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Resumo: Dengue, Chikungunya e Zika sdo arboviroses quept@ncupado toda a populacdo e, portanto, tém sido
alvo de estudo nos ultimos anos. Apesar de sermsrhitidos por mosquitos do género Aedes, estallralse dedica
ao estudo do Aedes aegypti, Culex quinquefasceatiedes albopictus, por serem espécies que seaadapmuito
bem ao ambiente domiciliar e estdo presentes em teditério nacional (Brasil). Classificar corretaente uma
espécie é essencial nas ciéncias biolégicas e ipahmente na taxonomia de culicideos. Este trabahap&e um
novo modelo de classificacdo de mosquitos a paeirimagens, baseado nas caracteristicas morfol§gicam o
objetivo de automatizar esse processo de class#ira assim, contribuir no controle de vetores $raissores de
doencas. O modelo proposto neste trabalho é baseadoedes neurais convolucionais e os resultadeBmpinares
indicam que a computagdo visual com a aplicacé¢édaicas de aprendizagem de méaquina automatizamaegso
de classificagdo de culicideos, porém os parameatmmodelo precisam ser ajustados e a base de imsagmpliada
para aumentar a taxa de precisdo e reduzir a fungéiala nos resultados.

Palavras-chave: Classificagéo de mosquitos, Aedes; Culex; RedesaideConvolucionais.

1. INTRODUCAO

A dengue é a doenca mais comum transmitida por uitosqdo génerddedesnas Américas sendo a principal
suspeita em pacientes com quadro febril. Nos (ftiammos novas arboviroses tém preocupado a poputaigin sido
alvo de estudos, a exemplo da Chikungunya, Zikaie recentemente Mayaro (PAHO 2017).

O vetor transmissor mais comum dessas doencasosquitbAedes aegyptporém sabe-se atualmente que outras
espécies também carregam os virus e podem infe@@ssoas. Sedes albopictysalém de sua relevante importancia
médica, esta presente em quase todo territoriddiragPancetti et al. 2015). Oulex guinquefasciatysissim como o
Aedes aegypttem ampla distribuicdo no Brasil, esta assoceml@mbiente domiciliar (Consoli & Oliveira 1998¢e
considerado um potencial vetor de transmissao daeFdo Nilo Ocidental no Brasil (Ministério da Saug011).
Estudos recentes indicamQulex quinquefasciatusomo possivel vetor de transmissao do virus Zikaefles et al.
2017; Guo et al. 2016).

As doencas transmitidas por insetos respondem ggngximadamente, 17% de todas as doencas relatadas
globalmente e afetam principalmente as popula¢édsatka renda (WHO 2017). Ainda de acordo com afirgcao
Mundial da Saude, essas doencas geram altos custqwogramas de Salde e, por consequéncia, tehegrapacto
econdmico no desenvolvimento dos Paises afetados, wez que, além de custos diretos gerados peta i
produtividade dos trabalhadores infectados, redusesitas oriundas do turismo. Na figura 1 veriSeaque América
do Sul, Africa e Asia sdo os continentes que aptase maior indice de doengas relacionadas a tras@mivia
mosquitos.
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Figura 1. Distribuig&o global dos principais vetors de transmissdo de doencg8/HO 2017) A escala de cor
indica maior incidéncia das doencas.

Em 2017, a Organizacdo Mundial da Salde (OMS) mrad plano de resposta global no controle de vetore
transmissores de doengas de 2017 a 2030 (WHO 2€dm)o objetivo de reduzir casos de doenca e déaliuade,
além de erradicar epidemias, conforme se verific@abela 1.

Tabela 1. Metas estabelecidas no plano de respogtabal no controle de vetores transmissores de dogas de
2017 a 2030. Adaptado déNVHO 2017)

Metas intermediarias Meta final

Metas

2020
Reduzir a mortalidade devido a doengas transmitidas Emno minimo Emno minimo Em no minimo
globalmente porvetores, comparado com 2016 30% 50% 75%
Reduzir casos de ocorréncias de doengas transmitidas Emno minimo Emno minimo Em no minimo
globalmente porvetores, comparado com 2016 25% 40% 60%
Prevenir epidemias de doencas transmitidas globalmente Em todos os Paises
por vetores (detecg3o e reducdo répidas de surtos, para sem transmissd em | Em todos os Paises
evitar propagagido no mundo) 2016

Entre as acdes definidas como prioritarias por psteo da OMS, a ampliacdo do desenvolvimento deyisa
basica e aplicada é considerada como fundamemtabpaicance das metas estabelecidas na Tabela 1.

