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SIQUEIRA, A. A. Sistema para desenvolvimento de modelos microbiolégicos de
predicdo e contagem de colénias por analise computacional de fotografias.
2015. 96f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia Agricola) Universidade Federal do
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RESUMO

Os modelos de predigdo microbioléogica sdo uma importante ferramenta para
afericdo da seguranga alimentar e avaliagdo de riscos nos alimentos,
proporcionando um caminho rapido e relativamente econémico para obtengao de
estimativas confiaveis sobre o comportamento microbiano, de acordo com as
condi¢gbes de estocagem de um produto. Apesar da importancia dos modelos de
predi¢ao, a dificuldade de utilizagdo e resolugdo dos mesmos, por consistirem de
equacgdes ndo lineares e sem solugdo analitica, impedem sua ampla utilizagdo. A
baixa disponibilidade de programas eletrbnicos para trabalhar com dados
microbiolégicos, desde a contagem de col6nias que irdo fomentar os estudos de
modelagem, até o ajuste dos dados em uma determinada equacado, sdo outros
entraves ao uso dos modelos de predicdo. Para superar essas dificuldades, esse
trabalho teve por objetivo desenvolver ferramentas que facilitasse as atividades de
avaliacdo e criagdo de modelos, bem como a contagem automatica de colOnias
em experimentos através da analise computacional de fotografias. Para cumprir os
objetivos propostos, gerou-se uma lista de fungbes ausentes e necessarias aos
programas comumente empregados nas atividades de ajuste de modelos e
contagem de colbénias por fotografias. O desenvolvimento dessas fungdes foi
realizada através da implementacdo de um interpretador computacional de
funcbes matematica, métodos numéricos de Levenberg-Marquardt e Runge-Kutta,
e técnicas de processamento, segmentacdo e identificagcbes de colbnias por
fotografias. Através dessas técnicas criou-se dois softwares. O primeiro software
desenvolvido permite ajustar, criar e comparar de modelos de crescimento
microbiolégicos, enquanto o segundo prové a contagem automatica de bactérias
por analise de fotografias. Ambos os programas funcionam sem dependéncias
externas, sao distribuidos gratuitamente, possuem interface clara e objetiva, com
ferramentas funcionais, robustas e facies de utilizar.

Palavras-chaves: Modelagem de populagdées de microrganismos; Contagem de
bactérias; seguranga alimentar; Software de modelagem e contagem automatica;
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ABSTRACT

The microbiological prediction models are an important tool for assessment of food
safety and risk assessment in food, providing a quick and relatively economical
way to obtain reliable estimates of microbial behavior, according to the storage
conditions of a product. Despite the importance of prediction models, the difficulty
of use and solve them, because they consist of non-linear equations and no
analytical solution, prevent its widespread use. The low availability of electronic
programs for working with microbiological data, from colony count for the modeling
studies, to the data fitting in a given equation, are other barriers to the use of
prediction models. To overcome these difficulties, this study aimed to develop tools
that facilitate the activities of model evaluation and creation, as well as automatic
colony count in experiments, by computer analysis of photographs. To meet the
proposed objectives, it was generated a list of missing and necessary functions to
commonly used programs in modeling activities and colony count by photograph
analysis. The development of these functions were performed by implementing an
computer math functions interpreter, numerical methods of Levenberg-Marquardt
and Runge-Kutta, and processing techniques, segmentation and identification of
colonies by photographs. Through these techniques was created two softwares.
The first developed software is able to adjust, create and compare microbiological
growth models, while the second provides automatic counting of bacteria analysis
of photographs. Both programs operate with no external dependencies are
distributed for free, have a clear and objective interface with functional tools, robust
and ease of use.

Keywords: Modeling microbial populations; Count of bacteria; food security;
Modeling and automatic counting software;
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1. INTRODUGAO

As bactérias sdo os seres vivos mais adaptados e predominantes do planeta
terra, capazes de ocupar desde o alto dos picos nevados até as profundezas dos
leitos de vulcdes (ROTHSCHILD et al., 2001) e de suportar as mais adversas
condi¢cbes de temperatura, salinidade, acidez, pressao e radioatividade encontradas
na natureza terrestre (PIKUTA et al., 2007), conseguindo interferir de forma decisiva
nao s6 na vida humana (SALYERS, 2004), mas em toda a ecologia do planeta
(PROSSER et al., 2007). Enquanto algumas bactérias sdo de grande importancia
para a industria de alimentos e de farmacos, possibilitando a producéo de queijo,
iogurte, vinagre, vinho, frios e diversos outros produtos de valor comercial (VIEIRA,
2011), outras sao responsaveis pela proliferacdo de doengas e deterioracdo das
caracteristicas fisico-quimicas dos alimentos, como mudangas de odor, sabor e
aparéncia. Esse processo torna os alimentos improprios para 0 consumo, sob o risco
de infecgdo alimentar, e gerar prejuizos em toda a cadeia de distribuicao (COSTA,
2011), exigindo um uso crescente de técnicas de conservacdo e estudos que
maximizem o tempo de vida util dos produtos (PINHEIRO et al., 2012), juntamente
com pesquisas e desenvolvimento de solu¢cdes que colaborem com cada etapa dos
estudos sobre seguranga alimentar e controle de crescimento de microrganismos em

alimentos.

1.1. A conservagao de alimentos e os modelos de predigao

A importdncia da alimentagdo para a sobrevivéncia humana tornou a
conservagdao de alimentos uma das mais antigas e importantes tecnologias
apropriadas pelos homens (MOREIRA, 2010). Conservar um alimento significa
reduzir a atividade microbiolégica a fim de prolongar as caracteristicas fisicas,
quimicas e biolégicas de um produto, mantendo-o préprio para consumo e ausente
de bactérias que possam provocar doengas e infecgoes alimentares (VALSECHI,
2006).
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Apesar do consenso de que os alimentos devem ser conservados e
estocados corretamente, as doengas transmitidas por microrganismos sdo uma
gravissima questdo de saude publica em todo o mundo. Anualmente nos Estados
Unidos ocorrem 48 milhdes de casos, 128 mil internagdes e 3 mil O&bitos
relacionados a doencgas alimentares, segundo os Centros de Controle e Prevencao
de Doengas (CDCs 2011). No Brasil o Sistema de Informac&o sobre Mortalidade
(SIM) calcula que de 1999 a 2002 ocorreram 25.281 dbitos por doengas transmitidas
por alimentos, com uma média de 6.320 ébitos/ano (MIN. DA SAUDE, 2005).

A conservacgao de alimentos, bem como a predi¢gao das caracteristicas fisicas
e quimicas desses alimentos no momento de consumo, € uma das areas de estudo
da microbiologia preditiva, ciéncia que assume a hipdtese de que os efeitos das
propriedades dos alimentos podem ser previstos por meio de modelos matematicos
derivados de estudos quantitativos dos microrganismos e das condicbes de
estocagem de um produto (NAKASHIMA et al., 2000). O aumento acentuado da
preocupacéo publica por fornecimento de alimentos microbiologicamente seguros e
saudaveis impulsionou o desenvolvimento da microbiologia preditiva, sobretudo o
desenvolvimento de modelos de predigdo microbioldgica (TELEKEN et al., 2011).

Os modelos de predigdo sao definido por Arroyo-Lopez et al. (2014) como
uma das mais importantes ferramentas para afericdo da seguranga alimentar e
avaliacdo de risco nos alimentos, pois através das curvas de crescimento o
pesquisador podera explicar como ocorre a proliferagdo de um microrganismo em
determinado alimento, prever o tempo que esse alimento podera permanecer na
prateleira e maximizar esse tempo pela modificagdo das condi¢bes de estocagem,
como a temperatura, e informar ao consumidor até quando € possivel utilizar o
produto sem riscos.

Além de permitir a investigacao e avaliacdo dos processos de conservagao de
alimentos e produtos, os modelos preditivos proporcionam um caminho rapido e
relativamente econbémico para obtencdo de dados confiaveis sobre crescimento,
inativagdo e sobrevivéncia durante o desenvolvimento microbiano (SARMENTO,
2006).

Um modelo preditivo pode ser de nivel primario, quando mede a resposta de
um microrganismo no tempo para um ambiente de condigdes estaticas, a exemplo

de uma camara com temperatura fixa, de nivel secundario, quando descreve a
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resposta dos parametros do modelo primario para as variacbes das condicdes
ambientais, como em uma camara simulando uma variacdo de temperatura em
diversos pontos de um deslocamento, ou de nivel terciario, quando se trata de
softwares ou solucdes eletrénicas para resolver os modelos do nivel primario ou
secundario (SWINNEN et al., 2004).

Os modelos preditivos primarios sdo em sua maioria equacdes nao lineares, a
exemplo do modelo Logistico modificado (Eq. 01), da Equagcédo de Gompertz (Eq. 02)
e da Curva de Baranyi-Robert (Egq. 03), enquanto que os modelos preditivos

secundarios sao equagdes diferenciais (Eq. 04), como descritos na Tabela 1.

Tabela 1: Exemplo de modelos de predigdo microbioldgica e suas equagoes.

Modelo Equacgéao
Logistico Modificado C
Modelo primario Y(t)= A + (Eq. 01)
(FUJIKAWA et al., 2004) 1+ exp[—-B(t — )]
Equacao Gompertz
Modelo primario Y(t) = A.exp{—exp [-B(t — W]} (Eq. 02)
(ZHOU et al., 2012)

Y(t)
Baranyi & Roberts =Y,
Modelo Primario _ (Eq. 03)
(CAYRE et a|', 2007) + 1n [ 1 + exp(pmax- /1) + eXp (ﬂmax- t)
Van Impe _ _ —A
Modelo Secundario dt — u(L —A).In (L — A)' (Eq. 04)
(Huang, 2003) p = a(T — Tmin)?*{1 — exp[b(T — Tmax)]}

Trabalhar com equagdes ndo lineares e diferenciais desse tipo € geralmente
trabalhoso e envolve dispéndio de tempo e atengao, pois uma pequena variacao em
um dos parametros provoca uma grande mudanga no valor final da fungdo. Além
disso, essas equagbes ndo possuem solugdo analitica e para encontrar as
constantes que melhor se ajustem a um conjunto de dados coletados, em cada um
desses modelos, € necessario recorrer a métodos numéricos e computacionais, por
vezes inacessiveis aos pesquisadores fora da area de exatas (SWINNEN et al.,
2004). Se o pesquisador desejar encontrar a solugao dessas equagdes, tera que
inferir um valor inicial proximo da solugdo real, conforme exige a maioria dos
algoritmos. Se a indicagéo for distante da solu¢do, o algoritmo nao ira convergir e

gerar a resposta esperada, forcando o pesquisador a ficar experimentando solugdes,
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por tentativa e erro. Os entraves apresentadas tornam-se ainda mais graves ao se
utilizar modelos de nivel secundario, com equacdes diferenciais.

Diante da dificuldade de utilizacdo dos modelos primarios e secundarios,
torna-se essencial o uso de um modelo de nivel terciario, uma motivagdo mundial
para o desenvolvimento de softwares que facilitam o ajuste de dados experimentais
aos modelos de crescimentos tedricos, sendo de grande utilidade, tanto para
pesquisadores como para empresas (GEERAERD, 2005).

Atualmente estdo disponiveis alguns programas e ferramentas desenvolvidas
com intuito de trabalhar com modelos de predicdo. As solucdes existentes
geralmente ndo possuem executaveis autdbnomos, rodam apenas dentro de um
programa proprietario, a exemplo do GlnaFit e DMFIT, que funcionam como
complementos do Microsoft® Excel™ (ARROYO-LOPEZ et al., 2012), apresentam
dependéncias externas, baixa curva de aprendizado e todas as solucbes executam
apenas modelos internos, ndo permitindo criagcdo de modelos ou adicdo de novos
parametros (como pH, atividade de agua ou concentragdo de sal) aos modelos
existentes. Solugbes com executaveis préprios e alternativas comerciais (BROWN,
2009) possuem as mesmas dificuldades.

As ferramentas de propdsito geral e pacotes matematicos, como o Matlab® e o
R®, surgem como alternativa as deficiéncias dos softwares disponiveis (HUANG,
2014), entretanto, para utiliza-las sdo necessario conhecimentos de programacao e
célculo numérico, normalmente distantes das areas de saude e ciéncias bioldgicas,
0 que torna trabalhoso novos esforgos para desenvolver, testar e validar modelos de
crescimentos, sendo necessario e cdmodo uma ferramenta funcional que abstraia a

complexidade matematica necessaria para criar novos modelos de predigao.

1.2. A contagem bacteriana como base de estudos microbiolégicos

A contagem de bactérias € um passo fundamental para diagnosticar niveis de
infeccdo, estado de contaminacdo de produtos e prevenir doencas, com inumeras
utiidades para ciéncias biolégicas, saude e diversas areas do conhecimento,
atuando como base de estudos microbiolégicos (SOUZA et al.,, 2012). Entender

como as bactérias se comportam e se desenvolvem dentro de um ambiente, com o
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passar do tempo, é essencial para desenvolver modelos de predi¢ao e técnicas para
controle de doengas e fenbmenos de origem bacteriana, bem como realizar qualquer
atividade que objetive diminuir os gastos e as perdas de produtos e alimentos por
proliferacdo de microrganismos (NAKASHIMA et al., 2000).

Esse entendimento advém da afericio da quantidade de Unidades
Formadoras de Colbénias (UFC), uma regido visivel que se forma durante a
contaminacdo e que tende a aumentar de numero quando as condi¢des ambientais
favorecem esse desenvolvimento (ABELHO, 2012). Através da afericdo da taxa de
crescimento dos microrganismos e das variagdes decorrentes da modificagdo de
variaveis ambientais, como temperatura, acidez, quantidade de agua ou qualquer
variavel de interesse, é possivel controlar ou amenizar o desenvolvimento dos
microrganismos, interferindo diretamente no tempo em que um alimento levara para
se deteriorar ou como uma doenca sera proliferada, por exemplo.

Para aferir o numero de col6nias formadas, apés um periodo inicial de

7

inoculacdo, é necessario recriar as condicdes na qual a bactéria sera exposta no
produto final, através do cultivo em meios de culturas, ou ambiente propicio a
reproducéo, e respectiva contagem visual de coldnias em diferentes instantes do
tempo, cujo formato e quantidade dependerdo do tipo de microrganismo
(NAKASHIMA et al.,, 2000). Essa é um das principais técnicas utilizadas na
Microbiologia para quantificar e isolar diferentes grupos de microrganismos, e
mesmo diante das modernas técnicas de biologia celular e molecular, essa etapa
continua sendo obrigatéria quando se deseja isolamento e purificagdo de linhagens
bacterianas (ALVES, 2006).

Os métodos de contagem podem ser classificados como diretos e indiretos.
Os métodos diretos distinguem e contam individualmente os microrganismos,
enquanto os métodos indiretos medem alguma propriedade da populacéo total,
como medida de turbidez, atividade metabodlica ou microcalorimetria (PESSOA,
2008).

A técnica de contagem visual de colénias em placas de Petri se destaca entre
as rotinas de analise microbioldgica, por ser mais antiga e reconhecida como o
método de referéncia, além de mais preciso do que métodos indiretos de contagem.
Outra vantagem do método direto € permitir que somente células viaveis sejam

contadas e possibilitar o isolamento de col6nias para cultivo em culturas puras, que
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sdo mais facilmente estudadas e identificadas (CASSOLI, 2013). Apesar de ser uma
técnica amplamente aceita e relativamente confiavel, a contagem &€ um método
trabalhoso, fatigante e propicio a erros humanos de contagem, sobretudo quando é
realizado por mais de uma pessoa (MIRANDA et al., 2004).

A principal dificuldade do método é o aumento do numero de colbnias visiveis
ao longo de um experimento, que além dificulta a contagem e demandar mais
tempo, eleva as chances de divergéncia de resultados, sendo desejavel um
mecanismo automatico de contagem por computador, uma das principais aplicagbes
do processamento digital de imagens, atualmente viavel para contagens de células,
arvores, frutas, amostras de solo, fungos, pélen, espigas, cromossomos, insetos,
madeira, peixes, graos, esperma, parasitas, plancton, larvas, elementos geoldgicos,
sedimentos, amianto, automaoveis, circuitos impressos varios problemas de interesse
pratico (BARBEDO, 2012).

Para contar colbnias, ou qualquer outro elemento, computacionalmente
através de processamento de imagens, é preciso separar o que se deseja identificar
de qualquer outra area que possa interferir na contagem, tornando o elemento de
interesse distinto do restante da fotografia (FELICIANO et al., 2005). Ao realizar
essa segmentacgdo, a contagem possa ser executada por algoritmos que identificam
e enumeram cada colbnia formada, por meio de técnicas de visdao computacional,
uma tecnologia de identificacdo artificial que permite as maquinas obterem
informagdes a partir de imagens, por vezes buscando a automatizagcdo de tarefas

geralmente associadas a visdo humana, de forma facil e rapida (MONGELO, 2012).

1.3 Contribuigoes esperadas e justificativas

Além de ser essencial para qualidade e seguranca dos alimentos, a
Microbiologia preditiva esta intrinsecamente relacionada ao desenvolvimento
econdmico e social da populagao, através de pesquisas e técnicas que colaboram
para diminuigdo dos gastos com patologias alimentares, um alarmante problema de
saude publica mundial.

