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Deteccao Automatica de Criadouros de Aedes Aegypti
Utilizando Técnicas de Aprendizado Profundo

Vinicius Amaro da Rosa* Alexandre Leopoldo Gongcalves

2024, NOVEMBRO

Resumo

Doencas transmitidas por mosquitos, como Malaria, Dengue e a Zika, infectam milhares
de pessoas anualmente. A abordagem mais eficaz para combater tais doencgas é evitar a
reproducdo dos mosquitos, identificando e removendo potenciais criadouros. Estratégias
de controle enfrentam dificuldades devido a locais de reprodugao inacessiveis, resultando
em elevados custos governamentais. Para aprimorar a eficiéncia dessas estratégias,
areas como a Visao Computacional e o Aprendizado Profundo podem ser utilizados
para agilizar a detecgao automatica de possiveis locais de reproducao. Neste contexto,
o presente trabalho propoe um método estruturado em seis etapas: aquisicao de dados,
pré-processamento, definicdo de arquitetura para criacdo do modelo de classificagao,
treinamento e validacdo do modelo, inferéncia em imagens aéreas de drones para
deteccao dos criadouros e segmentagao para melhor visualizagao dos objetos detectados.
Com o conjunto de dados inicial definido e pré-processado, utilizou-se a arquitetura
de detecg@o de objetos YOLO, baseada em Redes Neurais Convolucionais. O modelo
YOLOvV8x foi escolhido para realizar o treinamento, seguido por uma avaliagao das
métricas de desempenho e classificacdo dos criadouros de mosquito. Por fim, a
segmentacdo dos criadouros foi aplicada para aprimorar a identificacdo dos contornos
sobre o objeto identificado nas imagens. Os resultados alcan¢ados indicam um bom
desempenho para as detecgdes, com uma média de precisdo (mAP) de 89% e um
F1-score de 98%.

Palavras-chave: Areas de reproducao, Detecgao de objetos, Aprendizado Profundo.
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Automatic Detection of Aedes Aeqypti Breeding Grounds
Using Deep Learning Techniques

Vinicius Amaro da Rosa* Alexandre Leopoldo Gongcalves

2024, NOVEMBER

Abstract

Mosquito-borne diseases such as malaria, dengue and Zika infect thousands of people
every year. The most effective approach to combating these diseases is to prevent
mosquito breeding by identifying and removing potential breeding sites. Control
strategies face difficulties due to inaccessible breeding sites, resulting in high government
costs. To improve the efficiency of these strategies, areas such as Computer Vision and
Deep Learning can be used to speed up the automatic detection of possible breeding sites.
In this context, this paper proposes a method structured in six stages: data acquisition,
pre-processing, definition of the architecture for creating the classification model,
training and validation of the model, inference in aerial drone images for detecting
breeding sites and segmentation for better visualization of the detected objects. With
the initial data set defined and pre-processed, the YOLO object detection architecture,
based on Convolutional Neural Networks, was used. The YOLOv8x model was chosen
for training, followed by an evaluation of the performance metrics and classification of
mosquito breeding sites. Finally, the segmentation of the breeding sites was applied to
improve the identification of the outlines on the object identified in the images. The
results indicate adequate detection performance, with an average accuracy (mAP) of
89% and an Fl-score of 98%.

Key-words: Breeding ground, Object detection, Deep learning.

*vinicius.rosa@grad.ufsc.br
ta.l.goncalves@ufsc.br



1 Introducdo

Doengas epidémicas transmitidas por vetores (DTVs), como Maléria e Dengue e
outras, sdo responsaveis por mais de 17% das doencas infecciosas no mundo, ocasionando
mais de 700.000 mortes por ano (PAHO; OMS, 2018). Segundo Joshi e Miller (2021),
enfrentar essas enfermidades continuara sendo um desafio nas proximas décadas, devido
ao crescente processo de urbanizacao, rapida globalizagao e expansao das populacoes de
mosquitos. Doencas transmitidas por mosquitos representam uma séria ameagca a satude
publica global, sendo o mosquito Aedes aegypti o vetor principal de arboviroses como
Dengue, Zika, Chikungunya e Febre-Amarela urbana (RUCKERT et al., 2017). Conforme
o Boletim Epidemiol6gico (2024), realizado pelo Ministério da Saude, até o més de julho
de 2024 ocorreram 6.215.201 milhdes de casos provaveis de Dengue no Brasil (taxa de
incidéncia de 3.060,7 casos por 100 mil habitantes), representando um aumento de 344,5%
no numero de casos em comparacido com o mesmo periodo de 2023. Além disso, foram
registrados 233.225 possiveis casos de Chikungunya (taxa de incidéncia de 114,9 casos por
100 mil habitantes).

No Brasil, o Governo Federal implementa a obrigatoriedade do levantamento anual
da infestagdo por Aedes aegypti desde 2017. O Ministério da Saide estabeleceu que todas
as cidades brasileiras enviem anualmente dois levantamentos, o Levantamento de Indice
Amostral (LIA) e o Levantamento Répido de Indice de Infestacdo por Aedes aegypti
(LIRAa) (CONASS, 2017). Estes relatérios sao utilizados pelos gestores de saide locais
para decidir a alocagao dos agentes. Segundo Passos (2023), o Aedes aegypti se reproduz
em agua limpa acumulada em recipientes artificiais, como caixas d’agua, garrafas, baldes,
pneus descartados e ralos externos. Portanto, os agentes realizam buscas diarias por esses
objetos como principal método de controle do mosquito. Considerando a onipresencga desses
objetos, monitorar e controlar o mosquito torna-se dispendioso e de dificil execucéao.

As estratégias de controle de mosquitos variam em niveis individual, comunitério e
regional para diferentes ambientes (JOSHI; MILLER, 2021). Cunha et al. (2021) destacam
que o desafio reside no fato de que muitos pontos de reproducgao sao localizados em areas de
dificil acesso. Tais locais, ndao sdo frequentemente identificados nos relatérios por estarem
na parte superior de construgdes ou dentro de propriedades privadas, fora do alcance visual
ou de acesso dos agentes de solo. De acordo com Sousa e Paranaiba (2017), o governo
brasileiro ampliou para R$ 1,5 bilhao os recursos para emergéncias, valor destinado para
medidas de prevencdo, controle e conten¢do de riscos, danos e agravos a saude publica em
situacdes que podem ser epidemiolégicas, de desastres, ou de desassisténcia a populacao.

Esses fatos tornam os arbovirus transmitidos pelo Aedes aegypti um dos principais
problemas de satude global. Assim, conforme Bhutad e Patil (2023), para um controle
efetivo de doencgas transmitidas por vetores, é essencial realizar um manejo ambiental
e ecossistémico direcionado. No entanto, fornecer informacdes ambientais detalhadas
em grande escala para o controle de doencas transmitidas por vetores continua sendo
um desafio. De acordo com Perumal et al. (2023), métodos tradicionais de identificagao
de locais de reproducao, como inspec¢ao visual, sdo frequentemente demorados e exigem
muito trabalho. Por outro lado, imagens de satélite nao sdo consideradas uma alternativa

viavel devido as limitacoes de resolucao espacial e temporal, além dos custos elevados
(GRUBESIC et al., 2018).

Sendo assim, Passos (2023) propoe o uso de veiculos aéreos néo tripulados (do inglés,
Unmanned Aerial Vehicles - UAVs), também conhecidos como drones, que apresentam
diversas vantagens. Primeiro, os UAVs possibilitam a captura de imagens e videos com
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resolucao espacial e temporal superiores, oferecendo diversas perspectivas de altitude.
Segundo, o uso de UAVs programaveis aumenta a seguranga dos profissionais, minimizando
sua exposicao a situagdes ou locais perigosos. Por fim, embora a ado¢ao desta abordagem
envolva um investimento inicial relativamente elevado, isso se traduz em beneficios, uma
vez que € possivel cobrir uma grande area com uma equipe reduzida e custos operacionais
baixos. Conforme Truong e Clavel (2022), para aumentar a eficiéncia no controle de
mosquitos, sdo necessarios métodos automaticos, precisos e eficazes na identificacdo de
locais de reproducdo do mosquito.

Ademais, levando-se em conta os avangos tecnoldgicos que viabilizam a deteccao
de objetos em diversos cendrios, incluindo deteccao de multiplos objetos de interesse, o
presente trabalho objetiva a proposicao de um método voltado a detecgdo automatica de
criadouros de mosquitos. Para tal, se utiliza de um conjunto de imagens capturadas por
UAVs para identificar possiveis locais de risco, visando oferecer suporte aos agentes de
saude. Dessa forma, o problema serda abordado empregando uma arquitetura de Rede
Neural voltada ao reconhecimento de padroes em imagens, assim como modelos para a
detecgao, classificacdo e segmentacao de objetos em imagens.

Este trabalho, além desta se¢do, estd estruturado da seguinte forma: a Secao 2
apresenta a fundamentagéo dos principais conceitos que permitem estabelecer as bases desta
pesquisa. A Secao 3 apresenta os trabalhos correlatos que tratam da detecgao de criadouros
de mosquito utilizando técnicas de Aprendizado Profundo e Processamento de Imagens.
Na Secao 4 é apresentado o método proposto neste trabalho, descrevendo de maneira geral
como as diversas etapas sdo executadas. Ja na Secdo 5, é descrito o cenario de estudo e
elencados os materiais e métodos utilizados, assim como é efetuada a apresentacao dos
resultados. Por fim, a Se¢do 6 apresenta as consideracoes finais, destacando as aplicac¢oes
futuras que podem ser desenvolvidas a partir deste trabalho.

2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Deteccao de Criadouros de Mosquito

O Aedes aegypti é um dos principais vetores de arboviroses', como a Dengue,

Zika e Chikungunya (RiCKERT et al., 2017). Essas doencas sdo transmitidas aos seres
humanos através da picada do mosquito fémea infectado. Durante os primeiro seis meses
de 2024, a Organizagdo Mundial de Satde (OMS) registrou nas Américas um total de 9,3
milhoes de casos de dengue. Esse valor superou o niimero de casos notificados em um ano
de todos os anos anteriores. E, dobrando o niimero de casos notificados durante todo o
ano de 2023, com 4,6 milhoes de casos (PAHO, 2024).

Globalmente, estima-se que existam 200.000 casos de febre-amarela anualmente,
resultando em 30.000 6bitos (OMS, 2023). Ja a infecgao pelo virus Zika durante a gravidez
pode causar microcefalia e outras malformacdes congénitas ao bebé. Criangas nessas
condicoes de anormalidades raramente possuem um desenvolvimento cognitivo e motor
adequados (OMS, 2022). Soma-se isso o forte impacto econémico dessas doengas. Em
agosto de 2016, uma pesquisa elaborada em 39 paises da América Central e América Latina,
avaliou que o custo das epidemias de dengue ultrapasse US$3 bilhoes anualmente, sendo
US$1,4 bilh&o sé no Brasil (LASERNA et al., 2018). Esses dados fazem dos arbovirus
transmitidos pelo Aedes aegypti um dos principais problemas de satide global. Exceto para
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a Febre Amarela e Dengue, ndo existem vacinas nem medicamentos antivirais especificos
para as doencas transmitidas pelo Aedes aegypti.Portanto, a forma atual mais eficaz
de combate ainda é por meio do controle e eliminacdo de possiveis focos de mosquitos
(LAMBRECHTS; FAILLOUX, 2012).