Uma das atividades essenciais para nortear as de@astrole em qualquer cenario (epidémico e p&t€enico) é
a caracterizacdo entomolégica, que consiste emamjurto de informacdes relativas ao vetor transonjsais como
sua distribuicdo geogréfica, indices de infestagdmpos de depdsitos predominantes. As metodolatgapesquisa
podem empregar procedimentos de coleta de ovesslapupas e mosquitos adultos, sendo mais habitpakquisa
larvaria. A utilidade dos indices relativos a adsilainda é limitada, pois se desconhece a relatg#é® @ nimero de
adultos coletados e o niimero de adultos existeot@seio ambiente (Ministério da Saude 2009).

Pesquisas recentes reforcam a importancia dos osstsmbre técnicas que busquem acelerar o processo d
caracterizagdo entomolégica, garantindo a acudicidassificacdo. Alguns pesquisadores tém deseaduect estudado
novas técnicas para classificagdo dos mosquitate Bas trabalhos estudados busca desenvolverliaravedelos e
técnicas de detecgdo e classificagdo de mosquéssados em processamento de imagem (da Silva 20H2;
Kesavaraju & Dickson 2012; Reyes et al. 2016; SendDrtiz et al. 2017; Venkateswaran & Arumugam 200utros
pesquisadores usam como base as técnicas de anéabliseersao de sinais de audio (Arthur et al. 28&4vada et al.
2007; Silva et al. 2013).

Para as técnicas baseadas em processamento densmaberdagens recentes apontam os métodos de Redes
Neurais Convolucionaisdonvolutional Neural Networkg€omo essenciais para reconhecimento de objetomagens
(Krizhevsky et al. 2012; Sanchez-Ortiz et al. 201&rgas 2016).

Este trabalho propde um modelo computacional usan@enica de classificacdo por processamento dgeim,
baseado em modelo de Redes Neurais Convoluciooaisocobjetivo de automatizar o processo de classifio de
mosquitos adultos a partir de fotos de mosquitos.
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2. METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

A pesquisa em questao é caracterizada como umaifa&xperimental, que consiste em determinar Uet@be
estudo QAedes aegyptiAedes albopictue Culex quinquefasciatlisselecionar as variaveis que seriam capazes de
influencia-lo (forma, cor, textura, etc) e defifarmas de controle dessas variaveis (modelagem w@tipnal via
aprendizagem de maquina). A Figura 2 abaixo ilustratapas executadas ao longo da pesquisa.

Fundamentacao Teodrica e Tecnolégica

Levantamento de Dados

Modelagem Computacional

Avaliacéo dos Resultados

Figura 2. Etapas da Pesquisa.
2.1. Fundamentacdo Tedrica e Tecnoldgica

Nesta etapa do trabalho, foi realizada uma revésstematica de literatura com o objetivo de idesatif artigos
académicos e patentes que tratam de modelos dsfickio de insetos por meio de processamentandgens e
técnicas de aprendizagem de maquina baseadosssdictgao morfologica de insetos adultos, maisipagnente das
espéciesAedes aegyptiAedes albopictuge do Culex quinquefasciatusA pesquisa realizada considerou as fontes
listadas no Quadro 1 para a pesquisa de artigdereaanenteDerwent Innovation©considerando as fontes presentes
no Derwent World Patents Index© (DWPpara patentes.

Quadro 1. Fontes de pesquisa utilizadas para a res@io sistematica de literatura.