Na base das técnicas utilizadas pela microbiologia preditiva, estdo os modelos

de predicdo microbiolégica e a contagem de unidades formadoras de coldnias,
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entretanto, ha uma visivel caréncia por ferramentas que facilitem essas atividades e
contribuam de forma significativa para realizagdo das mesmas, com lacunas ainda
nao atendidas pelas solugcdes existentes, conforme apresentado anteriormente.

Esse desafio é principal incentivador desse trabalho, que espera poder
contribuir para a Microbiologia Preditiva ao facilitar a analise de dados do
comportamento microbiano em alimentos e incentivar o uso de modelos preditivos.
Os modelos podem contribuir de forma efetiva para a diminuicdo dos alarmantes
numeros de obitos decorrentes de intoxicagdes alimentares.

E esperado ao final desse trabalho o desenvolvimento de dois softwares,
ambos gratuitos, auténomos, funcionais e de facil utilizagdo. O primeiro é voltado
para o ajuste, criagdo e comparagdo de modelos microbiolégicos de crescimento
microbiano, sem exigéncia de conhecimentos avangados de matematica ou
estatistica; O segundo tem por objetivo contribuir com a contagem automatica de
bactérias, de forma transparente e controlada pelo usuario. Espera-se que através
das ferramentas aqui propostas, profissionais de microbiologia possam aumentar a
produtividade, possibilitar novos empreendimentos e tornar a analise dos dados

coletados mais rapida, facil e confiavel.

1.4 Objetivos do estudo

- Objetivos gerais:
o Desenvolver um programa de computador gratuito e autbnomo que auxilie e
facilite as atividades de criagdo de modelos de predicdo e contagem de

colénias microbioldgicas por analise de fotografias;

- Objetivos especificos:

o Disponibilizar um programa de computador capaz de trabalhar com dados e
equacgoes de crescimento de nivel primario e secundario comumente
encontrados na literatura;

o Desenvolver uma ferramenta que permita criar e comparar modelos de niveis

primarios e secundarios;
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o Desenvolver filtros de imagens e técnicas de deteccdo de objetos que
permitam destacar e contar visualmente colénias em placas de Petri;
o Desenvolver uma interface facil e acessivel para os programas e ferramentas

desenvolvidas;

1.5 Organizacgao da dissertagao

Apo6s as elucidacdes iniciais contidas nessa secdo, esse manuscrito esta
dividido em 4 partes. Na primeira parte, sera realizada uma revisao bibliografica
sobre os principais pontos que tangem a modelagem matematica, a microbiologia e
a visao computacional; Na segunda parte, sera apresentado os materiais e métodos
utilizados para reproducao desse trabalho, com foco nas técnicas chaves; Na
terceira parte, estdo os principais resultados obtidos com o trabalho, bem como
casos de usos e comparagdes realizadas; Na quarta e ultima parte, estdo as

consideragdes finais desse manuscrito e intengdes futuras.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nessa secdo serdo apresentados os principais pontos necessarios para
entender o trabalho realizado, a saber, modelagem matematica, microbiologia e
visdo computacional. Tanto modelos preditivos quanto o processamento digital de
imagens séo produtos de uma técnica chamada modelagem matematica, que esta
na base desse estudo. Modelar matematicamente um sistema microbioldgico
significa representa-lo por meio de uma abstragdo do processo real, que é complexo
e envolve inumeras variaveis, sem, contudo, perder a precisdo ou as caracteristicas
base do processo que se deseja explicar. E impossivel descrever, por exemplo,
como se dara o desenvolvimento bacteriano dentro de um produto, considerando
toda a atividade metabdlica, variaveis ambientais como temperatura e presséo,
componentes estruturais do produto inoculado, reacdes moleculares, eventos
estocasticos e processos ainda nao conhecidos pela humanidade, mas é possivel
simplificar todo esse ambiente através de equacdes matematicas, que descrevem
com relativa precisdo a quantidade de colénias em um dado instante de tempo apés
o periodo inicial de desenvolvimento.

De forma semelhante, para realizar a identificagdo de qualquer objeto por
processamento de fotografias, € necessario simplificar a representagédo da imagem
para aspectos mais primitivos da visdo, como imagens monocromaticas contendo
somente o objeto de interesse, pois seria impossivel para um computador reproduzir
com precisdo todos os processos que a visdo e a mente humana realizam para
reconhecer, interpretar e retirar informagdes de uma cena. Essa simplificacdo é
realizada através de abordagens matematicas que ressaltam partes de interesse da
imagem, desde que se conhegam como a imagem esta representada.

Ao utilizar modelagem, além de conhecimentos matematicos e fisicos, é
preciso conhecer o que se deseja modelar, com seus aspectos tedricos e praticos,
bem como as variaveis que o influencia e como o influenciam. Dessa forma, ao se
trabalhar com bactérias, € de grande importancia adquirir conhecimento basico
sobre microbiologia, tanto para entender o que se busca explicar, quanto para poder

explicar os resultados obtidos em termos comuns aos especialistas dessa area.
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A teoria e ideia da modelagem estdo intrinsecas aos procedimentos
metodoldgicos e cientificos, a ponto de diversas vezes passarem despercebido ou

nao serem citados explicitamente.

2.1 Modelagem matematica e ambiental

Para Christofoletti (1999), a modelagem matematica constitui um
procedimento tedrico envolvendo um conjunto de técnicas com a finalidade de
compor um quadro simplificado do mundo, cuja complexidade total & superior ao que
a consciéncia humana € capaz de supor e conceber. Modelar algo consiste em
compor uma abstracdo da realidade, em fungdo das concepcdes de mundo,
trabalhando no campo da abordagem tedrica, ajustando e/ou orientando
experiéncias empiricas.

A modelagem ambiental, por sua vez, possui a fungédo de representar os
fendbmenos da natureza e de estabelecer delineamentos para a elaborag¢ao de novas
hipéteses no contexto das teorias ou leis fisicas, favorecendo com que os
enunciados sejam formulados de modo adequado para testes, visando a ratificagao
ou refutagdo das ideias preestabelecidas (DOURADO NETO et al., 1998;
THORNLEY, 1998).

Segundo Barioni et al. (2003), pode-se apontar como aspectos positivos da
modelagem: i) fazer predicdes de interesse particular, ou cenarios futuros, a partir de
dados conhecidos, visando nortear tomadas de decisdo e otimizar sistemas de
producgao; ii) descobrir 0 que se deve buscar para entender um sistema para que os
atributo escolhidos representem precisamente o comportamento do modelo; iii)
identificar lacunas do conhecimento, se os atributos ndo forem capazes de
descrever as relagbes e interagdes do modelo; iii) nortear a pesquisa, através do
rastreamento oferecido pela composi¢ado do modelo e iv) fornecer subsidio tedrico
para estudos mais amplos e mais complexos.

Obviamente, por ser uma abstracdo da realidade, o modelo precisa ser
validado com situagdes reais, com uma boa aproximacido do sistema real. O

estabelecimento de valores aos parametros dos modelos e identificagdo dos
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parametros fisicamente mensuraveis do mundo real se constitui outra dificuldade,
bem como o conhecimento sobre a faixa de validade do modelo (DETOMINI, 2004).

A escolha de um modelo apropriado como sendo parte de um projeto de
pesquisa deve sempre estar estreitamente ligada as necessidades da pesquisa
planejada, operacionalizado em escalas temporais e espaciais adequadas. A medida
que a pesquisa se desenvolve, devera ocorrer uma interacao entre o experimento e
0 modelo: os dados experimentais sendo usados para melhorar ou substituir o
modelo, que propiciara novas previsdes que poderdo ser relevantes ao local da
pesquisa e ao conjunto de dados (CHRISTOFOLETTI, 1999).

Os conceitos relacionados a sistemas e modelos encontram-se intrinsecos a
todos os procedimentos da modelagem de sistemas ambientas. Essas ideias
expressam perspectivas ligadas com as maneiras de se conceber a estruturacéo e o
funcionamento dos fendmenos da natureza, auxiliando o modelador nas diferentes
etapas da modelagem matematica (CHRISTOFOLETTI, 1999). A teoria basica de
sistemas e modelagem engloba conceitos de abordagem holisticas e reducionistas e

caracteristicas e fungdes dos modelos, que s&o apresentados a seguir.

2.1.1 Conceitos basicos

Os conceitos a seguir, extraidos da obra de Christofoletti (1999), séao

fundamentais para compreensao de modelos e sistemas, dentre eles:

a) Unidade: Representa a qualidade do que € um, unico, s6 ou sem partes,
sendo tudo o que pode ser considerado individualmente. Pode ser formada
por agrupamento de seres individuais, que mantém a caracteristica de unico
dentro do conjunto.

b) Totalidade: Aplica-se as entidades constituidas por um conjunto de partes,
cuja interacao resulta numa composigao diferente e especifica, independente
do somatoério dos elementos componentes. O todo assume estrutura e
funcionalidade diferenciada dos seus subcomponentes. Em novo nivel
hierarquico cada componente do todo possui caracteristicas especificas,
podendo ser considerada unidade, sendo também analisada como totalidade.

c) Complexidade: Inerente a totalidade encontra-se a concepgao e a analise da

complexidade. Os sistemas complexos apresentam diversidade de elementos,
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encadeamentos, interagdes, fluxo e retroalimentagdo, compondo uma
unidade organizada. Um sistema complexo pode ser definido como sendo
composto por uma grande quantidade de componentes interatuantes,
capazes de intercambiar informacdées com seu entorno condicionante e
capaz, também, de adaptar sua estrutura interna como sendo consequéncias
ligadas a tais interagbes. Exemplos: Organizagdo social, ecossistema,

cérebro.

Outro ponto de definigdo chave sao as definicdes de Reducionismo e Holismo.

a) Abordagem analitica (Reducionismo):. Por essa abordagem ha a
necessidade de focalizar subconjuntos e partes componentes de cada um
desses, a fim de melhor conhecer seus aspectos e as relacdes de interacao.
Nessa abordagem o procedimento metodoldgico desenvolve-se focalizando o
problema em seu nivel inferior na hierarquia da complexidade, sendo mais
intuitivo para o pesquisador entender o funcionamento de sistemas complexo
de forma pontual. Encontra-se mais desenvolvida nas atividades cientificas,
necessaria a andlise e interpretagcdo. E uma sintese ou generalizagdo do
sistema.

b) Abordagem Holistica (Holismo): Considera que a analise do fenébmeno deve
ser realizada em seu préprio nivel hierarquico, e ndo em funcdo do
conhecimento adquirido nos componentes de nivel inferior. Isso significa que
essa abordagem procura compreender o conjunto mais do que suas partes e
sugere que o todo é maior que a somatoria das propriedades e relagdo de
suas partes, pois ha o surgimento de novas propriedades que ndao emergem
do conhecimento das suas partes constituintes. Por essa abordagem, o todo
possui propriedades que ndo podem ser explicadas em temos de seus

constituintes.

Torna-se inadequado entender que haja oposi¢cdo entre as perspectivas
reducionistas e holisticas. Elas se complementam e se tornam necessarias aos
procedimentos de analise em todas as disciplinas cientificas. Deve-se estar ciente

da totalidade do sistema abrangente, da complexidade que o caracteriza e da sua
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estruturacéo hierarquica. Portando, no desenvolvimento de uma pesquisa, as duas

abordagens sao utilizadas em complementagao mutua.

2.1.2 Tipologia de sistemas

Compreender a tipologia de sistemas utilizados em modelagem é de grande
importancia para a caracterizagado e organizagao dos sistemas ambientais. Sem uma
definicdo clara do tipo de sistema que se estda modelando, a compreensao das
estruturas e das funcionalidades fica comprometida. Os diversos critérios utilizados
para a classificacdo nao devem ser entendidos de forma excludente, mas de forma
complementar para o melhor rastreio das caracteristicas do sistema em foco
(CHRISTOFOLETTI,1999).

Para Chorley e Kennedy (1971), um sistema € um conjunto estruturado de
objetos e/ou atributos que consistem de componentes ou variaveis que exibem
relagbes discerniveis um com os outros e operam conjuntamente com um todo
complexo, de acordo com determinado padrdo. Haigh (1985) defende que um
sistema € uma totalidade criada pela integragdo de um conjunto estruturado de
partes componentes, cujas interrelagdes estruturais e funcionais criam uma inteireza
que ndo e encontram implicadas por aquelas partes componentes quando
desagregadas.

Christofoletti (1999) simplifica as definicbes descrevendo que um sistema
representa um conjunto organizado de elementos e de interacbes entre os
elementos. Quando se conceitua fendmenos como sistemas, uma das principais
atribuicoes e dificuldade esta em identificar os elementos, seus atributos (variaveis)
e suas relagdes, a fim de delinear com clareza a extensao abrangida pelo sistema
em foco.

Para a analise e modelagem ambiental deve-se estar ciente de que distinguir
um sistema na multiplicidade das caracteristicas e fenbmenos da superficie terrestre
€ um ato mental, cuja agdo procura abstrair o referido sistema da realidade

envolvente. O procedimento de abstrair, procurando estabelecer os elementos



23

componentes e as relagdes existentes, depende da formacgéo intelectual e da
percepcado ambiental apresentada pelo pesquisador (CHRISTOFOLETTI,1999).

Os sistemas envolvidos na analise ambiental funcionam dentro de um
ambiente, fazendo parte de um conjunto maior, denominado Universo, o qual
compreende o conjunto de todo os fendmenos e eventos que, através de suas
mudancas e dinamismo, apresentam influéncias condicionadoras no sistema
focalizado. Dentro de um universo, os primeiros sistemas sado chamados de
antecedentes ou controlantes e os segundos como subsequentes ou controlados,
entretanto, os segundos sistemas podem voltar a exercer influéncia sobre os

primeiros através da retroalimentagdo, como ilustrado na Figura 2.

Universo

Antecedentes - Subsequentes
(Controlantes) (Controlados)

Retroalimentacgdo (Feedback)

Figura 2: Representacédo do Universo e da ordem classificatoria de sistemas. Fonte:
Elaborado pelo autor.
De acordo com o critério funcional de Forster et al. (1957) os sistemas podem
ser classificados como Isolados ou Nao-Isolados:

a) Sistemas isolados: Dadas as condigdes iniciais, nao sofrem nenhuma perda,
nem recebem energia ou matéria do ambiente que os circundam. Os sistemas
isolados favorecem a abordagem dos fendmenos através do tratamento
evolutivo e historico, pois pode-se predizer 0 comego e a sucessao das
etapas até seu final. Um processo de erosdo ou uma garrafa térmica podem
ser considerados sistemas isolados, entretanto, a rigor ndo existem sistemas
completamente isolados.

b) Sistemas nao-isolados: Mantém relagbes com os demais sistemas do
universo com o qual funcionam, trocando massa e/ou energia. S&o ditos
Fechados quanto ha troca de energia, mas ndo de matéria e Abertos quando
ocorrem constantes trocas de energia e matéria, tanto recebendo como

perdendo. Os sistemas ambientais mais comuns sédo os abertos. Um exemplo
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de sistema fechado é o planeta terra, que recebe energia solar, mas néao
perde massa significativa para outros planetas. Como sistema aberto cita-se
uma bacia hidrografica, que constantemente troca massa e energia.

Pelo Critério da Composicao (CHORLEY; KENNEDY, 1971) os sistemas

podem ser classificados em:

a)

b)

d)

Sistemas morfolégico: S&o compostos somente pela associagdo das
propriedades fisicas dos sistemas e de seus elementos componentes, ligados
com os aspectos geométricos e de composi¢ao, constituindo os sistemas
menos complexos das estruturas naturais. Correspondem as formas sobre as
quais se podem escolher diversas variaveis a serem medicadas (Massa,
comprimento, etc.). A coesdo e a diregdo da conexidade entre tais variaveis
sdo reveladas pela anadlise de correlacdo. Podem ser isolados, abertos ou
fechados.

Sistemas em sequéncia ou encadeantes: Sdo compostos por cadeias de
subsistemas, possuindo tanto grandeza como localizagéo espacial, que s&o
dinamicamente relacionados por uma cascata de matéria e energia. Dentro
de cada subsistema deve haver um regulador que trabalhe a fim de repartir o
input recebido de matéria ou energia em dois caminhos — armazenando ou
fazendo atravessar o subsistema, como output.

Sistemas de processos-resposta: Sao formados pelas combinacbes de
sistemas morfoldgicas e sistemas em sequéncia. Enquanto os sistemas em
sequéncia indicam o processo, os sistemas morfoldgico representam a forma,
a resposta a determinado funcionamento. Ao definir os sistemas de
processos-reposta, a énfase maior esta focalizada na identificagcdo das
relagbes entre o processo e as formas que dele resultam, caracterizando a
globalizac&o do sistema.

Sistemas controlados: Sdo Sistemas de processos-respostas controlados
pela atuacdo do homem. Através de certas variaveis chaves, ou valvulas, o
homem pode intervir para produzir modificagdes na distribuicdo de matéria e
energia dentro dos sistemas de sequéncia e, consequentemente, influenciar

na forma como eles estdo relacionados.
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Por fim, o Critério da Complexidade (WEAVER, 1958 apud CHRISTOFOLETTI,1999)

classifica os sistemas em:

a)

b)

Sistemas simples: Sdo compostos por um conjunto de componentes
conectados conjuntamente e agindo um sobre outros conforme determinada
lei. Exemplo: Movimento dos planetas em torno do Sol, que pode ser
explicado em funcéo das leis newtonianas.

Sistemas complexos, mas desorganizados: Sao formados por um conjunto
de componentes, mas os objetos sdo considerados como interagindo de
maneira fraca ou acidental. Exemplo: Gas em um jarro. Interagbes entre as
particulas s&do mais acidentais e muito numerosas para serem estudadas
individualmente.

