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RESUMO

A contagem de coldnias de bactérias € uma ferramenta essencial na area
biomédica. E um importante processo para as pesquisas em laboratério para a anélise
da qualidade da agua, da poluicdo, selecdo de antibidticos e muitos outros. Esta
contagem é feita manualmente, o que torna um trabalho tedioso e muitas vezes
impreciso. Este projeto apresenta métodos para automatizacdo da contagem de
colénia de bactérias em placas de petri para melhorar a performance e produtividade.
O processamento utiliza métodos de limiarizacdo adaptativa utilizando estatisticas
locais de primeira ordem (média) para segmentar as colénias do fundo, operagdes
morfolégicas para remocdo de ruidos e a Transformada de Hough para circulos
reconhecendo padrdes circulares. Resultados satisfatorios para contagem de
colénias foram concluidos para amostras com pequenas e médias quantidade de
colonias e baixa precisao para amostras com muitas colénias devido a ma formacao
de circulos apos a limiarizacao.

Palavras-chaves: Automatizacdo na contagem de colbnias, imagem digital, analise de
imagem digital, placa de petri.



ABSTRACT

Counting bacterial colonies is an essential tool in the biomedical field. It is an
important process for laboratory research to analyze water quality, pollution, antibiotic
selection and many others. This counting is manual, which makes work tedious and
often inaccurate. This project presents methods for automating the colony counting of
bacteria in petri dishes to improve performance and productivity. The processing uses
adaptive thresholding methods using first-order (average) local statistics to segment
the background colonies, morphological operations to remove noise and the Hough
Transform for circles recognizing circular patterns. Satisfactory results for colony
counting have been concluded for samples with small and medium number of colonies
and low precision for samples with many colonies due to poor circle formation after
thresholding.

Keywords: colony count automation, digital image, digital image analysis, petri dish.
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1 INTRODUCAO

O crescimento de bactérias é um essencial indicador em muitos estudos na
microbiologia como selecdo de antibioticos, testes toxicologicos, analise da qualidade
da agua [1]. Isso envolve a contagem dessas colonias de forma unitaria e manual
podendo utilizar varios métodos para conhecer a viabilidade das bactérias.

Entretanto, realizar esta contagem de forma manual consome muito tempo e
consequentemente reduz a produtividade do profissional. Por isso, unindo o poder da
tecnologia com a microbiologia, surgiu a ideia de realizar este projeto, para tornar a
vida do profissional mais eficaz e ter um maior rendimento quando se trata da
contagem das colbnias.

O método usado neste experimento é o de agar (substancia em gel que suporta
e propicia o crescimento dos microrganismos [2]) na placa de Petri para formar um
ambiente propicio para o crescimento da bactéria.

[3] propbs um sistema com baixo custo e alto rendimento de contagem de
colonias utilizando uma camera digital ou scanner de documentos. O software,
chamado de “NICE” (NIST’s Integrated Colony Enumerator), Ié o padréo de formatos
de imagem e, portanto, pode ser usado em conjunto com muitos sistemas de imagem.

[4] desenvolveu o Clono-Counter, que usa trés parametros, ou seja, niveis de
cinza, tamanho maximo de uma coldnia e distribuicdo de nivel de cinza dentro da
colénia, para a contagem de coldnias, mas 0s usuarios precisam ter alguma
experiéncia para encontrar parametros adequados.

[5] propuseram um sistema automatico contador de colénias para enumeracao
de col6nias bacterianas sem qualquer intervencéo, que se provou ser mais precisa
do que Clono-Counter [4]. Embora tenha alta precisdo em imagens com midia
colorida, ele tem problemas com aqueles com midia transparente.

Para diminuir as inconsisténcias, este projeto visa automatizar a contagem
dessas colbnias de bactérias utilizando métodos de processamento de imagens
digitais.

Todo o projeto é dividido em: pré-processamento, processamento e pos-
processamento. No pré-processamento € onde ocorre o redimensionamento da
imagem, e também € realizada a segmentacdo ou separacdo entre a regido de
interesse (regido das colbnias) e o fundo, retirando diretamente os ruidos da imagem.
No processamento ocorre a preparacao para que fique facil a fase final: detecgcéo das
colbnias. E finalmente no pos-processamento ocorre a deteccao e a contagem dessas
colénias utilizando a Transformada de Hough para circulos.

As imagens sdo cromaticas, o que torna um desafio interessante para o
processamento digital, devido a variagdo na intensidade de pixels em cada amostra.
Sendo assim, o objetivo foi realizar um processamento para cada cor predominante
nas amostras (amarelo claro, vermelho e amarelo escuro).