O Aedes aegypti se reproduz em agua limpa e parada, proliferando-se em recipientes
que armazenam agua, como tanques, baldes, fontes ornamentais, pratos para plantas,
pneus e outros objetos comuns que podem ser encontrados em muitos lugares. A Figura 1
demonstra um exemplo de local de proliferagdo e um local com dificil acesso. Desta forma,
locais de dificil acesso tornam o monitoramento e controle do mosquito um desafio, sobretudo
sem o suporte técnico adequado, sendo essencial a atuacdo de especialistas para controlar
os focos mais criticos e planejar intervengoes eficazes. No entanto, o monitoramento manual
é frequentemente caro, demorado e ineficaz. Combinando o conhecimento especializado
com ferramentas tecnoldgicas, as agdes de controle podem se tornar mais eficientes e
abrangentes. Assim, seguindo as regulamentagoes sanitarias vigentes, que requerem visitas
de agentes de satde para eliminar os criadouros CONASS (2017), é possivel potencializar
o impacto nessas visitas ao integrar tecnologia e conhecimento.

Figura 1 — Imagem de locais de proliferacao

(a) Local de proliferacao (b) Local de dificil acesso

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Em consonancia com tais desafios, em 2015 a Organizagao das Nagoes Unidas
(ONU) estabeleceu 17 objetivos que compdem uma agenda mundial para a construcdo
e implementacao de politicas publicas que visam guiar a humanidade até 2030, visando
erradicar a pobreza, proteger o planeta e garantir que todas as pessoas desfrutem de
paz e prosperidade. A agenda inclui um plano de acdo internacional para o alcance
dos 17 Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (do inglés, Sustainable Development
Goals - SGDs), envolvendo diversas teméticas como igualdade de género, acabar com a
pobreza, seguranca alimentar e agricultura, saide, educacao, energia, agua e saneamento,
crescimento econémico inclusivo, infraestrutura e industrializacio, padroes sustentaveis de
producao e de consumo, mudanca do clima, cidades sustentéveis, protecao e uso sustentavel
dos oceanos e dos ecossistemas terrestres, governanca, e meios de implementacgdo. Estas
sdo ainda desdobrados em 169 metas, que abordam diversos temas fundamentais para o
desenvolvimento humano (ODS, 2022). Aderente a este trabalho, o objetivo 3 trata sobre
saude e bem-estar, que aborda os riscos com que a populacao encontra ao longo do seu
ciclo de vida e da mortalidade na infancia as doengas transmissiveis

O foco sobre os determinantes sociais dialoga com os fatores que afetam a satude
dos mais desfavorecidos. Por exemplo, a meta 3.3 do ODS 3 determina o seguinte requisito



“Até 2030, acabar com as epidemias de AIDS, tuberculose, maldria e doencas tropicais
negligenciadas, e combater a hepatite, doencas transmitidas pela agua, e outras doencas
transmissiveis” (ODS, 2022). Ao reduzir a proliferacao desses vetores, a agao direcionada
para a identificacdo e eliminacdo de criadouros constréi um componente integral na
prevencao de doencas transmitidas por mosquitos. Isto acaba por mitigar a incidéncia
de doencas como Dengue, Zika, Chikungunya e Febre Amarela, assim como a deteccao
precoce de criadouros contribui diretamente para a meta 3.3. Ademais, promove uma
maior equidade no acesso a saude, em acordo com os principios fundamentais dos SGDs.

De forma complementar, cabe consignar a importancia do trabalho dos agentes
de satde que inspecionam propriedades para identificar e eliminar possiveis locais de
reproducao de mosquitos. No entanto, tem-se desvantagens nessa estratégia, como despesas
financeiras, restri¢oes de tempo (PERUMAL et al., 2023). Para fortalecer o trabalho desses
profissionais, estudos exploram a deteccdo dos objetos associados a areas que contribuem a
reproducdo dos mosquitos. Sendo assim, o uso de UAVs exibem diversas vantagens quando
comparados as abordagens usadas pelo monitoramento e atuacdo de profissionais da saude
publica. Passos et al. (2022) afirmam que o uso dos UAVs ndo apenas permitem a captura
de imagens e videos com maior resolucdo espacial ou temporal, mas também em multiplos
angulos e altitudes. Ainda, trazem um sistema para automatizar o processo de andlise
aplicando técnicas de Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning - ML) e
Visao Computacional (do inglés, Computer Vision - CV) para auxiliar os especialistas na
localizacao de focos relevantes de mosquitos.

2.2 Processamento de Imagem (IP)

A observagao sempre teve um papel importante na vida humana e, a partir desta,
ocorreu ao longo dos anos a documentagao de diferentes formas. Contudo, com a invencao da
fotografia, o registro de momentos tnicos passou por uma transformacao abrindo caminho
para diversas aplicacbes. No presente, as imagens demonstram um papel importante na
vida cotidiana e, com os avangos nas Tecnologias da Informacao e Comunicagao (do inglés,
Information and Communication Technology-ICT), proporcionou-se coletar e armazenar
quantidades expressivas de imagens. No entanto, o volume crescente de imagens coletadas
promove dificuldades de processamentos de forma manual. Segundo Huang et al. (2016), o
Processamento de Imagem (do inglés, Image Processing-1P) torna-se essencial, pois permite
que grande parte dessas informacgGes visuais seja representada e processada digitalmente.
Com o avancgo dos computadores e processadores de sinais a partir dos anos 2000, o IP
tornou-se a técnica comumente aplicada em imagens médicas, de sensoriamento remoto e
da natureza, como representadas na Figura 2.

Uma imagem digital é um retrato discreto de dados que abrange informagoes sobre
o formato e a intensidade da imagem. Conforme explicado por Gonzalez e Woods (2008),
uma imagem é uma fungdo bidimensional, f(x,y), onde z e y representam as coordenadas
espaciais, e a amplitude de f em qualquer ponto é referida como a intensidade ou o nivel
de cinza. Quando z, y e os valores de nivel de cinza de f sdo finitos e discretos, contém-se
uma imagem cinza. Os elementos da imagem sdo denominados de pizels, uma abreviacao
de picture element. Eles retratam a menor unidade em uma imagem digital, com um valor
numérico que representa a informacao béasica da imagem, determinado pela resolucao e
nivel de quantizacao especificos (BRECKON, 2010). Uma imagem §é, essencialmente, um
sinal 2D digitalizado, representada como um grid de pizels, como se pode analisar na
Figura 3. Esses valores ndo sé indicam cor e intensidade de luz, mas também fornecem
outras propriedades, como textura, granularidade e profundidade de cor. A informacao
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contida em cada pizel pode variar significativamente dependendo do tipo de imagem sendo
processada.

Figura 2 — Exemplos de imagens de interesse para diferentes areas de aplicacdo de IP

(a) Sensoriamento Remoto (b) Medicina (¢) Natureza

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Segundo Jiao e Zhao (2019), o processamento de imagem tem exercido um papel
cada vez mais vital em diversos sistemas de informacao, facilitando a tomada de decisao
e melhorando a cognicdo. Em reconhecimento de padroes e ML, o processamento de
imagem popularmente utiliza processos como a compressao e a codificagao, a geragdo de
imagem, a desfocagem, a super-resolucao, a segmentacio de imagem, a classificacao e o
reconhecimento de objetos, entre outros. Em particular, técnicas de ML sao frequentemente
utilizadas e aplicadas com sucesso a pesquisa em processamento de imagem. Equiparado
com os métodos nao baseados em aprendizado, que podem néao traduzir com precisao o
conhecimento de dominio em regras ou caracteristicas, o ML adquire seu conhecimento a
partir das representacoes dos dados.

Figura 3 — Representagdo de uma imagem com diferentes quantidades de pizels

(c) 48 x 64 (d) 192 x 256

Fonte: Jahne (2002).
O PI, segundo ZHENG (2022), é uma técnica contemporanea que converte informa-
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¢oOes visuais em informacoes digitais, permitindo que sejam melhor conhecidas e processadas
por um computador. Somando os processos citados, o IP garante que imagens sejam
suficientemente claras e que as informagcoes sejam identificadas corretamente, no qual o
processamento de imagem deve ser suportado por varios métodos e técnicas para aprimorar
a resolugao e qualidade da imagem. Para Zhang e Dahu (2019), o desenvolvimento da
Inteligéncia Artificial (do inglés, Artificial Intelligence-Al) também favorece o avango da
tecnologia de processamento de imagem, tornando-a amplamente utilizada em areas como
visdo computacional, reconhecimento de padroes e tecnologia multimidia.

No entanto, devido as limitacoes e a subjetividade de algoritmos tradicionais de
reconhecimento de imagem, muitos requisitos de aplicacgdo nao podem ser atendidos. Tais
limitagoes criaram espago para a evolugdo do Aprendizado Profundo (do inglés, Deep
Learning-DL) voltadas ao reconhecimento e processamento de imagens ZHENG (2022),
principalmente por meio de arquiteturas de redes neurais para este propésito. Entre estas
arquiteturas, destacam-se tanto na comunidade cientifica quanto na industria, as Redes
Neurais Convolucionais (do inglés, Convolucional Neural Networks-CNNs). Desde sua
proposicao inicial, muitas variagoes de CNNs foram implementadas para diferentes tarefas
em processamento de imagens, citam-se algumas: LeNet, AlexNet, GoogleNet, VGGNet,
R-CNN, YOLO, SSD, SqueezeNet, ResNet, DenseNet, SegNet e DCGAN (GU et al., 2018;
ZHANG et al., 2019).

2.3 Aprendizado Profundo

A Al é um campo de estudo da Ciéncia da Computacao que se dedica ao desenvol-
vimento de programas computacionais capazes de reproduzir o comportamento humano
na tomada de decisdes. Sendo definida como a ciéncia e a engenharia a fim de criar
maquinas inteligentes, especialmente softwares inteligentes (MCCARTHY, 2007). Ainda,
segundo McCarthy, a Al estd relacionada a tarefa de usar computadores para entender a
inteligéncia humana, mas nao se restringe a métodos que sejam biologicamente observaveis.
Conforme LeCun, Bengio e Hinton (2015), a comunidade de AI vem, por muitos anos,
efetuando avancgos na resolucao de problemas que desafiam a humanidade. Nesta direcao,
o Aprendizado Profundo (do inglés, Deep Learning-DL), tem se mostrado adequado em
descobrir estruturas complexas em dados de alta dimensionalidade, tornando-se aplicavel
nos mais variados dominios da ciéncia ou dos negbcios.

