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RESUMO

Lima VR. Inteligência artificial para classificação de espécies de culicídeos baseada
em morfometria de asa [dissertação]. São Paulo: Faculdade de Medicina,
Universidade de São Paulo; 2023.

Os culicídeos formam um grupo numeroso e cosmopolita, presentes em toda a
região tropical e temperada do planeta. Os gêneros Aedes, Anopheles e Culex se
destacam dentro da família dos culicídeos pela sua importância médica, sendo
responsáveis pela transmissão de vários patógenos que causam doenças como
febre do Nilo, dengue e malária. A forma mais comum de identificação desses
insetos é feita com base nos seus caracteres morfológicos de exemplares adultos,
junto de chaves taxonômicas. Entretanto, a sistemática é limitada a poucas
diferenças anatômicas entre algumas espécies e gêneros, sendo que em algumas
espécies, a diferenciação dos indivíduos adultos se restringe a identificação do
órgão sexual masculino. Este conjunto de características podem se perder até
chegar às mãos de um taxonomista qualificado para realizar essa identificação da
forma precisa. Uma vez que se obtém êxito em identificar corretamente espécies de
mosquitos, podemos aplicar a Morfometría Geométrica Alar (WGM) como técnica
complementar. Uma inovação que tem crescido dentro do campo da WGM é o uso
de inteligência artificial. Podemos citar a aplicação de algoritmos de aprendizado de
máquina, tais como redes neurais artificiais (ANN - Artificial Neural Network)
capazes de realizar o reconhecimento de padrões em imagens e classificar as
amostras baseando-se nas suas características morfométricas. Isso demonstra que
a área de WGM pode ser beneficiada pelo uso de ferramentas de processamento de
imagens digitais e inteligência artificial. Assim, esse trabalho teve como objetivo
desenvolver um modelo de inteligência artificial para classificar espécies de
culicídeos através de morfometria de asa. Um total de 180 imagens de asas de 6
espécies de culicídeos dos gêneros Culex, Aedes, Wyeomyia e Anopheles foram
utilizadas. Nessas imagens anotamos manualmente as coordenadas dos pontos
anatômicos usados na morfometria para a identificação de espécies. Para a
obtenção automática dos pontos anatômicos, elaboramos um algoritmo na
linguagem Python para o processamento das imagens digitais. Em linhas gerais, as
veias alares foram segmentadas e as coordenadas dos pontos presentes nas linhas
foram obtidas após “afinar” as veias a um pixel de espessura. Os marcos
anatômicos previamente marcados foram integrados ao processamento com
Procrustes gerados a partir do pacote Geomorph, em R. Utilizando filtros
morfológicos para filtrar o número de pontos previstos, e distância de Mahalanobis,
comparando com os TPS anotados dos espécimes e Procrustes de cada espécie,
mostramos ser possível a determinação da similaridade de um espécime com as
espécies presentes no banco.

Palavras-chave: Morfometria alar, Processamento de imagem assistida por
computador, Aprendizado de máquina, Inteligência artificial, Culicidae, Biologia
computacional.



ABSTRACT

Lima VR. Artificial intelligence for classifying culicidae species based on wing
morphometry [dissertation]. São Paulo: “Faculdade de Medicina, Universidade de
São Paulo”; 2023.

Culicids form a numerous and cosmopolitan group, present in tropical and temperate
regions worldwide. The genera Aedes, Anopheles, and Culex stand out within the
Culicidae family due to their medical importance, as they are responsible for
transmitting various pathogens responsible for diseases such as West Nile fever,
dengue, and malaria. The most common method of identifying these insects is based
on the morphological characteristics of adult specimens, along with taxonomic keys.
However, systematic identification is limited to a few anatomical differences between
some species and genera. In some species, differentiation of adult individuals is
restricted to the identification of the male genital organ. This set of characteristics
can be lost until it reaches the hands of a qualified taxonomist capable of making
accurate identifications. Once successful in correctly identifying mosquito species,
we can apply Wing Geometric Morphometry (WGM) as a complementary technique.
An innovation that has grown within the field of WGM is the use of artificial
intelligence. We can mention the application of machine learning algorithms, such as
artificial neural networks (ANN), capable of pattern recognition in images and
classifying samples based on their morphometric characteristics. This demonstrates
that the field of WGM can benefit from the use of digital image processing tools and
artificial intelligence. Therefore, this study aimed to develop an artificial intelligence
model to classify Culicidae species through wing morphometry. A total of 180 wing
images from 6 species of Culicidae from the genera Culex, Aedes, Wyeomyia and
Anopheles were used. In these images, we manually annotated the coordinates of
the anatomical points used in morphometry for species identification. To
automatically obtain anatomical points, we developed an algorithm in Python for
processing digital images. In general, wing veins were segmented, and the
coordinates of the points present on the veins were obtained after "thinning" the
veins to one-pixel thickness. The previously marked anatomical landmarks were
integrated into the processing with Procrustes generated from the Geomorph
package in R. Using morphological filters to filter the number of predicted points and
Mahalanobis distance, compared to the annotated TPS of specimens and Procrustes
of each species, we demonstrated the possibility of determining the similarity of a
specimen to the species in the database.

Keywords: Wing morphometry. Computer-assisted image processing. Machine
learning. Artificial intelligence. Culicidae. Computational biology.
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Glossário

Script Sequência de comandos dada ao computador, via linguagens de programação,
como R e Python.

KAARMA
Do inglês kernel adaptive autoregressive-moving average. Tipo de algoritmo que
ajuda o computador a reconhecer padrões em sons, baseado em modelos
auto-regressivos de médias móveis.

Redes Neurais
Convolucionais

CNN, do inglês, Convolutional Neural Networks, é uma arquitetura de redes
neurais projetadas para processar e analisar dados de grade, como imagens.
Elas são eficazes na extração de características hierárquicas por meio de
camadas convolucionais, permitindo o reconhecimento de padrões complexos.

GoogleNet Arquitetura de rede neural profunda desenvolvida pela Google, notável por sua
complexidade e eficácia em tarefas de reconhecimento de padrões em imagens.

ResNet50 Arquitetura de rede neural profunda com 50 camadas, normalmente mais eficaz
em comparação com arquiteturas mais rasas.

VGG16
Arquitetura de rede neural convolucional que se destaca por ter 16 camadas,
incluindo camadas convolucionais e totalmente conectadas.

VGG19 Arquitetura de rede neural convolucional que se assemelha à VGG16, mas
possui 19 camadas, incluindo camadas convolucionais e totalmente conectadas.

AlexNet

Arquitetura pioneira de rede neural convolucional, projetada para competir no
Desafio de Reconhecimento de Imagens do ImageNet em 2012. Desenvolvida
por Alex Krizhevsky, ela foi uma das primeiras CNNs profundas a obter sucesso
em tarefas de visão computacional em grande escala.

YOLO

Do inglês, You Only Look Once. Abordagem de detecção de objetos em imagens
que permite a identificação de múltiplos objetos em uma única passagem pela
rede neural. Essa técnica é conhecida por sua eficiência e rapidez, sendo
amplamente utilizada em tarefas de visão computacional, como reconhecimento
de objetos em tempo real.

Key Point Detection

Refere-se à identificação e localização de pontos-chave em uma imagem. Esses
pontos representam características específicas e distintas, e a detecção deles é
fundamental em diversas aplicações, como reconhecimento de objetos,
rastreamento de movimentos e análise de imagem.