Este projeto apresenta o desenvolvimento de métodos de processamento
digital de imagens e esta estruturado em 5 capitulos: o capitulo 2 trata-se da
fundamentacéo tedrica, onde haverd com mais detalhes de como alguns métodos
utilizados funcionam. O capitulo 3 apresenta os materiais utilizados, o software que
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foi usado para o desenvolvimento, dados sobre as imagens, os métodos utilizados e
brevemente explicados para o entendimento sobre o desenvolvimento do projeto. O
capitulo 4 apresenta os resultados obtidos. O capitulo 5 apresenta a conclusdo do
projeto e propostas de trabalhos futuros, e por fim o capitulo 6, onde trata-se das
referéncias bibliograficas, apresentando as fontes das informacdes retiradas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentado uma breve definicdo do que é uma imagem
digital e em seguida, todos os métodos utilizados durante a implementacéo do projeto
detalhados de como funciona.

Uma imagem pode ser definida como uma fungéo bidimensional, f(x,y), em
gue x e y sdo coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f em qualquer par de
coordenadas (x,y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem nesse
ponto. Quando (x,y) e os valores de intensidade de f sdo quantidades finitas e
discretas ou quantitativas, € chamado de imagem digital [6]. A imagem digital é
composta por um numero finito de elementos que possuem uma posi¢cao e valor,
chamada de pixel (picture element) que € responsavel justamente por representar

todos esses elementos de uma imagem digital [6].
2.1 Transformada de Hough para circulos

A transformada de Hough é um dos métodos mais utilizados para a deteccéo
de objetos que podem ser parametrizados (linhas, circulos, elipses, entre outras) e
sera utilizado no projeto para detectar as colénias pois possuem um formato circular.
O método requer que se conheca a localizacdo das bordas dos objetos de interesse,
a fim de que sejam consideradas apenas os pixel de fronteira. Além disso, pode ser
aplicado no reconhecimento de padrfes de curvas desde que as mesmas possam ser
descritas na forma paramétrica [7].

Para padrdes circulares, € sugerido a utilizacdo da transformada de Hough
adaptado para circunferéncias. Ja que a circunferéncia tem uma equacao
paramétrica, e assim, a transformada de Hough pode ser utilizada [6]. A equacédo da
circunferéncia € dada por:

= (@x-a?’+ (y-b)?

onde a e b sdo as coordenadas do centro da circunferéncia e r o seu raio [8]. Para
circunferéncias com raio fixo, aplicando esta equacédo em todos os pixels do plano da
imagem, cada ponto da imagem, gerara uma circunferéncia no espaco de parametros.
Aplicando a transformada de Hough para padrbes circulares, é gerado um espago
onde os pontos da imagem representam as circunferéncias no espaco de parametros.
Assim, os pontos (a,b), sdo armazenados em uma matriz acumuladora. A cada
interseccdo das circunferéncias tracadas no plano de paradmetro a matriz
acumuladora incrementa o valor (a,b). Ao final, os maiores valores definem as
coordenadas do centro da circunferéncia [8].

A figura 1(a) mostra a matriz acumuladora armazenando as novas
posi¢cbes(a, b) geradas a cada iteragéo na borda e na figura 1(b) mostra a coordenada
definida do centro da circunferéncia.
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Figura 1 - Transformada de Hough

Accum. Array Votes

Edge Pixel

(a)
Fonte: [9]

2.2 Limiarizagdo adaptativa utilizando estatisticas locais de primeira ordem

A limiarizagao consiste na identificagdo, em uma imagem, de um limiar de
intensidade em que o objeto melhor se diferencie do fundo [10] e sera utilizado para
diferenciar as colénias do fundo da imagem para facilitar a detec¢do das colbnias.

O método global de limiarizacdo funciona definindo um limiar fixo e para todo
pixel da imagem é comparado a intensidade do pixel com o limiar definido, e se a
intensidade do pixel for maior que o limiar definido, este pixel ira fazer parte do
primeiro plano (foreground), enquanto que se for menor, o pixel fara parte do fundo
(background). O problema é que algumas imagens possuem sombras e outras muita
iluminacado, o que pode ser fatores que afetam diretamente a limiarizagéo. Por isso
foi adotado o método de limiarizacdo adaptativa local. Este método calcula o limiar
dinamicamente baseado na intensidade média local (estatisticas de primeira ordem)
da vizinhanca de cada pixel [11].