Em sua esséncia, DL é um subconjunto do ML que usa rede neurais de varias
camadas, chamadas de Rede Neurais Profundas (do inglés, Deep Neural Networks-DNNs).
Além disso, para construir modelos de aprendizado em multiplas camadas, o DL emprega
transformagoes e tecnologias de grafos simultaneamente. De modo geral, tém obtido
éxito em uma variedade de aplicacbes, principalmente aquelas voltadas ao processamento
de dudio e fala, processamento de dados visuais, processamento de linguagem natural
(ALZUBAIDI et al., 2021). E particularmente ttil em dominios com grandes volumes de
dados e de alta dimensionalidade, o que explica por que DNNs, tais como CNNs, superarem
algoritmos tradicionais de ML na maioria das aplicacdes em que dados de texto, imagem,
video, fala e dudio precisam ser processados. Conforme mencionado por Heinrich (2021),
o DL ja demonstra desempenho superior obtido pelo ser humano em muitas aplicacoes
especificas.

Conforme LeCun, Bengio e Hinton (2015), as Redes Neurais Artificiais (do inglés,
Artificial Neural Network-ANNs) foram um dos avangos significativos da Al, alinhadas as
arquiteturas de redes neurais cada vez mais profundas, com capacidades de aprendizado
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aprimoradas. Inspiradas pelo principio de processamento de informagao em sistemas
bioldgicos, as ANNs simulam estrutura em referéncia aos neurdnios biolégicos que compoem
as diferentes camadas do cérebro humano, associadas entre si. A Figura 4 representa
uma ANN composta por nés (representacido de neurdnios) e arestas (conexao entre os
neurénios) organizada em camadas. Ainda, sdo interpretadas como técnicas de Al que
buscam reproduzir a rede de neurénios que compoem o cérebro humano, proporcionando
que os processadores reconhecam padroes complexos, como sinais cerebrais, e tomem
decisoes semelhantes as seres humanos (KUMAR, 2023).

De modo geral, consistem em representacées matemaéticas de unidades de proces-
samento conectadas chamadas neurdnios artificiais. Assim como as sinapses no cérebro,
cada conexao entre neurdnios transmite sinais cuja intensidade pode ser amplificada por
um peso, continuamente ajustado durante o processo de aprendizado. Tipicamente, os
neurdnios sao organizados em redes com diferentes camadas. Uma camada de entrada
recebe os dados de entrada, e uma camada de saida produz os resultados (HEINRICH,
2021).

Figura 4 — Representacao de uma Rede Neura Artificial

v
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Camadas ocultas de processamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Ao longo do tempo, diversas areas técnicas e aplicagoes tém sido desenvolvidas a fim
de tornar mais acessivel a pratica da Al Nesse contexto, ANNs e DL se destacam possuindo
grande aplicabilidade no processamento de imagem. Como mencionado anteriormente, o IP
é uma area que desempenha um papel vital em varios sistemas computacionais, aprimorando
os niveis de cognigao e facilitando os processos de tomada de decisdo. Segundo Alzubaidi
et al. (2021), as ANNSs viabilizam uma variedade de tarefas, como a geragdo de imagem, a
compressdo, a desfocagem, a segmentacao, a classificagdo e reconhecimento de objetos.

Por fim, Druzhkov e Kustikova (2016) relatam que nos tultimos anos, abordagens
de DL, mais especificamente as baseadas em DNNs, tém despertado especial interesse e
desafios. O nimero elevado de parametros tem conduzido a necessidade de restri¢do da
topologia da rede e das fungoes de ativagao, bem como ao desenvolvimento de algoritmos
altamente paralelos para o aprendizado. Portanto, considera-se um grande esfor¢o na busca
de arquiteturas/topologias de redes que melhor se adequem ao processamento eficiente
de imagens quanto ao tempo e recursos computacionais. Neste contexto, de acordo com
Alzubaidi et al. (2021), a arquitetura CNN se tornou uma das redes de DL mais populares
e utilizadas no cendrio de processamento de imagens.
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2.4 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Network - CNNs)
foram inicialmente propostas por Fukushima (1980), sendo compostas por uma camada de
entrada, seguida por uma conexao em cascata de varias estruturas modulares, cada uma
constituida por duas camadas de células com pesos e viéses ajustaveis. Essa proposta se
destacou como uma solugao significativa para os desafios de reconhecimento de padroes
em mdaquinas, especialmente em relagdo a variacdo de posicdo e distorgdes nos padroes
de entrada, problemas comuns em métodos tradicionais de reconhecimento de caracteres
Opticos da época. Desde entdo, muitos avangos tém sido alcangados, permitindo que as
CNNs incorporassem o conceito de DL. Li et al. (2022) descrevem que a visdo computacional
baseada em CNNs progrediu muito nas tultimas décadas, possibilitando a implementacao
de aplicag¢bes como o reconhecimento facial, o controle auténomo de veiculos, a automagao
de supermercados e fabricas e o tratamento médico inteligente.

De acordo com Albawi, Mohammed e Al-Zawi (2017), o aspecto mais benéfico das
CNNs é a reducao do niimero de parametros, que se referem aos pesos utilizados para
extrair caracteristicas das imagens de entrada. Esse feito estimulou tanto pesquisadores
quanto desenvolvedores a adotar modelos maiores para resolver tarefas complexas, algo
que nao era possivel com as ANNs cléssicas. De acordo com Khan et al. (2020), essas redes
apresentam bons desempenhos em diversas aplica¢oes relacionadas a visdo computacional
e ao processamento de imagens.

Segundo O’Shea e Nash (2015), as CNNs sao andlogas as ANNs no que tange a
composicao baseada em neurdnios que se auto-organizam visando o aprendizado. Cada
neurdnio ainda receberd uma entrada e realizard uma operagao (como um produto escalar
seguido de uma fung¢éo nao linear) o que representa a base de intimeras ANNs. De acordo
com Li et al. (2022), ANNs como as Perceptron Multicamadas (do inglés, Multilayer
Perceptron - MLP) sdo de uso mais geral e voltadas para uma ampla variedade de tarefas,
mas podem nao ser tao eficazes quanto as CNNs em tarefas que envolvem dados espaciais e
visuais. Ademais, as CNNs geralmente tém menos pardmetros do que outras arquiteturas
de ANNs com propoésito geral ou similar, o que as tornam menos propensas ao reduzir o
sobreajuste (do inglés, overfitting), ou seja, a um sobreajuste dos pesos da rede, reduzindo
a capacidade de generalizar determinado problema.

A CNN ¢ classificada como uma rede neural progressiva (do inglés, Feedforward
Neural Network-FNN) capaz de extrair caracteristicas dos dados por meio de estruturas de
convolucgao. Diferentemente dos métodos tradicionais de extracdo de caracteristicas, uma
CNN extrai caracteristicas automaticamente, identificando padroes basicos nas camadas
iniciais e aumentando a complexidade dos padrées nas camadas mais profundas, sendo
inspirada no cortex visual dos seres humanos. Conforme mencionado por O’Shea e Nash
(2015), as CNNs se concentram principalmente na premissa de que a entrada serd composta
por imagens. Isso direciona a configuragdo da arquitetura possibilitando atender melhor as
necessidades de lidar com esse tipo especifico de dado. Uma das principais diferencas esta
no fato de que os neurdnios, nas camadas internas, sdo organizados em trés dimensoes:
a dimensionalidade espacial da entrada, altura e largura, e a profundidade. Na pratica,
isso significa que, o 'volume’ de entrada terd uma dimensionalidade de 64 x 64 x 3 (64
x 64 representa altura e largura e 3 a profundidade). Conforme passa pelas camadas de
convolugdo e de subamostragem (do inglés, pooling), essa entrada é gradualmente reduzida
e processada, de modo que a saida final da rede apresente uma forma simplificada, 1 x 1 x
n (onde n representa o possivel nimero de classes).
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A arquitetura das CNNs é composta por trés tipos de camadas: camada convo-

lucional, camada de pooling e camadas totalmente conectadas. Essas camadas, quando
empilhadas, constituem a arquitetura de CNN, caracterizada pelas repeti¢oes de sequéncias
de camadas de convolugdo seguidas por uma camada de pooling. Uma arquitetura de CNN
simplificada para classificacdo do conjunto de dados MNIST (composto por imagens de
digitos manuscritos) é visualizada na Figura 5.

Figura 5 — Uma arquitetura simples de CNN, composta por cinco camadas.
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conectada
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Fonte: Adaptado de O’Shea e Nash (2015)

O’Shea e Nash (2015) descrevem a funcionalidade basica da CNN de exemplo

acima dividindo em quatro areas-chave.

1. Como encontrado em outras arquiteturas de ANN, a camada de entrada contera os

valores dos pizels da imagem.

. A camada convolucional determinara a saida dos neurdénios conectados a regides
locais da entrada por meio do calculo do produto escalar entre seus pesos e a regiao
conectada ao volume de entrada. A Unidade Linear Retificada (do inglés, Rectified
Linear Units - ReLu) visa aplicar uma funcao de ativagao ‘element-wise’, como a
sigmotde, a saida da ativacao produzida pela camada anterior.

. A camada de pooling, por sua vez, realizard simplesmente o downsampling ao
longo da dimensionalidade espacial da entrada fornecida, reduzindo o ntimero de
parametros dentro dessa ativagao.

. As camadas totalmente conectadas, entdo, realizam as mesmas fung¢ées encon-
tradas em ANNs padrao com o intuito de produzir pontuacoes de classe a partir das
ativagOes, para entdo serem utilizadas na classificacdo. Também é sugerido que ReLu
possa ser utilizado entre essas camadas para melhorar o desempenho.

Através deste simples método de transformacao, as CNNs conseguem modificar

camada por camada a entrada original usando técnicas de convolucao e downsampling para
produzir pontuagoes de classe. Ou seja, valores numéricos que indicam a probabilidade da
entrada pertencer a cada uma das classes possiveis ao se analisar a tarefa de classificacdo.

2.4.1 Camada de Convolucio

A camada convolucional desempenha um papel central na operagdo das CNNs.

Os parametros da camada concentram-se no uso de kernels. Também conhecidos como
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filtros, sdo pequenas matrizes utilizadas na operagao de convolucao, que se espalham
por toda a profundidade da entrada realizando multiplicagoes elemento a elemento com
os pizels correspondentes (O’SHEA; NASH, 2015). Visto que auxiliam na extragio de
caracteristicas, kernels sdo utilizados sobre cada posicao dos dados de entrada realizando
somas para obter o valor resultante, o qual é empregado para a construcdo dos mapas de
caracteristicas (do inglés, feature maps) (YAMASHITA et al., 2018). A Equacao 1, que
demonstra tal operacdo, pode ser vista abaixo.

FeatureMapli, j] = Z ZInput[i +m,j + n] x Kernel|m,n] (1)
n

m

Onde FeatureMap é o valor na posigao (i, j) do mapa de caracteristicas resultante,
Input representa o valor na posicao (¢ + m, j + n) dos dados de entrada, e Kernel o valor
na posigao (i, j) do kernel de convolugao.O kernel de convolugao reduz a dimensao dos
dados durante a formagao dos mapas de caracteristicas (ZHANG et al., 2019). Como pode
ser observado no exemplo da Figura 6, & medida que o vetor de entrada é percorrido, o
produto escalar é calculado para cada valor em determinado kernel. A partir disso, a rede
aprendera kernels que sao ativados quando identificam uma caracteristica especifica em
uma, posicao espacial da entrada. Isso é comumente conhecido como funcao de ativagao.