Inteligência Artificial AI, do inglês, Artificial Intelligence, refere-se à simulação da inteligência humana
em máquinas. 

Aprendizado de Máquina
ML, do inglês, Machine Learning, é um ramo da AI que permite que
computadores aprendam e tomem decisões sem programação explícita, através
de algoritmos e modelos estatísticos. 

Redes Neurais Artificiais
ANN, do inglês, Artificial Neural Networks, é um componente fundamental do
aprendizado profundo, inspirado na estrutura e função do cérebro humano. 

Deep Learning
DL, do inglês, Deep Learning, DL é um ramo especializado do ML que usa redes
neurais artificiais para modelar e resolver problemas complexos.  
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1. INTRODUÇÃO

Os mosquitos (ordem Diptera e família Culicidae) configuram um grupo com

mais de 3.500 espécies descritas (Orlandin et al., 2016; Harbach 2023), presentes

em toda a região tropical e temperada do planeta. São encontrados por toda

estratificação vertical dentro dos ambientes que habitam, coabitando com

populações humanas em meio rural e urbano. Entretanto, seu desenvolvimento e

maior diversidade são proeminentes em regiões de floresta tropical (Harbach 2007).

A estratificação vertical de mosquitos em ambiente natural depende

diretamente dos hábitos alimentares de cada espécie e da disponibilidade de

alimentos. Os machos de algumas espécies se alimentam de fontes líquidas

vegetais como seivas, néctar e frutas. Entretanto, na maior parte das espécies, as

fêmeas necessitam de aporte sanguíneo proveniente de vertebrados

hoemotérmicos. Na indisponibilidade de sangue quente, outros animais de sangue

frio como cobras, anfíbios e até mesmo helmintos e anelídeos podem servir como

fonte de repasto para completar a maturação de seus ovos (Harbach 2007). Esse

hábito hematófago torna os culicídeos importantes vetores de arbovírus e outros

patógenos transmitidos pela picada desses insetos (Harbach 2023).

A identificação de espécies de relevância médica contribui para uma maior

compreensão das características biológicas desses insetos vetores de doenças.

Esses insetos frequentemente enfrentam várias formas de pressão seletiva,

incluindo infecções parasitárias, mudanças no ambiente e paisagem, uso urbano e

agrícola de inseticidas sobre as populações de insetos, entre outros (Dujardin,

2008). Muitas espécies de mosquitos, apesar de semelhantes, possuem biologia

única, e interpretar como determinada população interage com o ambiente onde

está inserida, avaliar o estresse que sofre durante seu desenvolvimento e mapear

ao longo do tempo é fundamental (Mpho et al., 2002).

A identificação dos mosquitos é feita majoritariamente com a utilização de

duas técnicas, sendo elas a taxonomia clássica e taxonomia molecular

(Camargo-Neves et al., 2021).

A identificação morfológica dos mosquitos é feita com base em chaves

dicotômicas, utilizando como referência caracteres previamente descritos como

exclusivos de determinados grupos ou espécies, até que se chegue a um gênero,
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ou mesmo espécie. Também é possível identificar sub-espécies desses animais,

quando há preservação das amostras e a expertise do profissional responsável pela

identificação permitem (Consoli & Lourenço de Oliveira, 1994).

As técnicas de biologia molecular, por outro lado, comparam sequências de

DNA, podendo ser utilizadas em diferentes estágios de vida do inseto e com

pequenas partes do mesmo. A principal abordagem molecular para esse propósito é

o DNA barcode (Hebert et al., 2003), envolvendo a utilização de uma sequência do

gene citocromo c oxidase subunidade I (COI), também conhecido como COX1,

presente no genoma mitocondrial (mtDNA) de vertebrados e invertebrados. Em

mosquitos e em muitos outros organismos, o fragmento mais comumente

empregado consiste em 658 pares de bases, que é a região delimitada pelos

oligonucleotídeos LCO1490 e HCO2198 (Folmer et al., 1994). A correlação genética

entre as sequências de DNA dos indivíduos estudados e aquelas dos indivíduos

presentes nos bancos de dados, tais como o GenBank e a aplicação BOLD, são

usadas para validar a identificação (Hajibabaei et al., 2006; Renaud et al., 2012;

Muhammad Tahir & Akhtar, 2015).

As duas abordagens para identificação de espécies (taxonomia morfológica e

taxonomia molecular) têm sua importância, sendo usadas dentro da academia e da

saúde pública, mas possuem as suas próprias desvantagens. A taxonomia clássica

não exige um aparato laboratorial caro e complexo como o necessário para a

identificação molecular (Figuras 1A e 1B), mas exige profissionais com expertise,

que atualmente são raros na entomologia médica no nosso país e com pouca

disponibilidade (Krieger et al., 2002).
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Figura 1. Fluxograma simplificado das três principais técnicas usadas para identificação de espécies de mosquitos. A. Identificação morfológica

utilizando chaves taxonômicas. B. Identificação molecular com amplificação e sequenciamento de genes alvos. C. Morfometria Geométrica Alar.
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Nos anos recentes, as técnicas de morfometria estão sendo cada vez mais

aplicadas como forma de identificação complementar, visando contornar as

dificuldades envolvidas nas abordagens descritas acima. Por se tratar de um

conjunto de técnicas matemáticas, fica cada vez mais evidente que ferramentas

computacionais sejam agregadas aos processos de morfometria, com a finalidade

de automatizar esses processos. Neste trabalho abordamos como a Inteligência

Artificial (AI, do inglês Artificial Inteligence) pode auxiliar na identificação de

espécies de mosquitos juntamente com a morfometria geométrica alar, e como essa

combinação tem sido utilizada em alguns insetos. Exploramos como a rápida

identificação de espécies usando AI pode contribuir no monitoramento e, finalmente,

controle das populações de mosquitos. Por fim, apresentamos perspectivas futuras

onde aplicações desse campo de pesquisa e desenvolvimento poderão minimizar a

crescente deficiência de taxonomistas em entomologia.

1.1 Morfometria Geométrica

Morfometria se refere ao estudo da forma e tamanho, e relação entre essas

características (Moraes, 2003). A morfometria geométrica combina princípios

geométricos com análise estatística multivariada, garantindo a caracterização da

forma de uma estrutura (Klingenberg & Marugán-Lóbon, 2013). Este método tem

sido empregado tanto para diferenciar espécies quanto para padronizar

comparativos microevolutivos e diferenças populacionais, devido às suas

características herdáveis que podem ter relevância em processos adaptativos e

evolutivos (Dujardin, 2008). Assim, a análise da forma possibilita a comparação de

fenótipos entre indivíduos, populações ou espécies, contanto que exista

correspondência entre os indivíduos e os pontos de referência analisados em uma

determinada estrutura anatômica (Dujardin, 2011).

A morfometria se mostra extremamente útil, quando necessitamos de

ferramentas objetivas para discriminação da forma, e reconhecimento de padrões,

como por exemplo, em artefatos arqueológicos (Cardillo, 2010), onde a técnica

transforma drasticamente a análise dos artefatos mais pragmáticos da arqueologia,

os projéteis bifasciais (pontas de flechas, dardos entre outros, em pedra e outros

minerais), que revelam informações cruciais sobre a cultura dos povos que as

produziram, e das técnicas empregadas na sua confecção.
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Na paleontologia, uma das aplicações mais conhecidas pelo público geral, é

a distinção de ossadas masculinas e femininas pelo tamanho e formato dos ossos

formadores da pélvis, possibilitando inclusive a comparação da pélvis feminina do

período neolítico, com as mulheres modernas (Raia-Barjat et al., 2011).

