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RESUMO

A baciloscopia automatizada para o diagnostico da tuberculose pulmonar tem sido tema
de muitos estudos publicados nas ultimas décadas. A maioria deles trata de uma etapa
preliminar do diagnostico, a detec¢do de bacilos, enquanto, conforme determinado pela
Organizagao Mundial da Saude (OMS), a baciloscopia compreende a deteccdo e relato do
nimero de bacilos encontrados em até¢ 100 campos microscopicos para a identificacdo do
diagnostico que pode ser Negativo, Esparso, 1+, 2+ ou 3+. O diagndstico da tuberculose
pulmonar na baciloscopia de campo claro depende da aten¢do de um técnico treinado que, com
uma alta demanda laboratorial, pode ser sobrecarregado, enquanto o diagnostico automatizado
requer pouca ou, em alguns casos, nenhuma interpreta¢do por parte de um técnico. Até onde
sabemos, este trabalho propde o primeiro método automatico para diagnostico da tuberculose
pulmonar em baciloscopia de campo claro, de acordo com as determinagdes da OMS. O método
proposto compreende uma etapa de segmentacdo semantica, utilizando uma rede neural
profunda, seguida de uma etapa de filtragem visando reduzir o nimero de objetos detectados
que ndo sdo bacilos (falso positivos): filtragem baseada nas caracteristicas de cor e forma do
objeto. Na etapa de segmentagdo semantica, diferentes configuracdes de codificadores foram
avaliadas, usando camadas de convolucao separada por canal e mecanismo de atengdo de canal.
Na etapa de filtragem, dois modelos foram avaliados, o primeiro com um filtro de cor e um
filtro de forma, e o segundo com dois filtros de cor e um filtro de forma. O segundo modelo de
filtragem apresentou melhor desempenho. O método proposto foi avaliado com um conjunto
de dados grande, robusto e anotado projetado para esse fim, composto por 250 conjuntos de
teste, em que cada classe diagnostica tem 50 conjuntos. As seguintes métricas de desempenho
foram obtidas com o método proposto para a classificagdo das 5 classes diagndsticas: precisao
média de 0,894, sensibilidade média de 0,896 e f1-score médio de 0,895. Além disso, o método
apresentou um tempo de diagnostico de aproximadamente 7 minutos no caso em que sao
necessarios mais campos digitais para a analise. Portanto, os resultados alcangados mostraram
a possibilidade de realizar o diagnostico automatico da tuberculose por meio da baciloscopia

de campo claro.

Palavras-chave: diagnostico da tuberculose pulmonar, segmentacdo semantica, microscopia
de campo claro, convolucdo separada por canal, mecanismo de atengdo de canal, deteccao de

bacilos.



ABSTRACT

The use of automatic smear microscopy for the diagnosis of pulmonary tuberculosis has
been the subject of many studies published in recent decades. Most of them deal with a
preliminary stage of diagnosis, the bacilli detection, while, as determined by World Health
Organization (WHO), smear microscopy comprises the detection and reporting of the number
of bacilli found in up to 100 microscopic fields for the prescription of the diagnosis that can be
Negative, Scanty, 1+, 2+ or 3+. The diagnosis of pulmonary tuberculosis using bright-field
smear microscopy depends on the attention of a trained technician who, with high laboratory
demands, can be overloaded. While automated diagnosis requires little or no interpretation by
a technician. As far as we know, this work proposes the first automatic method for diagnosing
pulmonary tuberculosis using bright-field smear microscopy, according to the WHO guidelines.
The proposed method comprises a semantic segmentation step, using a deep neural network,
followed by a filtering step aiming to reduce the number of objects detected that are not bacilli
(false positives): filtering based on color and shape features of the object. In semantic
segmentation step, different encoder configurations were evaluated, using depth-wise separable
convolution layers and channel attention mechanism. In the filtering step, two models were
evaluated, the first with a color filter and a shape filter, and the second with two color filters
and a shape filter. The second filtering model showed better performance. The proposed method
was evaluated with a large, robust, and annotated dataset designed for this purpose, consisting
of 250 test sets, where each diagnostic class has 50 sets. The following performance metrics
were obtained with the proposed method for classifying the 5 diagnostic classes: average
precision of 0.894, average recall of 0.896 and average fl-score of 0.895. Furthermore, the
method presented a diagnostic time of approximately 7 minutes in the case where more digital
fields are needed for the analysis. Therefore, the results achieved showed the possibility of

automatically diagnosing tuberculosis using bright-field smear microscopy.