Figura 6 — Representacao visual de uma camada convolucional
Vetor de entrada
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Fonte: Adaptado de O’Shea e Nash (2015)

O elemento central do kernel é posicionado sobre o vetor de entrada, o qual é entao
calculado e substituido por uma soma ponderada de si e de quaisquer pixels proximos.
Gu et al. (2018) menciona que cada kernel terd um mapa de ativagdo correspondente,
sendo empilhado ao longo da dimensao de profundidade para formar o volume de saida
completo da camada convolucional. Esses mapas de ativagdo tém uma funcao crucial, pois
determinam, por meio do uso de fungoes de ativagao (como a ReLU), se um neurdnio serd
ativado ou nédo, ou seja, se a informacio serd propagada para a préoxima camada ou nao.
Entre as fungGes tipicas utilizadas para ativagdo encontram-se a tangente hiperbdlica, a
sigmotd e a ReLU.

2.4.2 Camada de Pooling

A camada de subamostragem ou pooling fornece uma operacgao tipica de reducao
de amostragem, que diminui a dimensionalidade em plano dos mapas de caracteristicas,
a fim de introduzir invaridncia a translacido para pequenos deslocamentos e distorgoes, e
diminuir o nimero de pardmetros aprendidos subsequentes (YAMASHITA et al., 2018). Na
maioria das CNNs, isso é realizado por meio de layers de maz-pooling com kernels de uma
dimensionalidade de 2 x 2, aplicados com um passo (stride) de 2 ao longo das dimensoes
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espaciais da entrada. Ademais, a reducdo da amostragem em camadas acelera o treinamento
ao diminuir os pardmetros. Isso impacta positivamente para evitar o over fitting.

Além do maz-pooling, outra abordagem comum de subamostragem é o global
average pooling, que realiza um tipo extremo de reducao de amostragem, onde um mapa
de caracteristicas com dimensées de altura x largura é reduzido para uma matriz de 1 x
1. Isto ocorre, simplesmente aplicando a média de todos os elementos em cada mapa de
caracteristicas, enquanto a profundidade dos mapas de caracteristicas é mantida. Essa
operacao ¢é geralmente aplicada apenas uma vez antes das camadas totalmente conectadas
(YAMASHITA et al., 2018).

2.4.3 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada contém neurdnios que sdo, diretamente, conec-
tados aos neurtnios nas duas camadas adjacentes, sem serem conectados a quaisquer
camadas dentro delas. Isso é analogo & maneira como os neurdnios sado organizados em
arquiteturas tradicionais de ANNs (O’SHEA; NASH, 2015). Esta camada recebe os mapas
de caracteristicas, visto que ap0ds serem processados pela camada de convolugdo ou pooling,
os mapas sao convertidos de duas dimensdes (2D) para uma dimenséao (1D). Neste processo,
cada valor é conectado a todos os neurdnios da camada densa e cada uma das conexdes
gera um peso treindvel (YAMASHITA et al., 2018).

244 YOLO

A deteccao de objetos envolve tanto a localizagdo quanto a classificagao de uma
ou mais instdncias de objetos em imagens. Para cada imagem, o detector atribui um
conjunto de caixas delimitadoras com suas respectivas coordenadas, rétulos e pontuacoes de
confianga (PASSOS, 2023). Uma das abordagens mais eficientes e recentes aplicadas para
detecc@o de objetos é chamada de “You Only Look Once” (YOLO), tem-se seu significado
como uma imagem que pode ser prevista apontando quais sdo os objetos de interesse e
onde eles estdo, analisando uma imagem de relance (DU, 2018).

Desenvolvido inicialmente por Redmon et al. (2016), o YOLO é um modelo de
passagem Unica que, a partir de uma imagem de entrada, utiliza uma CNN para detectar
um objeto nesta imagem. Outros métodos se utilizam da deteccdo em duas etapas. Assim,
o YOLO também pode realizar a deteccao de objetos em tempo real em videos. Ademais,
contrariando métodos como o Fast R-CNN, o YOLO utiliza uma saida mais direta baseada
apenas em regressao para prever as saidas de detecgao. Com o passar dos anos, foram
desenvolvidas varias versoes, entre elas, YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOv5, YOLOv7,
YOLOv8, YOLOv9, YOLOvV10 e, mais recente, YOLOv11.

A esséncia do modelo YOLO esté em seu design aprimorado, que combina tamanho
reduzido do modelo e velocidade de célculo, podendo produzir diretamente a posicao e
a categoria da caixa delimitadora por meio de uma rede neural. A velocidade do YOLO
é um ponto forte, visto que sé precisa inserir a imagem na rede para obter o resultado
da detecgao, permitindo desta forma a deteccao em tempo real em videos (JIANG et
al., 2022). Conforme descrito por Shinde, Kothari e Gupta (2018), YOLO aplica uma
unica CNN a imagem inteira, que posteriormente serd divida em grades de células. Cada
célula é responsével por prever caixas delimitadoras, rotulos e respectivas pontuagoes de
confianca, indicando a presenca de determinado objeto. Essas caixas delimitadoras sao
analisadas conforme a pontuacdo da confianca prevista. Possui 24 camadas convolucionais
e 2 camadas totalmente conectadas conforme Figura 7.
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Figura 7 — Uma representacdo visual da arquitetura YOLO
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Fonte: Shinde, Kothari e Gupta (2018)

De acordo com Shinde, Kothari e Gupta (2018), o YOLO recebe uma imagem
de entrada e a redimensiona para 448x448 pizels. A imagem entdo passa pela rede
convolucional e gera uma saida na forma de um tensor 7x7x30. Este, por sua vez, fornece
informag6es sobre as coordenadas do retadngulo da caixa delimitadora e a distribuigao de
probabilidade sobre todas as classes para as quais o modelo foi treinado. Ao aplicar um
limiar a essas pontuacoes de confianca e, definindo-a como uma probabilidade, rétulos de
classe com pontuagoes menores que 30% sao eliminados.

De modo geral, funciona dividindo a imagem de entrada em uma grade de N
células nao sobrepostas. Desta forma, se o centro de um objeto ficar em uma célula da
grade, essa célula da grade é responsavel por detectar esse objeto, cada uma com S x S
pizels. Para cada célula prevé B caixas delimitadoras (bounding bozes) juntamente com
suas coordenadas, a pontuagdo de confianga (confidence score) e a probabilidades de classe
(PASSOS, 2023). Conforme Redmon et al. (2016), cada caixa delimitadora consiste em
cinco previsoes: as coordenadas (x, y) representam o centro da caixa em relagao aos limites
da célula da grade. A largura e a altura (w, h) sdo previstas em relagdo a imagem inteira
e, por fim, a confianga, que indica a previsdao de confianga, representa a interse¢ao sobre
a unido (do inglés, Intersection Over Union-I10U) entre a caixa predita e qualquer caixa
delimitadora real.

h
Wu (2018) define formalmente o valor de confianga como Pr(Class;) x IOU /x;;letd;

se nao houver objeto previsto na célula da grade em andlise, os escores de confianca devem
ser zero. Caso contrario, busca-se atingir uma pontuacao de confianca igual a IOU entre
a caixa predita e a verdadeira. Cada célula da grade também prevé C' probabilidades
condicionais de classe, Pr(Class;|Object). Tais probabilidades sao condicionadas a célula
da grade contendo um objeto, prevendo apenas um conjunto de probabilidades de classe
por célula da grade, independentemente do ntimero de caixas delimitadoras.

De acordo com Redmon et al. (2016), no momento do teste, o modelo YOLO
multiplica as probabilidades condicionais das classes e as previsoes individuais de confianca
das caixas, como descrito na Equacao 2.

Atruth Atruth

Pr(Class;|Object) x Pr(Object) x IOU Apred= Pr(Class;) x IOU apred (2)

Ademais, essas pontuacoes codificam tanto a probabilidade da classe aparecer na
caixa quanto o quéo bem a caixa predita se ajusta ao objeto. A Figura 8 demonstra que o
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sistema modela a detec¢do como um problema de regressdo. Ou seja, a imagem é dividida
em uma grade de S x S e, para cada célula da grade, B caixas delimitadoras sao preditas,
assim como a conflanca associada a essas caixas e as probabilidades de pertencer a C
classes. Essas previsoes sdo codificadas como um tensor de S x S x (B * 5 + C).

Figura 8 — Modelo de Funcionamento do YOLO
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Fonte: Redmon et al. (2016)

Em 2023, introduzido pela Ultralytics®, o YOLOvVS significou um avango expressivo
na familia de modelos YOLO, aprimorando acurédcia e eficiéncia em relagdo aos modelos
anteriores, passando a representar, até o periodo mencionado, o estado da arte em detecgao
de objetos em tempo real. Segundo Perumal et al. (2023), a arquitetura do YOLOvS é
composta principalmente por duas partes: a espinha dorsal e as camadas de detecgao. A
arquitetura Darknet, uma rede neural profunda composta por camadas convolucionais que
extraem caracteristicas da imagem de entrada, serve como a espinha dorsal do sistema.
Essa espinha dorsal é responsavel por processar a imagem de entrada e criar um conjunto
de mapas de caracteristicas utilizados pelas camadas de detecgao para prever as caixas
delimitadoras dos itens e as probabilidades de classe. As camadas de deteccdo, formadas
por um grupo de camadas convolucionais, prevéem, as caixas delimitadoras para cada
objeto na imagem de entrada. Para ocorrer isso, o YOLOvVS faz o uso de anchor-bozes, que
sdo caixas predefinidas de varias proporgoes e tamanhos, servindo como ponto de partida
para delimitar a localizagao dos objetos em uma imagem.

3 Trabalhos Correlatos

Em buscas realizadas na literatura cientifica foram encontrados diversos trabalhos
que tratam sobre deteccdo automatica de possiveis locais de reproducao de mosquitos.
Em sua maioria, tais trabalhos se utilizam de conjuntos de dados abrangentes de imagens
aéreas para desenvolver um sistema de detecgdo automatica. As buscas foram realizadas
utilizando combinagoes das seguintes palavras-chave: "breeding ground", "breeding grounds",
"mosquito", " Aedes aegypti", "object detection", "image detection", "image segmentation",
"deep learning", "machine learning", priorizando artigos em inglés ou portugués publicados
nos ultimos cinco anos. Os critérios de inclusdo objetivaram estudos que discutem a
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aplicacdo de CNNs e a arquitetura de detecgao de objetos YOLO. A Tabela 1 apresenta,
respectivamente, as bases de dados, a quantidade de trabalhos recuperados e a quantidade
de trabalhos selecionados integrados na plataforma Rayyan®.