FONTES PESQUISADAS
Web of Science
Current Contents Connect
Conference Proceedings
Inspec
SciELO - Scientific Electronic Library Online
ScienceDirect
Scopus

O método de busca aplicou funcionalidades por tpgicincamento e booleanos. Essas funcionalidadegadas
fizeram com que a pesquisa fosse refinada, indugivdendo fazer diversas combinacdes com as palbuscadas.
As palavras-chave utilizadas foram:

e Insect or mosquit* or culicid*

» Identificat* or classificat* or recognit*
e Aedesr Culex

¢ Imag* or process*

A revisdo sistematica foi realizada no dia 30/1072@s 10:47:00 e considerou o periodo de 2000 @ @& o
momento da busca). Este periodo foi selecionadesiderando o crescimento exponencial de casosicaotifs de
dengue no mundo e no Brasil. A analise dos ari@mstificados foi realizada conforme fases defisida Figura 3.
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FASE 1

Captacao de artigos/patentes através da pesquisdaldeas-chave em qualquer ambiente do texto.

A 4

FASE 2
Filtro de artigos/patentes através de pesquisalde@nas-chave em titulo ou resumo.

A 4

FASE 3
Leitura de artigos/patentes através do titulo emes

Figura 3. Fases de incluséo e exclusdo dos artignantificos.
O resultado de inclusdo/exclusdo da revisao sisteandases 1 a 3, pode ser verificado na Tabglar os artigos
e na tabela 3 para as patentes. Ap6s a aplicagdegsleritérios, 37 artigos e 5 patentes foramiselados para a etapa
de priorizacdo, que consistird na leitura dos astiga extracdo de informacdes através das pesgimiariorizacao.

Tabela 2. Resultado da reviséo sistematica de litgura, apés aplicacéo dos critérios de inclusdo/exsao.

FONTES FASEL | FASE2 | FASE3
Web of cience ___

Current Contents Connect
Conference Proceedings ———

Inspec

SCiELO ___
500+
___

Tabela 3. Resultado da reviséo sistematica de paten

FONTES FASEL | FASE2 | FASE3

Derwent World Patents
Index©

2.2. Levantamento de Dados

Para a definicdo do modelo para automacéo do modesclassificacdo dos mosquitos objeto dessdaegtedes
aegyptj Aedes albopictus Culex quinquefasciatlisfez-se necessério o levantamento dos seguiatissd

« Entendimento do método tradicional de caractei@a@ntomoldgica de mosquitos adultos.

« Definicdo da chave dicotdmica para classificad@®insetos de interesse.

2.2.1. Método Tradicional de Classificacdo de Mosquitos

O método tradicional de classificacdo dos mosquthstos, de acordo com os procedimentos da Fipcamsiste
nas etapas descritas na Figura 4.

Os mosquitos, depois de mortos, sdo montados emlfurate entomolégico junto a uma pequena baseagelp
Esta montagem auxilia na manipulacdo do pesquigstaras regides de interesse.

O mosquito € levado ao estereoscépio para que alassificacdo seja feita visualmente. O profissidreinado
deve fazer uso de uma série de chaves dicotdmitassificadores binarios de mosquitos a partir aleateristicas
morfoldgicas do mosquito) para identificar quahenflia e espécie dBulicidaeem questao.
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Observagdo do
espécime em

Montagem do mosquito
adulto em alfinete
entomoldgico

Avaliagao dos caracteres
morfoldgicos com apoio
das chaves dicotomicas

Classificagao do
microscépio mosquito.

esteroscépio (Lupa)

Figura 4. Procedimento de caracterizacdo entomoléga de mosquitos adultos.
2.2.2. Chave Dicotémica para Classificacéo

Considerando as espécies foco do estda@dd€s aegyptAedes albopictyCulex quinquefasciatiisa classificagéo
destes tomou como base as chaves dicotémicas pesposr (Consoli & Oliveira 1998). A partir destdsaves, as
principais caracteristicas morfologicas dos mosguitbjeto desse estudo foram identificadas, cordoesguema
apresentado na Figura 5.

Outros Inicio

Mosquitos escuros com marcagdes brancas
bem definidas no corpo e anéis brancos nas
pernas?

Mosquitos com coloragdo marrom palha;
Pernas ndo possuem o aspecto tigrado?

Nao

Mosquito mais escuro, enegrecido; Mesonoto
com faixa longitudinal branca; Clipeo sem
escamas brancas; Todos ostarsos com anéis
de escamas brancas?

Mesonoto com escamas amarelas estreitas;

Cerdas proepisternais; Ocipicio e vértice com

escamas eretas forquilhadas esbranquigadas;
Laterais e posteriores escuras?

