) tomada entre 22° C e 27° C
durante 24 horas, no rel6gio mestre de 57,70426 MHz, com o freqiiéncimetro Topward Modelo

1220 de oito digitos apresentando:

on= +1,4x10°

Considerando que os vetores velocidade apresentam no maximo valores de 600 pixels/s
correspondentes a 0,450 mm/s (cap 6 secdo 6.4), a incerteza gerada pela base de tempo seria na

ordem de 0,63x10"° mm, portanto desprezivel, com relagdo as outras incertezas quantizadas na

ordem de 0,001144 mm a 0,003264 mm (ver sec¢do 3.2 deste apéndice).
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2.2.2. INCERTEZA NAS COORDENADAS ESPACIAIS

A menor incerteza de uma medida espacial é a resolucéo do sistema de medicdo. Deste

modo, a incerteza minima das coordenadas espaciais na imagem sera de um pixel.

2.2.3. INCERTEZA NA MEDIDA DA DISTANCIA DE REFERENCIA

A incerteza na medida da distancia de referéncia depende da resolucdo do instrumento
utilizado para efetuar a medicdo. Foi utilizada uma régua acoplada a ocular do microscépio com
resolugéo de L de 10um (0,010mm) para efetuar a medigdo. A probabilidade que a leitura da
distancia de referéncia esteja entre 2 tracos da régua separados por L € igual a 1. Pode-se assumir
entdo que € igualmente provavel a leitura estar dentro deste intervalo, sendo sua incerteza dada
pela eq. All.14, segundo BIPM, 1996:

sl= L (All.14)

24/3

Logo, o valor da incerteza considerada € 2,887um.
2.2.4. INCERTEZA DEVIDO A QUANTIZA(;AO DA IMAGEM

A principal origem desta incerteza esta no fato de que a solucdo analitica dos
escoamentos € expressa em nUmeros reais enquanto que as coordenadas espaciais na imagem sdo
expressas em numeros inteiros. Como estamos interessados apenas no deslocamento das

particulas, o intervalo de tempo e o fator de escala foram considerados unitarios.

De acordo com a se¢éo 6.4 e tabela 6.16, os deslocamentos das microalgas variam de 0 a

+600 pixels/s. Entdo, a incerteza relativa devido a quantizacdo da imagem serd dada pela

eq.All.15:
1 _ ot (AlLLS)
Pl OAX O

Para:
OAx = 1pixel
Ax= 600 pixels ( maior deslocamento )

Pl in =0,0016
Pl
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Para:
OAx = 1pixel
Ax= 30 pixels ( menor deslocamento )

Pl hax =0,033
Pl

3. INCERTEZA NAS MEDIDAS FINAIS PARA VELOCIMETRIA POR
ACOMPANHAMENTO DE PARTICULAS

As medidas finais que desejamos obter s&o 0s componentes u e v da velocidade e as
coordenadas x e y da posicdo do campo a qual esta velocidade é atribuida. As incertezas
consideradas serdo utilizadas para determinar as incertezas totais em cada medida empregando
procedimento desenvolvido segundo BIPM, 1996, no qual a incerteza de uma variavel
F=f(x1,X2,.....,Xn) € determinada pela eq. All.16, quando as grandezas de entrada Xi,Xa,.....,X, NA0

sdo correlacionadas:

e _oFO
5°F = $E5 (x,) (Al1.16)

>

1
i

Da eq. All.16 resulta a incerteza relativa da variavel F, dada pela eq. All.17:

%:\/E%?E%Z? ...... +Eii:g (AIl17)

onde a incerteza de cada variavel é obtida por uma avaliacdo do tipo A ou B.

A avaliacdo tipo A é o método de avaliacdo da incerteza pela andlise estatistica de uma
série de observacdes.