Tabela 1 — Base de dados utilizadas na identificacdo de trabalhos correlatos

Nome da Base Quantidade de Trabalhos Relacionados
IEEE Xplore® 21
Web of Science® 11
Springer Link® 20
Periédicos CAPES® 21
Scopus® 14
Total 87

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Na fase de selecao da literatura, foram examinados os titulos e resumos de 87
artigos, filtrando aqueles que eram pertinentes ao desenvolvimento de sistemas que se
aproximavam do objeto principal deste trabalho. Esta avaliacdo permitiu a identificacao
de 9 artigos com alinhamento aos objetivos deste projeto, destacando-se pela aplicacdo
inovadora de detec¢ido de locais de reproducdo de mosquito. Apds uma revisdo mais
rigorosa, procedeu-se a leitura individual de cada artigo, resultando em uma sintese dos
trabalhos mais alinhados ao escopo deste trabalho.

o O artigo publicado por Passos et al. (2022) apresenta uma soluc¢do para a deteccao
automatica de potenciais locais de reproducdo do mosquito Aedes aegypti. O
sistema proposto é baseado em DNNs com consisténcia espaco-temporal, que inclui
trés modulos, sendo um extrator de caracteristicas, um gerador de propostas de
regiao e um classificador/regressor. O extrator de caracteristicas utiliza uma rede
convolucional ResNet-50 com rede de pirdmide de caracteristicas (do inglés, Feature
Pyramid Network - FPN). Ja o gerador de propostas de regidao, produz regioes de
interesse com base nos mapas de caracteristicas. Por sua vez, o médulo de classificacao
e regressao, identifica as fronteiras precisas da regido de interesse (Rol) e as classes
de contetdo, juntamente com suas probabilidades estimadas.

o Em Perumal et al. (2023), o método utilizado é baseado em DL, por meio de CNNs e
Redes Adversariais Generativas (do inglés, Generative Adversarial Networks - GANs)
para detectar automaticamente locais de reprodugao de mosquitos. O artigo descreve
a utilizagdo de diferentes arquiteturas de modelos de DL, incluindo YOLO, Rede
Neural Convolucional Baseada em Regido de Méscara (do inglés, Mask Region-based
Convolutional Neural Network - R-CNN), Transformers, e a aplicacdo de vérios
otimizadores para aumentar a precisdo da deteccdo. Além disso, o artigo descreve a
utilizagdo de GANs para gerar um novo conjunto de imagens de treinamento, devido
a insuficiéncia de disponibilidade de algumas classes. O desempenho dos modelos
é avaliado utilizando o conjunto de dados locais de reproducao dos mosquitos (do
inglés, Mosquito Breed Ground - MBG) e a média aritmética das precisdes médias
(do inglés, Mean Average Precision - mAP).

o Cunha et al. (2021) desenvolve e aplica um método de deteccao de tanques de agua e
piscinas em areas urbanas utilizando técnicas de sensoriamento remoto e aprendizado
profundo. O pipeline do Faster R-CNN utilizado para realizar a detec¢ido consiste
em uma rede neural convolucional para receber a imagem de entrada e fornecer o
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mapa de caracteristicas, uma rede de propostas de regiao (do inglés, Region Proposal
Network - RPN) para gerar caixas delimitadoras e prever a possibilidade de elas
serem funda ou primeiro plano e uma série de camadas totalmente conectadas para
prever as localizagoes das caixas delimitadoras na imagem e seus respectivos rétulos

Em Passos (2023), os autores utilizam técnicas de CV e ML para detectar possiveis
locais de reproducdo de mosquitos Aedes aegypti. O estudo explora o uso de
estratégias de aumento de dados, como escalonamento aleatério, rotacao, bem como
ajustes de cor e brilho, para aprimorar a deteccao automética de possiveis locais
de reproducdo utilizando videos capturados por um drone. O estudo emprega dois
modelos de deteccao de objetos, nomeadamente o Faster R-CNN e o YOLOv5, para
identificar objetos relacionados a reproducio em videos aéreos. Além disso, a pesquisa
investiga o uso de diferentes redes neurais e técnicas de aumento de dados para
aumentar o nimero de amostras de treinamento visando melhorar o desempenho do
sistema.

No artigo de Haddawy et al. (2019), os autores descrevem um pipeline desenvolvido
para detectar potenciais locais de reproducao dos vetores da dengue a partir de
imagens georreferenciadas. O pipeline utiliza CNNs para o reconhecimento de objetos,
visando identificar diversos tipos de recipientes que possam servir como locais de
reproducio em imagens do Google Street View®. As contagens de recipientes obtidas
das imagens do Google Street View® sdo entdo empregadas na criacdo de mapas de
densidade de recipientes. Além disso, os autores se baseiam em modelos multi-lineares
simples, utilizando os valores de densidade de recipientes para proporcionar boas
estimativas por meio do indice de Breteau, valor numérico que indica a quantidade
de larvas do mosquito Aedes aegypti encontrados em residéncias. O trabalho se
utiliza de uma rede de reconhecimento de objetos Faster R-CNN com ResNet-101
(101 camadas residuais de redes neurais).

Bhutad e Patil (2023) propoem um sistema para indica¢do e monitoramento de
potenciais pontos de reproducao de mosquitos usando Operagoes de Aprendizado de
Maquia (do inglés, Machine Learning Operations - MLOps) e uma versdo aprimorada
do YOLOv3. O sistema é baseado em um algoritmo de aprendizado profundo
YOLOVS3 e infraestrutura em nuvem. Os autores utilizaram um conjunto de dados
obtidos a partir de cameras de seguranca em areas publicas de dgua parada para pré-
processar os dados. A detecgdo por video é realizada ao longo do dia e, ao encontrar
a presenca de dgua parada, imagens georreferenciadas sao enviadas para notificar
as autoridades locais, possibilitando o subsequente monitoramento da situagdo. Os
autores também conduziram uma pesquisa utilizando um questionario do Google
Forms® visando compreender as necessidades e demandas da populacio pesquisada.

O artigo Truong e Clavel (2022) descreve uma abordagem de ML para identificar
corpos d’agua temporarios a partir de imagens de drones em tempo real. Especifica-
mente, os autores utilizaram o algoritmo YOLOv4, devido & sua precisao e eficiéncia
na detecgdo de objetos, para treinar modelos capazes de identificar corpos d’agua
com base em seu tamanho e forma. Os modelos foram treinados em um conjunto
de dados composto por 782 imagens de drones, as quais foram coletadas para os
experimentos realizados em um estudo anterior. Os autores avaliaram o desempenho
do modelo em termos de precisao, sensibilidade e pontuagdo, sendo este capaz de
identificar pequenas pogas de dgua em tempo real em imagens capturadas a 120
metros acima do nivel da superficie. Os autores sugerem que esta tecnologia poderia
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ser utilizada para controlar doengas transmitidas por mosquitos, como a malaria, ao
identificar e tratar habitats de larvas em tempo real.

o O artigo publicado por Mylvaganam e Dissanayake (2022) propoe e compara dois
métodos diferentes de DL e CNNs, YOLOv4 e Mask-RCNN, para detectar e extrair
a regiao de areas de acumulo de dgua usando imagens aéreas obtidas por UAVs.
O modelo proposto utiliza uma abordagem de transferéncia de aprendizado com
0s pesos pré-treinados de cada modelo para lidar com a falta de um conjunto de
dados adequado no que tange a quantidade de imagens. Posteriormente, os pesos
pré-treinados sdo ajustados para, finalmente, se adequarem ao cenario de aplicacao
utilizando um conjunto de dados personalizado com imagens aéreas. Por fim, os
resultados obtidos a partir dos dois modelos propostos sao comparados e analisados
em termos de eficiéncia, eficacia e precisao, a fim de compreender qual modelo é mais
adequado para a aplicacao.

o Trujillano et al. (2023) propéem um fluxo de trabalho e uma metodologia para
compilar e processar dados de treinamento rotulados, visando implementar algoritmos
de DL para detectar automaticamente potenciais habitats de vetores da malédria. O
estudo utiliza-se de imagens de alta resolucdo em RGB para identificar possiveis
habitats de mosquitos, aplicando abordagens de aprendizado profundo para classificar
os tipos de cobertura do solo. O estudo também avalia o desempenho do classificador
utilizando o coeficiente de Dice, que descreve a precisdo da classificacdo ao nivel
de pizel. O estudo destaca ainda a importancia de identificar como a informagao
classificada pode ser utilizada, bem como a necessidade de avaliar como os resultados
serdo aplicados pelos programas de controle.

4 Método Proposto

O método proposto para este trabalho fundamenta-se na analise de informacgsoes
nao estruturadas na forma de imagens com o intuito de detectar possiveis criadouros de
mosquitos. De modo geral, o método é composto por seis etapas, apresentadas na Figura 9.
A primeira e segunda etapa representam a aquisicdo e o pré-processamento do conjunto
de dados. A partir disso, na etapa seguinte, ocorre a defini¢io da arquitetura de rede
neural adequada para utilizar no projeto. Na sequéncia, a quarta etapa é responsével pela
realizacdo do treinamento e validacao do conjunto de dados coletado na etapa anterior,
assim como gerar o modelo de predi¢do. Seguindo, a quinta etapa objetiva a classificacdo de
imagens buscando identificar possiveis locais com criadouros de mosquitos. E, por tltimo,
¢é realizado a segmentacao dos objetos detectados utilizando um modelo de segmentacgao de
imagens e videos.
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Figura 9 — Fluxo das etapas disponiveis no método proposto

Etapa 3 Etapa 4

]

LA

Aquisigdo do Conjnto Pré-Processamento Definigdo da Arquitetura Treinamento e
de Dados dos Dados da Rede Neural validagio

Etapa 6 Etapa 5

Segmentagdo dos Classificagdo dos
objetos detectados Dados

Fonte: Elaborado pelo autor(2024)

4.1 Etapa 1: Aquisicdo do Conjunto de Dados

A primeira etapa do método proposto consiste na obtencdo de um conjunto de
dados que permita a obtengdo de resultados adequados quanto a precisdo no que tange a
deteccao dos criadouros de mosquitos. Sendo assim, considerando o dominio deste trabalho,
o conjunto a ser coletado deve conter um nimero relevante de amostras para cada classe de
objeto, variabilidade de fundo, posicao do objeto, luminosidade e altura. Preferencialmente,
de terrenos que estejam desocupados, sem construcoes, preferencialmente com imagens
claras e com angulos que possibilitem a facil visualizagdo de objetos pequenos.

E fundamental que o conjunto de dados compreenda uma variedade de objetos
rotulados associados a cada imagem, visando ensinar o modelo voltado a classificacao
e segmentagdo como identificar cada objeto que contenha criadouros de mosquitos. Os
rotulos devem ser anotados em formatos padronizados e frequentemente utilizados em ML
e CV, como o PASCAL VOC. A Figura 10 apresenta um exemplo neste formato, em que é
possivel verificar a classe do objeto identificado e suas coordenadas de localizagao dentro
da imagem, normalmente no formato de caixas delimitadoras (bouding bozes).
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Figura 10 — Anotacdo em PASCAL VOC XML

rame_000092_jpg. rf.8011c8adeb75d995e12538e60669332b. jpg<
ane_000092_jpg. rf.8011c8adeb75d995¢12538e60669332b. jpg</path>

>roboflow.ai</

>puddle</
>Unspecified</

>water tanks</
>Unspecified</

Fonte: Elaborado pelo autor(2024).