Culex Aedes Aedes
quinguefasciatus aegypti albopictus

Figura 5. Adaptacao das chaves dicotdmicas para slsificacdo dos mosquitos objeto deste estudo.

Essas caracteristicas sdo importantes para ormtégrpretacao dos resultados, bem como a capasranagens
que serdo utilizadas para treinamento do modelo.

2.3. Modelagem Computacional

O modelo proposto por este trabalho esta baseadorates neurais. Uma rede neural em processamento
computacional é formada por pequenos processadomsdnios) de entrada-saida que processam inféemac
valoradas ponderadas e relacionam-se a partirsd€Stlamidhuber 2015). A rede é definida como untauibinto
finito de processadores (ou nés ou neurbnios) N&w 2,...} e um conjunto finito ENxN de dire¢cdes ou conexdes
entre 0s nds. O nome dos processadores é dadongdpfda célula bioldgica de mesmo nome, que resiebés de
outras e transmite sinais gerados a partir de shgeconexdes, onde a informacéo € distribuida &rcanexdes e
processadas em microssegundos (Jain et al. 1996).

Uma camadaldyer) € um conjunto de dados, onde a primeira comuntepiesenta os dados de entradpu(),
processadas por um neurdnio. Os dados intermeslifuitiden) e de saidaoltpu) entdo sdo submetidos a uma nova
camada, que se interconecta e pondera as inforsaebebidas e enviadas. Uma representagdo esqeematuma
rede neural de 3 camadas pode ser visualizadogosaFs.
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Input Layer Hidden Layer  Output Layer
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< , Aedes aegypti
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' Culex quinquefasciatus
"

Figura 6. Representacdo esquematica de uma rede malde 3 camadas.

Para reconhecimento de imagens, as redes neuraislgoionais sdo as que, atualmente, apresentareltmom
desempenho em relacéo a precisdo. A maior competigédial para reconhecimento de imagensmageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRDgsde 2012, as redes convolucionais tém venaitgistentemente
essas competicdes e tém apresentado os melhantades na topologia de imagens 2-D (Goodfellowal e2016). Por
esse motivo este trabalho propde em seu modelog@adias redes neurais Convolucionais.

2.3.1. Estruturacdo do Banco de Imagens

Para o treinamento das redes neurais convolucjomaisstruturagdo de um banco de imagetetaéel €
fundamental para o aumento da precisdo na clasgiicdas imagens. Os principais fatores considerekse trabalho
séo:

* Quantidade total de imagens por espédiedes aegyptiAedes albopictug Culex quinquefasciatiis
separadas entre macho e fémea.
* Separagdo das imagens que estdo mais relacioramaes aplicagdo do trabalho (imagens capturadas com
celular).
« Definicdo das imagens e do percentual destas mséilizadas para:
o Treinamento.
0 Validacao.
o Teste.
O conteudo do banco de imagens estd em constriggiole adquirido a partir das seguintes fontes:
« Fotos de mosquitos disponibilizadas e abertas hlicplna internet.
* Imagens geradas com o uso de um microscopio estengo.
* Imagens geradas com um sistema profissional dereaptedicdo disponibilizado pelo CCULI — Colecéo
de Culicidae da Fiocruz no Rio de Janeiro.
* Imagens geradas com celular.

2.3.2. Treinamento do Modelo

Uma vez estruturado, o banco de imagens é utilipada treinamento da rede. Durante o treinamestonagens
podem ser segregadas automaticamente ou manualreentéeinamento, validacdo e teste. Na figura & est
representada a sequéncia de treinamento e o ajast@arametros do modelo com a finalidade de awmen@
preciséo e reduzir os valores da fungéo perda.

O resultado desse processo de treinamento é iofadm diretamente pelos parametros selecionadas gar
treinamento do modelo. Alguns desses parametréae kstados abaixo:

* Numero de repeticbes (épocas) para ajustes dos gesatributos da rede.

* Solvera ser utilizado pelo modelo.

* Velocidade da taxa de aprendizagem do modelo emaportamento ao longo das épocas.
« Pesos de entrada do modededd, que podem ser definidos ou aleatérios.
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Validacao

Banco de
Imagens

Modelo Avaliagéo Teste do Modelo

Treinado do Modelo Modelo

A 4

Ajuste dos Pesos
Figura 7. Representacdo do treinamento da rede.