Sistemas complexos organizados: Os componentes s&o vistos como
interagindo fortemente uns com os outros para formar um sistema complexo e

de natureza organizada. Exemplo: Solos, Rios, sistemas processo-resposta.

2.1.3 A modelagem como procedimento metodolégico

A modelagem pode ser considerada como instrumentos metodoldgicos da

pesquisa cientifica. A justificativa reside no fato de que a construgdo de modelos a

respeito dos sistemas ambientais representa a expressao de uma hipétese cientifica,

que necessita ser avaliada como sendo enunciado teérico sobre o sistema ambiental

focalizado (teste de hipoteses). Dois procedimentos gerais sdo adequados a
investigagao na pesquisa cientifica (CHRISTOFOLETTI, 1999):

a)

Concepgao indutiva: A investigagdo cientifica foi considerada por muito
tempo como o procedimento metodologico geral e classico das ciéncias
fisicas e naturais. As etapas estabelecidas nesse procedimento sdo as
seguintes:

1. Observacoes e coleta de todos os fatos e informacgdes;

2. Definicao, analise e classificacdo dos fatos e informacoes;

3. Derivagao indutiva e generalizada a partir dos fatos e informacdes;

4. Verificagdo adicional das generalizagdes, por meio de novas

observacgdes e coletas de dados;

5. Construcao de leis e teorias;
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b) Concepgao Hipotético-dedutiva: Surge como algo mais complexo, pois

considera o conhecimento cientifico como sendo espécie de especulacao

controlada. As etapas sao interconectadas e ndo ha nenhuma razéo essencial

para se comegar com a primeira, ou seja, pesquisador nao precisa,

necessariamente, iniciar seu trabalho por uma hipétese e observagdo dos

fatos, pode comecar por uma teoria ou modelo. As etapas sao:

1.

Concepgao tedrica de como a realidade encontra-se estruturada,
podendo-se construir modelo a priori;

Enunciado de hipéteses, que fornegca uma interpretagdo empirica a ser
verificada com as observagdes e coletas de dados;

Em fungdo da hipdtese, especificar as variaveis relevantes, coletar os
dados pertinentes, analisa-los e interpreta-los;

Se a hipoteses for validada, passa a categoria de leis, que se integra
na teoria. Se for refutada, ela pode promover a reformulagédo da teoria
ou proposicao de nova teoria;

Desde que a significancia de uma relagéo possa ser estabelecida, ela
pode ser testada com dados de qualquer outra area ou sistema. Por
meio desses testes as hipoteses ganham maior validade de

reaplicacao, sendo aceita como generalizagao tedrica.

As etapas do procedimento hipotético-dedutivo expressam um esquema

genericamente aceito no qual esta inserido a modelagem de sistemas ambientais,

com configuragdes elaboradas em decorréncia de hipdteses ou de explicagdes. A

Figura 3 ilustra as etapas dos procedimentos indutivo e hipotético dedutivo.

Na concepgado de Popper (1975), o fundamental da pesquisa cientifica néo

consiste em realizar pesquisas e experimentos para ratificar os resultados ou

hipéteses, mas sim em criar condi¢des possiveis de refuta-las;
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Procedimento indutivo

Experiéncias Explicacio
Perceptivas piicac
Definigdo, .

Fatos e ! Fatos Generalizagdo Construgdo de
classificagdo e . X . i
desordenados I::> g ~ E‘> ordenados E‘> indutiva I::> leis e teorias
mensuragao
Procedimento hipotético dedutivo
Retroalimentagdo
Experiéncias L Construgdo de Procedimento
Explicagdo ~
Perceptivas plicag <::| lei e teorias de verificagdo
Bem sucedido ﬁ
Imagem da Projeto
Modelo a Coleta de
estrutura do [“> L |:|‘ > Hipoteses 14 ::| experimental |:|' >
riori L dados
mundo real p (Definigao)
Mal sucedido ou Retroalimentagdo Positiva

Figura 3: O procedimento indutivo apresenta um comportamento linear e que leva a
uma explicacao, enquanto o hipotético dedutivo possui interacbes mais complexas e
retroalimentadas. Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1.4 Caracteristicas e fungées dos modelos

Na construcdo de modelos devem-se considerar aspectos envolvidos com as
caracteristicas e fungbes, que por vezes se entremeiam. Sao aspectos que
possibilitam identificar e avaliar a qualidade dos modelos oferecidos, criando
exigéncias mais especificas com o cuidado a ser aplicado na modelagem. Conforme
as contribuicdes de Haggett & Chorley (1975), as principais caracteristicas dos

modelos sdo:

a) Seletividade: A caracteristica fundamental dos modelos € que sua
construgdo implica numa atitude altamente seletiva quanto as informagdes, na
qual os ruidos e sinais menos importantes sao eliminados para permitir que
se veja algo da esséncia das coisas. Para essa seletividade, a fim de eliminar
os detalhes acidentais, surge como fundamental o contexto da relevancia das
variaveis discernidas e a ordenagao da prioridade em fungao dos valores

concebidos para integra-las.
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Estruturagao: Salienta que os aspectos selecionados da realidade sao
explorados em termos de suas conexdes. Ha um padrdo integrativo entre
componentes  diferenciados, considerando as suas caracteristicas
morfoldgicas e funcionais.

Enunciativo: O delineamento da estrutura mostra a existéncia de
determinado padrdo, na qual os fenbmenos sédo considerados em termos de
relacao sistémica. Esse quadro reveste do significado enunciativo (sugestivo),
pois 0os modelos bem sucedidos contém sugestdes para sua ampliacdo e
generalizacdo.

Simplicidade: Em sua apresentacédo, o modelo deve ser suficiente simples de
manipular e de se compreender pelos seus usuarios, mas sem detrimento de
ser representativo do espectro total das implicagdes que possa ter e da
complexidade necessaria para representar com precisdo o sistema em
estudo.

Analégicos: Os modelos sdo analogias, porque sdo diferentes do mundo
real, mostrando uma maneira aproximada de se compreendé-lo.
Reaplicabilidade: A reaplicabilidade é pré-requisito dos modelos nas ciéncias
empiricas. Isso significa que o modelo ndo se apresenta apenas como
descritivo de um caso, mas possibilita que seja usado para outros casos da

mesma categoria.

Em relacéo as fungbes dos modelos, pode-se descrever:

a)

b)

Psicoldgica: Possibilita que determinada categoria de fendmeno seja
visualizada e compreendida, pois de outra forma n&o se poderia salientar a
sua complexidade e magnitude.

Comunicativa: No sentido de que o modelo proporciona estrutura dentro do
qual as informagdes podem ser definidas ordenadas e relacionadas,
favorecendo a comunicagao e a difusao de ideias entre os cientistas.
Promissora: Os modelos ndo s&do apenas estruturas organizadas, com
respeito aos elementos e dados, mas possuem um sentido gerador e fértil
para novos enunciados e percepc¢ao das relagdes, tornando-se instrumentos

promissores para se extrair dos dados o maximo de informacgdes;
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Légica: Os modelos possuem fungdo logica, ajudando a explicar como
acontece e se encadeia determinado fenémeno;

Normativa: Possibilita formular uma representacdo que permite a
comparagao de uma categoria de fendmenos com outras;

Adequacgao: Como a construgdo de modelos insere-se no contexto dos
procedimentos metodoldgicos, permitindo o enunciado e a verificagdo de
hipéteses, levando a validagdo e refutacdo de leis e teorias, eles devem
apresentar adequabilidade a analise pretendida. Assim, os modelos nao
podem ser avaliados como sendo verdadeiros ou falsos, mas como sendo
apropriados, corretos, ajustados, etc.

Previsibilidade: Em muitos casos, os modelos sao construidos para fornecer
previsdes especificas como base para tomada de decisdo imediata. No setor
de pesquisas, os modelos sdo usados para propiciar uma previsao, a qual
entdo sera comparada com a realizagdao do fendbmeno em outro local ou
época. Esse procedimento permite a checagem independente do modelo,
antes que o mesmo venha a ser adotado.

Simulagao de cenario possiveis em fungao de mudangas ambientais:
Uma fungédo dos modelos € servir como instrumentos para o planejamento. O
planejamento envolve-se em realizar previsdes, considerando as implicagdes
de planos alternativos em os custos de esperar ou coloca-los em pratica. Se
as previsdes forem corretas, pode-se tomar decisdes e fazer escolhas entre
0s cenarios simulados pela modelagem.

Relacionar as mensuracées dos processos a curto prazo com a
evolugcao de forma a longo prazo: Geomorfologia e a pedologia propiciam
evidéncias sobre as taxas de processos que podem ser mensurados durante
poucos anos e as formas resultantes que levam milhares de anos para se
desenvolver.

Condensagao temporo-espacial: Os modelos tém a fungédo de condensar ou
comprimir as escalas temporais e espaciais. Os custos operacionais de
modelos concretos e o tamanho dos laboratérios demandam
operacionalizagdo em escalas e tempos reduzidos, aumentando também a

velocidade dos processos a fim de se obter um resultado em tempo razoavel.
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k) Desenvolver explicagoes aplicaveis a todas as escalas: Os modelos
necessitam estar fundamentados da melhor maneira possivel em principios
considerados como estabelecidos. O modelo assume uma especificacdo nao
espacial e ao ganhar aplicabilidade para ser utilizado em sistemas aninhados
nas mais diversas escalas de grandeza espacial, pode ser adjetivado como
de invaridncia escalar. O termo explicagcbes refere-se a justificativas
plausiveis e aceitaveis, nos campos da ldgica, fisica e matematicamente,

sem, no entanto, tornar-se uma verdade absoluta.

2.1.5 Procedimento guia para construcao de modelos

O procedimento guia para a constru¢gao de modelos consiste numa sequéncia
de normas e de passos que podem levar a producdo de um modelo, a
implementacdo de algum tipo de linguagem formal, ao estabelecimento de
inferéncia, prevendo as consequéncias do modelo, e a avaliagao dessas inferéncias
em face da adequabilidade e uso para o qual o modelo foi construido. Em geral
deve-se compreender o problema, estabelecer um plano para a solu¢ado do mesmo,
executar o plano e checar a adequacao da resposta. Essas etapas podem ser

relacionadas como segue (HAEFNER, 1996):

a) Objetivos: O iniciar do procedimento € representado pelo enunciado dos
objetivos ou propdsitos de modelos a ser construidos. Os enunciados sobre
0os objetivos devem constituir repostas as seguintes indagagdes: Qual o
sistema a ser modelado? Como o modelo podera ser aplicado? Qual é a
regra para finalizar a atividade da modelagem (Qudao bom o modelo deve
ser)? Como os produtos do modelo serao analisados, sumarizados e usado?

b) Hipéteses: Consiste em transladar os objetivos e o conhecimento disponivel
do sistema em enunciados de hipoteses.

c) Formulagdao Matematica: As hipoteses qualitativas podem ser convertidas
em relacbes matematicas. Nessa etapa deve-se usar das informacodes

disponiveis para a construgdo do modelo e avaliar a corregdo dos enunciados
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e das equacgdes que descrevem o comportamento dindmico dos elementos e
processos do sistema.

d) Verificagdo: A quarta etapa corresponde ao conjunto de atividades
necessarias para verificar a precisdo dos enunciados e das equacdes
propostas. A verificagdo corresponde ao processo de analisar se o0s
algoritmos e cddigos computacionais estdo corretos para as definidas
relacdes matematicas.

e) Calibragem: A calibragem do modelo consiste em estabelecer parametros
para as entradas e condi¢cbes internas do sistema, a fim de se verificar a
adequagao das repostas. O objetivo da calibragem é definir a escolha mais
adequada dos parédmetros ajustados aos modelos, estabelecendo limiares
que representam a sua potencialidade de uso.

f) Andlise e avaliagio do modelo: E a fase de checagem. Depois que o
modelo for calibrado, pode-se utiliza-lo para produzir as respostas almejadas

nos objetivos que foram especificados.

2.1.6 Limitagoes e Potencialidades da Modelagem (CHRISTOFOLETTI, 1999)

A modelagem constitui-se em um importante instrumento para analisar as
caracteristicas e investigar mudancas nos sistemas ambientais, propiciando a
melhor abordagem para analisar a complexa interagdo do sistema e reduzir as
incertezas da previsdo. Embora amplamente usados e mencionados, os modelos
estdo longe de se constituir na cura para os males do mundo e devem ser usados
considerando as suas limitagdes, procurando-se discernir as maneiras mais
adequadas para supera-las.

O primeiro grande problema dos modelos é a avaliagdo da sua acuidade ou
ajustagem das suas previsbes. Um segundo problema esta relacionado com o
estabelecimento de valores aos parametros dos modelos e identifica-los com os
parametros fisicamente mensuraveis do mundo real.

A escolha de um modelo apropriado como sendo parte de um projeto de
pesquisa deve sempre estar estreitamente engrenada com as necessidades da
pesquisa planejada, operacionalizado em escalas temporais e espaciais adequadas.

A medida que a pesquisa se desenvolve, devera sempre ocorrer um didlogo entre o



32

experimento e o modelo: os dados experimentais sendo usados para melhorar ou
substituir o modelo e 0 modelo propiciando novas previsdes que sao relevantes ao
local da pesquisa e ao conjunto de dados.

A despeito das suas limitacbes dos modelos, a aceitacdo da aplicabilidade
rapidamente se amplia e consequentemente as dificuldades técnicas em sua

implementagéo vao sendo paulatinamente superadas.

2.1.6 Modelagem matematica de microrganismos

Teleken et al. (2011) obtiveram através de modelagem matematica um
excelente indice de previsdo sobre a quantidade de populagdes de bactérias em
leite de gado UHT. Utilizando dados de uma base de conhecimento web
(www.combase.cc) contendo informagdes sobre a quantidade de bactérias ao
longo de um periodo, o autor derivou equagdes que representam a reproducgdo e a
mortalidade de microrganismos e ajustou os dados, relacionando os parametros
do modelo com as informacdes coletadas.

Utilizando carne moida como produto, Huang (2003) modelou o
comportamento da bactéria Clostridium perfringens, tanto em temperaturas
constantes quanto em regimes variaveis de temperatura, obtendo um bom ajuste
para ambos os casos, através do modelo de Gompertz e suas derivadas. Segundo
o autor, a técnica pode ser aplicada para outros microrganismos e auxiliar a
industria de alimento na previsao do tempo de vida de produtos.

Sarmento (2006) conseguiu aumentar em 20 dias o tempo de vida da
linguica defumada e em 10 dias o tempo da mortadela através de modelagem do
crescimento de bactérias acido lacticas, comuns nesses alimentos, através de
curvas logisticas e modelo de Gompertz, com modificagdes.

Frihling (2013) modelou o desenvolvimento de bactérias em leite cru por
regressao polinomial, conseguindo diminuir os niveis de contaminag¢éo do leite por
mudancas de comportamento e técnicas de ordenha, apoiados pelo modelo.

Dalcanton (2010) modelou matematicamente o crescimento de bactérias
acido lacticas em condicdes isotérmicas e nao isotérmicas, utilizando os modelos
de Gompertz, Logistico e Baranyi-Roberts concluindo que o tempo de vida do leite

€ prejudicado por flutuagbes de temperatura e temperaturas acima do
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recomendado, como observado nos testes realizados com Lactobacillus
viridescens e Lactobacillus plantarum em laboratério.

Em todas as aplicagdes citadas anteriormente, os autores relatam uma alta
taxa de ajuste dos modelos aos dados observados em ambiente real, o que
resulta em diminuicdo de gastos, aumento de produtividade e entendimento do
processo de desenvolvimento microbiolégico. Também foi possivel observar nos
problemas analisados que o uso da modelagem surge da necessidade de
obtencdo de respostas rapidas, de forma barata e eficaz, ou de problemas cujas
respostas sé seriam obtidas apdés a consumacgao de um fato, uma das premissas

que incentivam uso de modelos matematicos, alcangado pelos trabalhos citados.

2.2. Microbiologia preditiva

A microbiologia é a ciéncia que estuda os microrganismos, ou formas de
vida microscopicas, que incluem seres procariotas, como bactérias e arqueas, e
seres eucariotas, como fungos, leveduras, microalgas e protozoario (ABELHO,
2012). Presente em todos os ambientes, os microrganismos encontram nos
alimentos o0s nutrientes e condicbes necessarias para se desenvolverem,
provocando transformacdes no sabor, odor, aspecto, e caracteristicas dos
alimentos, que podem ser notados pela fermentacao, rancidez e putrefacdo que se
forma no alimento (SARMENTO, 2006). Com intuito de amenizar os crescentes
surtos alimentares e atender as demandas da sociedade por alimentos seguros e
saudaveis, em tempo util, surgiu a microbiologia preditiva, ciéncia defensora da
ideia de que é possivel prever, através de modelos matematicos e estudos
guantitativos de microrganismos, o efeito que as condigdes ambiente provocam na
propriedade dos alimentos (NAKASHIMA et al., 2000). A microbiologia preditiva é
aceita como uma ferramenta util para realizagao de predig¢des, estimativas de vida
util, desenvolvimento de produto, analise de riscos, reducéo de custos e atividades
educacionais, sendo uma das areas mais importantes e influentes da
microbiologia (ARROYO-LOPEZ et al., 2012).
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2.2.1. Conceitos basicos

A seguir sao apresentados alguns conceitos basicos sobre microrganismos,

em especial, bactérias. Serao apresentadas terminologias comuns e as formas de

classificagao utilizadas para condi¢gdes de crescimento.