Este método utiliza estatisticas de primeira ordem (média) em uma grande
vizinhanca, e se a intensidade do pixel for maior que o limiar do filtro de média, entdo
€ definido um pixel de primeiro plano (branco), se for menor, é definido como fundo
(preto) [11].

O tamanho do filtro utilizado neste projeto foi o padréo da fungcdo imbinarize,
gue utiliza uma matriz quadrada com o tamanho calculado como s da menor
dimensédo da imagem com arredondamento para baixo. Este tamanho € apenas uma
regra heuristica que funciona bem para uma boa variedade de imagens [11]. O célculo
da intensidade média pode ser visto na equagéo (2) [10].

Z%=1 Z'C=1 gi
£ = Lx]C (2)
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Determinando:
L como a quantidade de linhas da janela.
C como a quantidade de colunas da janela.
gij representa a intensidade do pixel da imagem.
X como a intensidade média local.

Figura 2 - Exemplo de limiarizacdo adaptativa utilizando estatisticas locais de
primeira ordem aplicado a uma amostra

Fonte: Autoria propria

Na figura 2(a) a imagem original, e na figura 2(b) resultado apds ocorrer o
processo de limiarizacdo adaptativa local utilizando estatisticas de primeira ordem
aplicado na figura 2(a).

2.3 Operacdo morfolégica

A linguagem da morfologia matematica é a teoria dos conjuntos. Como tal, a
morfologia oferece uma abordagem unificada e poderosa para varios problemas de
processamento de imagens. Os conjuntos em morfologia matematica representam os
objetos encontrados em uma imagem [6]. As operacdes morfoldgicas serao utilizadas
para a limpeza de ruido na imagem.

Por exemplo, o conjunto de todos os pixels brancos em uma imagem binaria é
uma descrigdo morfolégica completa da imagem. Em imagens binarias, os conjuntos
em questdo sdo membros do espaco 2-D de nUmeros inteiros Z* em que cada
elemento de um conjunto € um vetor bidimensional, cujas coordenadas séo (x,y) de
um pixel branco (ou preto, dependendo da convencao) de uma imagem [6].

2.3.1 Elemento estruturante
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O elemento estruturante é uma matriz binaria bem definida, previamente
conhecida e menor que a imagem a ser processada. Seu centro varre cada elemento
da imagem e sua vizinhanca é responsavel pela manutencdo da operacao
morfolégica em si [12]. S&o matrizes bi-dimensionais binarias (possuem somente 0 's
e 1's), onde o pixel central (origem) identifica o pixel de interesse e os pixels que
contém 1 definem a vizinhanga [12]. E pelo formato do elemento estruturante que ira
controlar as operac¢des morfoldgicas.

Figura 3 - Elementos estruturantes

8
-
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-

-
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-
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Fonte: [5]
2.3.2 Eroséo e dilatacao

A erosdo e dilatacdo sao operacfes basicas na morfologia matematica. A
operacdo morfoldgica de erosao diminui ou afina os objetos em uma imagem binaria.
Com isso, percebe-se que é uma operacdo de filtragem morfolégica em que o0s
detalhes da imagem menores que o elemento estruturantes séo filtrados (removidos)
da imagem [6]. A figura 4 apresenta um exemplo de eros&o, onde sao aplicados
variados tamanhos de um elemento estruturante quadrado.
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Figura 4 - Exemplo de erosdo em uma imagem digital

a Ei E b::
E ﬂ d-
Fonte: [6]. (a) imagem original. (b) a (d) imagem erodida utilizando elementos estruturantes
quadrados de tamanhos 11 x 11, 15 x 15 e 45 x 45,

Ao contrario da erosédo, que é uma operacdo de diminui¢do ou afinamento, a
dilatagcdo “aumenta” ou “engrossa”’ os objetos em uma imagem binaria. A forma
especifica e a extensdo desse espessamento sao controladas pelo formato do
elemento estruturante utilizado [6]. A figura 5 mostra o processo de uma operacao
morfologica de dilatacao.

Figura 5 - Exemplo de dilatacéo

Crigem

(a) (b) ()
Fonte: Autoria propria. (a) elemento estruturante. (b) a imagem original. (c) a imagem apdés o
processo de dilatac&o.

2.3.3 Abertura e fechamento

A abertura geralmente suaviza o contorno de um objeto e elimina as saliéncias
finas. O fechamento também tende a suavizar contornos, mas, ao contrario da
abertura, geralmente funde as descontinuidades estreitas e alonga os golfos finos,
elimina pequenos buracos e preenche as lacunas em um contorno [6].