A avaliagdo tipo B é o método de avaliagdo por outros meios, como:

uma suposta funcdo densidade de probabilidade, baseada no grau de credibilidade que

um evento va ocorrer;

dados de medicdes prévias;

a experiéncia ou o conhecimento geral do comportamento e propriedades de materiais e
instrumentos relevantes;

especificagOes do fabricante;

dados fornecidos em certificados de calibracdo e outros certificados;

incertezas relacionadas a dados de referéncia extraidos de manuais.
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Quando as variaveis de entrada X,X»,.....,X,, Sa0 correlacionadas, a incerteza da variavel

F, segundo BIPM, 1996, é dada pela eq. All.18:

) N wFﬁ ) no N JF OF
0°F = %%%5 (Xi)+2|=11:zl+16_xi6_xj5(xi)5(xj)r(xi'Xj)
(Al1.18)

Para 0 caso especial em que todas as estimativas de entrada sdo correlacionadas, com

coeficientes de correlacdo r(xi,x;) = +1, a eq. All.18 se reduz a eq. All.19:

2
[l U
5°F =1 2= 5(x )
[ 0X, [l
(All.19)
3.1. INCERTEZA NO FATOR DE ESCALA
O fator de escala F é dado pelas egs. All.20:
L
F o= Fy=—Y (Al1.20)
X Ay
onde:
Fx= fator de escala na direc¢éo horizontal (mm/pixel)
Lx=distancia real horizontal conhecida entre dois pontos fixos do escoamento (mm)
Ax = distancia identificando Ly na imagem de amostra do escoamento (pixel)
Aplicando a equacdo All.17 ao fator de escala dado pela equagédo All.20, resultam as egs.
All.21:

[

oF, _\/g&_x g o] 5Fy :\/EBLL;’ g +:A;’§ (All.21)

Fe Ok OMx O Fy

Observa-se que quanto menor for o valor da distancia de referéncia maior sera a sua

incerteza. De acordo com a fig.6.69, secdo 6.4.1, 15um=20 pixels na dire¢do horizontal e 26
pixels na direcdo vertical, para objetiva de 10x.

Para a direcdo horizontal:
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dLx= O m
*= Y
0Ax =1 pixel,

Ly =22,5um

Ax = 30 pixels (menor deslocamento)

Resulta em uma incerteza para o fator de escala de:

?:imax =0,1325 ou 13,25%

X
Sendo:

Fy =0,00075mm/ pixel , a incerteza absoluta é &F, max = 0,000099mm/ pixel

Para:

6LX:7\/§ pum

0Ax =1 pixel,
Ly =450um
Ax = 600 pixels (maior deslocamento)
Resulta em uma incerteza para o fator de escala de:
ﬁmin =0,0066 ou 0,66%
X
Sendo:
Fy, =0,00075mm/ pixel , a incerteza absoluta é OF, min =0,000005mm/ pixel

Para a direcdo vertical:

=5
oLy /\/5 pum
oAy =1 pixel,
Ly =17,3 um

Ay = 30 pixels (menor deslocamento)

Resulta em uma incerteza para o fator de escala de:

6Fy
F—max =0,27010u 17,01%

y
Sendo:

Fy =0,00058mm/ pixel , a incerteza absoluta é OFy, max = 0,000099mm/ pixel

Para:
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Ly= O

= Y5 b
0ly =1 pixel,
Ly= 346 pm

Ay = 600 pixels (maior deslocamento)
Resulta em uma incerteza para o fator de escala de:

?mln =0,0085 ou 0,85%

y

Sendo:

Fy =0,00058mm/ pixel , a incerteza absoluta é dFymin = 0,000005mm/ pixel

3.2. INCERTEZA NAS COORDENADAS ESPACIAIS

As coordenadas espaciais sdo determinadas pelas egs. All.22:

X = FxXp YL =Fy.yp (All.22)

onde o indice L se refere a coordenada em milimetros e o indice p a coordenada em pixels.

Aplicando a equagédo All.17 para determinar a incerteza nas coordenadas espaciais nas
direcGes x ey resultam as egs. All.23:

5XL HF Eﬂgj g (All.23a)

YL EBF g@?’ g (Al1.23b)

Para a direcdo x, de acordo com a se¢éo 3.1:
Fy =0,00075mm/ pixel oF, max =0,000099mm/ pixel

xp =10pixels 6Xp = Lpixel

Resulta uma incerteza para as coordenadas espaciais de:
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%max -0,1660 ou 16,60%

L
Sendo:
XL =0,0075mm, a incerteza absoluta maxima é dX| min =0.001245mm
No outro extremo da imagem:
Fy =0,00075mm/ pixel oF, min = 0,000005mm/ pixel

Xp = 640pixels 6Xp =1pixel

Resulta uma incerteza para as coordenadas espaciais de:

%min = 0,0068 ou 0,68 %
L

Sendo:
X =0,48mm, a incerteza absoluta & dX| max = 0,003264mm
Para a direcdo y, de acordo com a se¢éo 3.1:

Fy =0,00058mm/ pixel 6Fy max = 0,000099mm/ pixel

yp =10 pixels 6yp =1pixel

Resulta uma incerteza para as coordenadas espaciais de:

e;):{—'-max =0,1973 ou 19,73%
L

Sendo:

Y, =0,0058mm, a incerteza absoluta méaxima e &Y, min = 0,001144mm

No outro extremo da imagem:
Fy =0,00058mm/ pixel OFy min = 0,000005mm/ pixel

yp =480pixels 8y =1pixel
Resulta uma incerteza para as coordenadas espaciais de:

6Y—'-min = 0,0087 ou 0,87 %
YL
Sendo:
Y, =0,2784mm, a incerteza absoluta & dY, max = 0,002422mm

Aumentando a resolucdo da imagem digitalizada a incerteza diminui, entretanto a

resolucdo méxima esté limitada a 106 pixels/mm que € a resolu¢do do CCD da camara de video
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na direcdo horizontal e 136 pixels/mm na direcdo vertical (se¢do 1.2.3). O aumento da resolucao

também aumenta o tempo de processamento da imagem.

3.3. INCERTEZA NAS COMPONENTES DA VELOCIDADE

As componentes da velocidade sdo determinados pelas eqgs. All.24:

u=F,. XZA_txl (All.24a)

V= Fy.% (All.24b)

3.3.1 VARIAVEIS DE ENTRADA NAO CORRELACIONADAS

Aplicando a eq. All.17, para determinar a incerteza para a velocidade nas direcGes x e y,

e combinando com a incerteza devido a quantificacdo da imagem, resultam as egs. All.25:

@:Jg%g B, o, e e AiL2ss)

u OAx O OAxQO gatg gPE O

57 Ei_g E‘Lgﬁ%g +§%§+%%’§ (Al1.25b)

Conforme sec¢do 2.2.1, a incerteza na medida do intervalo de tempo At foi considerada

desprezivel..
Para:

Fy =0,00075mm/ pixel

oF, min = 0,000005mm/ pixel

Ax =600 pixels (maior deslocamento para At=15s)

Ox) = Oxp =1pixel

Pl i =0,0016

PI

Resulta uma incerteza minima para a componente u da velocidade de:
%min = 0,0072 ou 0,72%

Sendo:

u= 0,45 mml/s, a incerteza absoluta € dup,i, = 0,00324mm/s

Para a situacdo de maior incerteza:
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Fy =0,00075mm/ pixel

OF max = 0,000099mm/ pixel

Ax = 30 pixels (menor deslocamento)
Ox) = Oxp =1pixel

ﬂmax =0,033
Pl

Resulta uma incerteza maxima para componente u da velocidade de:

%max =0,1444 ou 14,44%

Sendo:

u=  0,0225 nm's, a incerteza absoluta €é Uy =0,003249mm/s
Para:

Fy =0,00058mm/ pixel

OFy min = 0,000005mm/ pixel

Ay = 600 pixels (maior deslocamento para At=15s)

dy; = Oy, =1pixel

Pl hin =0,0016
Pl

resulta uma incerteza minima para a componente v da velocidade de:

gmin = 0,009 ou 0,9%
Y

Sendo: v= 0,348 mm/s, a incerteza absoluta € dvy,j, =0,003132mm/s

Para a situacdo de maior incerteza:
Fy =0,00058mm/ pixel

OFy max = 0,000099mm/ pixel

Ay = 30 pixels (menor deslocamento)
dy; = dy, =1pixel

ﬂmax =0,033
Pl

Resulta uma incerteza maxima para componente v da velocidade de:

Qmax =0.1796 ou 17,96 %

\Y

Sendo:
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v=0,0174 mm/s, a incerteza absoluta € vy =0,003125mm/s

Pelos resultados apresentados, pode-se observar que o fator preponderante no célculo das

incertezas ¢ o fator de escala.