Crescimento: Em Microbiologia, crescimento microbiano refere-se ao
aumento do numero e ndo ao tamanho das células, ou seja,
microrganismos em crescimento estdo aumentando seu numero (LIMA &
CEZAR, 2013).

Unidades formadoras de coldénias (UFC): O crescimento de
microrganismos em meio solido origina formagao de colbénias, uma area
macroscopicamente visivel resultante da multiplicacido celular. Se as
células microbianas estiverem completamente dispersas, cada colbnia
corresponde a uma bactéria inicial em estado viavel e cultivavel. Entende-
se por célula viavel aquelas com capacidade para se multiplicar (ABELHO,
2012).

Esterilizagao: € a destruicdo ou remocgao de todas a formas vegetativas e
de resisténcia dos microrganismos, patogénicos ou ndo, de um dado
material. Esterilizacao é diferente de desinfec¢ao, que consiste na remogao
ou na inativacdo de parte ou de todos os microrganismos patogénicos
presentes num dado material (CARDOSO JORGE, 2002).

Observacao de células microbianas: o indice de refracdo do plasma
bacteriano € muito semelhante ao do meio circundante, como placas de
Petri, tornando dificil a observagdo dos microrganismos em preparagoes
nao coradas, sendo desejavel um aumento do contraste entre as células e o
meio. Esse aumento € possivel através da coloragédo de Gram. Em contato
com corantes basicos, bactérias Gram-Negativas podem ser facilmente
descoradas com solventes orgéanicos, enquanto as Gran-Positivas resistem
a esta coloracdo. Essa diferenca é explicada pela estrutura da parede
celular e auxilia a identificagcdo de bactérias, como na Figura 4 (ABELHO,

2012). Esse aspecto tem importancia fundamental na identificagdo visual e
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computacional das colbnias, pois areas distintas na placa de Petri podem

ser facilmente separadas e identificadas.

GRAM+ GRAM -

/— ; / © rn..;u -
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Figura 4: Coloracéo e descoloragao de bactérias (ABELHO, 2012).

Forma (Morfologia): Cocos (esféricos), Bacilos (bastonetes), Espiral,
Espiroqueta (espiral mais acentuada) ou Vibrido (forma de virgula), além
arranjos de cocos, como Diplococos, Estreptococos, Tetrades, Sarcinas,
Estafilococos (Tortora et al. 2005).

Os microrganismos podem ser classificados quanto aos aspectos que

limitam ou favorecem o seu crescimento (LIMA & CEZAR, 2013).

Quanto a temperatura:

Psicroéfilos: Tem como temperatura 6tima 15°C e pode crescer inclusive a
0°C, entretanto é altamente sensivel a altas temperaturas. Nao causam
problemas na preservacéo de alimentos.

Psicrotréficos: Também sio capazes de crescer a 0° e em temperaturas
de congeladores domésticos, mas suas temperaturas 6timas ficam entre 20
e 40 °C e seu crescimento ndo ocorre acima de 40°C. Esses
microrganismos sao encontrados em alimentos estragados.

Mesdfilos: Microrganismos encontrados de 25 a 40°C, tendo como

temperatura o6tima 37°, muito comum no corpo de animais, com a



36

temperatura da pele. Sdo responsaveis por degradar alimentos e séao
patogénicos.

Termoéfilos: Sado capazes de crescer em altas temperaturas, com
temperatura 6tima entre 50 e 60°C, comumente encontrados em ambientes
de aguas termais e solo aquecido. Ndo crescem em temperaturas menores
que 45 °C.

Hiperterméfilos: podem resistir a temperaturas superiores a 100 °C.

Quanto a presencga de sais:

Nao Haléfilos: ndo necessitam de sal e ndo toleram a presenga no meio.
Halotolerantes: n&o necessitam de sal, mas toleram a presenga no meio.
Haléfilos: necessitam de sal em uma concentragdo moderada

Halé6filos extremos: necessitam de sal em altas concentragoes.

Quanto a presenca de oxigénio:

Aerdébios: Podem ser subdividos em Estritos (aquele que necessitam de
O,), Facultativos (aqueles que ndo necessitam de O, mas crescem melhor
com O3) e Microaerofilo (necessitam de Oz, mas em niveis menores).

Anaerébios: Podem ser subdivididos em Aerotolerantes (ndo necessitam

de O,, mas crescem melhor sem O;) e Estritos (aqueles néo toleram Oy).

Tempo de geragao: € o intervalo de tempo necessario para que uma célula
se duplique (NAKASHIMA et al., 2000).

Diluicao seriada: Como ja explicado, a quantidade de organismos presentes
em alimentos pode ser determinada utilizando o método da contagem de
colénias, um método simples e aplicado universalmente que produz, em
geral, bons resultados. Normalmente, em uma amostra, o0 numero de
organismos de uma cultura € demasiado para ser contado diretamente,
necessitando diluir uma amostra sucessivamente em fatores de 10, como
ilustrado na Figura 5 (DAMASCENO, 2011).
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Figura 5: Efeito da diluicdo sobre o numero de colénias. Quanto mais diluidos,
menor o numero de coldnias, com o contrario igualmente verdadeiro. Fonte:
Madigan et al. (2006).

2.2.2. Sobrevivéncia e multiplicagdao de microrganismos

A capacidade de sobrevivéncia ou multiplicagdo dos microrganismos dentro
de um alimento é definida por fatores intrinsecos e extrinsecos. Sao classificados
como fatores intrinsecos as proprias caracteristicas do alimento, como a atividade
de agua, o pH, o potencial de oxirredugdo, a composi¢gdo quimica, a presencga de
fatores antimicrobianos naturais e as interagbes entre os microrganismos
presentes nos alimentos. Ja os fatores extrinsecos, citam-se a temperatura,
pressao, umidade e as variaveis da composicdo da atmosfera que envolve o
alimento (DALCANTON, 2010).

A temperatura é o principal fator extrinseco responsavel pelas reagdes de
deterioragcdo dos alimentos, especialmente a microbiana, pois os parametros
cinéticos de crescimento sdo altamente dependentes da temperatura. Como

debatido por Massaguer (2005), resfriar os alimentos entre 0 e 10°C é uma
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importante medida de controle da proliferagdo de microrganimos, entretanto, a
temperatura ndo os eliminam, apenas torna o processo mais lento, pois alguns
microrganismos, como bactérias psicrotroficas, sdo capazes de se multiplicar a
baixas temperaturas.

Substancias quimicas e fatores intrinsecos como pH também exercem
importante influéncia no crescimento de microrganismos. O NaCl, por exemplo, é
tido como o principal inibidor de crescimento dos microrganismos (NERBRINK et
al., 1999), funcionando como conservante quimico, enquanto que o pH em torno
da neutralidade (6,5 - 7,5 °H) é o mais favoravel para a maioria dos
microrganismos, alguns, como bactérias irdo preferir o meio acido, por conta da
inibicdo da microbiota de competicdo (FRANCO e LANDGRAF, 1996).

2.2.3 Modelos matematicos e curva de crescimento

Como explicado por Swinnen et al. (2004), os modelos primarios descrevem o
comportamento da populacdo microbiana com o tempo, sem variagdo dos
parametros ambientais, enquanto os modelos secundarios demonstram como os
parametros obtidos nos modelos primarios se comportam com a variagdo de
variaveis ambientais, comumente a temperatura. Os modelos terciarios referem-se a
softwares ou solucdes eletrbnicas para resolver automaticamente os modelos do
nivel primario ou secundario.

O crescimento bacteriano apresenta 4 fases distintas, ilustradas pela Figura
6, que podem ser explicadas como segue (Swinnen et al., 2004): Na fase de Lag
acontece o ajuste da fisiologia e bioquimica das células para que possam ser
capazes de explorar o ambiente onde se encontram, sendo uma etapa de
baixissimo crescimento, onde o consumo do alimento tem menor probabilidade de
provocar infecgdes alimentares. Maximizar o tempo que o0s microrganismos
passam nessa fase é um dos principais objetivos do modelo matematico.

Na fase seguinte, exponencial, os microrganismos ja estdo acostumados
com o ambiente e cada componente celular é ajustado para que n&o exista
sintese além do necessario para a produgdo de novas células, gerando um

crescimento de ordem exponencial, consumindo os nutrientes dos alimentos. A
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elevada taxa de desenvolvimento de microrganismos libera metabdlitos téxicos no
meio de crescimento, que provocam morte e lise celular, provocando fim da fase
exponencial e o comego da fase estacionaria, onde acumulo de substancias
téxicas e a escassez de nutrientes torna a taxa de crescimento aproximadamente
igual a de mortalidade. Em determinado ponto, os nutrientes do produto se tornam
escassos e o0s residuos metabdlicos aumenta a mortalidade, levando os
microrganismos a fase de declinio (NAKASHIMA et al., 2000).

log UFC/g
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T T T
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tempo (horas)

Figura 6: Fases do crescimento bacteriano. Fonte: Nakashima et al. (2000).

Os modelos matematicos tém por fungdo representar essa curva de
crescimento, em uma ou mais fases, utilizando equagdes, que possuem uma parte
deterministica, que representa as variaveis e cujo comportamento € esperado, e
uma parte estocastica, que pode ou nao existir no modelo e cujo comportamento é
aleatorio e desconhecido (DANNENHAUER, 2010).

O modelo de Gompertz, o modelo Logistico e o modelo de Baranyi e Roberts
sdo comumente citados na literatura como as principais equagdes para se ajustar o
crescimento em nivel primario (ARROYO-LOPEZ et al., 2010).

O modelo de Gompertz (Eq. 05) € uma fungdo exponencial dupla, que
descreve uma curva sigmoide assimétrica, onde Y(t) representa o logaritmo decimal
da densidade microbiana no tempo t. A ideia do modelo é representar a limitacéo de

espaco e/ou nutrientes, bem como a producdo de metabdlitos toxicos, com
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velocidade de crescimento crescendo até um Maximo e ndo diminuindo depois, se
assemelhando as 3 primeiras fases do crescimento microbiolégico (ZHOU et al.,
2012).

Y(t) = A.exp{—exp [-B(t — w)]} Eq. 05
Em que,
A: é a quantidade limite de colbnias (assintota superior);
B: é a velocidade de crescimento relativa no tempo p;
M: € o tempo onde o crescimento tem sua taxa maxima;

t: € um instante de tempo qualquer.

O modelo Logistico (Eg. 06) diferente da curva de Gompertz por ser uma
equacgao sigmoide simétrica. Segundo Dalcanton (2012), aplicagdo do modelo
Logistico € mais limitada quando comparada com o modelo de Gompertz, ja que a
equacgao é mais simples, com apenas uma exponencial.

A Eq. 06
1+ exp[-B(t — )]

Y(t) =

Em que,
A: é a quantidade limite de col6nias;
B: é a velocidade de crescimento relativa;
A: é a metade do tempo da fase exponencial;

t: € um instante de tempo qualquer.

Para alguns pesquisadores, o uso de modelos matematicos e ecoldgicos na
descricdo de curvas de crescimento de bactérias, sobretudo a funcido de Gompertz e
0 modelo logistico padrdo, é uma abordagem mecéanicas e sem interpretagcao
biolégica. Preocupados com esse fato Baranyi e Roberts (1994) propuseram um
modelo mais focado nas explicagdes biolégicas, apresentado em Eq. 07, gerando a
equacgao a seguinte, que por ser mais complexa que as outras, costuma ajustar

dados com mais precisao.

_1 + exp(“max. /1) + exp(llmax. t) Eq. 07

Y(t) =Yg+ 1n
&) =Yo —1 + exp(tmax. t) + exp(Umax-t + Y5 — Yo)

Em que,



41

Ys. é a quantidade limite de colbnias;
Yo: é a quantidade inicial de colénias;
J: € a taxa maxima de crescimento do tempo da fase exponencial,

t: € um instante de tempo qualquer.

Ja para modelos secundarios, sobretudo os que se utilizam da temperatura
como fator fundamental, o modelo da raiz quadrada, a equacéo de Arrhenius (Eq.
08) e 0 modelo proposto por Van Impe sdo os mais utilizados. A equagéo da raiz
quadrada € dado como segue, onde k € o parametro de interesse do modelo, b
representa o coeficiente de regressdao, T é a temperatura (°C) e Tmin é a

temperatura minima para o crescimento ou coeficiente do modelo.

Vk = b(T — Tmin) Eq. 08

A equacgdo de Arrhenius, embora mais famosa, em alguns casos, nao
descreve bem o efeito da temperatura nas velocidades de crescimento dos
microrganismos. Na equacao de Arrhenius, k é a velocidade de crescimento, A é a
constante da equacéo (fator pré-exponencial), T é a temperatura (K), Ea é a energia
de ativagado para o crescimento microbiano (kJ/mol) e R representa a constante
universal dos gases (8,314 J/K.mol).

—EA Eq. 09
k= exp () 9

Nota-se que o modelo proposto por Van Impe é a derivada da equagao de
Gompertz com u representando uma temperatura dinamica.
dL

B—-A
yrie u(L — A).In <m>,onde u = a(T — Tmin)?*{1 — exp[b(T — Tmax)]} Eq. 10

2.3 Visao computacional e processamento de imagens

Visao computacional € uma tecnologia de identificagao artificial que permite
as maquinas obterem informagdes a partir de imagens, por vezes buscando a

automatizacdo de tarefas geralmente associadas a visdo humana (MONGELO,
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2012). A Visdo computacional é uma das aplicagbes do processamento digital de
imagens, que pode ser explicada como um conjunto de técnicas de manipulagéo
de pixels (menor unidade que compde uma imagem digital) capazes de
transformar uma imagem em uma representagdo de interesse, por meio de
algoritmos e equagdes, comumente empregadas na melhoria da informagao visual
(Figuras 7 e 8), efeitos (Figura 9) e extracdo de informacdes de forma automatica
(Figura 10). Essas técnicas tém recebido cada vez mais atengdo e desponta como
uma promissora area de conhecimento dentro da computagdo (GOMES E
QUEIROZ, 2011).

Figura 8: Realce de contraste e iluminagdo. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 10: Captura do angulo de inclinagao de uma imagem obtido por Xbox
one®. Fonte: HowStuffWorks, 2014.

2.3.1. Espaco de cores e representagao de imagem

A cor é o resultado da percepgao da luz (comprimento de onda de 400-770
nm) que incide na retina, especificamente em células foto-receptoras, denominadas
cones. A maioria das cores visiveis pelo olho humano pode ser representada pela
combinacdo de luzes monocromaticas nos comprimentos de onda do azul, vermelho
e verde (ACHARYA, 2005).
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Através dessa abstracdo, criou-se o espago de cores RGB (Red, Green e
Blue), cuja soma ponderada dos componentes vermelho, verde e azul resulta na
sensagao de branco a vista humana. O espago RGB é usado para exibir imagens
coloridas na tela do computador, com cada componente variando de 0 a 255, sendo
0 zero nenhuma porgdo da componente e 255 representando toda a intensidade de
alguma das trés componente (GONZALEZ & WOODS, 2002). Segundo essa ideia,
as cores podem ser representadas como por 3 numeros, que variam de 0 a 255, de

acordo com a Tabela 1.

Tabela 1: Cores, nomes e codigo em RGB. Fonte: Elaborado pelo autor.

Cor Nome (R,G,B)
e Preto (0,0,0)
Branco (255,255,255)
I Vermelho (255,0,0)
Verde (0,255,0)
I Azul (0,0,255)
Amarelo (255,255,0)
Azul bebé (0,255,255)
I Rosa (255,0,255)
Prata (192,192,192)
I Cinza 50% (128,128,128)
e Vermelho Escuro (128,0,0)
I Amarelo (128,128,0)
I Verde escuro (0,128,0)
] Roxo (128,0,128)
e Verde marinho (0,128,128)
| ] Azul Marinho (0,0,128)

A menor porcdo de cor visivel no monitor chama-se pixel, que é representado
por cada minusculo ponto que o monitor possui (um monitor de 1200 x 960 possui
1.152.000 de pontos). Embora seja comum para programadores, as relagdes de cor,
saturacdo e iluminacdo no sistema RGB ndo sdo estabelecidas, tornando outro
sistema de cores, o HSL (Hue, Saturation, Lightness), mais adequado para uso
artistico e certas etapas de processamento digital, na qual deseja-se alterar um
componente e manter os outros (GONZALEZ & WOODS, 2002).
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Para representar uma imagem no computador é preciso criar um conjunto
de pontos (pixel), com orientagao vertical e horizontal em relagdo ao monitor, e
para cada ponto da imagem, fazer brilhar sobre a tela uma representagédo RGB do
pixel, composta por 3 numeros (HOSHIRO & GOLDSCHMIDT, 2008). Para criar
um simples “boneco”, com pixels que representam olhos e boca, € preciso gerar
uma matriz de 5x5 e preencher os valores do monitor como apresentados na
Figura 11. Os 25 pixels do boneco representam menos de 1,4 milimetro de uma

tela (1 mm = 3,779528 px) e sdo necessarios 75 numeros para representar.

255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0
” ” 255,255,0 | 0,0,255 |255,255,0| 0,0,255 |255,255,0
255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0
3-| 255,255,0 | 0,255,0 | 0,255,0 | 0,255,0 |255,255,0
255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0 | 255,255,0

FIGURA MONITOR

Figura 11: Representac&o de 10 pixels no monitor Fonte: Elaborado pelo autor.