Ainda na paleontologia, a Morfometria Geométrica também é uma ferramenta

extremamente útil, combinada com outras técnicas, para a análise anatômica

comparada de animais extintos, como por exemplo o estudo sobre Brachiosaurus

(Bonnan 2007), permitindo analisar as qualidades motoras de grandes animais e a

relação entre ossos longos e características musculares.

Dessa forma, podemos assumir que a Morfometria Geométrica é uma

ferramenta poderosa para auxiliar a análise e comparação de estruturas homólogas

e análogas, utilizando a matemática e estatística para correlaciona-las entre si.

A aplicação computadorizada da análise dos dados, com a definição de

modelos matemáticos apropriados para a interpretação de pontos anatômicos levou

ao surgimento da morfometria geométrica multivariada redundante. A medição da

forma aplicada à estatística é uma técnica há muito utilizada em vários campos das

ciências médicas e biológicas para o estudo da variedade morfológica dos mais

diversos objetos de interesse (Mitteroecker & Gunz, 2009; Lorenz et. al. 2017).

1.1.1 Morfometria Geométrica Alar

A Morfometria Geométrica Alar (WGM, do inglês Wing Geometric

Morphometrics) é a aplicação da técnica de Morfometria Geométrica nas estruturas

alares geralmente de insetos dípteros, como mosquitos. A abordagem utiliza

imagens digitais de uma única asa por indivíduo (Lorenz et al., 2017). Nas últimas

décadas, o número de estudos realizados com base em WGM tem crescido e

consolidado o uso dessa ferramenta versátil e de baixo custo, além de amigável

para usuários menos experientes (Lorenz et al., 2017). A WGM demonstrou eficácia

na identificação precisa de gêneros e espécies de mosquitos, equiparando-se à

taxonomia clássica e à biologia molecular (Lorenz et al., 2012; Wilke et al., 2016;

Simões et al., 2020). Além da identificação de mosquitos com a análise de variações

interespecíficas, a WGM tem se mostrado uma ferramenta capaz de possibilitar a

distinção entre variações intraespecíficas, como diferentes populações de uma

mesma espécie e processos microevolutivos, pela característica hereditária das
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venações alares (Vidal & Suesdek, 2012; Lorenz & Suesdek, 2020). Além disso, a

WGM permite avaliações comparativas do dimorfismo sexual nas asas de culicídeos

de relevância médica e veterinária (Virginio et al., 2015; Christe et al., 2016). A

análise da variação na forma das asas também se mostrou capaz de detectar

variações no fenótipo de populações pressionadas pelo avanço descontrolado da

urbanização em áreas de oviposição (Multini et al., 2019).

Além da identificação de espécimes por meio da Morfometria da Asa, WGM

fornece informações suficientes para detecção de diversas interferências no

desenvolvimento do inseto por meio da medida da assimetria bilateral das asas

(Assimetria Flutuante), como stress gerado pelo contato com agentes químicos,

flutuações de temperatura, e até mesmo a virulência de certos parasitas (Agnew

1997; Mpho et al., 2002).

A Morfometria Geométrica Alar representa uma abordagem para estudar

insetos de interesse médico, funcionando como complemento às técnicas já

utilizadas, com a vantagem de depender apenas das asas do inseto, estruturas

menos complexas, que costumam se preservar nas coletas (Calle et al., 2002; Wilke

et al., 2016). Nas asas, os pontos anatômicos de interesse são denominados

landmarks e estão presentes nas intersecções entre as venações que ocorrem

dentro e na borda das asas, representando 24 intersecções, homólogas nas asas de

todos os mosquitos (Diptera: Culicidae). Visando a universalização e padronização

dos experimentos, são comumente utilizados 18 landmarks (Figura 2) uma vez que

a localização de 6 dos 24 pontos é trabalhosa, e, frequentemente se perde durante

a retirada da asa do animal. Além disso, os 18 landmarks (ou até menos) já foram

provados pela literatura, suficientes para os procedimentos estatísticos englobados

pela morfometria (Lorenz et al., 2017).
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Figura 2. Asa direita de Culex quinquefasciatus com os 18 landmarks mais utilizados em
WGM, dispostos numericamente. Fonte: Vinício Rodrigues Lima.

Para a realização da WGM, as asas dos espécimes adultos são montadas

em lâmina e lamínula, então fotografadas e os landmarks são marcados utilizando,

por exemplo, o software TPSDig (Rohlf, 2006; Wilke et al., 2016; Simões et al.,

2020), gerando arquivos do tipo thin-plate spline (sigla: TPS) que apresentam uma

matriz com os valores numéricos das coordenadas dos landmarks na imagem.

Outros softwares e ferramentas como ImageJ (Schneider et al., 2012) também

servem a esse propósito, enquanto ferramentas como o MorphoJ (Klingenberg,

2011) e o Geomorph (Adams & Otárola-Castillo, 2013) são utilizadas para a

realização de todos os cálculos estatísticos envolvendo os landmarks (Figura 1C).

Além das ferramentas computacionais amplamente utilizadas em WGM

citadas anteriormente, o estudo da morfologia dos mosquitos abre possibilidades

para criação de novas ferramentas que visem a automatização e padronização dos

processos que ainda hoje são manuais. Isto porque algumas barreiras e limitações

metodológicas ainda impedem que WGM se difunda mais rápido como uma

ferramenta padrão na identificação de mosquitos. Por exemplo, quando se trata da

marcação dos landmarks, ainda não existe consenso na comunidade científica.

Alguns autores sugerem que mesmo diferentes operadores leigos são capazes de

localizar os landmarks com alta precisão (Lorenz & Suesdek, 2013), enquanto

outros sustentam que a marcação dos landmarks em todas as asas do banco de

dados deve ser realizada por uma única pessoa, como medida de precaução para

reduzir qualquer viés na marcação (Simões et al., 2020). No entanto, essa prática

entra em conflito com a necessidade de construir bancos de dados globais,

públicos, acessíveis a múltiplos usuários, continuamente atualizados e
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colaborativos, conforme proposto pela criação e implementação do WingBank

(Virginio et al., 2021). Portanto, vários esforços têm sido feitos ao longo dos últimos

anos e cada vez um número maior de técnicas de AI se mostram como uma

possibilidade na criação de alternativas para que essas limitações sejam superadas.

1.2 Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquina

De acordo com Chollet (2021), pode-se afirmar que a Inteligência Artificial é

um amplo campo do conhecimento que se originou na década de 1950. Foi

resultado dos esforços no âmbito das Ciências da Computação em busca de

respostas para a questão se os computadores têm ou não a capacidade de pensar.

Conforme Alan Turing (1950), os computadores podem ser capazes de emular

qualquer aspecto da inteligência humana.