3.3.2 VARIAVEIS DE ENTRADA CORRELACIONADAS
Aplicando-se a eq. All.19, para as componentes da velocidade u e v(eq. All.24) resulta a
eg. All.26:

52 5(x,)-0 3(at) O
(u):E((xz) () _ o0

( (All.262)
u (] X, =X, At O
, _ 2

5'() _ E(c‘i(yz) 0(y)) S0k (All.26b)
\ [ Y. =Y At O

onde:
0(x,)—0(x)=0

o(y,)~o(y,) =0

O(At) =0 de acordo com a secao 2.2.1.

Logo:
_5(U) =0 e @:0
u v

Comparando os resultados da aplicacdo das egs. All.25 e All.26 conclui-se que

@max =14,44% e @max = 17,96%

u \'
3.4. INCERTEZAS NAS MEDIDAS FINAIS DAS GRANDEZAS GEOMETRICAS
CARACTERISTICAS DAS MICROALGAS E DAS BACTERIAS FLUORESCENTES

Para determinacdo das grandezas geométricas caracteristicas das microalgas usadas no
reconhecimento de padrdes foram usadas no microscépio as objetivas de 10x e 40x. As imagens
foram obtidas com a camara JVC TK1180U, com espacador. Para a determinacdo da area e
perimetro das bactérias fluorescentes foi utilizada a cAmara Watec com lente e espacador. (Ver
APENDICE ).
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As 8 grandezas geomeétricas caracteristicas das microalgas (area -A, perimetro-P, Xmax,
Xmin, Elongacdo-E,Esfericidade-Esf, Diametro de Feret -DF e Compacta¢do-C) foram

definidas no capitulo 3, secdo 3.2.

As avaliacGes de incerteza destas grandezas foram calculadas pelo método tipo A
segundo BIPM, 1996. Estas incertezas sdo baseadas em métodos estatisticos, a partir de

distribuicdo de valores em torno de uma média.

3.4.1. PROCEDIMENTOS DE CALCULOS

A incerteza da medicdo de uma grandeza Xx; é calculada utilizando-se uma amostragem

desta grandeza. A amostragem é composta de k elementos.
a- Caélculo da média aritmética da amostragem escolhida

A média aritmética, eq. All.27, é considerada a melhor estimativa do valor da grandeza

quando n observacGes independentes forem obtidas sob as mesmas condigdes.

— 1N
X ==Y Xik (Al.27)
Nk=1

b-  Célculo do desvio padrdo da amostragem
A variacdo entre o valor amostrado e o valor médio é caracterizada pela diferenca dada
pela eq. All.28:

DX = X =X (All.28)

Pode-se obter, para uma amostragem particular, as n variagfes, uma para cada amostra
obtida. Esta diferenca, certamente, terd valores positivos e negativos pois a média fica
equidistante dos valores amostrados. A dispersdo destes valores amostrados em relacdo a média é
dada por outra média, a das variagcdes. Para evitar-se, no entanto, que esta média deixe de levar
em consideragédo todas as variacGes, pois umas sendo negativas vao reduzir o somatério total,

eleva-se ao quadrado todas elas. O nimero de termos desta amostragem € tomado como n-1 e

definido como graus de liberdade. Esta média é denominada de variancia experimental 52 (xj)

e sera definida pela eq. All.29:



151
2

n _
(Axi )2 :ﬁkz_l(xi’k —xi) :Sz(xi) (AI1.29)

A raiz quadrada desta variancia € definida como desvio padrdo experimental s(x;), dado
pela eq. All.30:

2
n _
s(xj) :\/ﬁ kz—l(Xi’k —xi) (AI1.30)

c- Calculo do desvio padrédo da media aritmética

A melhor estimativa da varidncia experimental é dada pela variancia da

média, representada pela eq. All.30 dividida por n .

O desvio padrao da média s(xi ) é dado pela eq. All.31:
o S(Xi )
s\Xj |J=——= All.31
( i ) n ( )

d- Célculo da incerteza padrdo da componente X;
A incerteza padréo definida segundo BIPM, 1996, € dada pela eq. All.32:

u(xi)= S(X_i)

(Al1.32)

3.4.2. PLANILHAS DE RESULTADOS DAS INCERTEZAS DAS GRANDEZAS
GEOMETRICAS CARACTERISTICAS DAS MICROALGAS E DAS BACTERIAS
FLUORESCENTES

As tabelas All.1 a All.8 apresentam as incertezas das variaveis caracteristicas.