Na operacdo morfolégica de abertura, primeiramente ocorre 0 processo de
erosdo e em seguida a dilatacdo. No fechamento ocorre o contrario, primeiro a
dilatacdo, em seguida a erosao.



Figura 6 - Exemplos de diferentes opera¢cdes morfolégicas

original erosao dilatacao

abertura fechamento
Fonte: https://slideplayer.com.br/slide/362321/
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3 MATERIAIS E METODOS

Uma base de dados contendo 33 imagens foi disponibilizada pelo IPTSP
(Instituto de Patologia Tropical e Saude Publica) da UFG (Universidade Federal de
Goias), instituicdo nacional e internacional de ensino e pesquisa em doencas tropicais
[13]. As imagens foram obtidas por uma camera convencional de celular e as etapas
deste projeto estdo divididas em: pré-processamento, processamento e pos-
processamento. A figura 7 mostra algumas das amostras utilizadas no projeto.

Figura 7 - Banco de imagens

Fonte: Autoria propria.
3.1 Pré-processamento

No pré-processamento é realizado a preparacdo da imagem para que todas
sigam um padrao basico de tamanho e seja realizada uma segmentacéo para eliminar
o fundo da imagem com a finalidade de obter somente a regido que sera aplicado o
processamento, evitando assim, bastante ruido que possa atrapalhar o
processamento [6].

Primeiramente a imagem sofre 20% (valor obtido empiricamente com base em
[14]) da reducdo da dimensdo, em seguida a imagem € segmentada na regido de
interesse através do desenho de um elipse, removendo varios ruidos que podem ser
encontrados fora da regido de interesse, como mostra a figura 8(a). Em seguida, é
gerada uma imagem binéria (Figura 8(b)), onde a regido de interesse é branca (pixels
com valores igual a 1) e o fundo preto (pixels com valores igual a 0). Essa imagem
sera a mascara para que, ao realizar a multiplicacdo com a imagem original, fique
somente a regido das colénias e o fundo preto (Figura 8(c)). Por fim, a imagem é
cortada para que figue somente a regido segmentada, removendo o0 excesso do
fundo, como apresentado na figura 8(d).
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Figura 8 - Exemplo de um pré-processamento aplicado em uma amostra.

Fonte: Autoria propria. (a) imagem original com a regido marcada para a segmentacao, (b)
imagem binarizada apés o recorte (mascara), (c) imagem somente com a regido de interesse, (d)
imagem com a remocéo excessiva do fundo

3.2 Processamento

No processamento ocorre todo o tratamento necessario para gerar a imagem
binaria que sera usada para a contagem das coldnias.

Como podemos ver na figura 7, algumas amostras apresentam diferentes
predominancias de cores (amarelo claro, vermelho e amarelo escuro). Por serem
imagens cromaticas, foi realizado um processamento para cada cor diferente.

As imagens foram ordenadas por cor, com o objetivo de facilitar a obtencao da
média da intensidade dos pixels das imagens. As 12 primeiras possuem
predominancia na cor amarelo claro, as préximas 18 imagens sédo vermelhas e as
ultimas 3 amarelo escuro. Primeiramente, foi obtido a quantidade de pixels brancos
ao obter a mascara (Figura 8(b)), em seguida cada imagem foi separada nos canais
RGB e para cada canal, realizou-se a soma da intensidade de pixels para mais tarde
realizar o célculo da média. Assim que a quantidade total de pixels na regido de
interesse e média da intensidade dos pixels em cada canal de cor for obtida, é
possivel realizar o calculo de média:

SomaR
TotalP

mediaR = (3)

SomaG

mediaG = ——
TotalP

(4)
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SomaB
TotalP

mediaB = (5)

Onde mediaR, mediaG e mediaB é a média total do canal vermelho,verde e
azul e SomaR, SomaG e SomaB é a soma da intensidade dos pixels do canal
vermelho, verde e azul, respectivamente e TotalP ¢é a quantidade de pixels da regiao.

Realizando os calculos (3),(4) e (5) para todas amostras em cada cor diferente,
obtém-se um alcance de valor minimo de média e um valor maximo de média. Se a
imagem a ser processada estiver dentro do alcance dos valores da cor amarelo claro,
sera realizado o processamento preparado para imagem de cor amarelo claro, e
assim acontece 0 mesmo com as outras cores.