Para extrair alguma caracteristica da figura, pelos dados da Figura 11, é notéria a
quantidade de numeros que precisam ser processados a procura de algum
padrdo. Para simplificar esse trabalho, é comum trabalhar com imagens
representadas em cinza (apenas um canal), como apresentado na Figura 11. A
representacdo ficou mais simples, pois de 16.581.375 (255 x 255 x 255%5)
possibilidades por ponto, agora a imagem sé possui 255. Com a figura em escala

cinza, pode ressaltar alguma caracteristica dela, como na Figura 12:

100 100 100 100 100
” ” 100 50 100 50 100
100 100 25 100 100
100 200 200 200 100
100 100 100 100 100

FIGURA MONITOR

Figura 12: Representacdo de 10 pixels em um monitor em escala cinza. Fonte:

Elaborado pelo autor.
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Para contar o numero de “olhos do boneco”, pelos dados da Figura 12, seria
preciso retirar os pixels diferentes de 50, de forma que fiquem dois conjuntos:
Iguais a esse valor e abaixo desse valor. Com apenas dois conjuntos, podemos
simplificar a imagem para monocromatica, como ilustrado na Figura 13, indicando
para o computador onde estdo os objetos de interesse e conta-lo.

O exemplo apresentado pode ser expandido para imagens reais e de todos
os tamanho, independente do sistema de cores utilizado. Nota-se que para uma
imagem de 640 x 480 pixel, relativamente pequena para os tamanhos atuais, seria
preciso processar 307.200 cores, cada uma com 3 elementos, elevando o tempo

de processamento e a memoria utilizada.

H B ° °

FIGURA MONITOR

Figura 13: Representagcdo monocromatica da Figura 11. Fonte: Elaborado pelo

autor.

2.3.2 Etapas da visao computacional

Apods a aquisicdo da imagem e sua respectiva digitalizagao, € possivel dividir
as etapas de processamento da visdo computacional em quatro partes (MONGELO,
2012; ALVES, 2006): No pré-processamento, efetua-se um realce da imagem,
reduzindo os ruidos, corrigindo a iluminagéo, o contraste e a nitidez da fotografia,
com intuito de aumentar a qualidade da parte de interesse; Na segmentacéo, a
imagem é dividida (segmentada) de acordo com os objetos a serem identificados,
tornando os objetos da frente da imagem (foreground) e diferenciados dos objetos
do fundo da imagem (background); Na identificagdo, procurar-se corrigir problemas
de ocluséo, onde um objeto pode estar parcialmente escondido atras de outro objeto

e remove-se de falsos objetos, tornando a imagem para o processamento; No
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reconhecimento de padrbes os objetos de interesse sao reconhecidos e
classificados com intuito de automatizar a identificacdo computacional. Essas etapas
s&o representadas na Figura 14.

Formagao da Imagem
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Figura 14: Etapas da visdo computacional. Fonte: Gonzalez & Wood (1993).
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3. MATERIAIS E METODOS

Com intuito de tornar mais claro as etapas desenvolvidas para alcancar os dois
objetivos propostos, dividiu-se essa secgdo em duas partes: O desenvolvimento do
software para ajuste de modelos microbiolégicos, intitulado MicroFit, e o
desenvolvimento do software para contagem de colbnias por analise MicroCount. O
desenvolvimento de ambos os softwares tiveram inicio apenas apoés a realizagéao de
um levantamento bibliografico na literatura especializada, com intuito de localizar
solugdes ja existentes, técnicas utilizadas, caracteristicas presentes e ausentes nas
solugdes encontradas, bem como as contribuicées ja realizadas e pendentes pelos

achados da pesquisa, cujos detalhes s&o expostos na segio seguinte.

3.1 Desenvolvimento do MicroFit

O desenvolvimento do software MicroFit teve inicio apés o levantamento
técnico das solugbes ja existentes, citadas na literatura especializada ou em
compilagdes web (ARROYO-LOPEZ et al., 2014; PMM, 2014; UC FOOD SAFETY,
2014). As caracteristicas uteis, fungdes ausentes e as falhas de cada software foram
registradas em um checklist de funcionalidades, com solugbes para os problemas
encontrados. As caracteristicas foram obtidas com base no uso dos softwares,
descricbes dos desenvolvedores e documentagdo dos programas identificados.
Apds a compilagédo da checklist, planejou-se as funcionalidades de um software que
atendesse aos critérios da lista compilada anteriormente, através de prototipos em
folhas de papel, de forma que o usudério final pudesse acessar cada ferramenta
adicionada de forma facil e intuitiva. Dados reais de crescimento bacteriano, para
teste e validagdo do programa, foram obtidos gratuitamente no site do COMBASE
(www.combase.cc). A codificagcdo da aplicagéo foi realizada na linguagem C++,
dentro do ambiente de desenvolvimento integrado C++ Builder 2007, no Sistema
Operacional Windows.

Inicialmente foram programadas as rotinas de leitura e insercdo de dados,

como importagdo de arquivos (.txt, .csv e documentos do Microsoft® Excelm) e
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digitacdo de dados pelo usuario. Independente do formato, a leitura dos dados
espera receber um arquivo com multiplas colunas, cada uma representando um
parametro do modelo a ser utilizada (tempo, ph, atividade de agua, concentragéo de
sal, etc.). Optou-se por armazenar os parametros lidos do arquivo dentro de um
banco de dados autocontido, SQLite 3 (http://www.sqlite.org/), um programa gratuito,
de codigo aberto e facil integracdo, que permite cadastrar, consultar e atualizar
dados de forma rapida e segura. No momento do uso da aplicagdo, os dados
armazenados no SQLite sao transferidos para a memdéria do computador, dentro de
estruturas de dados abstratas, que tornam a manipulagdo mais eficiente pelos
modulos e procedimentos do programa.

Apdés a implementacdo dos procedimentos de leitura de dados, foram
codificadas as rotinas para geracdo de estatisticas de dispersdo dos dados
armazenados, que compara o valor observado em laboratério e o valor estimado
pelos modelos do programa e métodos de comparacdo dos modelos, que permitem
0 usuario decidir a melhor equagao, embasado em métricas numéricas. Entre as
estatisticas programadas estao a média, desvio padréo, coeficiente de correlagdo de
Pearson, erro médio relativo, erro médio estimado e dados residuais e total.

Os principais modelos descritos na literatura (ARROYO-LOPEZ et al., 2012)
foram cadastrados dentro do programa, com intuito de acelerar os célculos e tornar
0s usuarios mais familiarizados com o que existe de comum no meio académico
(Modelos de Gompertz, fungdes Logistico, curvas de Baranyi-Robert, entre outros).

Para permitir que os usuarios pudessem criar novos modelos, sejam eles
primarios ou secundarios, foi desenvolvida uma ferramenta na qual os usuarios
pudessem criar seus proprios modelos, montando unicamente a equagao desejada,
por meio de fungdes matematicas, como exponenciais, potenciagédo, logaritmos,
fungdes trigonométricas, variaveis e constantes.

Para avaliar uma equagao genérica, fornecida pelo usuario, foi preciso
programar um interpretador de expressdes matematicas, composto pelos quatro
blocos funcionais de um reconhecedor genérico de linguagens computacionais: o
leitor de simbolos (Scanner), o organizador e identificador de sintaxe (Parser), a
arvore de sintaxe abstrata (Abstract Syntax Tree) e o avaliador (Evaluator), cujo

funcionamento é ilustrado na Figura 15.
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O interpretador desenvolvido € executado ao receber um conjunto de
caracteres representando uma equacdo. O primeiro bloco funcional, o Scanner,
divide e identifica os caracteres de entrada, classificando-os como simbolos (Token)
entendidos pelo programa, permitindo que o Parser, na etapa seguinte, faca a
organizagao e ordenacéao logica dos termos da equagao, checando se a sintaxe foi
obedecida e a precedéncia dos operadores e simbolos de unido foi respeitada. Em
caso afirmativo, os simbolos identificados s&o organizados em forma de arvore de
sintaxe abstrata (AST), uma estrutura facilmente navegavel por algoritmos, e
levando em consideracdo a precedéncia de paréntesis, operadores e regras
matematicas. Apds a construcao da arvore, o Evaluador atribui o valor de cada item,
na ordem que surge na arvore, de baixo para cima e da esquerda para a direita,

gerando o resultado final da avaliagéo.

Entrada (Inicio) Evalutator (Avaliagdo) AST (Representacio)
saida = $a*(St+log(Sb)) <function> = log(<var3>) = log(10) = 1
Sa=5 <op3> = <var2><plu><fun>=2+1=3
Sbh=10 <op2> = <par><op3><par> = (3)
St=2 <opl> = <varl><mul><op2> = 5*3
<saida>=15

l

Scanner (Identificagdo) Parser (Checagem e organizagéo)

$a,$h,8t = <varl,2,3> <opl> = <varl> <mul> <op2>

log = <function> <op2> = <par><op3><par> N
* = <mul> <op3> = <var2><plu><fun>

+=<plu> <fun> = log(<var3>)

() = <par>

Figura 15: Processamento da equagao de entrada em cada bloco do interpretador.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Apo6s a construcao do interpretador, foram implementadas as rotinas para
ajuste automatico dos dados, responsaveis por avaliar os melhores parametros para
um modelo, como o algoritmo de Levenberg-Marquardt e as rotinas para execugéo
do método numérico de Runge-Kutta (4 ordem). Ambos os métodos foram testados
e validados dentro do Open Office 4.0.1™, através do pacote para resolugdo de

equacoes nao lineares Solve™ (SOLVER, 2014).
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O funcionamento do algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser explicado
pelas equagdes apresentadas na Figura 16. Dado uma equacgao qualquer (f), com m
parametros, calcula-se a matriz Jacobiana (J) da equacao, que é a derivada parcial
da equacéo representando o modelo em relacdo aos m pardmetros que a descreve
e as n linhas de dados que se busca ajustar. Junto com a matriz Jacobiana (J), &
necessario gerar um vetor de residuos (R), que é a diferenga entre o valor coletado
no experimento e o valor estimado por um conjunto de parametros em teste. O valor

s+1

de cada parametro (B°"') & calculado através da tentativa anterior (B°) acrescido de
um vetor incremento (A), que é a resolugdo de um sistema nao-linear dado pelo
vetor de residuos (R) e a matriz Jacobiana (J) Apds isso calcula-se o valore o vetor
de residuos, que é o valor da fungao calculada com cada parametro menos o valor.
Esse processo repetido varias vezes tente a diminuir o valor do vetor de residuos ao
ponto de deixar o valor estimado o mais préximo do valor obtido experimentalmente,

pois o valores dos parametros (3) sao corrigidos pelo vetor incremento (A).

Entrada de Dados

Vetor Residuos Matriz Jacobiana
) - o &, o,
(s p p e
A dpar, dpar, dpar,
of o af
Y, - f" % 9 I
_ , Opar, dpar, dpar:
3 %) 1 1 m
RY =Y, - f" (s) _ : i o
373 JU =, of af,
dpar, Opar, dpar,
Y — (5) o o -
L " 7" daa {J.‘fn {J.‘fn Q!{n
Opar,  dparn opar,, |

(7, + adiag(7" 7, A =-J R

r

ﬁ{-**ll :ﬁm +A

Figura 16: Esquema de interagbes do algoritmo Levenberg-Marquardt.
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O algoritmo de Levenberg-Marquardt tem por objetivo encontrar o melhor
ajuste para um conjunto de dados, através da modificagdo de paréametros, de tal
modo que a soma dos quadrados das distancias tomadas na vertical entre o modelo
(curva ajustada) e cada um dos pontos coletados (dados reais) seja a menor
possivel (GAVIN, 2013). O método de Runge-Kutta (VALLE, 2012) foi programado
para resolver numericamente uma equagao diferencial, que surge naturalmente em
modelos de nivel secundario, com base nos pardmetros iniciais fornecidos pelo
usuario. Novamente foram inseridos no cédigo, estaticamente, os principais modelos
da literatura, além da possibilidade do usuario inserir sua prépria equacao
diferencial.

O método de Runge-Kutta (42 ordem) é obtido através da resolugéo de f(y,t),
dado por Eq. 11, onde o préximo valor da equagéao (y””) € obtido a partir do valor
atual (y") mais a contribuigdo de 4 termos (K1, Kz, K3 e K4) dependente da variagdo
de t (Eq. 12), variavel responsavel por definir a precisdo do método. Quando menor

a variagao de t (Eqg. 13), mais préximo do valor correto sera a estimativa.

B Eq. 11
FO.0 = MO =m0 n(5=-)
At
yn+1=yn+Z(k1+2k2+2k3+k4) Eq12
thtl — ¢ L At Eq 13

O valor de f(y,t) aqui exposto foi obtido da derivada da equagdo de Gompertz,
que apos discretizagado e aplicagao de logaritmo neperiano em ambos os lados da
equacao (Eq. 14) pode ser rescrita como apresentado acima

_ .0, {B-Aexp[B.M-t)]} Eq. 14
Y=yt {1+exp [B.(M—t)]}?

Em que A, B e M sao os parametros do modelo de Gompertz, explicados
anteriormente, mas agora variantes no tempo t.

As rotinas desenvolvidas foram validadas através de dados proveniente do
Combase, em sua maioria dados de leite e carne, por serem alimentos de alto
consumo e com grade diversidade de tipos. Ao fim do desenvolvido, a interface do
software foi desenhada, com o objetivo de deixar o usuario familiarizado com o

programa desde o primeiro uso, além de possibilitar a importagéo e digitacao rapida
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de dados, visualizar graficamente os dados importados, criar, avaliar e modificar
modelos preditivos, com ajuste automatico de dados e parametros e exportagao dos
resultados gerados. A interface foi criada para que o usuario resolva os problemas
de ajuste da forma mais rapida e intuitiva possivel, evitando configuragdes

desnecessarias ou necessidade de entendimento da complexidade matematica.

3.2 Desenvolvimento do MicroCount

Apés a realizagdo do levantamento bibliografico em busca das solugdes,
contribuigdes e técnicas ja existentes teve inicio o desenvolvimento do software para
contagem de colbnias bacterianas. O desenvolvimento comegou pelos algoritmos de
leitura e exibicdo de imagens nos formatos mais comumente encontrados, como
.bmp, .jpg, .png e tif. Apods a leitura, cada figura foi convertida para um estrutura de
dados interna ao programa, que representa em forma de matriz cada uma das 3
cores contidas em cada pixel de uma imagem, independente do formato lido. Apés a

leitura, testou-se a visualizagao, opgdes de zoom e enquadramento de figuras.

O desenvolvimento dos algoritmos seguiu a ordem das 4 etapas de identificacdo da
visdo computacional, comumente citadas na literatura (MONGELO, 2012; ALVES,
2006) e exemplificados na Figura 17. Pré-processamento, segmentacdo e

identificagao.

.'L - -
s ; P .
e ey,
Gy, e

Imagem original Pré-processamento Segmentacio Identificacdo

Figura 17: Etapas do processamento de uma imagem contendo coldnias. Fonte:
Elaborado pelo autor.

A principal técnica implementada, que resume os 4 pontos citados pela visdo
computacional, foi o algoritmo de detecgdo de bordas Canny (ZHOU et al., 2011).

Essa técnica é desenvolvida em 4 passos, exemplificados na Figura 18. Da



54

esquerda para a direita tem-se: 1) imagem original; 2) a imagem em escala de cinza
e suavizada por mascara gaussiana; 3) gradiente das componentes x e y do
operador de Sobel; 4) A imagem com bordas refinada (supressdo de ndo maximos);

5) Bordas detectadas por histerese e Threshold.

Figura 18: Processamento de bordas em 5 passos para 2 exemplos genéricos.

Fonte: http://www-scf.usc.edu/~boginggo/Canny.htm

Dado a representagao de uma imagem genética, de m colunas e n linhas, no

qual f(x,y) representa um pixel (R,G,B) na linha y e coluna x, tem-se:

fL1)) f@12) .. f@Am
Fly) = f(21) f@22) .. f2m

f 1) f2) .. fm) Eq. 15
Onde f(i,j) = [Vermelho azul verde]

Com 3 componentes de cores a imagem passa a exigir uma complexidade
elevada de processamento, que obriga o algoritmo de detecgdo a realizar as
operagdes pelo menos 3 vezes. Essa carga extra de trabalho pode ser eliminada
convertendo a imagem para uma escala cinza, técnica que pode ser efetuada
multiplicando os canais [R; G; B], em cada pixel da figura, pelas constantes [0,2989;
0,5870; 0,1140], fazendo com que cada ponto f(x,y) agora seja representado por

uma unica cor (em escala cinza).

f(x,y) = [0,30*vermelho(x,y) + 0,69*azul(x,y) + 0,11*verde(x,y)] Eq. 16



95

Apods transformar a cada pixel colorido em cinza, a imagem passa a ter
apenas um canal, diminuindo consideravelmente a complexidade da representacao,
entretanto, ele ainda apresenta ruidos, como partes serrilhas e variagao de cores
muito préximas que nao ajudam a recuperacado de caracteristicas. Para diminuir a
quantidade de ruidos de uma imagem, efetua-se filtro gaussiano (Eq. 17), que é o
gradiente das componentes X e Y (Eg. 18) da convolugdo da imagem h1 pela a
mascara gaussiana h2, na horizontal (eq. 19) e vertical (Eq. 20), com largura ¢ e
intensidade k. Quanto maior o valor de 0, mais desfocado e sem ruido fica a imagem

(O passo 2 ilustrado nesse exemplo tem o como uma matriz de dimensao 5).

c 1 x? +y? Eq. 17
(xy) = 202 P | T2
[56/5x] Eq. 18
5G | 8y
x kxexp (— 27‘2) exp <— 20) = hi(x)h,(y)
5G x? y? Eq. 20
8_y = kyexp (— ﬁ) exp <—%> = hy(y)h,(x)

Com a imagem contendo somente um canal (cinza), com baixa influéncia do
ruido, é possivel exaltar as bordas e as caracteristicas a serem extraidas, através
das derivadas das componentes X (Eq. 21) e Y (Eq. 22) de um operador P qualquer
(Sobel, Roberts Cross, Prewitt, entre outros). A magnitude do gradiente M (Eq. 23), é
a raiz do quadrados dos termos e o angulo do gradiente o arco-tangente das
componentes X e Y do operador selecionado (Eq. 24). Sendo I(x,y) uma imagem

qualquer, tem-se que as componente Px e Py do gradiente séo:

PG, ) =[G +1) =16 ) +I1G+1,j+1)—I({+1,))] %05 Eq. 21
Poy (L) =GN —1G+ L) +1Gj+1D) =1 +1,]+1)]*05 Eq. 22
M) = [PGD) + PG Eq. 23

0(i,j) = arctan (ijg:g) Eq. 24
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Os passos realizados sao ilustrados nas aplicagdes das Figura 19 e 20.