De acordo com o APENDICE |, as microalgas foram observadas no microscopio com
uma objetiva de 10X com uma cémara de video JVC TK1180U acoplada com espagador que
corresponde a um aumento de 54X. O fator de escala para 0 aumento total é de 1,3 pixels/um.
As bactérias foram observadas no microscopio epifluorescente com uma objetiva de 100X,
ocular de 10X com uma camara de video Watec 902H acoplada com espacador que corresponde

a um aumento de 2,5X. O fator de escala para 0 aumento total € de 6,7 pixels/um.

Tabela All.1 Incerteza da grandeza Area (pixelsz)
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Observacdo com aumento total de 540X Observacao
2 . .2 com aumento
1um™ = 1,69 pixels total de 2500X
1um2 =
44.89 pixels’
Amphidinium | Fibrocaps | Tetraselmis | Chaetoceros | Isochrysis | Bactérias
Operculatum |a japonica |chuii sp. Galbana fluorescentes
122 amostras 36 498 19 amostras | 22 amostras | 29 amostras
Médiazﬂ 421,06 1058,86 |260,27 57,36 67,47 213,17
Variancia= |3922,12 70693,44 |2358,51 641,32 534,53 55356,08
2
s (xj)
Desvio 62,63 265,88 48,56 25.32 23,12 235,28
padrédo=
s(xj)
Incerteza |5,67 44,31 2,18 5,81 4,93 43,69
padréo =
u(xi) = s(xi)
VaJor da [421,06 1058,86 |260,27 57,36+5,81 |67,47+4,93 | 213,17
Area 5,67 +44.31 +2,18 +43,69
(pixels?)
Tabela All.2 Incerteza da grandeza Perimetro (pixels)
Observagao com aumento total de 540X Observagao
_ . com aumento
1um = 1,30 pixels total de 2500
1pym =
Amphidinium Fibrocapsa | Tetraselmis |Chaetoceros |lsochrysis | Bactérias
Operculatum122 | japonica chuii sp. Galbana fluorescentes
amostras 36 amostras | 498anost r | 19 amostras | 22 amostras | 29 amostras
Média:; 79,07 150,37 62,35 48,23 42,42 62,78
Variancia= | 60,60 1055,89 112,70 165,26 71,74 3136,13
2
s (%)
Desvio 7,78 32,49 10,62 12,86 8,47 56,00
padrdo=
s(Xi)
Incerteza |0,70 5,42 0,48 2,95 1,81 10,40
padréo =
u(x) = s
Valordo |79,07 150,37 62,35 48,23+2,95 42,42+ 62,78+10,40
Perimetro |+0,70 +5,42 +0,48 1,81
(pixels)

Tabela AllL3 Incerteza da grandeza Xmax (pixels)
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Observacdo com aumento total de 540X

1pum = 1,30 pixels

Observacdo com
aumento total de

2500X
1pm = 6,7 pixels
Amphidinium | Fibrocapsa | Tetraselmis | Chaetoceros |  Isocisis Bactérias
Operculatum | japonica chuii sp. galbana fluorescentes
122 amostras | 36amostras 498 19 amostras | 22 amostras 29 amostras
amostras
Média:Z 27,07 47,10 20,81 12,21 11,04 21,03
Variancia= 8,80 60,57 6,64 10,40 3,31 416,88
2
s (xj)
Desvio 2,97 7,78 2,58 3,23 1,82 20,41
padréo=
S(xi)
Incerteza 0,27 1,30 0,12 0,74 0,39 3,80
padréo=u(xi)
=s\Xj
Valor de 27,07+0,27 47,10 20,81 12,21+0,7 11,04+ 21,03+3,80
Xmax +1,30 +0,12 4 0,39
(pixels)
Tabela All.4 Incerteza da grandeza Xmin (pixels)
Observagdo com aumento total de 540X Observagdo com
. aumento total de
1pm = 1,30 pixels 2500X
1um = 6,7 pixels
Amphidinium | Fibrocapsa | Tetraselmis | Chaetoceros | Isochrysis Bactérias
Operculatum japonica chuii sp. Galbana Fluorescentes
122 amostras | 36amostras | 498amostras | 19 amostras | 22amostras | 29 anpst r as
Média= xi 19,79 28,64 15,03 6,77 8,37 9,88
Variancia= 2,28 19,32 3,51 3,06 1,64 107,22
2
s (xj)
Desvio 1,51 4,40 1,87 1,75 1,28 10,35
padréo= s(Xj)
Incerteza 0,14 0,73 0,08 0,40 0,27 1,92
padrao= u(x;)
= slXj
Valor de Xmin 19,79+ 28,64 15,03 6,77+ 8,37+ 9,88+1,92
(pixels) 0,14 +0,73 +0,08 0,40 0,27