Tabela 1 - Valores minimos de média obtido

Amostra amarelo Amostra Amostra amarelo
claro vermelha escuro
Canal vermelho 168 140 177
Canal verde 160 78 125
Canal azul 116 58 10

Fonte: Autoria propria

Tabela 2 - Valores de média méaxima obtido

Amostra amarelo Amostra Amostra amarelo
claro vermelha escuro
Canal vermelho 190 184 189
Canal verde 183 145 138
Canal azul 159 127 26

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 9 mostra o resultado final de um processamento para uma amostra
com predominancia na cor vermelha como exemplo.
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Figura 9 - Exemplo de resultado final do processamento.

Fonte: Autoria propria.

3.2.1 Processamento para amostras amarelo claro

As amostras amarelo claro (Figura 7(a,d e g)) possuem o problema da cor da
colénia ser muito semelhante com o fundo, dificultando bastante a segmentacéo. Para
gue houvesse um maior destaque da colbénia do fundo, foi utilizado um método para
ajustar o contraste da imagem para que fique mais escura.

Em seguida é necessario que a imagem seja transformada para escala de
cinza para que seja realizada a limiarizacdo. Logo foi utilizado o método de
limiarizacédo adaptativa local para realizar a segmentacao da colonia do fundo (mais
detalhes na secdo 2.2). Para este método foi passado uma sensibilidade de
limiarizacéo fora do padréo (0.5) [15] e foi definido 0.64 por empirismo, pois retornou
o melhor resultado.

Apos realizar o complemento da imagem (pixels 0 viram 1 e vice-versa), a
imagem binarizada ainda possui muitos ruidos e o objetivo é deixar somente circulos
para a Transformada de Hough n&o detectar ruido como circulo. Para remover 0s
ruidos, é aplicado uma operacado morfoldgica de abertura (mais detalhes na sec¢éo
2.3.3) com um elemento estrutural no formato de esfera com 5 pixels de raio [14], em
seguida é aplicado um filtro mediano para diminuir o ruido que restou e preservar as
bordas.

3.2.2 Processamento para amostras vermelhas

Diferentemente das amostras amarelo claro (Figura 7 (a,d,g)), as amostras
vermelhas mostraram uma maior diferenciacdo das colénias com o fundo, como
mostra as figuras 7(b,e,h). Em seguida, a imagem foi transformada para escala de
cinza para que ocorresse a limiarizagdo. Assim como amostras amarelo claro, o
método de limiarizacdo foi o0 mesmo para as vermelhas, porém com valor da
sensibilidade padréao 0.5 [15] e definindo que o primeiro plano é escuro para que ao



21

realizar a limiarizagao local, os pixels mais escuros sejam as colonias (mais escuras).
Em seguida é realizado o complemento da imagem para inverter a intensidade dos
pixels deixando o fundo preto e as colbnias (primeiro plano) brancas e utilizar o
meétodo para remover regides menores que 50 pixels.

3.2.2 Processamento para amostras amarelo escuro

Assim como o processamento das outras 2 cores, a imagem € transformada
para a escala de cinza e em seguida ocorre a limiarizacdo adaptativa local com
sensibilidade igual a 0.62 (valor obtido empiricamente com base no valor padréo [15]),
especificando a cor do primeiro plano como escuro e realizando o complemento da
imagem.

3.3 PGs-processamento

Para todas as amostras foi realizado o mesmo processo de detecgé&o utilizando
a transformada de Hough para circulos. Unico parametro que todos possuem em
comum é a polaridade dos objetos de primeiro plano que sao definidos como “claro”
pois todos séo realizados o complemento da imagem durante o processamento, 0
gue deixa as colbnias com valores igual 1 (primeiro plano) e o fundo com valores igual
a 0 (preto). As diferencas foram os outros parametros e valores do alcance de raio
dos circulos a serem encontrados para cada cor.

Ha a opcao de aumentar a sensibilidade de deteccéo dos circulos passando
como parametro na funcao imfindcircles do matlab, no qual aumenta a sensibilidade
da matriz acumuladora, assim detectando mais circulos, incluindo os parcialmente
obscuros [9].

Para o amostras amarelo claro, foi definido um alcance de raio entre 7 e 23
pixels, e sensibilidade padrdo de 0.85. Ja as amostras vermelhas, foi definido um
alcance de raio entre 4 e 20 pixels e sensibilidade de deteccdo também padréo de
0,85 e para as amostras amarelo escuro, por possuir grande quantidade de colonias
e areas muito pequenas, o alcance do raio foi menor, entre 2 e 6 pixels de diametro,
e sensibilidade de deteccéo como 0,9. Todos os valores citados (alcance do raio e de
sensibilidade) foram obtidos empiricamente baseado nos valores padrdes da funcao
imfindcircles [9].