Com a percepção de que os computadores não apenas podem realizar

tarefas intelectuais, mas também têm a capacidade de aprender tarefas e padrões

por si mesmos, mediante treinamento e programação adequados, outras técnicas

no amplo campo do conhecimento da Inteligência Artificial começaram a surgir,

incluindo o que foi denominado na década de 1980 como Aprendizado de Máquina

(ML, do inglês Machine Learning) (Chollet, 2021). Dentro do campo de ML, surgem

técnicas e ferramentas que se destacam, como as Redes Neurais Artificiais (ANNs)

e o Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) (Figura 3).

Figura 3. Relações entre os vários níveis e arquiteturas presentes em Inteligência Artificial.
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O Aprendizado Profundo é uma subcategoria do Aprendizado de Máquina,

caracterizada por envolver dezenas ou até mesmo centenas de camadas

hierárquicas de parâmetros no processo de aprendizado. Isso permite o

reconhecimento de padrões complexos nos dados, e as 'respostas' são obtidas

através de Redes Neurais Artificiais (Krizhevsky et al., 2017).

As ANNs são sistemas computacionais que se inspiram no funcionamento e

organização da estrutura neural encontrada em organismos inteligentes. Elas têm a

capacidade de aprender a partir da experiência. Uma Rede Neural é composta por

diversas unidades de processamento organizadas em camadas: a camada de

entrada, as camadas intermediárias e a camada de saída. Cada unidade de

processamento em uma camada se conecta com todas as unidades da camada

subsequente, e essas conexões individuais possuem pesos associados, que

funcionam como valores limitantes para a validação de cada característica (feature)

durante o processamento (LeCun et al., 2015).

Quando implementamos um modelo de ANN como parte de um algoritmo de

ML, o resultado é um modelo treinado para executar uma tarefa específica, o que

caracteriza o Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL). Semelhante ao ML

tradicional, o DL se beneficia de grandes volumes de dados de entrada e requer

ajustes adequados nas camadas intermediárias, incluindo limites para os pesos, o

número de camadas e as unidades de processamento em cada camada. Uma das

principais vantagens das ANNs é que, mesmo em caso de falhas em determinadas

etapas, devido à natureza paralela de seus processos, o processamento continua

sem interrupções (Goodfellow et al., 2016).

Depois do algoritmo finalizado e treinado, as ML precisam ser validadas. É

necessário saber se o algoritmo está apenas reproduzindo o que foi ensinado, ou se

ele realmente gerou informações novas, se de fato “aprendeu” a realizar a tarefa

proposta. A validação é realizada por meio de um dataset preparado

especificamente para esta tarefa, sendo executado em comparação aos resultados

simulados. É comum vermos trabalhos que separam algo em torno de 70% dos

dados para treinamento do algoritmo, e 30% como dataset para validação do

mesmo.
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1.2.1 Testes supervisionados e não supervisionados

Dentro da grande área da AI, e mais especificamente da ML, existem duas

abordagens relativas à metodologia aplicada no treinamento dos algoritmos, e essas

abordagens são os testes supervisionados e os não supervisionados. A diferença

fundamental entre as duas abordagens está no tratamento dos dados de entrada,

quando são rotulados (supervisionados) e não rotulados (não-supervisionados).

Explicando de forma individual, significa dizer que os modelos supervisionados

possuem maior previsibilidade quanto ao output dos seus dados, uma vez que os

dados de input são previamente categorizados

1.2.2 Interpretabilidade e Explicabilidade

Além da previsibilidade do output do algoritmo, ou seja, da predição ou

processamento realizados pelo modelo treinado de ML, a interpretabilidade desses

resultados é essencial. A interpretabilidade não é algo fácil de se explicar

matematicamente, sendo um conceito subjetivo o quanto um ser humano é capaz

de entender o que causou determinada decisão pelo algoritmo (Molnar 2023). A

interpretabilidade é o quanto um ser humano pode, consistentemente, determinar o

resultado de um modelo treinado. Assim, quanto maior a interpretabilidade de um

modelo, mais fácil para uma pessoa compreender as decisões e os resultados do

algoritmo (Molnar 2023). A importância da interpretabilidade está além do quanto é

possível confiar nos resultados, pois tanto o modelo quanto o dataset de

treinamentos devem ser adequados para determinada tarefa, possibilitando a

realização dos ajustes mais delicados de todos os parâmetros envolvidos e

refinando assim os resultados.

A interpretabilidade nem sempre é necessária, principalmente quando se

trata de modelos que já foram exaustivamente estudados. Porém a explicabilidade é

essencial, pois todo resultado deve responder a um por quê, como “por quê

obtivemos este resultado, e não outro resultado qualquer?”. A qualidade e eficiência

de determinado modelo não exclui a necessidade de ser possível explicar os

resultados, como também a possibilidade do aprimoramento e adequação do

modelo ao dataset e ao estudo a ser realizado.
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1.2.3 Aplicabilidade dos modelos

Dentro da saúde humana, modelos de AI mostram seu potencial ao fazer o

que parece ser impossível para humanos programarem. A criação de um código

tradicional, onde o programador descreve literalmente e explicitamente as decisões

que o computador deve tomar baseando-se nas variáveis presentes no script, tende

a ser impossível frente ao volume e complexidade das variáveis envolvidas no

funcionamento do corpo humano. Tal complexidade aumenta exponencialmente

quando pensamos em sistemas de saúde onde são consideradas as informações de

toda uma população (Rajkomar et al., 2019).

A capacidade de aprender com exemplos faz com que ML possa entender as

nuances e correlações entre as features e labels, criando uma espécie de mapa

generalizado das variáveis e um modelo que pode ser utilizado para analisar casos

“nunca antes vistos” pelo algoritmo, cruzando dados de input desses novos dados

com os dados previamente conhecidos do seu banco e gerando uma resposta

confiável (Rajkomar et al., 2019).

A evolução na qualidade das imagens médicas e o avanço das técnicas de AI

desde o início dos anos 1970 até o final dos anos 2010 contribuíram para o aumento

significativo ano-a-ano das pesquisas médicas e dos diagnósticos auxiliados por

computação, envolvendo ML e, mais recentemente, DL (Giger 2018). Em várias

áreas a AI mostra potencial como cálculo de risco, detecção, diagnóstico e

prognóstico. Cabe ressaltar o uso da AI na avaliação do sucesso terapêutico em

diversos setores das imagens radiológicas, como na detecção de câncer de mama,

interpretando em imagens de mamografia características que descrevem a

densidade das mamas e padrões parenquimais, como também potencial para

identificar fatores de risco no câncer de mamas. Além da detecção, existe grande

potencial da AI para propor e avaliar a progressão de tratamentos (Giger 2018).

Na farmacologia, os estudos também empurram a fronteira do que

ferramentas de AI podem fazer no campo da saúde. Algoritmos de AI podem ser

úteis na redução e prevenção de eventos adversos por pacientes ao fazer uso de

alguma droga, prevenir a interação droga-droga e até mesmo indicar uma opção de

troca por uma droga que seja igualmente capaz de resolver o problema, sem causar

maiores danos à saúde do paciente (Lee & Chen, 2021).
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1.3 WGM e Inteligência Artificial

Na última década ocorreram demonstrações sólidas do potencial de

aplicação de modelos de AI na identificação de gêneros e espécies de culicídeos. A

arquitetura dos algoritmos e as ferramentas utilizadas para aquisição dos dados

variam bastante, de sensores ópticos, acústicos, vídeos a imagens estáticas. Com

sensores ópticos para captar a frequência pseudo-acústica da vibração das asas é

possível criar uma identidade com precisão média de 93% na identificação de

moscas e mosquitos de interesse médico, utilizando algoritmos “kernel adaptive

autoregressive-moving average” (KAARMA) (Li & Principe, 2017). Similarmente,

com o uso de Redes Neurais Convolucionais (CNN) , obteve-se precisão média em

torno de 84% com espécies de Aedes, Anopheles e Culex (Fanioudakis et al.,

2018).