E importante que o conjunto possua, no contexto de deteccao de criadouros de
mosquito, uma quantidade consideravel de classes a fim de contemplar os ambientes mais
comuns de foco desses insetos. Como mencionado por Passos et al. (2022), o mosquito se
reproduz em agua limpa e parada, portanto, qualquer recipiente que armazena dgua, tais
como tanques de dgua, baldes, fontes ornamentais, pratos de plantas, recipientes de agua
para animais, pneus, entre outros, sao potenciais criadouros.

Pensando no processo de aprendizado do modelo que permite a classificacao e
detecgdo de objetos, é indispensavel que este seja dividido em subconjuntos de treinamento,
validagao e teste. O subconjunto de treinamento deve ser o maior entre os trés e é usado
para treinar o modelo. J4 na etapa de validacao, sdo ajustados os hiper pardmetros do
modelo aplicando-se uma validacao cruzada, auxiliando na capacidade de generalizacao
durante seu uso posterior, quando serdo utilizados dados ndo apresentados durante a fase
do treinamento. E, portanto, uma etapa fundamental para se evitar o overfitting, ou seja,
o ajuste especializado do modelo ao conjunto de dados utilizado no treinamento, reduzindo
a capacidade de generalizacao, podendo impactar na correta previsao de novos objetos.

Por fim, o conjunto de testes tem como foco avaliar o desempenho do modelo. Apds
a etapa de treinamento com os conjuntos de treinamento e validacio, o modelo é testado
apenas uma vez a fim de verificar sua habilidade de generalizagdo para dados novos. Sendo
assim, esta etapa é totalmente independente, nao sendo influéncia direta no treinamento
do modelo, mas que, dependendo do resultado, indicara possiveis acdes para ajustes nas
etapas anteriores.

4.2 Etapa 2: Pré-processamento dos Dados

Para alcangar um bom aproveitamento dos dados do conjunto inicial, levando as res-
tricbes computacionais dos elementos de desenvolvimento, é realizado o pré-processamento
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dos dados original. Este processo objetiva criar um novo conjunto de dados, mais eficiente
e ajustado para o treinamento do modelo. Primeiro, é explorado como cada classe esta
distribuida dentro dos arquivos de anota¢bes XML, possibilitando uma visdo geral de cada
classe pertencente ao conjunto de dados.

Em seguida, é separada uma quantidade especifica de imagens para cada classe, de
modo a permitir o balanceamento dos dados. Este procedimento garante o equilibrio de
classes, evitando afetar o desempenho do modelo, e reduzindo o risco de uma distribuicao
desbalanceada das classes comprometer a capacidade de aprendizado do modelo, além de
proporcionar um conjunto de dados mais consistente.

As anotagoes das imagens neste trabalho, com o mapeamento das classes definidas
no conjunto de dados, foram realizadas na plataforma RoboFlow®. Para cada imagem,
foram realizadas as delimita¢bes das bounding boxes para cada objeto de interesse. Apéds
anotar as imagens, o sistema do RoboFlow® permite a escolha do formato para o qual se
deseja treinar o modelo, sendo escolhido o formato para o YOLOvS8. Essas anotagbes sao
utilizadas na etapa de treinamento do modelo.

Posteriormente a esse processo, é realizado o reajuste de imagens e anotagoes
utilizadas no conjunto de dados. A plataforma fornece ainda a possibilidade de separar o
conjunto entre treinamento, validacao e teste. E, finalmente, utilizam-se métodos voltados
ao aumento de imagens. Isto consiste em realizar alteragoes no conjunto de dados, a fim de
aumentar a quantidade e variedade de instancias, com o intuito de melhorar o desempenho
do modelo quanto a capacidade de classificar corretamente em uma imagem, objetos do
dominio deste trabalho.

4.3 Etapa 3: Definicdao da Arquitetura da Rede Neural

Uma estratégia comumente utilizada em problemas de processamento de imagem
é empregar o uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs), principalmente por sua
capacidade de extrair caracteristicas dos dados por meio de estruturas de convolucao.
Considerando o foco deste trabalho na deteccao de objetos, abrangendo os diversos tipos de
locais provenientes de criadouros de mosquito, optou-se por utilizar o arquitetura YOLO,
considerado o estado da arte na deteccdo de objetos. Pensando em desenvolvimentos e
evolugoes futuras do método, esta etapa é flexivel para que novos modelos, técnicas ou
algoritmos sejam incorporados, visando aprimorar o desempenho na tarefa de detectar
objetos em imagens em tempo real.

4.4 Etapa 4: Treinamento e Validacao

O treinamento constitui-se em uma das etapas mais importantes no desenvolvimento
do método proposto. As configuracées utilizadas durante o processo de treinamento
influenciam o desempenho, velocidade e precisdo do modelo de classificagdo e deteccio de
objetos. As principais configuragdes para o treinamento incluem o modelo (“model”), os
dados (“data”), as épocas (“epochs”), ou seja, a quantidade de iteragdes sobre o conjunto
de dados, e o tamanho do lote (“batch”). A decisao desses pardmetros varia conforme o
poder de processamento e quantidade de dados.
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Figura 11 — Script de treinamento do YOLO

from ultralytics import YOLO

modelData =
"/kaggle/input/mosquito-1/data.yaml"

model = YOLO('yolov8m.pt")

results = model.train(data=modelData,
epochs=300,
batch=32,
imgsz=640,
plots=True)

Fonte: Elaborado pelo autor

Com o conjunto de dados pré-processado, a definicdo da arquitetura de rede neural
e os parametros para o modelo, pode-se iniciar a etapa de treinamento para permitir a
criacdo do modelo voltado para predigoes. Durante esta etapa, o modelo aprende a localizar
e identificar objetos nas imagens. No presente trabalho, com base no YOLO, utiliza-se
o conceito de transferéncia de aprendizado, em que se parte de um modelo pré-treinado.
Essa técnica acelera o processo e melhora a eficicia do treinamento, especialmente em
cenarios onde hé limitagao de dados.

O treinamento em si ocorre pela execucdo de um script Python, Figura 11, em
um ambiente de execu¢ao com Unidades de Processamento Gréfico (do inglés, Graphics
Processing Units-GPUs) dedicadas para esse tipo de tarefa. Agregada a etapa de treina-
mento, é efetuada a avaliagdo do modelo, com o conjunto de validacdo, provendo métricas
de avaliagdo ao final de cada época, de modo que se consiga mensurar de maneira iterativa
o processo de treinamento.

Para esta etapa, é disponibilizado pela classe YOLO um modo de validacao a ser
utilizado com o conjunto de treinamento para qualificar efetivamente a qualidade do modelo.
Para evitar o overfitting e acompanhar o desempenho, essa etapa é indispensavel, pois
avalia a capacidade do modelo de generalizar novos dados. Para tal, podem ser empregadas
diferentes métricas, tais como precisao, recall, mAP50-95 e IoU (Intersection over Union).
Novamente, executa-se um script Python para a etapa de validacdo do modelo, como
exemplificado na Figura 12.
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Figura 12 — Script de validacao do YOLO

from ultralytics import YOLO

modelData =
"/kaggle/input/mosquito-1/data.yaml"
modelWeights = "/kaggle/input/best—pt/best.pt"

model = YOLO(modelWeights)

results = model.val(data=modelData,
imgsz=640,
conf=0.25,
device='0")

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.5 Etapa 5: Classificacdo dos Dados

Depois da fase de treinamento e validagido, o modelo deve ser utilizado para inferir
imagens de locais de possiveis criadouros, possibilitando observar como o modelo classifica
as imagens. Para tal, a avaliagdo ocorre por meio do modo de predi¢gdo do YOLO, em que
novas instancias, ou seja, imagens nao utilizadas na producao do modelo, sdo empregadas
para verificar se o mesmo consegue realizar adequadamente a tarefa de deteccao.

Figura 13 — Exemplo Script de predicao do YOLO

from ultralytics import YOLO

modelWeights = "/kaggle/input/best-pt/best.pt"
model = YOLO(modelWeights)

results = model(['/images/drone5.jpg',
'/images/frame_229.jpg’,
' /images/frame_549.jpg'l)

model.predict('/images/drone5.jpg’,
save=True,
mgsz=640,
conf=0.25)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O modo de predigdo realiza uma andalise das imagens de entrada, identificando
diferentes classes de objetos nelas. De modo geral, prevé as coordenadas que indicam a
localizacao e o tamanho do retangulo que envolve o objeto, além de atribuir uma pontuacao
de confianga. Isto indica o nivel de certeza do modelo de que a caixa delimitadora
realmente contém um objeto, a deteccdo, distinguindo entre detec¢des verdadeiras e falsos
positivos. Além disso, o modo também estima as probabilidades de pertencimento do
objeto detectado a cada classe previamente treinada pelo modelo. Para aplicar a predicao
e obter os resultados conforme descrito, é executado o script Python exemplificado na
Figura 13.

4.6 Etapa 6: Segmentacdo dos Objetos Detectados

Apéds o processamento das predigoes, as imagens exibem caixas delimitadoras a
qual identificam as classes dos objetos detectados, sendo acompanhadas das probabilidades
de cada detecgdo. Essas caixas delimitadoras permitem visualizar claramente a localizacio
e o tipo de objeto identificado, enquanto as probabilidades de certeza fornecem uma medida
de confianga em relagdo a cada predigdo. Como é possivel ver na Figura 14, (a) é um
tanque d’adgua detectado em uma residéncia, com 94% de certeza; enquanto (b), apresenta
um pneu em meio ao um local aberto, com 84% de certeza. Com os resultados obtidos a
partir das predicoes realizadas, as coordenadas das caixas delimitadoras sdo extraidas para
servir como entrada para o processo de segmentacgao, sendo utilizadas como uma ‘méscara’
para destacar as regioes de interesse.

(a) Local residencial (b) Local aberto

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Segundo Yu et al. (2023), esse processo refina a detecgdo, segmentando as areas de
interesse com base nas caracteristicas do objeto, permitindo uma anélise mais detalhada
e contextualizada da area que estd sendo monitorada, bem como promovendo vantagens,
entre elas: a) a delimitacdo mais precisa das dreas inspecionadas; b) uma visdo mais clara
de aspectos referentes a tamanho e distribui¢do espacial; ¢) a redu¢do da confusdo no
processo de deteccao e classificacio quando os objetos estao préximos ou sobrepostos; e d) a
determinacgao mais clara da evolugdo do possivel criadouro, por exemplo, no caso de pocas
d’agua, a secagem da mesma pode ocorrer depois de algum tempo. Para exemplificagdo, a
Figura 15a mostra a extracado das coordenadas do resultado de uma detecgdo, enquanto a
Figura 15b ilustra como a segmentagao é realizada utilizando o modelo SAM2.
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Figura 15 — Cddigo-fonte referente a extracdo de coordenadas e segmentacao

from pathlib import Path
# Array para armazenar as coordenadas das detecbes
box = []
results = []
#Predicso realizada com YOLOVS em cima de imagens da imagem drone.jpg
# Itera sobre as deteccdes no resultado
for result in results:
image_path = Path(result.path)
if "droneS.jpg" in image_path.name: # Filtra a imagem especifica

des para {image_path.name}:")

st
ion in result.boxes:

i coordenadas de cada box (xmin, ymin, xmax, ymax)
x_min, y_min, x_max, y_max = detection.xyxy[0].tolist()
# Adiciona as coordenadas ao array box
box.append({x_min, y_min, x_max, y_max))

print(f" - Coordenadas: ({x_min}, {y_min}, {x_max}, {y_max})")
print(" - Nenhuma deteccio encontrada.")