Tabela AlL5 Incerteza da grandeza Elongacao
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Observagdo com aumento total de 540X Observagédo com
aumento total de
2500X
Amphidinium | Fibrocapsa | Tetraselmis | Chaetoceros | Isochrysis Bactérias
Operculatum | japonica chuii sp. Galbana Fluorescentes
122 36 498 19 22 amostras 29
amostras amostras amostras amostras amostras
Médiazﬂ 1,372 1,669 1,394 1,751 1,323 3,210
Varidncia= 0,024 0,095 0,026 0,393 0,026 26,324
2
s (xj)
Desvio 0,154 0,308 0,161 0,627 0,162 5,131
padrio=
s(xj)
Incerteza 0,014 0,051 0,007 0,123 0,034 0,953
padréo= u(x;)
= six;
Valor da 1,372 1,669 1,394 1,751 1,323 3,210
Elongacéo +0,014 +0,051 +0,007 +0,123 +0,034 +0,953
Tabela All.6 Incerteza da grandeza Esfericidade
Observagdo com aumento total de 540X Observagédo com
aumento total de
2500X
Amphidinium | Fibrocapsa | Tetraselmis | Chaetoceros | Isochrysis Bactérias
Operculatum | japonica chuii sp. Galbana Fluorescentes
122 36 498 19 22 29
amostras amostras amostras amostras amostras amostras
Média= Z 0,849 0,616 0,860 0,367 0,463 0,723
Variancia= 0,008 0,020 0,015 0,031 0,022 0,222
2
s (xj)
Desvio 0,087 0,143 0,123 0,177 0,147 0,471
padréo=
s(xi)
Incerteza 0,008 0,024 0,005 0,035 0,031 0,087
padréo=
u(x;)=
= s\X;
Valor da 0,849 0,616 0,860 0,367 0,463 0,723
Esfericidade 0,008 +0,024 0,005 +0,035 +0,031 +0,087

Tabela AllL7 Incerteza da grandeza Diametro de Feret (pixels)
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Observagdo com aumento total de 540X Observacéo
com
lum = 1,30 plXEIS aumento
total de
Amphidinium | Fibrocapsa Tetraselmis | Chaetoceros | Isochrysis Bactérias
Operculatum japonica chuii sp. Galbana | fluorescentes
122 amostras | 36 amostras | 498 amostras | 19 amostras | 22 amostras | 29 amostras
Médiazﬁ 23,09 36,44 18,13 8,36 9,15 12,99
Variancia= 3,01 20,93 2,81 3,38 2,34 106,20
2
s (Xj)
Desvio 1,73 4,58 1,68 1,84 1,53 10,31
padréo=
s(xj)
Incerteza 0,16 0,76 0,08 0,42 0,33 1,91
padréo=
U(Xi ==
S\Xj
Valor do 23,09+0,16 36,44 18,13 8,36+0,42 | 9,15+0,33 | 12,99+1,91
Diametro de +0,76 +0,08
Feret
(pixels)
Tabela AllL8 Incerteza da grandeza Compactacéo
Observacdo com aumento total de 540X Observacao
com
aumento
total de
Amphidinium | Fibrocapsa | Tetraselmis | Chaetoceros | Isochrysis Bactérias
Operculatum japonica chuii sp. Galbana | Fluorescentes
122 amostras | 36amostras | 498amostras | 19 amostras 22 29 amostras
amostras
Médiazz 0,857 0,780 0,874 0,739 0,829 0.78
Variancia= 0,003 0,003 0,002 0,016 0,003 0,065
2
s (Xj)
Desvio padréao= 0,050 0,056 0,049 0,126 0,051 0,254
s(xj)
Incerteza 0,005 0,009 0,002 0,025 0,011 0,047
padrdo = u(x;) =
s\Xi
Valor da 0,857 0,780 0,874 0,739 0,829 0,78
Compactacao 0,005 +0,009 0,002 0,025 +0,011 0,047