Outros estudos têm se concentrado na identificação de larvas de Aedes. Por

exemplo, Arista-Jalife et al., (2020) empregaram uma Deep Neural Network,

enquanto Asmai et al., (2019) utilizaram CNN implementada nos modelos

GoogleNET, ResNet50, VGG16 e VGG19. O primeiro estudo visou distinguir as

larvas de Aedes aegypti das amostras de Aedes albopictus, enquanto o segundo se

concentrou em diferenciar as larvas de mosquitos "não-Aedes". Ambos os estudos

alcançaram taxas de acurácia, atingindo 94% e 92%, respectivamente, na

identificação das larvas.

Ainda com modelos de CNN, diferentes estudos exploraram a identificação

de mosquitos inteiros. Um estudo comparou o método de extração de

características, que envolve a definição manual de parâmetros a serem

comparados, como cor, textura e forma, com métodos de ML, incluindo SVM,

ResNet, VGGs e AlexNet. Os resultados mais promissores foram alcançados com

ResNet, que atingiu uma precisão de até 95% (Okayasu et al., 2019). Outro estudo

recente, abrangendo 1585 espécimes de culicídeos e 90 espécimes de outros

insetos alados (Kittichai et al., 2021). Usando algoritmos de DL, os autores

alcançaram uma precisão média de 99% e uma sensibilidade de 92% ao identificar

gêneros de culicídeos. Um terceiro estudo com mosquitos do gênero Aedes

alcançou taxas de acerto de até 95,19% na identificação (Siddiqua et al., 2021). O

estudo de Park et al. (2020) utilizou 3.600 imagens de 8 espécies, em diversas

posturas e condições de deformação. Os modelos ResNet50 e VGG16 foram
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aplicados na identificação de mosquitos. O modelo VGG16 foi superior na

identificação dos mosquitos e apresentou uma acurácia de 97%. Utilizando uma

armadilha luminosa, acoplada a um sensor de câmera fotográfica e sistema

Raspberry Pi, que alimentam um modelo CNN, o estudo de Huang et al., (2018),

conseguiu 98% de acurácia na validação dos dados.

Em uma outra abordagem, algoritmos de CNN foram utilizados para criar um

mapa com a localização geográfica do upload de dados referentes a espécies de

mosquitos, com a finalidade de gerar previsões de futura ocorrência e abundância

(Pataki et al., 2021). Foi utilizado um banco de dados de fotos de mosquitos

validadas por especialistas do Mosquito Alert, um sistema de ciência cidadã com um

aplicativo para celular para coleta de imagens georreferenciadas. Como este

sistema pode monitorar a propagação de várias espécies de mosquitos em todo o

mundo, os autores treinaram nele um modelo de aprendizado profundo para

encontrar mosquitos Aedes albopictus (Pataki et al., 2021).

Essas abordagens diferem daquelas que se baseiam em WGM, uma vez que

utiliza características de todo o mosquito, destacando a capacidade do ML em

selecionar características e classificar mosquitos com base nelas. Além das

demonstrações de como a AI é capaz de no futuro realizar a identificação visual

automática de mosquitos em larga escala, utilizando as características do corpo

inteiro, existem exemplos de como a utilização apenas da asa pode ser uma opção,

principalmente quando falamos de espécimes identificados fora do seu habitat. A

WGM pode fazer uso das ferramentas de AI de duas formas: processamento de

arquivos TPS já marcados manualmente ou a detecção automática dos mesmos.

Utilizando WGM como base, 388 asas pertencentes aos gêneros Aedes, Culex e

Anopheles foram utilizadas para treinar um algoritmo multi-camadas (ANN), e

identificar os mosquitos com base unicamente na morfometria dos 18 landmarks

mais utilizados e previamente marcados (Lorenz et al., 2015). Comparando com os

resultados obtidos com Análise Discriminante, a métrica mais utilizada em WGM

para classificação de espécimes, 5 das 17 espécies tiveram a mesma taxa de acerto

na identificação dos mosquitos, enquanto nas outras 12 espécies, a taxa de acerto

utilizando ANN foi superior, demonstrando maior confiabilidade no uso deste tipo de

metodologia para a classificação utilizando WGM.

Em estudos de detecção automática de pontos, o escopo se estende para

além dos mosquitos. Um programa desenvolvido em C chamado 'Findwing',
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implementado em um dispositivo denominado 'Wingmachine', alcançou uma

repetibilidade de mais de 90% na detecção de landmarks em asas de Drosophildae

(Houle et al., 2023). Em outra pesquisa focada nas asas posteriores de besouros, o

par de asas primário utilizado para identificação, algoritmos de CNN (ResNet) foram

empregados para mapear landmarks (Yang et al., 2023).

Recentemente, a empresa Datamarkin (2023) lançou um protótipo de

identificação automática dos landmarks nas asas de insetos de importância médica

e ambiental, como mosquitos, flebotomíneos e abelhas. Embora o algoritmo que

desenvolveram, conhecido como 'key point detection', não seja capaz de identificar

os mosquitos, a realização automática da detecção dos landmarks pela Datamarkin

representa um avanço significativo para a área. Isso porque supera uma conhecida

barreira dos estudos em WGM.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral:

Esse trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um modelo de inteligência

artificial para classificação de espécies de culicídeos através de morfometria de asa.

2.2 Objetivos Específicos:

● Automatizar a extração dos pontos a partir de imagens digitais;

● Classificar as espécies através de imagens de asa.
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3. MATERIAL E MÉTODOS

3.1 Origem das imagens

Neste estudo foram utilizadas imagens de asas de culicídeos fêmeas

previamente armazenadas provenientes de coletas realizadas no Brasil (Parques

Municipais de São Paulo e Manaus) entre os anos de 2013 e 2016, utilizadas nos

estudos de Wilke et al., 2016, como descrito da Tabela 1.

Tabela 1. Espécies utilizadas neste estudo, e quantidade de asas de cada uma.

Espécie Número de
Asas Origem Ano

Culex nigripalpus 30 PMSP, São Paulo 2015

Culex quinquefasciatus 30 PMSP, São Paulo 2015

Aedes aegypti 30 São Paulo, SP 2013

Aedes serratus 30
Marsilac, São Paulo - SP

Horto Florestal, São Paulo, SP 2015/2016

Anopheles darlingi 30 Manaus, AM 2015

Wyeomyia confusa 30 Horto Florestal, São Paulo, SP 2015/2016

Total 180
PMSP = Parques Municipais de São Paulo.