# Exibe o array com as coordenadas das caixas
print (box)

(a) Extracao das coordenadas
(b) Segmentagao com o SAM2

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

5 Discussao e Analise dos Resultados

5.1 Cenario de Estudo

O cenério de estudo deste trabalho envolve a detecgdo de criadouros de Aedes
aegypti, dada a alta relevancia da proliferacdo do mosquito no Brasil, utilizando-se de um
conjunto de dados contendo imagens de locais com maior incidéncia de proliferacao do
mosquito.

Para a execugdo do trabalho foi utilizado um conjunto de imagens disponibilizadas
por Silva e Murciego (2022). Para a aquisi¢do das imagens, os autores utilizaram o banco
de dados de videos anotados, chamado Locais de Reprodugao de Mosquitos (do inglés,
Mosquito Breeding Grounds-MBG). Foi especificamente criado para detectar possiveis
criadouros do mosquito Aedes aegypti utilizando imagens aéreas capturadas por drones
acoplados com cameras de alta definicio. O MBG possui anotacoes de caixas delimitadoras
cobrindo varios objetos de interesse, como garrafas, baldes, piscinas, pogas d’dgua, pneus e
tanques de agua.

O banco de dados possui 13 (treze) videos, os quais foram processados e transfor-
mados em imagens (frames). Em razdo da quantidade de videos e do trabalho para extrair
as imagens, Silva e Murciego (2022) selecionaram somente os videos 2 (dois), 6 (seis), 9
(nove) e 12 (doze) para gerar as imagens, resultando em um total de 5,094 imagens. Destas,
4,488 foram separadas para treinamento, 404 para validacio e 202 para teste. Isso permitiu
alcancar um conjunto representativo e variado para treinamento e avaliagdo do modelo.

Ainda em Silva e Murciego (2022), o pré-processamento dos dados foi produzido
na plataforma RoboFlow®, uma ferramenta que simplifica tarefas de visdo computacional
no campo do aprendizado profundo, com suporte a modelos de deteccao e classificacao
de objetos. Para obter melhores resultados de treinamento, validacao e teste e evitar o
sobreajuste do modelo, Silva e Murciego (2022) realizaram as seguintes etapas no processo
de aumento dos dados (augumentation), foram geradas duas saidas, com transformagoes
que incluiram rotagdo da caixa delimitadora entre 15° e +15°, além de um cisalhamento
horizontal e vertical de +£15° da caixa delimitadora. As configuragbes para realizar os
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experimentos do estudo envolveu o uso do Sistema Operacional Ubuntu 18.04, com um
total de 128 GB de memoéria. A GPU utilizada foi uma RTX 3090, com a versao CUDA
11.02 instalada, e os experimentos foram conduzidos usando Python 3.7.

5.2 Materiais e Métodos

Para o desenvolvimento do método proposto foi utilizada a linguagem de programa-
¢ao Python®, dada a quantidade de bibliotecas que facilitam o desenvolvimento de solugoes
em CV, como a OpenCV?. Nesse contexto, foi utilizado o modelo YOLOVS, criado pela
Ultralytics®, construido sobre avancos em aprendizado profundo e visdo computacional,
oferecendo desempenho adequado em termos de velocidade e precisao. A decisdao pelo
YOLOvS8 deveu-se ao equilibrio que o modelo oferece, comportando-se relativamente melhor
para a proposta deste trabalho do que modelos mais recentes disponiveis até entao.

Sabendo que para treinar redes convolucionais sdo realizados muitos célculos,
optou-se por realizar a implementacido no Kaggle®, uma plataforma online para cientistas
de dados e entusiastas de ML. Esta plataforma permite utilizar duas GPUs NVIDIA
T4 2x, com 16GB de memoéria e 2,560 ntcleos CUDA para acelerar o processamento,
garantindo acesso a uma infraestrutura com bom desempenho. Possui um limite de 30h de
uso semanais das GPUs, mas sendo limitado por 12h de uso continua quando executando
determinado notebook.

Apés a coleta dos dados, foram realizadas as etapas de treinamento, ajustando as
bibliotecas importadas da Ultralytics®. Em seguida, o conjunto de imagens é importado
como entrada e para realizar o treinamento um script Python é executado. Para o modelo
utilizado neste trabalho considerou-se a maior variante do YOLOvS8, o YOLOvS8x, com 68,2
milhoes de pardmetros. Em seguida, a validagao e teste foram executadas para avaliar o
desempenho do modelo, permitindo ajustes adicionais. Com isso, um conjunto de imagens
separado daquele utilizado para as etapas anteriores foi reservado para uma avaliagdo final
do desempenho do modelo, garantindo uma andlise mais abrangente do trabalho realizado.

E por fim, com as detecgoes realizadas, foi realizado a segmentacdo de imagens
utilizando o modelo de segmentacio SAM2, desenvolvido pela Meta®, que é um modelo
unificado para segmentacao de videos e imagens com foco na tarefa de segmentagdo visual
a partir de prompts (do ingés, Promptable Visual Segmentation-PVS). O PVS é uma tarefa
que generaliza a segmentacdo de imagens para videos, recebendo como entrada pontos,
caixas ou méscaras em qualquer quadro do video para definir e rastrear um segmento de
interesse ao longo dos demais quadros.

Para avaliar o método proposto, é necessario realizar uma anélise detalhada dos
resultados obtidos apds o treinamento, a fim de discutir a acurdcia do modelo usado para
detecgao de objetos, mas também entender sua eficicia para cada classe de objetos utilizada.
Para tal fim, sdo consideradas as métricas de avaliagdo Precision, Recall, F1-Score, IoU e o
Mean Average Precision (mAP). A Equagio 3 define o Precision, que calcula a razao entre
os verdadeiros positivos (7P), niimero de amostras corretamente previstas, e o niimero
total de positivos previstos entre todas as previsdes positivas, avaliando a capacidade do
modelo em evitar falsos positivos (FP), o nimero de amostras marcadas incorretamente.

TP
P 1S9 = — 3
recision = o p (3)

2 https://docs.opencv.org/4.x/d1/dfb/intro.html
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A Equacao 4 determina o Recall, calculo da proporgao de verdadeiros positivos
(TP) entre todos os positivos reais, medindo a capacidade do modelo de detectar todas as
instancias de uma classe. Ou seja, avalia a capacidade do modelo de evitar falsos negativos
(FN), que ilustra o nimero de amostras erroneamente marcadas como amostras negativas.

TP
Recall = ——— 4
T TPYFEN @
O F1-score fornece uma avaliacdo balanceada do desempenho de um modelo,
calculando a média harmoénica de Precision e Recall, considerando falsos positivos e falsos
negativos, como mostrado na Equagao 5.

2 X Precision x Recall
F1- = 5
seore Precision + Recall (5)

Ja a Intersection over Union (IOU), calcula a sobreposi¢do entre uma caixa
delimitadora (bouding bozes) e uma caixa delimitadora real (ground truth). O IoU é
demonstrado na Equacao 6.

Area de interseccio
IoU = ¢

Precision + Uniao (6)

Por fim, a média da precisao (Average-Precision), calcula a area sob a curva

precision-recall, fornecendo um tnico valor que encapsula o desempenho de Precision e

Recall do modelo. A métrica mAP, demonstrada na Equagado 7, estende o conceito de

AP calculando os valores médios de AP entre multiplas classes de objetos. Isso é ttil

em cenarios de deteccao de objetos multi-classe, fornecendo uma avaliacado abrangente do
desempenho do modelo.

1 nc )
mAP = —~ ;) APi (7)

5.3 Apresentacdo dos Resultados

Esta secao objetiva discutir os resultados obtidos com o método proposto conside-
rando o cenario estabelecido e o conjunto de dados deste estudo. Comenta-se inicialmente
que o treinamento do modelo, baseado em YOLOv8x, durou aproximadamente 26 horas,
treinados por 500 épocas e considerando o tamanho do lote (batch) de 16. A Figura 16
representa o desempenho do modelo associado as previsdes das caixas delimitadoras du-
rante o treinamento até sua parada na iteracdo 500. Percebe-se que, a medida que o
treinamento avanca, a perda (loss) decai rapidamente no inicio, mostrando que o modelo
estd aprendendo e melhorando suas previsoes. Apds o treinamento, modelo foi avaliado
utilizando o conjunto de validacdo, e os resultados sdo apresentados na Tabela 2. A tabela
revela as métricas de desempenho para cada classe individualmente, bem como para o
conjunto geral para todas as classes, representado pela classe all.
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Figura 16 — Variacao da perda (loss) do modelo associado as previsdes das caixas delimita-
doras para 500 épocas
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Fonte: Elaborado pelo autor(2024)

Nota-se, para todas as classes, um resultado em mAP@50 de 99%. Este resultado
demonstra a precisdo média calculada em um limiar de interse¢do sobre uniao (IoU) de
0,50. E uma medida da precisao do modelo considerando apenas as deteccdes consideradas
“faceis”. Ja para a métrica mAP@50~95, calculado em diferentes limiares de IoU, variando
de 0,50 a 0,95, tem-se uma visao abrangente do desempenho do modelo em diferentes niveis
de dificuldade de deteccao. O modelo treinado chegou a um indice de 88%. Todavia, esse
valor pode ser considerado baixo, tendo sido influenciado principalmente pela classe “bottle”
com valor de 73%, visto que este é um objeto pequeno para detecc¢oes feitas por imagens
aéreas. Em contrapartida, pode-se observar na Tabela 2 que, em geral, as demais classes
demonstram um resultado elevado, ou seja, acima de 90%, demonstrando a eficicia do
modelo em detectar tais objetos. Também é possivel observar que a coluna Images indica o
numero total de imagens usadas para validagdo de cada classe, enquanto Instances mostra
a quantidade de ocorréncias detectadas de cada classe especifica dentro dessas imagens.