» Treinamentd

Concluido

2.4. Avaliagéo dos Resultados

Os resultados obtidos nesse trabalho serdo avaliewhorelacdo a taxa de precisdo e ao valor dadupeéda
durante o treinamento do modelo e da precisdo gddanpela rede quando se apresentam imagens quera&o
utilizadas durante as fases de treinamento e,rgortsdo completamente novas para a rede treinada.

A figura 8 apresenta o resultado da taxa de pre@sdvalor da funcéo perda durante a evolucaoeittaimento da
rede GooglLenet com 0s seguintes paradmetros: (a)épo0as; (b)seed aleatéria; (c)Solver SGD; (d) taxa de
aprendizagem 0.001 com decaimento sigmoidal; (ej)r@@a0.1. Para o treinamento dessa rede foramaatdiz 2.800
imagens para treinamento, 472 para validacdo @aflteste.

Percebe-se que a cada retroalimentacdo da redée(dps pesos dos atributos), de modo geral, és@cecresce e
a fungdo perda diminui, chegando aos valores, 4p6spocas, de taxa de precisdo de 58.33% e dacfyeyda de
1.36.

Loss
-
»

e ARSI

B accuracy (val) 583333 || 4
B loss (val) 1.36004

T
w
-
Accuracy (%)

B loss (train) B accuracy (val)
W loss (val)

Figura 8. Resultado inicial do treinamento da redé€sooglenet.

Apés o treinamento da rede, foi apresentada umgemanao conhecida (ndo incluida detasetde treinamento)
para avaliacdo da eficacia no processo de claasific Esta imagem foi avaliada por um entomologjgeaconfirmou,
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a partir do método tradicional de classificacdardsquitos e com o uso da chave dicotdmica desaitteriormente
neste trabalho, que se trata de Amdesaegyptifémea.

A figura 9 apresenta o resultado da predicdo da tesinada GooglLenet. A resposta da rede é prostidal
indicando que a partir da analise dos atributosrdegem fornecida, a rede prediz que a probabilididse tratar de
um Aedesaegyptifémea é de 79,25%. Para efeito de avaliacdo dostados, o maior percentual sera convertido em
determinacédo (de probabilistica para deterministioa seja, no caso da figura 9, serd consideraoogmodelo
classificou a imagem como a de dmdesaegyptifémea. No caso em questédo, portanto o0 modelooacert

Image Classification Model

Predictions
Aedes aegypti adulto femea
Aedes abopictus adulto femea
Aedes abopictus adulto macho

Aedes aegypti adulto macho

966086

Culex quinquefasciatus adulto femea

Figura 9. Resultado da classificacdo a partir de umnimagem desconhecida.

Os resultados aqui apresentados sao iniciais, emgwe para melhorar o desempenho do modelo hdeasigdade
de aprofundar os estudos para:
« Ampliar odatasete a distribuicdo entre imagens de treinamenteatidacao e de teste.
* Melhorar os ajustes dos pardmetros para o treinandenrede.
e Treinar outras redes neurais convolucionais e coamps resultados.
e Ampliar o nimero de imagens desconhecidas das pedesspécie e avaliar o desempenho das mesmas.
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Abstract. Dengue, Chikungunya and Zika are arboviruses tiaate been calling attention of many countrieshia t
world and therefore have been subject of severalystn recent years. Despite these diseases arekwelvn to be

transmitted by mosquitoes of the genus Aedeswthiik is dedicated to study Aedes aegypti, Aedespaltus and

Culex quinquefasciatus, not only of health impoct, but also because they are species that adagtgdwell to the

domestic environment. Also, they are present throug the entire Brazil territory. Classifying mogiguspecies

precisely is essential for the biological sciene@sl especially in the taxonomy of culicidae to guilisease control
actions. This work aims to develop a computatiomaldel to perform morphological classification of udd

mosquitoes, based on Convolutional Neural Netwbskémage processing. Preliminary results indicattest visual

computing with the application of Machine learnitgchniques automatize the classification process, dome

adjustments must be done in the parameters of ttehand also it is important to increase the datas order to

increase accuracy and reduce the lost functiormefresults.

Keywords: Mosquito Classification; Aedes; Culex; Convoluidd Neural Networks (CNN).