3.2 Padronização da aquisição de imagens digitais das asas

Para padronizar a aquisição das imagens após a identificação, a asa direita

foi destacada com auxílio de pinça de ponta fina e acondicionada em microtubo,

imersa em álcool etílico 70%, rotulada e armazenada. Posteriormente foi montada

em lâmina e lamínula para microscopia, fixada com Bálsamo do Canadá. As

imagens foram capturadas através de câmera fotográfica digital da marca Leica,

modelo DFC320, acoplada em lupa estereoscópica marca Leica, modelo S6, no

aumento de 40x. Para a marcação dos 18 pontos anatômicos foi utilizado o

programa “tpsDig 1.4” (Rohlf, 2006), onde os 18 pontos anatômicos selecionados se

encontram nas intersecções das veias alares. Dessa forma foi criado um arquivo
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TPS, que consiste na sequência de coordenadas onde os marcos anatômicos estão

localizados na imagem.

3.2.1 Morfometria geométrica alar

Podemos definir a alometria como o cálculo da regressão multivariada das

coordenadas de Procrustes contra o tamanho do centróide usando um teste de

permutação com 10.000 randomizações (Wilke et al., 2016). Em seguida foi

realizada a análise discriminante para explorar o grau de similaridade da forma das

asas dos indivíduos de cada espécie no morfoespaço produzido pela análise de

variáveis canônicas (CVA). As distâncias de Mahalanobis foram calculadas por meio

da CVA, levando em consideração a variação e correlação entre as variáveis dos

grupos pré-definidos e as distâncias entre os pontos. Dessa forma, cada indivíduo

pode então ser classificado usando o teste de reclassificação cruzada e agrupado

utilizando a distância de Mahalanobis (Lorenz & Suesdek, 2020; Vidal et al., 2011).

Para essas análises o software MorphoJ foi utilizado.

3.3 Extração dos pontos anatômicos para morfometria alar

A extração dos pontos anatômicos para realização do estudo foi feita

utilizando scripts criados nas linguagens de programação R e Python. O

processamento das imagens consistiu em preparar as imagens para a

segmentação. A segmentação é parte crucial do protocolo, dependendo portanto de

uma imagem pré-processada de maneira eficiente. Para iniciar o desenvolvimento

do modelo, selecionamos uma asa direita de Culex (Culex) quinquefasciatus

pertencente ao conjunto de imagens inicialmente disponível para este projeto.

Inicialmente, as imagens são transformadas para a resolução 1024x768

pixels², por se tratar de uma proporção comum em câmeras fotográficas de lupas e

microscópios. Após este processo, a imagem é transformada para tons de cinza,

convertida em 8-bit, evitando assim que diferenças de intensidades, brilho e

contraste interfiram no resultado final, como descrito no trecho de código da Figura
4.
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Figura 4. Trecho de código responsável pela padronização inicial das imagens.

Os passos listados anteriormente têm como principal objetivo equalizar ao

máximo toda a variedade de cores provenientes não apenas da qualidade da

iluminação e captura das imagens pelos mais diversos equipamentos ópticos, como

também os meios de fixação, onde as mais diversas resinas utilizadas podem

interferir nas características das imagens

3.3.1 Processamento de imagens

Com essa imagem, foi realizada a anotação manual das labels por meio de

um visualizador multidimensional de imagens para Python (Napari, v0.4.18), sendo

então as anotações que delimitam, sobre uma imagem, as regiões sob uma

determinada categoria. Nas imagens de asas, três categorias foram criadas que

posteriormente serviram para o algoritmo segmentar as imagens. As categorias são

as venações, fundo e a área não marcada. Na área não marcada foram utilizadas

tanto partes do fundo quanto venações, ou ruídos da imagem como escamas e

cerdas possivelmente presentes na imagem, que não são destacadas manualmente

(Figura 5B).

31



Figura 5. Processo de segmentação, seguido de binarização. A. Imagem original da asa do
mosquito. B. Labels de marcação, onde temos em amarelo, o fundo, em azul claro, venações,
e em azul escuro, a área não especificada pelas labels. C. Imagem binarizada.

Posteriormente é realizada a segmentação das veias alares utilizando

classificador baseado em Random Forest (RF) (Smith, 2010). Foram considerados

filtros de intensidade, textura e borda como características da imagem para

classificar os pixels da imagem na região de interesse que representa as veias

alares, como demonstrado no trecho de código da Figura 6. Assim, os marcos para

a morfometria geométrica alar estão contidos dentro dessa região de interesse.

Desta forma foi obtida a imagem da asa segmentada, ou seja, contendo apenas

valores binários para o próximo passo, a esqueletonização.

Figura 6. Trecho de código responsável pelo treinamento do segmentador em Random Forest.

Em seguida, aplicam-se técnicas de morfologia matemática (Costa & Cesar,

Jr., 2018) para afinar as estruturas e formar um “esqueleto” correspondente às veias
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alares (Lee et al., 1994). Então, através da ferramenta de análise de esqueleto

(Nunez-Iglesias et al., 2018), os pontos de intersecção das ramificações das veias

alares foram obtidos; estes pontos foram usados como referência para a detecção

dos marcos para morfometria geométrica alar.

3.3.2 Esqueletonização dos segmentos das veias alares

Para extração das informações do “esqueleto” gerado, foi utilizada a

biblioteca Skan sobre a asa esqueletonizada. Utilizando a função skeletonize do

Scikit-image, realizou-se o processo de afilar a imagem previamente segmentada ao

ponto de que cada segmento demarcado e segmentado como venação, tenha

apenas um pixel de espessura (Figura 7) e possa então ser mapeado. Esse

processo pode ser chamado de esqueletonização.

Figura 7. Transformação de uma imagem binarizada (A) em uma imagem esqueletonizada (B).

Experimentos com os esqueletos gerados também foram realizados, a fim de

reduzir o número total de pontos gerados, tendo como objetivo a simplificação do

processamento, e diminuindo também a chance de detecção de “falsos positivos”,

ou seja, a detecção de pontos que não representem de fato os pontos de interesse
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para a realização da Morfometria da Asa. Foram utilizadas as seguintes funções de

filtros morfológicos da biblioteca de Python scikit-image.morphology:

binary_opening, binary_closing, binary_erosion e binary_dilation. Os filtros

morfológicos foram aplicados à imagem segmentada, antes de gerar os respectivos

esqueletos em cada uma das análises, adicionalmente ao controle.

3.3.3 Obtenção dos pontos para WGM

Utilizando as funções summarize e Skeleton da biblioteca Skan, extraímos as

variáveis dos segmentos das veias presentes na imagem do “esqueleto” da asa.

Dentro dessas variáveis encontram-se as coordenadas relacionadas à origem e

destino de todas as linhas, bem como as suas intersecções com outras linhas como

ilustrado na Figura 7.

Com as ferramentas morfológicas presentes na biblioteca Scikit-image, foi

realizada a redução no número de pontos gerados, simplificando assim a obtenção

dos pontos de interesse. Também foi realizada a avaliação da qualidade em cada

um dos tratamentos, para gerar o melhor processamento possível.

Pode ser observado que o Skan nos disponibiliza informações muito além

das coordenadas necessárias para a criação de um arquivo no formato do TPS.

Todas essas informações podem então ser organizadas em uma tabela, para que

seja possível a manipulação das mesmas.

A tabela foi organizada então em duas colunas, correspondentes a

localização de todos os pontos que compõem os segmentos das linhas

identificadas. Utilizando o ferramental de manipulação de tabelas da biblioteca

Pandas, essas informações foram organizadas, de modo que apenas o necessário

para a geração de um arquivo com a estrutura do TPS com as coordenadas de

todos os pontos de intersecção presentes no esqueleto seja usado.