Apesar do algoritmo da transformada de Hough para circulos diminuir a
acuracia para alcance minimos inferiores a 5 pixels [9], foi necessario para as
amostras amarelo escuro, pois as colonias estavam muito pequenas desde a
aquisicao da imagem. A funcao imfindcircles do MatLab, retorna os centros e 0s raios
dos circulos detectados, o que torna facil a contagem de circulos [9]. Para obter a
contagem, apenas foi necessario obter a quantidade de centros retornados da funcao
da transformada de Hough. A figura 10 apresenta o resultado obtido de um poés-
processamento da figura 9.



Figura 10 - Pés-processamento da figura 9

Num colonias: 8

Fonte: Autoria propria.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo é apresentado os resultados obtidos do processamento geral
da deteccdo de colbnias em placas de Petri utilizando fundamentos do
processamento de imagens digitais através de uma matriz de confusao.

Para realizar o pré-processamento, as segmentacdes das regifes de interesse
foram selecionadas precisamente a fim de selecionar somente a regido que contém
as colonias (Figura 8).

4.1 Metodologia de avaliacao

Para classificar os resultados obtidos foi utilizado o método da matriz de
confusdo. Uma matriz de confusdo é uma tabela que indica os erros e acertos do
modelo, comparando com o resultado esperado [16]. A partir destes dados, € possivel
calcular uma variedade de métricas de avaliacdo para a classificacéo.

A tabela da matriz de confusé@o é composta por 4 métricas para a classificacao:
verdadeiro positivo, falso negativo, falso positivo e verdadeiro negativo.

Verdadeiro Positivo (VP): €& contabilizado quando o modelo previu
corretamente a classe a ser prevista [17]. Neste caso, € quando a col6nia é detectada
corretamente.

Falso Positivo (FP): ocorre quando no conjunto real, a classe a ser prevista
previu incorretamente [18]. Neste caso, quando € detectado uma col6nia onde ndo ha
colonia.

Verdadeiro negativo (VN): ocorre quando o modelo previu corretamente o que
realmente ndo era de interesse [18]. Neste caso, Quando nao circula nenhuma
bactéria em uma amostra onde ndo existem bactérias.

Falso negativo (FN): é contabilizado quando o modelo previu como falsa uma
amostra que era de interesse [17]. Neste caso, quando o modelo ndo circula uma
bactéria de interesse.

A tabela 3 mostra como é um modelo de matriz de confuséo.

Tabela 3 - Modelo de uma matriz de confusao.

Valor predito

Colbnia N&o-Colbnia

Colbnia
Valor
Real

N&o-Colbnia

Fonte: [17].
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As predicdes corretas estdao de verde (diagonal principal) e as erradas de
vermelho (diagonal secundaria).

Os valores obtidos de cada métrica da tabela 3 por amostra, € apresentado na
tabela 4. O total de colbnias é a soma dos verdadeiros positivos (colonias detectadas
corretamente) com os falsos negativos (colbnias ndo detectadas), pois os falsos
positivos (deteccdo onde ndo ha colénia) ndo sdo contabilizados como uma col6nia
da placa.

Tabela 4 - Resultados de todas as amostras (continua)
Amostras VP FP FN Total colbnias
10
10
10
10
38
38

Amostra 1 10
Amostra 2 9

Amostra 3 7

Amostra 4 10
Amostra 5 32
Amostra 6 33
Amostra 7 20
Amostra 8 25
Amostra 9 117
Amostra 10 171
Amostra 11 0

Amostra 12 36

g o O W +» O

N O A O O O O O B O O O
[EnY
o
w
o

Amostra 13
Amostra 14
Amostra 15
Amostra 16
Amostra 17
Amostra 18
Amostra 19
Amostra 20
Amostras
Amostra 21
Amostra 22
Amostra 23
Amostra 24
Amostra 25
Amostra 26
Amostra 27
Amostra 28

Amostra 29
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560 22

Amostra 31 2430 3012
Amostra 32 580 30 2402 3012
Amostra 33 189 4 2819 3012

Fonte: Autoria prépria.

Percebe-se na tabela 4 que os verdadeiros negativos n&o foram
contabilizados, pois ndo foi possivel um caso em que ndo ha colbnias na amostra
para verificar se o0 modelo realmente ndo detectaria colénias. Para os calculos, este
dado seréa considerada como 0 (zero).