Tabela 2 — Resultados da validacdo do modelo

Class Images | Instances | Precision | Recall | mAP@50 | mAP@50~95
all 404 1229 0.987 0.975 0.992 0.888
bottle 404 101 0.989 0.917 0.985 0.732
bucket 404 161 0.994 0.958 0.992 0.889
pool 404 116 0.973 0.983 0.988 0.865
puddle 404 25 0.983 1.000 0.995 0.978
tire 404 189 0.989 0.994 0.994 0.904
water tanks 404 637 0.994 0.997 0.995 0.961

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Pode-se observar que ha uma variagdo de desempenho entre cada classe. Analisando
a tabela, é evidente que as classes “puddie” e “water tanks” mostram a pontuacgao de
mAP@50~95 maior entre todas as classes., indicando uma consisténcia na detecgdo desses
objetos. Em contrapartida, a classe “bottle” tem uma pontuacao relativamente menor
quando comparada com as demais classes. Ja “bucket”, “pool” e “tire”, exibem valores
relevantes na pontuacao de mAP@50~95, alcancando valores proximos a 90%. Essas
variacgoes ressaltam que o modelo pode ter um desempenho diferente dependendo do tipo
de objeto que esta sendo identificado.

Além disso, uma maneira de analisar o equilibrio do modelo entre falsos positivos
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e falsos negativos em diferentes limiares é utilizando o grafico da curva da pontuacgao de
confianca F1, representada na Figura 17b. O gréfico ilustra a pontuacdo F1 do modelo
ao longo do tempo, equilibrando precision e recall. E notavel que a pontuacio atribuida
a classe bottle é relativamente menor, como representado no grafico de confianca, onde a
curva se afasta dos limiares das outras classes. Como ja mencionado, isto ocorre devido as
pequenas dimensoes das garrafas quando comparadas aos outros objetos nos diferentes
cenarios de detecgao.

Figura 17 — Informagoes gerais sobre os resultados do treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Para os calculos das métricas utilizadas neste trabalho é essencial a elaboragao
de uma matriz de confusdo, sendo necessaria para analisar o desempenho de modelos de
classificagdo. Ela exibe o niimero de previsdes geradas pelo modelo, incluindo verdadeiros
positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN).
Analisando a Figura 17a, é possivel verificar que cada linha representa uma classe e cada
coluna representa a classe predita. Ao examinar as classes “puddle” e “water tanks”,
“buckets”, “pools” e “tires”, verifica-se que o modelo exibe alta precisdo na identificacao
desses objetos, variando de 96% a 100%. Entretanto, o modelo apresenta dificuldades
com a categoria fundo ( “background”), visto que esta classe tende a absorver um ntimero
significativo de classificacOes incorretas de outras classes, especialmente as classes “water
tanks” e “bottle”.

A Figura 18a exibe uma amostra de imagens do conjunto de treinamento com
as previsdes do modelo YOLOvVS sobrepostas. Cada retadngulo colorido demonstra uma
deteccéo realizada pelo modelo, com rétulos indicando a classe detectada. Analisando a
imagem, verifica-se que, ao aplicar as técnicas de augmentation como rotacao, cisalhamento
e ajustes de escala, o YOLOvS8 aumenta a diversidade dos dados utilizados para treinamento,
contribuindo para evitar o “augmentation” e melhorar a capacidade de generalizacdo do
modelo. Com isso, o modelo pode lidar melhor com varia¢Ges nas imagens, como mudangas
de angulo, iluminacao e perspectiva, comuns em imagens aéreas.

A ideia geral do método proposto é utilizar o algoritmo em varias situagdes que, com
a deteccao aérea, identifique os locais dos criadouros. Com isso em mente, imagens foram
selecionadas do banco de dados para o conjunto de teste, visando representar situacoes
complexas e cendrios que hé pouca visibilidade do terreno. A Figura 18b representa o
resultado obtido em uma das imagens em que foi realizado o teste do modelo. Observa-se
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uma distingdo das cores para diferentes classes do modelo, com a pontuagao de confianga e
o nome das classes “puddle” e “water tanks”.

A Tabela 3 apresenta o resultado da avaliagdo do conjunto de teste, que contém
um total de 202 imagens diferentes das imagens usadas para treinamento. Com isso,
analisando a classificacao geral do modelo, verifica-se que o mesmo ¢ eficaz na identificacao
das instancias. Com um mAP@50~95 de 89% para o conjunto geral para todas as classes,
all. Assim como na validacdo, a situacdo de maior destaque refere-se a classe bottle. Embora
tenha uma precisao de 100%, o recall estd abaixo das demais classes, demonstrando que
algumas garrafas nao foram identificadas. Percebe-se que este tipo de objeto, em funcgao de
seu tamanho, traz desafios para a deteccdo em diferentes escalas e situagoes. Todavia, os
resultados alcancados nas etapas de validacgdo e teste, demonstram que o modelo produzido
para a deteccao dos objetos se comporta adequadamente.

Tabela 3 — Resultados da avaliagdo considerando o conjunto de teste

Class Images | Instances | Precision | Recall | mAP@50 | mAP@50~95
all 202 601 0.984 0.970 0.989 0.890
bottle 202 55 1.000 0.890 0.968 0.731
bucket 202 82 0.988 0.976 0.995 0.889
pool 202 52 0.962 0.961 0.986 0.844
puddle 202 14 0.959 1.000 0.995 0.985
tire 202 87 1.000 0.993 0.995 0.920
water tanks 202 311 0.995 1.000 0.995 0.970

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

5.4 Experimentacdo da Etapa de Segmentacio

A segmentacado é uma tarefa da visdo computacional que envolve a identificacio
de objetos em uma imagem e atribuicdo de um envelope sobre a forma desses objetos ao
invés de apontar uma caixa delimitadora aproximada. Constitui-se, assim, em um desafio
quando os objetos estdo sobrepostos ou proximos uns dos outros. Desta forma, modelos de
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segmentacao de imagens devem ser capazes de distinguir entre os objetos e identificando-os
corretamente quanto a sua forma. Utilizando a segmentacgao de instancias com a detecgao
dos criadouros de mosquitos, é possivel ter uma andalise mais detalhada das estruturas
identificadas por drone, facilitando a classificagdo e monitoramento dos objetos.

Para implementar a segmentacédo dos criadouros de mosquitos utilizou-se primeira-
mente o modelo YOLOvVS, gerado apés o treinamento, para identificar as areas de interesse
onde mosquitos podem estar localizados. Em seguida, para cada caixa delimitadora loca-
lizada, utiliza-se as coordenadas da mesma para inserir no modelo SAM2, que efetua a
segmentacdo baseada nas caracteristicas visuais do objeto.

Essa combinacao permite uma melhor identificacdo dos contornos sobre o objeto
identificado na imagem e, desta forma, cada possivel criadouro é isolado visualmente,
proporcionando uma avaliacdo detalhada e diminui a interferéncia de objetos préximos
ou de elementos de fundo. De modo geral, tal abordagem reduz a quantidade de falsos
positivos que podem ser confundidos com as classes utilizadas durante a deteccdo. A
Figura 19 apresenta duas imagens, sendo (a) o objeto detectado e (b) o mesmo objetivo
segmentado, o que possibilita visualizar o contorno do mesmo, distinguindo-o de elementos
de fundo préximos. Representa, assim, uma andlise detalhada da deteccdo que pode,
por exemplo, ser utilizada de maneira mais precisa em tarefas de localizacdo de objetos.
Cabe mencionar que, diferentemente da Subse¢ao 5.3 em que se verificou a acuracia da
classificacdo dos objetos, nesta etapa nao foram elaboradas avaliacoes adicionais, sendo
essas reservadas para evolugoes futuras do método.

Figura 19 — Resultado da segmentagdo sobre objetos previamente detectados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

6 Consideracdes Finais

Considerando o grande aumento de casos de doengas transmitidas por mosquitos no
Brasil, é essencial que esforcos em satide publica facam parte do planejamento de gestores
publicos. Em um cenério de constante evolugdo tecnolédgica, as técnicas computacionais
propiciam solucbes que podem desempenhar um papel crucial ao impactar no sistema de
sauide publica do palis, acelerando ac¢des preventivas, por exemplo.

Uma solugao para diminuir a incidéncia desses casos é adotar algumas medidas que
eliminam locais em que ha proliferagdo dos mosquitos transmissores de doengas. Todavia,
muitos Agentes de Controle de Endemias (ACEs) passam por desafios ao tentarem acessar
lugares de dificil acesso que possam representar criadouros, comprometendo o combate
efetivo de mosquitos. Neste sentido, este trabalho propdée um método baseado em DL,
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mais especificamente, utilizando a arquitetura CNN para a deteccdo automatica de locais
propicios a proliferacdo de mosquito, visando facilitar o processo de monitoramento e
eliminacao de criadouros.

Para desenvolver o método proposto, utilizou-se um conjunto de dados de imagens
conforme descrito na Subsecdo 5.1. Este conjunto de dados possui 5040 imagens e, mesmo
sendo relativamente pequeno, proporcionou uma avaliagdo geral do modelo. Menciona-se
que, para se alcancar resultados mais expressivos em algumas classes, seria necesséario
aumentar o conjunto de imagens utilizado neste trabalho. Todavia, os resultados obtidos
pelo método proposto sdo relevantes para a deteccao dos criadouros. O modelo consegue
diferenciar diversos exemplos de classes de criadouro com um mAP de 89%, o que pode
ser visto como um valor adequado em um cendario multi-classe.

E importante ressaltar que o ambiente de desenvolvimento estabelecido para este
trabalho nao levou em consideracdo diferentes realidades, onde se tem menos controle
das variaveis, principalmente no que se refere as condigoes de clima e luminosidade. Por
exemplo, a obtencao de videos e imagens em dia chuvosos, ou com pouca luminosidade,
produzird contetidos que promovem desafios quanto a correta classificacdo, deteccio e
segmentacdo de objetos. Neste sentido, pensando na continuidade do projeto, seria
interessante o estabelecimento de parcerias com empresas ou governo, tanto para o acesso a
tecnologias quanto para autorizagoes de monitoramento, a fim de se obter videos e imagens
de qualidade e de forma legal.

Embora o propdsito deste trabalho tenha sido alcancado, pesquisas e desenvol-
vimentos futuros podem conduzir a resultados mais expressivos, tanto em acuracia do
classificador, quanto em sua aplicabilidade. Entre as possibilidades, é vidavel o desen-
volvimento de um sistema integrado que utilize drones ou cdmeras fixas para monitorar
areas urbanas em tempo real. Para tal, o sistema precisaria de drones e cameras de alta
precisao que fizessem a coleta das imagens, assim como o armazenando, o processamento
e a disponibilizacdo dos dados para consultas. Tal sistema, poderia alertar agentes e
tomadores de decisdo no ambito da saiide publica sobre os possiveis focos de criadouros de
mosquito. Ainda, a participacio comunitaria como estratégia de coleta de dados, permitiria
que cidadaos reportassem possiveis criadouros, por exemplo, através do envio de fotos e as
localizacbes dos focos.

Em sintese, as possibilidades de enfrentamento deste problema por meio da tecno-
logia sdo diversas, possuindo como foco primordial o aumento da efetividade do trabalho
de agentes de controle de endemias, buscando a reducdo do nimero de criadouros e as
doengas ocasionadas por mosquitos. Ademais, ao se utilizar estratégias e tecnologias
que possibilitem o enfrentamento deste desafio em nosso pais, obtém-se uma melhoria na
qualidade de vida da populagiao em geral, bem como a reducao de custos de investimentos
no tratamento de doengas ocasionadas por mosquitos.
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