Para a padronização da obtenção dos pontos de forma automatizada, foi

criado um algoritmo para automatizar todos os passos anteriores em uma seleção

de 30 asas pertencentes às espécies Culex nigripalpus, Culex quinquefasciatus,

Aedes aegypti, Aedes serratus, Anopheles darlingi e Wyeomyia confusa, extraindo o

TPS de todos os pontos presentes no esqueleto de todas as asas, nos 4
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tratamentos morfológicos previamente citados, juntamente do controle (nenhum

tratamento aplicado).

Para a identificação dos pontos nas asas, outro algoritmo foi criado para

realizar a sobreposição dos TPS “ground truth” e cada um dos TPS gerados para as

asas, e dessa forma ser possível relacionar o ponto estimado mais próximo do

manualmente anotado.
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4. RESULTADOS

4.1 Modelo de Segmentação e Esqueletonização

O Modelo de Segmentação, apesar de desenhado em cima apenas das

venações, e para não incluir na seleção o fundo e outros elementos (como

demonstrado na Figura 5, evidenciou que a qualidade do objeto de entrada, ou

seja, a qualidade da montagem da lâmina da asa, é um grande fator para os passos

seguintes.

Além da qualidade da montagem da asa, um fator importante para o

processamento das imagens, é a forma em que essas imagens são capturadas.

Diferentes configurações na obtenção das imagens, características de iluminação,

foco e nitidez, como também alterações nas características colorimétricas podem

ocorrer, como mostra a Figura 8.

Figura 8. Exemplo das imagens capturadas via microscopia, de cada uma das espécies que
passaram pelo processamento, e foram analisadas neste trabalho.

Nas Figuras 9A e B dois exemplos são apresentados, comparando duas

asas de duas espécies diferentes, com características semelhantes, porém com

montagens diferentes, submetidas ao mesmo algoritmo Random Forest. Foram

obtidas segmentações muito diferentes, onde em A, o algoritmo de Random Forest
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não foi capaz de distinguir as venações de interesse, dos artefatos decorrentes do

preparo da amostra “L 13_D0025”. Em B, o excesso de escamas presentes ao redor

da asa (amostra A5_Dx30.0008), decorrentes do processo de retirada das mesmas,

não pôde ser diferenciado como ruído, na segmentação e esqueletonização.

Figura 9. A. Asas de Culex quinquefasciatus em lâmina para microscopia, segmentação e
esqueletonização. B. Asas de Culex nigripalpus em lâmina para microscopia, segmentação e

esqueletonização.

Mesmo com imprecisões, as linhas gerais das venações foram obtidas, e

com maior ou menor ruído, traduzidas nas imagens esqueletonizadas. Mesmo com

maior número de pontos fora das asas, os pontos de interesse foram preservados

na esqueletonização.
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4.1.1. Filtros morfológicos

Para encontrar o filtro morfológico mais adequado, é necessário avaliar o

impacto real de cada um, no número total de pontos gerados pelo algoritmo, sem a

interferência de filtros, além da própria segmentação, anterior à esqueletonização.

Devido às particularidades anatômicas de cada espécie, como apresentar

mais ou menos escamas na asa, bem como a facilidade em retirá-las durante o

preparo das lâminas, a média dos pontos encontrados varia como demonstrado na

Figura 10.

Figura 10. Média de pontos preditos por espécie na esqueletonização das imagens
segmentadas das asas.

Em números absolutos, a média de pontos obtida pela espécie com a menor

média (Culex quinquefasciatus), foi inferior a 33% do valor da média obtida pela

espécie com maior número de pontos detectados (Aedes serratus) (Figura 10).

Além das características anatômicas de cada espécie, precisamos levar em conta

as variações nos procedimentos de montagem e aquisição das imagens. Boa parte

destas variações são minimizadas no pré-processamento das imagens, mas ainda

assim, as variações devem ser levadas em consideração.
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Contudo, deve-se observar o sucesso dos filtros morfológicos em reduzir o

número de pontos total das imagens. Os quatro filtros morfológicos obtiveram

sucesso em reduzir por volta de 50% dos pontos detectados no esqueleto utilizando

o skan, sendo a maior diferença obtida pelo filtro de erosão (59%), e a menor

diferença obtida pelo filtro de dilatação (46,5%), como mostrado na Figura 11.

Figura 11. Porcentagem da redução no nº de pontos por filtro morfológico, utilizados
(scikit-image.morphology) reduziram da média total de pontos obtidos em todas as amostras.

Analisando as informações obtidas pelos tratamentos, os resultados indicam

que a diferença de aproximadamente 18% entre os filtros mais discrepantes, não

mostra apenas a redução do número detectado de pontos, mas também afetou a

localização dos pontos preditos mais próximos dos pontos reais, os pontos

ground-truth marcados manualmente.
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4.2 Definindo os pontos mais próximos

A sobreposição dos pontos ground-truth pelos pontos preditos no

processamento das imagens, mostra que apesar da redução drástica no número de

pontos preditos com a utilização dos filtros morfológicos, como evidenciado na

Figura 12A, a estrutura básica do esqueleto não foi drasticamente alterada. O

desenho geral da asa permanece inalterado com as reduções de pontos detectados.

Os pontos preditos mais próximos dos pontos ground-truth não sofreram

grandes alterações. Alguns pontos preditos mais próximos mudam de um

tratamento para o outro (Figura 12B), mas a média das distâncias de Mahalanobis

entre cada uma das 18 correspondências se manteve em 1,75 em todos os

tratamentos e no controle. A consistência entre Controle, Erosão e Dilatação (os

dois tratamentos mais discrepantes), no entanto, não elimina a importância da

realização de um ou mais tratamentos morfológicos na imagem, uma vez que falsos

positivos podem representar um viés importante em bancos de dados mais

volumosos.
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Figura 12. A. Asa de Culex quinquefasciatus ao lado da esqueletonização da imagem, tratada
previamente com os 4 filtros morfológicos testados neste trabalho. B. Sobreposição na
imagem pré-processada da asa, contendo em amarelo, Ground-truth e em vermelho, os

pontos preditos nos dois tratamentos mais discrepantes; pontos preditos mais próximos dos
pontos Ground-truth, com base na distância de Mahalanobis.
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4.3 Classificação pela Menor Distância Média

Para encontrar a menor distância média entre os pontos preditos em uma asa

não pertencente ao banco utilizado de base, e as espécies, uma asa teste (Culex

quinquefasciatus, amostra L 37_D0071, (Figura 13A), passou por todos os passos

do processamento, e teve os pontos do seu esqueleto (Figura 13B) anotados e

exportados para um arquivo TPS.

Figura 13. A. Asa direita de Culex quinquefasciatus. B. Sobreposição dos pontos (vermelho)

detectados na venação sobre a imagem da asa.

Este arquivo de TPS gerado pelo algoritmo foi então comparado a cada

amostra de cada espécie do banco (Tabela 1), de forma semelhante ao processo

realizado na Figura 12B, com a diferença que após o alinhamento utilizando o

cálculo do centróide, foram medidas as distâncias euclidianas entre os pontos mais
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próximos, e então calculado a média entre as distâncias dos pontos, e enfim, a

distância média entre a amostra de Cx. quinquefasciatus e toda a amostragem de

cada espécie (Tabela 2).