O valor total das amostras que possuem muitas bactérias sdo uma estimativa,
pois a contagem foi feita manualmente dividindo a placa de petri em um 4 quadrantes
iguais e contabilizando apenas um quadrante. O valor total foi a quantidade de
colonias contabilizadas do primeiro quadrante multiplicado por 4 (quantidade de
guadrantes), pois havia uma enorme quantidade de colonias, assim simulando uma
situacao real.

Também houve casos em amostras com grande quantidade de colbnias em
gue a Transformada de Hough detectou mais de 1 colénia como 1 colénia. Cada
circulo desse tipo foi considerado como verdadeiro positivo, pois detectou pelo menos
1 coldnia. Qualquer outra ma interpretacao do algoritmo, foi contabilizado como falso
positivo.

A tabela 5 mostra a matriz de confusdo preenchida com todos os dados da
tabela 4 (as 33 amostras). Somando todos os verdadeiros positivos foram obtidas
4028 colbnias detectadas, 33.802 colbnias nédo detectadas (falsos negativos) e 106
falsos positivos.

Tabela 5 - Matriz de confuséo preenchida com os resultados obtidos

Valor predito

Colbnia N&o-Colbnia

Colbnia
Valor
Real

N&o-Colbnia

Fonte: Autoria propria.

Percebe-se muitos falsos negativos obtidos para o resultado geral
obtido (tabela 5), com base nisso, a tabela 6 mostra a matriz de confusao
preenchida para as amostras que nao possuem grandes quantidades de
colonias para analisar os resultados sem grandes falsos negativos. Foram
selecionadas as amostras 1 a 8 e as amostras 21 a 24 da tabela 4. Sendo
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assim, foram obtidos 182 verdadeiros positivos, 50 falsos negativos e 4 falsos
positivos.

Tabela 6 - Matriz de confusédo para amostras com poucas colonias

Valor predito

Colbnia N&ao-Colonia

Colbnia
Valor

Real . .
N&o-Colonia

Fonte: Autoria propria.

Com estes dados, € possivel realizar célculos para classificar os resultados
obtidos, como acurécia, preciséo, recall e o fl-score.

Acuracia: mostra quanto o modelo acertou das possiveis previsdes [17].

Lo VP +VN
Acuracia = (6)
VP +VN + FP + FN

Precisao: dentre todas as classificacées de classe positivo que o modelo fez,
guantas estéo corretas [17].
VP

Precisio = (7)
VP + FP

Recall: dentre todas as situacdes de classe positiva como valor previsto,
guantas estéo corretas [17].

VP
Recall = —— (8)
VP + FN

F1-Score: mostra o balanco entre a precisdo e o recall do modelo. E um
indicativo de que ou a precisdo ou o recall esta baixo [17].

Precisao * recall

F1 —Score =2+

Precisao + recall (9)

Utilizando as formulas (6) a (9) com os dados da tabela 4, foram obtidos os
resultados apresentados da tabela 7 a 12. A tabela 7 apresenta o resultado dos
célculos utilizando as amostras 1 a 33. A tabela 8 apresenta os resultados para as
amostras 1 a 8 e a tabela 9 os resultados obtidos para as amostras 13 a 20. A tabela
13 apresenta os resultados obtidos utilizando os dados da tabela 6.



Tabela 7 - Resultado geral
Resultado (%)

Acuracia 10,62
Preciséo 97,43
Recall 10,64
F1 - Score 19,19

Fonte: Autoria Prépria

Tabela 8 - Resultado geral para a amostra amarelo claro
Resultado (%)

Acuracia 21,16
Preciséo 97,30

Recall 21,28
F1-Score 34,93

Fonte: Autoria propria.

Tabela 9 - Resultados para o amostra amarelo claro sem grandes
guantidades de colbnias

Resultado (%)

Acuracia 75,64
Preciséo 99,31

Recall 76,04
F1-Score 86,13

Fonte: Autoria propria.

Tabela 10 - Resultado geral para amostra vermelha
Resultado (%)

Acuracia 8,37
Preciséao 98,36

Recall 8,38
F1-Score 15,45

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 11 - Resultado para a amostra vermelha sem grandes quantidades de
colénia
Resultado (%)

Acuracia 83,72
Precisao 92,30

Recall 90,00
F1-Score 91,11

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 12 - Resultado geral para o amostras amarelo escuro
Resultado (%)

Acuracia 14,61
Preciséo 95,95

Recall 14,70
F1-Score 25,50

Fonte: Autoria propria.