Figura 19: Transformacao de imagem em escala cinza e remogéao de ruidos. Fonte:

http://en.wikipedia.org/wiki/Sobel_operator

.l

Figura 20: Aplicacao do operador de Sobel sobre a imagem cinza. Fonte:

http://en.wikipedia.org/wiki/Sobel_operator

Os passos 4 e 5 sao responsaveis por diminuir o tamanho das bordas e refinar o
trago do contorno, com base no valor do angulo da etapa anterior e na intensidade
da magnitude dos pontos vizinhos da matriz M. A histerese preenche buracos vazios
ao logo das bordas detectadas, utilizando o valor de 8 pixels adjacentes Ao fim do
processo as bordas sdo detectadas com base nos valores limites de um limiar pré-
definido, para mostrar mais ou menos detalhes de uma imagem, podendo inclusive
ser utilizado para descartar elemento do background, como ilustrado na Figura 21.
Apds a obtencdo de bordas da imagem, é possivel aplicar a transformada
circular de Hough (ACHTERT et al., 2008) para identificar o centro das colénias. O
principio de funcionamento dessa técnica é desenhar um circulo de raio R em cada
ponto que contem um pixel branco e guardar quantas vezes esse circulo passa

sobre qualquer ponto da imagem. O ponto que acumular mais circulos ao redor
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formard um centro de acumulacao, que é entendido como o raio de uma esfera

existente naquele ponto. Os valores acumulados podem ser desenhados. A Figura

22 exemplifica o uso da transformada de Hough sobre 24 circulos.

Figura 21: Deteccdo de borda com Threshhold de 0.85 (superior) e 0.93 (inferior).

Fonte: http://www-scf.usc.edu/~boginggo/Canny.htm

Figura 22: Aplicagédo da transformada de Hough em bordas de col6nias bacterianas.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para validar o programa desenvolvido utilizaram-se fotografias disponiveis na
internet e realizou-se um experimento para aquisicdo de imagens, cujos passos
realizados sédo explicados a seguir, bem como detalhes das técnicas de pré-

processamento, segmentacgao e identificagdo de objetos selecionados.

- Cultivo das bactérias para aquisicao de fotografia

Para cultivo das bactérias utilizou-se uma placa matriz contendo
Pseudomonas aeruginosa da linhagem UFPEDA 416, proveniente da Colegédo de
microrganismos do departamento de Antibioticos da Universidade Federal de
Pernambuco (UFPEDA), conservada em meio de cultura Agar Nutriente, datado de
20/02/2013. Através de um perfurador retirou-se quatro discos da placa matriz e
adicionou-se a um tubo de ensaio contendo uma solucao esterilizada de 9 ml de leite
de cabra tipo C, comumente encontrado em mercados, objetivando inocular o
produto com a bactéria. A solucdo passou por um Vortex, com intuito de
homogeneizar o indculo no conteudo do tubo de ensaio e em seguida retirou-se,
com uma micropipeta, 1 ml da solugdo homogeneizada e adicionou a um outro tubo
de ensaio, contendo também 9 ml de leite. O processo de homogeneizagao e
transferéncia para o tubo foi realizado mais 3 vezes para obter uma diluicdo de 10°°.
Retirou-se 1 ml da solugdo diluida e a colocou dentro de um Erlenmeyer contendo
99 ml do leite esterilizado. O conteudo do Erlenmeyer foi também homogeneizado e
através de uma pipeta microvolumétrica, com ponteiras descartaveis, retirou-se 50 pl
da solugdo e a espalhou, com uma Alga de Drigalski, sobre uma placa de Petri
contendo meio de cultura Mueller Hinton. Para cada instante de tempo foram
preparadas 5 placas. Todo o experimento foi realizado dentro de uma camara de
fluxo laminar com luz UV, contendo um bico de bunsen para flambar os

equipamentos utilizados. As etapas realizadas sao resumidas na Figura 23.

. O Sop) e O
Ol DG

Figura 23: Processo de preparagao das placas. Fonte: Elaborado pelo autor.
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- Aquisicao de fotografias

Para obter as fotografias utilizou-se uma camera digital Céamera Digital Sony H
Series DSC-HX300/B de 20.4 Megapixels, equipada com lentes um filtro polarizador
CIR POLARIZING - Citiwide, para evitar o reflexo das Placas de Petri.As imagens
nao passaram por qualquer processamento em programas de manipulacdo de
imagens e nenhum corante foi adicionado ao experimento. As imagens foram salvas

em formato .jpg, padrao da maquina.

- Ambiente de desenvolvimento

A codificagdo da aplicagao foi realizada na linguagem C++, dentro do ambiente de
desenvolvimento integrado C++ Builder 2007, no Sistema Operacional Windows 7.
Nao foram utilizadas bibliotecas externas, além das que estdo incluidas no
compilador, para processar as imagens. Apos o planejamento dos casos de uso do
programa e dos requisitos funcionais e nao funcionais do programa, teve inicio a
codificagdo do programa. Inicialmente foram programadas as rotinas para leitura de
imagens. Optou-se por transformar todos os formatos de imagens lidos (.jpg, .gif,
.png, .tif e .omp) em estruturas de dados armazenadas em memdria, com 3 bytes
por cada pixel da imagem lida (um byte para o cada canal: vermelho, verde e azul,
com transparéncia ignorada). Todos os métodos de processamento sao orientados a
essa estrutura, que durante os teste se mostraram mais rapidos do que a
manipulacao padrao oferecida pelo sistema operacional, através da manipulacido de
pixels. Adicionou-se ao programa a possibilidade de replicar para um conjunto de
imagens todos os métodos aplicados para processar uma imagem anterior. Fungdes
para exportagdo de dados foram adicionadas ao programa, que coloca em células o
resultado de cada identificagdo. A interface do programa foi planejada para ser
intuitiva e facil de utilizar, com um tutorial inicial explicando a importancia das etapas

de processamento.

- Pré-processamento

As fotografias do mundo real comumente apresentam milhdes de cores, diversas
texturas, background, problemas de cor, contraste, iluminagao, ruido e diversos
aspectos que tornam a mesma quase impossivel de ser processada com toda a

riqueza de detalhes. O pré-processamento tem por objetivo diminuir essa riqueza e



60

torna a imagem mais facil de ser segmentada. Para realizagdo dessa etapa foram
implementados algoritmos para corre¢cao de luminosidade e contraste da imagem,
filtro mediano, que atribui a cor média de uma regido para cada pixel dentro de um
raio especifico, mudanga para escala cinza, modificacédo do espago de cores (RGB e
HSL), misturador de canais, removedor de ruido, filtro passa baixa, passa alta,
maximo, minimo, ressaltador de bordas e ofuscador. Todos o0s cddigos
implementados tém por objetivo destacar o objeto de interesse do restante da
imagem. Enquanto algumas imagens utilizardo poucos filtros, outras, de dificil

visualizacgéao, utilizarao varios filtros para conseguir destacar uma area.

- Segmentagao

A segmentacdo das imagens é dependente do pré-processamento. Embora a
imagem possa ser processada em outro software, como o Adobe Photoshop™ ou o
Gimp™, é necessario diminuir a riqueza de detalhes das imagens para permitir que
o computador interprete de forma facil a parte de interesse e consiga separa-la
nessa etapa. Para segmentar a imagem foram implementados, além da técnica de
deteccao de bordas, algoritmos de binarizagao, para tornar todos os pixels que estao
abaixo de um valor definido e em preto todos que sao maiores que esse valor,
selecdo por histograma de cores e selegcdao por verossimilhnanga de pixel. A
segmentacédo torna-se facil ou dificil de acordo com o nivel de pré-processamento

realizado.

- Identificagdo de objetos

Para identificar os objetos destacados durante a segmentacéao utilizou-se as técnicas
da Transformada de Hough (ACHTERT et al., 2008), que realiza a detecgdo de
formas geométricas em imagens digitais, e o Template Matching (BRUNELLI, 2009;
YUHAI et al. , 2005), técnica que procura por pequenos padrdes dentro da imagem
alvo e tenta “casar” com um padrao preestabelecido e técnica de identificacdo de
bordas. As técnicas podem ser customizadas, para identificar colénias com
diferentes raios ou considerar agrupamentos de colénias e sao capazes de
reconhecer coldnias que se formam na borda da placa de Petri, algumas vezes sem
formato especifico. Apds destacado o objeto de interesse, o mesmo é transformado

em dados que sdo exibidos para o usudrio e enumerados. E possivel utilizar
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imagens processadas completamente em outros programas e utilizar o software

desenvolvido apenas para contar os objetos destacados.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Assim como explicitado em Materiais e Métodos, essa segdo sera dividida em
duas etapas: A primeira parte serdo apresentados os resultados referentes ao
desenvolvimento do software MicroFit, uma ferramenta capaz de indicar os
parametros de uma equacéo que melhor se ajustam a um conjunto de dados e com
base nessa caracteristica criar modelos de crescimento microbiolégico, enquanto
que a segunda parte trata do desenvolvimento do software MicroCount, uma
ferramenta que processa fotografias de experimento com coldnias bacterianas e
conta automaticamente o total de colbnias identificadas. Apdés a descricao dos

resultados obtidos, serdo expostos testes de execugao do programa.

4.1 Desenvolvimento do MicroFit

Dentre os principais programas encontrados apdés o levantamento
bibliogréafico cita-se ComBase Predictor, DMFit 3.0, GlnaFit, IBPT, PMP 7.0, SSSP,
Bugdeath 1.0, Food Spoilage Predictor, PMM Lab e IPMP 2013, escolhidos por
terem entre suas funcionalidades a predigcdo microbiolégica, mesmo que alguns
desse programas extrapolem esse escopo. As solugdes analisadas desempenham
corretamente as fungdes basicas descritas pelos desenvolvedores e idealizadores,
como ajustes de parametros a modelos prefixados e geragao de graficos contendo
dados para analise. Apesar disso, todas as solugbes analisadas apresentam
desvantagens e problemas do ponto de vista técnico e pratico.

Dentre os principais problemas identificados, destaca-se o fato de que
praticamente todas as solugdes apresentam dependéncias de pacotes e softwares
pagos para serem executados (como o Microsoft Excel™ ), ndo possuem executaveis
autbnomos (rodando apenas dentro de outro programa, como um complemento),
possuem interface pouco intuitiva, baixa curva de aprendizado, impossibilidade de

importar ou trabalhar com dados externos aos programas, auséncia de fungdes para
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exportar resultados e as solugcdes sao aplicadas apenas para modelos e
microrganismos especificos. Dentre as caracteristicas desejadas a esses programas
estdo o suporte multilingua, a capacidade de desenvolver novos modelos para
representacdo do crescimento microbiolégico, bem como a possibilidade de
adicionar ou remover parametros e trabalhar em situacbes além das pré-
estabelecida pelo desenvolvedor. Apesar dos problemas encontrados, as solucdes
disponiveis apresentam uma diversificada e rica base de dados sobre diversos
microrganismos, situagado e ambientes, com dados reais, além de algumas solugdes
permitirem trabalhar com modelos primarios e secundarios, como o IPMP 2013.

Como citado em Huang (2014), todos esses problemas podem ser sanados
através de solugbes comerciais de propédsito geral, como SAS®, Matlab®,
Mathematica®, S-Plus®, or SPSS®, ou solucdes open source, como R®, apesar disso,
cada um desses programas possuem sintaxes e formas de programa especificas e
exigem que o usuario compreenda toda a matematica envolvida no processo, além
do preco muitas vezes proibitivo.

Com intuito de sanar os problemas identificados e citados anteriormente, cada
ferramenta do software aqui proposto, intitulado MicroFit, foi cuidadosamente
planejada, sobretudo a interface grafica do usuario. Através de uma interface
simples, com menus claros e diretos (Figura 24), o usuario ja no primeiro acesso
consegue localizar a ferramenta desejada e sente-se como se ja conhecesse o
programa. Durante o0 desenvolvimento buscou-se retirar configuragoes
desnecessarias e posicionar cada elemento na ordem de uso mais légica.

Em cada um dos menus € possivel encontrar exemplos, dicas e formas de
uso, além de fungdes para importagao ou exportagdo de dados. Apresentado nesse
trabalho em Portugués do Brasil, o software pode ser traduzido para outras linguas

dentro do menu “Opgdes e configuragdes”, tendo como idioma padrao o inglés.
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L MicroFit FEX
P ¢ e Q)
Importar ou Modelos Modelos Desenvolver Opgdes e Ajuda e Fechar
Digitar dados Primari 5 dari Model Configuragbes Exemplos Programa

Seja bem vindo(a) ao MicroFit

MicroFit é uma ferramenta para ajuste de dados a equacbes.

Através dessa ferramenta é possivel determinar parametros
que melhor se ajustam a uma determinada equacéo.

Esses parametros permitem a tomada de decisdes e a criagdo
de modelos que repr t tematicamente situagées de
interesse pratico, como modelos ambientais, fisicos e quimicos.

Figura 24: Menu principal do software desenvolvido. Fonte: Elaborador pelo autor.

A interface para entrada de dados (Menu importar ou Digitar dados) é
igualmente intuitiva. Através de células semelhantes a planilhas, o usuario pode
digitar, importar arquivos, filtrar os dados disponiveis, adicionar e remover colunas
(parametros), exportar os dados em visualizagdo e aplicar modelos primarios e
secundarios aos dados digitados ou importados, além de trabalhar com multiplos
perfis de dados e modelos (Figura 25).

Para testar e validar a aplicagdo desenvolvida utilizou-se dados disponiveis
gratuitamente no site do Combase (www.combase.cc). Esses dados apresentam a
concentracdo de microrganismo em funcdo do tempo, durante as fases de

crescimento microbiano
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Dados cadastrados [Clique duas vezes para carregar]

n/}gx Experimento Pzeudomonas
2 parametros. 35 linhas

Perfil Selecionado: Experimento Pseudomonas

Digite zeu dados [ Limpar dados
Time [h] |Log[CFU) 2

1 0 239

2 |025 336

3 |1 33

4 2 249

Vil 3 375

6 4 418

i) 5 452 5

€ Adicionar Parimetro  {8] Adicionar linha [ Salvar Perfil [ Importar Dados
& Remover Parametro Remover linha  fi] Exluir Perfil & Exportar Dados

Figura 25: (a) Interface de entrada de dados. Exemplo com Pseudomonas ssp.

obtidos do Combase. Fonte: Elaborador pelo autor.

Para utilizar um modelo preditivo, o pesquisador escolhe um perfil de dados salvo,
seleciona os modelos primarios que se deseja ajustar e mapeia as variaveis dos
modelos com os dados, como ilustrado na Figura 26. Os dados informados podem
ser utilizados em ajustes teoricos de crescimento microbiano de nivel primario e
secundario, permitindo que o pesquisador estime o tempo de prateleira, pardmetros
de inativacido e outras possibilidades condizentes com os parametros adicionados,

de forma muito mais facil e flexivel do que as ferramentas atuais permitem.
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Dados e Modelos
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BBy = &(1-enplkoa])

[ Comparar com

Experimento Pseudomonas Equacdo de Gompertz Selecione os dados, uma equagio e ajuste

Figura 26: Aplicacdo de modelo de Gompertz (linha) para ajuste de dados (pontos).

Fonte: Elaborador pelo autor.

A andlise estatistica, como o erro médio, grau de ajuste, influéncia dos
parametros e as ferramentas de comparagdo entre modelos permitem a
desambiguacéao de resultados e modelos, além de fornecer métricas confiaveis para
as escolhas realizadas. Para fornecer essas métricas o programa desenvolvido faz
uso do algoritmo de Levenberg-Marquardt, que se diferencia de outras técnicas de
minimizacao pelo fato de ndo necessitar de uma indicagao inicial proxima do valor
verdadeiro, como o método de Newton (VALLE, 2012), utilizando o resultado de uma
execugdo como a prépria estimativa inicial da préxima execugdo, com elevada
convergéncia para os principais modelos de crescimento encontrados na literatura.

Para tornar a analise transparente e facil de reproduzir, os residuos e as
estatisticas intermediarias sdo apresentados ao usuario, bem como a possibilidade
de exportar esses dados e utilizar em outros programas. Durante a comparagao dos

modelos, o peso de cada parametro é apresentado ao usuario, permitindo que seja
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decidido numericamente se o parametro tem influéncia no modelo, bem como a
verificagao do principio da parcimdnia.