Tabela 2. Distância Média Euclidiana entre os pontos mais próximos detectados no esqueleto da asa

da amostra L 37_D0071, comparada com o banco das espécies selecionadas.

Desta forma o algoritmo foi capaz de calcular a menor distância média da asa

entre as espécies, chegando à menor distância com a amostragem de Culex

quinquefasciatus do nosso banco de imagens. Assim, a metodologia empregada

neste trabalho foi capaz de cruzar os dados gerados automaticamente, com dados

de referência gerados manualmente, e apontar a espécie mais provável de uma asa

de fora do banco, neste exemplo, de forma precisa.
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Espécie Distância Média Euclidiana

Culex quinquefasciatus 175,1841292

Culex nigripalpus 222,7152369

Aedes serratus 295,6915567

Aedes aegypti 178,2622054

Anopheles darlingi 226,4491463

Wyeomyia confusa 325,4379989



5. DISCUSSÃO

A forma da asa dos mosquitos e outros insetos tem sido objeto de estudo

quanto à sua capacidade de fornecer informações necessárias para a sua

identificação. Durante as últimas décadas as metodologias de extração dessas

informações passaram por grandes avanços, em especial após a integração de

elementos computacionais nesse processo. Os métodos morfométricos demonstram

capacidade semelhante a outros métodos de identificação, porém com suas

próprias vantagens (Moraes, 2003; Rohlf, 2006; Vidal & Suesdek, 2012;

Klingenberg & Marugán-Lóbon, 2013; Wilke et al., 2016; Lorenz et al., 2017; Simões

et al., 2020; Lorenz & Suesdek, 2020).

Ferramentas de Inteligência Artificial aliadas a ferramentas matemáticas e

estatísticas, deram espaço para que diferentes métodos de automatizar a extração

dessas informações pudessem surgir. A utilização de um algoritmo baseado em

Random Forest (Smith, 2010) possibilitou que neste trabalho, o processo de

segmentação das imagens de asas, em uma representação binária na região das

venações, ocorresse de forma relativamente uniforme e bastante consistente.

Mesmo nos casos onde há maior interferência na imagem, alheia às asas, os

esqueletos foram extraídos da imagem original.

A importância do pré processamento e de uma segmentação consistentes

ficou evidente quando se observa que, entre as imagens de asa com as melhores

condições e as imagens com pior condição, todos os pontos presentes nas

venações puderam ser preditos.

Os tratamentos morfológicos das imagens binarizadas (Costa & Cesar, Jr.

2018), previamente à esqueletonização, dispuseram de dados importantes.

Reduzindo por volta de 50% o número de pontos preditos, mantendo todos os

pontos de interesse, é possível avaliar que as escamas presentes nas asas dos

mosquitos, principalmente nas venações das bordas da asa (veia Costal e toda

região dorsal e apical), inflam o número de pontos preditos, correndo o risco de

detecção de falsos positivos nessas áreas. Isso pode servir como indício de que a

retirada de cerdas e escamas previamente à montagem das asas, é procedimento

importante para a análise automatizada.
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Outro ponto que ficou bastante evidente é a importância da qualidade da

montagem das lâminas, pois, ainda que os ground-truth estejam localizados junto a

pontos preditos. o excesso de pontos, e a presença exacerbada de pontos fora da

asa, impossibilitam a identificação do espécime utilizando as ferramentas

desenvolvidas neste trabalho.

Essa impossibilidade se dá pelo fato de que a principal ferramenta utilizada

para alinhar os pontos preditos aos ground-truth, e por consequência em TPS de

referência, é justamente o cálculo do centróide. Mesmo que asas como a mostrada

na Figura 14 passem por todo o processamento e gerem um dado de saída, esse

dado de saída não será confiável, pois o cálculo centróide dos pontos previstos em

uma imagem como essa sofrerá com a interferência de inúmeros pontos que não

estão presentes nas asas dos mosquitos, sendo desviados, impedindo a

confiabilidade e a previsibilidade do processamento.

Figura 14. Foto de asa de Aedes aegypti sobreposta pelos pontos preditos (vermelho) e
pontos ground-truth (amarelos).
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A análise foi limitada ao número de espécies presentes no banco, assim

como a identificação de mosquitos provenientes de fora do banco. Por este motivo

existe a necessidade de manter os bancos de imagem e TPS ativos, atualizados e

diversos, garantindo uma ampla variedade de espécies, e evitando identificações

errôneas, pela falta de representatividade de amostras.

Neste trabalho, uma asa de Culex quinquefasciatus, onde as informações

morfométricas foram geradas unicamente pelos algoritmos produzidos ao longo do

projeto, foi classificada corretamente. Porém é necessário ressaltar que, como

apresentado na Tabela 2, a segunda espécie que mais se aproximou da asa

analisada foi Aedes aegypti, e não Culex nigripalpus como esperado por

pertencerem ao mesmo gênero. No entanto, podemos observar na Figura 15, que

as espécies Ae. aegypti e Cx. quinquefasciatus não apresentam nenhuma

sobreposição na forma da asa.

Figura 15. Morfoespaço gerado pelo cálculo da Variação Canônica entre as amostragens
selecionadas para o estudo.
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Estes resultados mostram que apesar do sucesso das metodologias

desenvolvidas e empregadas ao longo deste projeto, existe margem para

aprimoramentos, correções e implementações de novas técnicas.

Pode ser mencionado com destaque as duas metodologias que mais se

aproximam do realizado neste trabalho. A primeira realizada por Lorenz et

al.,(Lorenz et al., 2015), que fez a utilização de Redes Neurais Artificiais para a

classificação de mosquitos baseado na morfometria das asas, com o diferencial que

neste estudo, foram utilizados como dados de entrada, arquivos de TPS

previamente marcados, assim como para o treinamento do modelo de AI. A

utilização de metodologia semelhante tem grande potencial de aprimorar as

identificações geradas pelos pontos detectados neste projeto, como também no

próprio processo de detecção dos pontos.

A outra metodologia que se assemelha a empregada por este projeto, é a

deteção automática dos landmarks promovida pelo protótipo disponibilizado online

pela empresa Datamarkin, que ao implementar um algoritmo de

key-points-detection, conseguiu detectar os pontos de interesse em imagens de asa.

Ambas as estratégias de identificação tem grande valor para a comunidade

científica, e por certo devem ser avaliadas como possíveis adições ao modelo

gerado no presente trabalho, a fim de desenvolver uma solução rápida, prática e de

baixo custo, com a finalidade de prover para a sociedade, uma ferramenta precisa e

eficaz na identificação de insetos de grande importância médica.
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6. CONCLUSÃO

● Foi desenvolvido um modelo de inteligência artificial para classificação de

espécies de culicídeos através de morfometria de asa;

● A extração dos pontos para cálculo da alometria a partir de imagens digitais

foi automatizada através da criação de um código em Python, com o auxílio

de algoritmo de Random Forest;

● O modelo foi avaliado por meio do cálculo das Distâncias de Mahalanobis

entre pontos preditos e referência;

● Foi avaliado o impacto de diferentes filtros morfológicos sobre a geração dos

esqueletos e pontos preditos, com base nas distâncias de Mahalanobis;

● Uma imagem de asa de Culex quinquefasciatus foi classificada corretamente

com base no cálculo das Distâncias Euclidianas entre banco de referências

em TPS, gerando pontos preditos no esqueleto gerado automaticamente.
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