Tabela 13 - Resultado para amostras com poucas colbnias
Resultado (%)

Acuracia 77,11
Preciséo 97,84

Recall 78,44
F1-Score 87,08

Fonte: Autoria propria
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5. CONCLUSAO

Este trabalho propés um sistema de automatizacdo de contagem de coldnias
de bactérias. Baseado no formato das coldnias (circulo), foi utilizado como deteccéao
das colbnias o0 método da transformada de Hough para circulos.

Os resultados foram separados por resultado geral (utilizando todos os dados
da tabela 4) e por coloracdo predominante em cada amostra, ja que cada cor passou
por um processamento diferente. Dentro dos resultados de cores diferentes, também
foi analisado o resultado das amostras sem muitas coldnias, pois este modelo de
processamento apresentou dificuldades para a deteccdo das colbnias em amostras
gue tinham grandes quantidades, por isso € interessante dedicar uma analise de
resultados excluindo estas amostras para discussao.

Analisando a tabela 7, a tabela dos resultados gerais, percebe-se que a
acuracia é de aproximadamente 11%. Isso acontece pelo motivo do resultado incluir
os dados das amostras com muitas colbnias, que como ja citado, apresentaram
dificuldade quanto a deteccdo. A dificuldade desta deteccdo se deve ao motivo
dessas amostras possuirem tanta colonia que muitas delas estdo proximas umas da
outras, fazendo assim com que ao binarizar a imagem, elas ndo formem circulos, e
sim algum formato bem diferente, resultando com que o algoritmo para deteccao
padrdo de circulos utilizado ndo conseguisse identificar de forma clara as colénias
separadamente.

O tamanho das colbnias também influenciam para o algoritmo da
Transformada de Hough detectar de forma precisa a colbnia e algumas amostras,
pois quanto menor o raio dos circulos a serem detectados, mais falsos positivos
aparecem, diminuindo ainda mais a acuracia. As amostras do agar amarelo escuro,
além de ocorrer o problema de muitas colbénias proximas das outras, também
possuiam colbnias muito pequenas, que mesmo aumentando a imagem, nao foi
possivel detectar corretamente.

Como podemos ver na tabela 9 e 11, os resultados que ndo possuem as
amostras com muitas colénias de amarelo claro e vermelho, possuem 75% e 83% de
acuracia com 99% e 92% de preciséo respectivamente, mostrando que as amostras
com pequena e média quantidade de colonias possuem um resultado muito melhor,
pois apresentam caracteristicas contrarias ao das apresentadas para as amostras
com muitas colbnias. Nao ha amostras de cor amarelo escuro com poucas colonias,
por esse motivo ndo houve uma tabela especifica para tal finalidade.

Percebe-se que nas tabelas 8, 10 e 12, (resultados somente das amostras de
amarelo claro, vermelho e amarelo escuro respectivamente) quando as amostras com
bastante ocorréncia de colbnias estdo incluidas, a acuracia reduz bruscamente.
Houve apenas 8% de acuracia para amostras vermelhas, pois havia 9 de 18 amostras
com muitas colbnias, sendo assim a cor que mais houve ocorréncias deste tipo de
amostra.

A tabela 13 mostra o resultado somente para as amostras que possuem
poucas colbnias, a fim de analisar o impacto obtido ao incluir as amostras que
possuem grandes quantidades de coldnias nos célculos. Percebe-se entdo que a
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acuracia subiu de 10,62% (tabela 7) para 77,11%, mostrando assim, um aumento
significativo quando as amostras com muitas colbnias sédo retiradas e concluindo na
dificuldade do modelo na deteccdo em amostras com muitas colbnias.

Podemos concluir entdo que para amostras de alta ocorréncia de colbnias nas
placas de petri, 0 processamento ndo possui uma boa acuracia e funciona melhor
para amostras com pequena e média quantidade de colbnias, e que mesmo sem um
padrao de aquisicao de imagens, apresentou um bom resultado.

5.1 Sugestdes para trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, € sugerido justamente a apresentacdo de um material
gue melhore a acuracia para as imagens com pequenas e médias coldnias, mas
principalmente para as que possuem uma enorme quantidade de coldnias,
adicionando novos processamentos como a watershed transform [19] e reajustando
paréametros do processamento.

E o desenvolvimento de um aplicativo mével tanto para android quanto para
iIOS capaz de realizar os processamentos implementados.
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