No software em questdo também estdo disponiveis os modelos de nivel
secundario, que incorporam mudancas das condicdes ambientais dentro dos
modelos primarios, na forma de perfis de temperatura ou quaisquer outros
parametros que afetem a taxa de crescimento (Figura 27). As equagdes diferenciais
sdo resolvidas pelo método de Runge-Kutta, que se utiliza de aproximacdes

numéricas para estimar o valor da equacao em um ponto futuro.
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Figura 27: Modelos secundarios, com um perfil de temperatura em forma de onda.

Fonte: Elaborador pelo autor.

Além de permitir a incorporagao de perfis dindmicos de temperatura, através
de importagao de planilhas ou digitagdo de dados, € possivel mudar as fungdes de
efeitos do crescimento dinAmico, como equacgdes de Arrhenius e modelo da raiz
quadrada (NAKASHIMA et al., 2000).

O software descrito nesse trabalho possui uma ferramenta ainda nao

abordada em outro programa do género: a possibilidade de desenvolver modelos,
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utilizando funcdes matematicas e pardmetros informados livremente pelo usuario
(Figura 28), ou seja, o pesquisador pode inferir e testar seu proprio modelo,
comparando com os ja existentes. Por exemplo, ao invés de utilizar a curva de
Baranyi-Robert (Eq. 03) para obter a curva ajustada de um conjunto de dados, o

usuario podera optar por um modelo mais simples, como Y(t) = L[1 — exp(—kt)],

mais facil de trabalhar e explicar.
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Figura 28: Interface para desenvolvimento de novos modelos teoricos. Fonte:

Elaborador pelo autor.

Dentro do programa esse modelo seria digitado utilizando a sintaxe “$y =L*(1-
exp(-k*$t))”, onde o “$” representa as variaveis do modelo, com $t representando o
periodo de tempo, e as letras, como L e k, as constantes que serédo estimadas com
base nos valores das variaveis. Ao solicitar a estimativa dos parametros, o programa
plota os dados observados, os estimados, calcula as estatisticas de dispersédo e

informa o melhor valor para as constantes do modelo. Em questdo de segundos o
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pesquisador podera desenvolver obter resultados estatisticos dos modelos digitados
como equagbes. De maneira semelhante é possivel fazer ajuste de modelos
secundarios, de resolucdo ainda mais onerosa quando n&o se possui conhecimento
e ferramentas apropriadas, em geral métodos numéricos para resolugdo de
equacdes diferenciais que nao possuem solugao analitica.

A facilidade de trabalhar com equagbes e dados dentro do programa
desenvolvido abstrai a utilizacdo de métodos numéricos de ajuste, permitindo que
pesquisadores nado familiarizados com esses métodos possam ajustar curvas e
desenvolver novos modelos, focando na explicacado microbiolégica dos parametros
informados, sem a necessidade de realizar analises matematicas complexas que
podem impedir o empreendimento. Com a curva ajustada, & possivel conhecer a
taxa de crescimento de um microrganismo, o efeito do ambiente sobre o mesmo,
estabelecer a vida utii de um produto e tomar decisbes com base nos dados
apresentados pelo software.

Essa caracteristica tem como objetivo incentivar o desenvolvimento de novos
modelos, cada vez mais precisos, de uma maneira rapida e facil. O desenvolvimento
dessa ferramenta estad fundamentado em um interpretador de funcdes desenvolvido
internamente no software, capaz de reconhece uma cadeia de caracteres contendo
uma funcdo matematica, que descreve ou ndo os dados experimentais. Essa cadeia
podera conter variaveis, constantes, derivadas, operacbes elementares, fungdes
trigonométricas, exponenciais, logaritmicas, raizes e poténcias, que devem ser

escritas como mostrado na Figura 29.

Ao digitar a expressao que representa o modelo a ser testado, as estatisticas
de um perfil de dados selecionado sao calculadas e apresentadas para o usuario.
Todas as fungbes apresentadas possuem mecanismos de exportacdo de dados e
representagdo grafica. Da mesma forma que os modelos primarios podem ser
livremente montados pelos pesquisadores, os modelos secundarios também podem
ser montados e resolvidos automaticamente pelo método de Runge-Kutta, que
possibilita adicionar o efeito das condigdes ambientais aos modelos de crescimento
primarios (temperatura, pH, ou quaisquer outros parametros) e exibir graficamente e
numericamente os efeitos do ambiente no crescimento dinédmico dos

microrganismos. Apesar desse trabalho ter citado apenas o uso em ajuste de
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modelos microbiolégicos de crescimento, o software podera ser utilizado com as
mesmas ferramentas para ajustes genéricos de fungdes e modelos, nao

necessariamente ligados a microbiologia preditiva.

g AEE

Sintaxe aceita:
Vanaveis: Fa, Fvalor, c5, .
Constantes a, valor, c5, ..
Denvadas a, walot', c5', ..
Operadores: +, -, *,/
Simbolos: ()
Logaritmos: log, logll
Exponeciais: exp
Poténcia:  pow(zy)
Trigonométrica sinx), cos(x), tan(x)
Arcos:  asin(x), acos(x), atan(x)
Hiperbdlicas:  sinhix), cosh(x), tanh(zx)
Awmahares: degirad(z), rad2degiz), pal)
Raiz:  sgrtfz)
Arrvedondamento:  floor(x), cellx)

Figura 29: Sintaxe de fungbes e operadores aceitos pelo programa. Entende-se
como constante os parametros dos modelos e varidveis como as colunas de dados
do experimento. Fonte: Elaborador pelo autor.

O MicroFit é distribuido gratuitamente, ndo possui dependéncias externas, &
facil de utilizar, possui interface grafica amigavel e com alta curva de aprendizado,
contem um editor de equagdes n&o abordado em outras solu¢gdes e um conjunto de
ferramentas e possibilidades que tornam esse programa mais atrativo, competitivo e
distinto de outras soluc¢des disponiveis.

O programa desenvolvido ndo tem como objetivo substituir nenhuma das
solugcdes analisadas nesse manuscrito, mas complementa-las e oferecer aos
pesquisadores de modelos preditivos uma ferramenta para trabalhar com ajuste de
modelos microbioldgicos e tomada de decisbes rapidas. O programa encontra-se em
versao estavel e novos estudos estdo sendo efetuados com intuito de adicionar
ferramentas, métricas de comparacao e exemplos estdo em desenvolvimento para

implementacao de uma versao futura.
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4.2 Caso de uso do MicroFit com leite

Através de um experimento realizado com leite de vaca, aferiu-se a quantidade de
unidades formadoras de col6nias (em log) inoculadas ao longo de 125 horas de
andlise. Os dados, apresentados na Tabela 2, sdo provenientes do Combase e
foram tabelados na ordem de coleta. Deseja-se saber quais os valores das
constantes que melhor ajustam o modelo e se é razoavel supor que em temperatura

constante o microrganismo em estudo pode ser modelo pela curva logistica.

C
1+ exp|—-B(t — 2)]

Y(t) = A +

Tabela 2: Dado do experimento ao logo de 125 horas.

Tempo (h) Log(UFC) Tempo (h) Log(UFC)

0 3,39 16 8,22
0,25 3,36 17 8,44
1 3,3 18 8,64

2 3,49 19,5 8,77

3 3,75 21 8,91

4 4,18 22,5 9,05

5 4,52 24 9,27

6 4,86 27 9,28

7 5,22 30 9,31

8 5,53 34 9,52

9 5,74 38,75 9,58
10 6,26 48,5 9,45
11 6,53 57,66 9,51
12 6,94 64,5 9,3
13 7,34 77 9,58
14 7,72 101,5 9,63
15 8 125 9,67

Fonte: Combase (2014).

Seguindo os passos abaixo é possivel descobrir se a suposi¢céo esta correta.

1) Inicialmente deve-se importar os dados tabelados pela interface de entrada de
dados do programa;

2) A curva logistica é bastante difundida na literatura e ja acompanha o software.
Caso o Pesquisador deseje fazer alguma modificagdo no referido modelo, basta

informa-la no formato da sintaxe de entrada do programa: $y = a+c/(1+exp(-b*($t-1)))
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3) Seleciona-se o perfil de dados importador, 0 modelo logistico e clica em Ajustar.

De acordo com a saida do software, Figura 30, utilizando os pardametros abaixo, a
curva logistica ajusta 99,81% dos dados, com um erro médio de 0,11, indicando
que é razoavel supor que em temperatura constante os microrganismos se

desenvolvem no leite segundo a equagao abaixo:

7,18623
1 + exp[—0,21270(t — 9,15220)]

Y(t) = 2,34428 +

O pesquisador podera ainda comparar o ajuste obtido para variagdes da funcao
logistica, suprimindo parametros para torna-la mais facil de explica-la, por

exemplo, e plotar tudo em um mesmo grafico, para comparagao visual e numérica.

BEE)

Dados e Modelos

=]
5.5 L L B Dados
= Madelo
a
8.5
a Parametros
o @ $y = a+c/(1+exp(-b*($x-1)))
7 13| a-2.34428196906399
i3 © = 7185231 43768798
&
b = 0.212702096802345
5.5
1= 9.15220360946663
5
ael i R = (.99815034603943
4 R [Ajustada) = 0997903725511 355
35 # Enio Medio = 0.105860732080864
0 10 20 30 40

Fonte de dados Equactes X1 - Time [h]
- Equagao de Gompertz Y- 2 - Log(CFU)
?@x Expel:menlo F‘seut_:lomonas @ 8 = cenplenpl bS]
2 parametros, 35 linhas

Equagao de Bertalanffy " Ajustar Model ®f Relatdrio Geral
B oo enes)

@ Modelo Logistico [] Comparar com
$y = a+c/1+expl-bE-0]

Experimento Pseudomonas Modelo Logistico Selecione os dados, uma equacgdo e ajuste

Figura 30: Saida do software para o modelo selecionado. Fonte: Elaborador pelo

autor.
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4.3 Desenvolvimento do MicroCount

Antes do desenvolvimento e codificacdo da aplicagdo realizou-se um
levantamento por programas criados com intuito de identificar col6nias
bacterianas, além de uma pesquisa sobre as técnicas, filtros, possibilidades e
limitagbes dos principais editores de imagens, como Adobe™ Photoshop® e Gimp®,
bibliotecas de visdao computacional, como OpenCV (Open Source Computer Vision
Library) e programa de propésito geral, como o Matlab®. A escolha dos programas
e bibliotecas baseou-se nos critérios de popularidade — todos os eleitos sio
lideres de mercado em seu segmento.

A analise dos editores de imagem, sobretudo do Photoshop, revelou
técnicas de pré-processamento de imagens que facilitam significativamente o
trabalho das etapas posteriores, como controle, contraste, remocido de ruido,
técnicas de separacao de histograma, mistura de pixels para ressaltar partes de
interesse, controle de nitidez, iluminacdo, equalizagcdo e espagos de cores. O
Photoshop® € capaz de processar imagens, entretanto, néo foi desenvolvido com
intuito de identificar objetos, area na qual o OpenCV e o Matlab® se destacam,
com sofisticados algoritmos de detecgcdo e reconhecimento de padrbes que
permitem segmentar os objetos de interesse das imagens (MARENGONI &
DENISE, 2009). A analise dessas ferramentas permitiu o entendimento das
técnicas de suavizagao, calculo de operadores de gradientes, como o operador de
Sobel, Supressao de Nao-Maximos, histerese e threshold, bem como técnicas de
identificacdo de curvas e transformadas de Hough.

Apesar de sofisticados, tanto o OpenCV quanto o Matlab® requerem
conhecimentos de programagao, na maioria das vezes distante da realidade de
muitos pesquisadores. Além disso, por serem de propésito geral demandam um
tempo elevado e um estudo de caso para que seu uso seja especificado para
contagem de bactérias, sem qualquer garantia que o processo seja executado
como esperado.

Em seu levantamento sobre o estado da arte da contagem de objetos por
fotografia, Barbedo (2012) afirma que programas e solugbes especificas para
identificacdo de padrdes e objetos funcionam melhor do que solugdes de proposito

geral. O autor ainda relata no seu levantamento, resumido na Tabela 3, que a
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contagem de células e bactérias é a forma de contagem mais comum de objetos

por fotografia.

Tabela 3: Trabalho correlatos sobre contagem de bactérias (*).

Autor Pontos ressaltados
Mukherjee et al. Possui etapas de pré-processamento e contagens
(1995) apud aproximadas pelo transformada da distancia. Destaca-se mais
Barbedo (2012) pelo pioneirismo do que pelos resultados obtidos.
Cordiki et al. Propde uma forma de destacar as bactérias com lampadas
(1998) apud halégenas, atribuindo ao programa apenas a tarefa de

Barbedo (2012)  separagao do limiar (threshold) das cores.

Marotz et al. (2001) Possui pré-processamento e reconhecimento de objetos com
apud Barbedo base do programa. Utiliza parametros e légica fuzzy para
(2012) indicar objetos promissores e possiveis candidatos a colonia.

Osowsky e Gamba Propbe a contagem com aparato fisico para captura de
(2001) apud imagens, com remog¢ao de background, utilizagédo de limiar e
Barbedo (2012) corregéo da iluminagdo, com excelente taxa de acerto.

Chen e Zhang Uma revisdo atualizada do método de Osowsky e Gamba
(2008) apud (2001), com diferengas sutis.
Barbedo (2012)

Schonholzer et al. Propde a aquisicdo de imagens por cada canal (Verde,
(2002) apud Vermelho e Azul), distingdo da colénia para o background. As
Barbedo (2012)  col6nias sofreram coloragao para auxiliar o programa.

Selinummi etal. Utiliza um método convencional de corregdo da imagem e
(2005) apud separacgao por limiar de cores e binarizagdo da imagem.

Barbedo (2012)

Zhang R. et al. Propde um sistema para detecgédo, classificagdo e contagem
(2008) apud de colénias por segmentagédo hierarquica do background, do

Barbedo (2012) da placa de Petri até as coldnias.

Men et al. (2008) Converte a imagem para tons de cinza e as bordas do
apud Barbedo recipiente contendo as amostras s&o eliminadas, seguindo de
(2012) aplicagao de limiar ponderado pelo histograma da imagem.

Goyal (2008) apud O autor fornece dicas de como facilitar o reconhecimento das
Barbedo (2012) imagens, através da estrutura da aquisicdo e montagem de
hardware especifico, sem inovagdes no algoritmo utilizado.

Ates e Gerek Apés binarizar a imagem, utilizando o limiar do histograma da
(2009) apud imagem, o autor faz uso da transformada de Hough, com
Barbedo (2012)  algoritmo divisor de agua para separar e contar as colénias.
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Shen et al. (2010) O autor utiliza um filtro de mediano, para reduzir o ruido da

apud Barbedo imagem, aplica binarizagdo por meio de limiar seletivo e

(2012) remogao das bordas da placa para contar as bactérias de
forma heuristica.

(*) Foram incluidos somente trabalho que utilizam técnicas distintas de
abordagens anteriores. Fonte: Barbedo (2012).

Apesar do elevado numero de trabalhos sobre contagem de células,
nenhuma solugdo apresentou um método que tornasse obsoleto o método
anterior. Nos trabalhos identificados as técnicas foram utilizadas, na maioria das
vezes, de forma exclusiva, quando poderia ser utilizadas em conjunto e contribuir
de forma significativa para os resultados. Além disso, todas as solugdes propostas
sao completamente dependente da forma de aquisicao da fotografia. Imagem sem
contraste com background ou com unidades formadoras sem diferenciagao
aparente geram erros de contagem em todas as solugdes. Os projetos apontados
anteriormente ndo podem ser encontrados facilmente na internet, necessitando
guase sempre contatar os autores e solicitar uma copia do programa, que muitas
vezes possui dependéncias de outras ferramentas ou ndo estdo mais disponiveis,

restando somente a publicacdao como forma de contribuig¢ao.

Figura 31: Scan® 500. Fonte: http://www.interscience.fr/automatic-colony-
counting-scan.

Além de programas, estao disponiveis no mercado equipamentos dedicados
para contagens de Unidade Formadoras de Colbénia. Dentre os mais baratos e
compactos esta o Scan® 500, da empresa Francesa Intersience for Microbiology,

que fornece o hardware, o software, o area de iluminacdo e todo o aparto



75

necessario pela contagem, apresentando excelente resultados. O pregco do
equipamento, sem taxa de importacao é de € 7.500,00 Euros, aproximadamente
R$ 23.000 reias. O prego do equipamento, apresentado na Figura 31, torna a
solugcdo inacessivel em muitos locais, contudo os resultados obtidos sao
excelentes e muito proximos do valor exato.

Dentre os projetos disponiveis online, a iniciativa mais bem sucedida é o
OpenCFU, um programa gratuito, de codigo aberto, com interface simples, facil de
utilizar e instalar, rapido e robusto. O projeto é facilmente encontrado no Source
Forge (http://opencfu.sourceforge.net/) e utiliza OpenCV para analisar as imagens,
sendo compativel com Windows e Linux. O programa se destaca pela maturidade,
pela contagem correta e direta em uma ampla gama de imagens, além da
disponibilidade e iniciativa de torna-lo aberto. A interface basica do programa é
apresentada na Figura 32 e por apresentar os melhores resultados dentre as
solugdes testadas foi escolhido para comparagao dos resultados obtidos.

O OpenCFU tem como caracteristica abstrair do usuario final as etapas de
pré-processamento, segmentagado e contagem de colbnias, limitando as opgdes
para andlise das imagens. Essa forma automatica de processar a imagem,
embora cdémoda, pode dificultar a contagem de colénias mais aglomeradas ou o
uso de imagens de baixa qualidade. A auséncia de fungdes para exportagao, bem
como o0 uso de técnicas alternativas estdo entre as ferramentas desejadas a

solucao.
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OpenCFU

Result; 244, [ Setasia
[l-I---I---I---I---I--I]
Show objects  Line width | 1,0 [

Files:

Imagel/1 {Bac.bmp)
[ Add files

Threshold: —

|Bilateral v 4 * 0 sk
Radius: -

s SMin 11 ZMax [ suto-Max
ROIs and Mask: ]
[Mone - |

Cofour fifter:
[ use colour filker

Ao outler fifter:
[ Use autlier Filker

Group simiar cofours:

Perimage Per object
[ Recognise similar colours ID 4 [File name 4 |#0hjects 4 |#Excluded 4 [Comi | [ID 4 [alid 4 1% 4 ¥ 4 [ROI 4 |Area 4 [Radius 4
0 Backmp 24 0 201 0 83 222 1 51 9
1 130 221 1 et B
2 177 218 1 274 10 3
> >
[ About OpenCFU ] [Save aII][Save selection][DeIete selection]

Figura 32: Contagem de bactérias pelo OpenCFU. O resultado é indicado na parte
superior da interface (Nessa figura foram identificadas as 24 col6nias). Fonte:

Elaborado pelo autor.

Para o desenvolvimento desse trabalho, as técnicas encontradas na
literatura e utilizadas por outras solugdes foram incorporadas ao programa com o
objetivo de permitir o processamento de um amplo numero de imagens e
disponibilizar resultados com elevada precisdo. Apds a realizagcdo do
levantamento explicado anteriormente e da analise das diversas solucbes
existente o programa foi concebido com a interface apresentada na Figura 33.

Filtros para pré-processamento, técnicas de segmentacgdo, identificagéo e
contagem foram implementados sem parametros automaticos, para tornar o

programa menos dependente do processo de aquisi¢do, do tipo de bactéria e do
experimento realizado.
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E. Contagem de Bactérias - Paulo Gustave | Marianne Marinho | Alisson Amorim

m )¢ @ o F = M @ X

Abrir Configurar Processar Identificar Replicar Exportar Restaurar salvar Coma Fechar
Arquivo Imagens Imagem Padrides Algoritmo Resultados Imagem Imagem Utilizar? Programa

5 Apresentagsn | Analizador de Imagens

Bac.bmp
BMP, 314 x 208 px, 275 KB

Pazzor para Replicagio
= == Algorimos
=} %_h Frocessamento
257 Nenhum algartimo
=4y Identificacio
a7 Nenhum Modela
1. Resulados

Figura 33: Interface principal do programa MicroCount, desenvolvido nesse

trabalho, com uma imagem de experimento aberta. Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao abrir o software é apresentado um breve tutorial de como utilizar as
técnicas e ferramentas. Através do menu principal o usuario pode abrir as
imagens, redimensionar, escolher filtros, técnicas de segmentacédo e contagem de
colbénias. Na lateral esquerda do programa sao exibidas as imagens importadas e
uma memorial das técnicas utilizadas, para replicagdo em um conjunto de
imagens provenientes de um mesmo experimento.

Ao fim do processamento é apresentado ao usuario a opcao de exportar os
dados da contagem. Nenhuma restricdo sobre a origem das imagens é feito pelo
software. A imagem pode ser pré-processada em qualquer outro programa e
importada para o software apenas realizar a contagem ou pode ser processada
em diversos niveis dentro do programa e exportada a qualquer momento para

outro programa realizar a contagem.
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Menu Abrir Arquivo: O primeiro menu, apresentado na Figura 34, permite a

inclusédo de imagens, individuais ou em grupo, que sdo exibidas na lateral

esquerda do programa e permite a selegdo com um unico clique.

"Imagens-|
07_yeast_0_2mL_plate P720118 |
JPG, 356 % 355 px, 11 KB
986.jpa
JPG, BO0 x 399 g, 77 KB
BEACOM_Petri_Dish.jpg
JPG, 580 x 458 px, 25 KB

CSAKA _E sakazakii + E cloacae ¢
JPG, 2595 % 2615 p, 3 MB

Documentos
recentes

f

Desktop
T cultura-bacteriana.jpg i
“Passos para.h.épﬁcaaé-o- | _,,_/
= E= Algoritmos Meus
=] %.u Proceszamenta documentos

ab? Nenhum algortima ;
=] %.u |dentificacio '3])3
ab? Nenhum Maodela 1
%_u Fesultadas teu computadar

Meus locais de
rede

Mome dao arquiva: |"D?Jleastﬁﬂf2mLﬁpIateﬁP?2D1181.ipg""SSB.iDg“ V| [ Abrir

Arquivos do tipo: |Arquivosdeimagens v! [ Cancelar

Figura 34: Selegcdao de imagens para trabalho dentro do MicroCount. Fonte:

Elaborado pelo autor.

Menu Configurar imagens: Permite o redimensionamento das imagens, para

acelerar a identificagao (Figura 35). O tamanho da imagem tem muito menos

influéncia na identificagdo do que a forma como as fotografias foram obtidas,

como iluminagéao correta, coloragao, angulo e eliminagao de reflexos.

£ Propriedades das imagens

Dimensao das imagens

Imagens
Bac -
Largura [px] ) Altura [px]
e 365
Orniginal- 356 Original: 355
R edimencionar proporcionalmente por:
(#) Largura () dslhura

[ Redimenzionar ]

’ Redimenzionar todas ]

Figura 35: Redimensionamento de imagens. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Menu Processar imagens: A opg¢éo para processar imagens dispde de 25 filtros
capazes de melhorar o contraste do background com os objetos de interesse,
permitindo ainda a eliminagado de faixas do histograma da imagem, remogéo de
canais e o processamento de cores em RGB ou HSL. Esse bloco tem por objetivo

facilitar o trabalho da etapa seguinte.

£ Processamento da Imagem E]|§|g|

Filtros Preview Histograma Mostrando: 1-256

't HNenhum Filtro -~
iaf| Remove os fitros recém adicionados

] Ressaltar contraste
"
=| Torna aimagem mais visivel
2 | Escala Cinza
Representa a imagem et tons de cinza

Desaturagio
Madifica o canal de ssturagdo da imagem

Inversor
i
=] Inverte oz valores das cores

[ Restaurar image ] [ Proporcional I [ Encaixar I [ Qiiginal ] [ Histograma ] [Hemnvel selecéo]

Figura 36: Opgdes para pré-processamento das imagens. Fonte: Elaborado pelo

autor.

Menu identificar imagens: Apos processar a imagem € possivel identificar os
objetos contigos na mesma, através das técnicas de detecgao de borda, Hought
Circle e algoritmos de forga bruta, que checam se a parte destacada pode formar
um circulo. As colbnias identificas sdo plotadas sobre a imagem, para contra prova

e no final da interface grafica é exibido o numero de mais provavel (Figura 37).

Os menus restantes ndo apresentam janelas, pois a agado é executada
diretamente na interface principal. Ressalta-se que em cada passo a imagem gerada
pode ser restaurada ou exportada e os passos executados para um arquivo pode ser

replicado para todos os outros abertos.

O programa desenvolvido trabalha de forma indistinta com arquivos.jpg, .bmp,
tif, .gif e .png, possui executavel proprio e ndo tem dependéncias externas. Para o
pré-processamento da imagem estao disponiveis filtros para corre¢cao de contraste,

iluminacéo, conversao para escala cinza, remo¢ao de saturacao, ferramentas para
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diminuicdo de ruidos, como desfoque gaussianos, mascaras gaussianas, filtro
médio, anti-serrilhado, inversores, filtros de Sobel, remocao de canais, background,
eliminagao de faixas, mistura de pixels, equalizadores, posterizadores entre outros.

Cada filtro pode ser aplicado diversas vezes e os parametros de intensidade podem

ser selecionados pelo usuario. Para identificar os objetos é executada a técnica de
Deteccéo de Bordas Canny (ZHOU et al., 2011).

Identificacao de Padries

Segmentacao da imagem Preview

Sensibilidade da binarizacdo: 0

J

Segmentar imagem

Canny Edge Detection

Treshhold superior

J
Treshhold inferior
J
Converter para cinza
Aplicar detector de bordas ]
Hought Circle Enquadramento da imagem
Iéail:l ?Entativas l Encaixar ] l Original

Contar Colfnias ]

UFC identificadas: 24

Figura 37: Opgdes para identificagdo de contagem das bactérias. Fonte:

Elaborado pelo autor.

Todos os sistemas de identificagdo de objeto possuem limitagdes técnicas e
com esse projeto ndo é diferente. As técnicas existentes funcionam em situagées
controladas, como uma faixa 6tima e uma faixa de incerteza, onde nao se aplica a
solugdo. Na maioria das vezes, a solugdo encontra-se fora do programa, sendo

necessario atribuir coloracdo a uma colonia, melhorar a forma de aquisicdo das
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imagens e outras técnicas comuns em fotografia digital. Outras vezes € necessario
criar procedimentos especificos, para problemas especificos.

Nao foi encontrado na literatura citada softwares que unissem distintas
técnicas de edicdo de imagens, segmentacdo, deteccdo de bordas e visédo
computacional em um mesmo projeto, de forma controlada pelo usuario. Além do
software desenvolvido por esse programa, foi gerado uma biblioteca com todos os
procedimentos utilizados, que pode ser livremente incorporados a outros projetos,
para diversos objetivos. Essa biblioteca contem algoritmos utilizados por software
como Photoshop®, técnicas de deteccao de bordas, espagos de cores, fungdes para
manipulagao de arquivos e desenho de primitivas, com um unico arquivo.

Para testar o programa foram utilizadas imagens disponiveis na internet e
algumas imagens provenientes de um experimento realizado com leite de cabra. Os

principais resultados obtidos sao apresentados a seguir.
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4.4 Validagao do MicroCount

Para validar o programa desenvolvido utilizou-se como base o software OpenCFU
3.9, pela sua robustez e maturidade. Utilizou-se o melhor numero obtido em cada
software, que foi aquele mais préximo do valor exato. A validagdo contou com 6

grupos de imagens:

1) Imagens com baixa densidade e alto contraste: Independente da qualidade,
ambos os softwares contaram a mesma quantidade.

2) Imagens com alta densidade, alto contraste e alta qualidade: Ambos os
softwares processaram as imagens corretamente, como uma rapida vantagem para
o MicroCount, que chegou mais proximo do valor real ou alcangou o numero exato.
3) Imagens com alta densidade, alto contraste e baixa qualidade: Com imagens
de baixa qualidade o OpenCFU teve dificuldade de localizar as colbnias, enquanto
que o MicroCount localizou normalmente.

4) Imagens com baixo contraste: Independente da qualidade e densidade,
nenhum dos programas identificou corretamente as colénias, mas o OpenCFU
conseguiu localizar um numero maior de colénias, mesmo algumas vezes errando a
posicdo onde se encontra a colbnia.

5) Imagens com cores distintas: Independente de qualidade e densidade o
MicroCount processou melhor as imagens com duas ou mais cores.

6) Imagens que nao representam coldnias: Independente de qualidade e
densidade o MicroCount processou melhor contendo outras formas, como moedas e

circulos genéricos.

Em linhas gerais os programas apresentaram resultados parecidos, com uma
pequena vantagem para o MicroCount, exceto em imagens de baixa nitidez. Notou-
se um desempenho de velocidade melhor que OpenCFU, entretanto, algumas vezes
ficou dificil identificar o que o OpenCFU estava realmente contando. A qualidade e a
falta de contraste do background da imagem com o objeto de interesse pode
prejudicar a contagem do numero de colénias de bactérias. Em condi¢gdes de boa
visibilidade os resultados obtidos confirmam que a contagem computacional de

bactérias é possivel e apresenta uma elevada taxa de acerto.



83

4.5 Integracao do MicroCount e do MicroFit

Tratado de forma separada nesse documento, para facilitar a compreensao,
dos softwares desenvolvidos, o MicroCount e o MicroFit podem ser utilizados em
conjunto. Apds processar uma imagem contendo Unidade Formadoras de Coldnias
é possivel exportar o numero de colbénias identificadas. Partindo do principio de que
em um mesmo experimento as caracteristicas de tamanho, posi¢cdo, contraste e
iluminacdo das imagens serdo mantidas aproximadamente constantes, € possivel
replicar os algoritmos utilizados para identificar uma figura (preferencialmente a mais
densa em numero de colbnias) e contar automaticamente todas as imagens abertas

no programa. Considerando, por exemplo, um experimento de 4 horas contendo 7,

20, 42 e 73 unidades formadoras de colbnias, apresentadas abaixo.

Figura 38: Experimento de contagem de microrganismo com duragao de 4 horas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Inicialmente deve-se organizar todas as imagens em uma unica pasta e
solicitar ao MicroCount que localize e carregue os arquivos. Logo em seguida, pode-
se aplicar filtros para melhorar a identificacdo e efetuar a deteccdo de bordas com
contagem da ultima imagem, pois € a que apresenta a maior complexidade, por ter a
maior densidade de col6nias. Quando o algoritmo for ajustado para contar
corretamente a quantidade de colbénias presentes na imagem com maior quantidade,
todas as outras imagens poderdo utilizar as técnicas aplicadas, pois sao mais
simples que a imagem final (Figura 39).

Ao verificar que a contagem esta condizente com a quantidade de colbnias
presentes, através da sobreposi¢cao das imagens, replica-se o algoritmo (sequéncia

de passo que o usuario efetuou até chegar ao numero exato) para todas as imagens
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adicionadas a interface do programa. Uma janela de exportagédo sera exibida ao fim
do processamento, com a opcao de exportacdo para Excel e CSV. Ao exportar,
tanto o numero de colbénias identificadas quanto o log10 desse numero seréo
adicionados a planilha, em ordem crescente de quantidade, criando um arquivo
pronto para ser processada pelo MicroFit. Ao abrir a planilha no MicroFit € possivel
escolher qual sera o parametro utilizado (contagem ou o log da contagem) e quais
sdo os tempos correspondentes a cada crescimento e salvar o perfil de dados.

Com o perfil salvo €& possivel ajustar os dados a modelos primarios,

secundarios e desenvolver novos modelos com base no perfil selecionado.

Identificacao de Padries

Binarizacdo Preview

Sensibilidade da binarizacdo: 0

W

Segmentar imagem

Canny Edge Detection

Treshhold superior

Treshhold inferior

W

Converter para cinza

Aplicar detector de bordas ]

Contagem Enquadramento da imagem
Raio minimo (px) Raio Maximo (px) [ Encaixar ] [ Original
] 10
l Hought Circle l [Template Matching l UFC identificadas: 73
R 3 d
l EMONVEr Sreas Qrandes l

Figura 39: Contagem das colbnias. Fonte: Elaborado pelo autor.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho mostrou que o ajuste de dados experimentais a modelos
tedricos de crescimento, explicados por equacdes nao lineares, possui importantes
aplicagdes na microbiologia de alimentos e consequentemente na saude publica
mundial, entretanto, a dificuldade, tempo e conhecimentos necessarios para realizar
esses ajustes podem inviabilizar todo o processo, sendo de suma importancia um
software que auxilie essa atividade e abstraia a complexidade matematica e o
trabalho mecanico envolvidos. De forma semelhante, a contagem de bactérias em
placas de Petri, utilizado na microbiologia, farmacia, medicina e diversos campos da
biologia, demandam um trabalho fatigante de contagem, que poderia ser amenizado

por técnicas de processamento e identificagdo de imagens.
5.1 MicroFit — Programa para ajuste de dados e criagao de modelos

O software MicroFit torna possivel o ajuste automatico de dados
experimentais a modelos microbioldgicos de crescimento teorico, possibilitando a
criacao, o ajuste e validagao de novos modelos de forma facil e rapida, despontando
como uma importante ferramenta de auxilio as atividades dos profissionais da
microbiologia. Espera-se que o software aqui apresentado possa contribuir para a
melhoria da segurancga alimentar de produtos pereciveis, bem como das estimativas
do tempo de vida dos produtos, além de incentivar outros empreendimentos
relacionados ao uso de modelos de predicdo e ajustes de equagbes a dados

experimentais, ligados a Engenharia Agricola e areas afins.
5.2 MicroCount — Programa para contagem de colonias por fotografias

O MicroCount permite que a identificagcao e contagem de microrganismos por
fotografias é seja um processo viavel, pratico e com uma elevada taxa de acerto,
diminuindo consideravelmente o tempo de tabulacdo de dados referentes a
contagem de microrganismos. Os filtros incorporados ao programa para pré-
processamento de imagens, unidos a técnicas de identificacdo de colbnias com
parametros controlaveis, tornam o processo de contagem bastante robusto para
processar imagens com diferentes niveis de dificuldade, mesmo que em alguns

momentos seja necessario assistir o processo de identificagdo manualmente.
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5.3 Trabalhos futuros

Os autores acreditam que os programas desenvolvidos nesse trabalho
possam ser utilizados em outras situagdes praticas, envolvendo ajuste de dados,
desenvolvimento de modelos e processamento de imagens. Novos esforgos estao
sendo despendidos para melhorar as funcionalidades de ambos os softwares, bem

como a portabilidade para outras plataformas, como o acesso online, via web.
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