Keywords: pulmonary tuberculosis diagnosis, semantic segmentation, smear microscopy,

depth-wise separable convolution, channel attention mechanism, bacilli detection.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a Organizacdo Mundial da Satde (OMS), em 2022, estima-se que 10,6
milhdes de pessoas desenvolveram a tuberculose (Tb) no mundo tudo. A taxa de incidéncia da
Tb foi de 133 novos casos por 100.000 habitantes por ano. O numero de mortes causadas pela
Tb em pessoas com sorologia para o Virus da Imunodeficiéncia Humana (HIV) negativa foi
cerca de 1,13 milhdo e um adicional de 167.000 mortes entre pessoas com sorologia positiva.

Apo0s dois anos do impacto prejudicial da pandemia de COVID-19 no numero de pessoas
que morrem ou adoecem por Tb, houve uma recuperacido global em 2022. No entanto, a Tb
ainda permanece como a segunda principal causa de morte, apdés o COVID-19, e causou quase
o dobro de mortes que o HIV/AIDS. As metas globais de melhorias para reducao da Tb
continuam dificeis de serem alcangcadas (WHO, 2023).

No Brasil, conforme descrito no Boletim Epidemioldgico do Ministério da Saude
(MINISTERIO DA SAUDE, 2023), foram registrados 36,3 casos de Tb por 100.000 habitantes
em 2022, o que corresponde a uma recuperagao parcial no niimero de pessoas diagnosticadas
com a doenca antes da pandemia de COVID-19 em 2020. No entanto, tanto o nimero de casos
quanto a incidéncia da Tb ndo atingiram os niveis pré-pandémicos observados. Um total de 13
estados registraram coeficiente de incidéncia superior ao nacional. Dentre estes, destacam-se o
Amazonas, com 84,1 casos por 100.000 habitantes, Roraima, com 75,9 casos por 100.000
habitantes, ¢ o Rio de Janeiro, com 68,6 casos por 100.000 habitantes, apresentando os
coeficientes mais elevados. E Manaus ¢ a capital com maior coeficiente de incidéncia da Tb,
com 115,8 casos a cada 100.000 habitantes. Esse cenario esta distante das metas e
compromissos globais e nacionais pelo fim da Tb até 2035. Portanto, abordagens relacionadas
ao fortalecimento dos sistemas de saude, inovagdo tecnoldgica e combate a pobreza sdo
urgentes para a eliminagio da Tb (MINISTERIO DA SAUDE, 2023).

Tuberculose ¢ uma doenca infecciosa causada pelo agente Mycobacterium tuberculosis,
conhecido como bacilo de Koch. Ela pode atingir uma série de 6rgaos ou sistemas, mas a forma
pulmonar ¢ mais frequente. A apresentacdo da Tb na forma pulmonar ¢ a responsavel pela
transmissao da doenca. Quando uma pessoa acometida pela doenca tosse, goticulas com bacilos
sdo liberadas no ambiente e podem ser inaladas por outras pessoas que podem contrair a doenga.
Na tltima década, foram desenvolvidos novos testes moleculares para o diagnostico da Tb que
sd0 mais precisos, conhecidos como testes de amplificacao de 4cidos nucleicos (NAAT, do
inglés Nucleic Acid Amplification Tests), no entanto, eles sao mais caros (KHUTLANG et al.,

2010). O Teste Rapido Molecular para Tuberculose (TRM-TB) ¢ um teste de amplificacdo de
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acidos nucleicos capaz de detectar simultaneamente o Mycobacterium tuberculosis e a
resisténcia a rifampicina, fArmaco usado no tratamento da Tb. Ele foi incorporado ao Sistema
Unico de Saude (SUS) em 2014 e ¢é considerado rapido pois fornece o resultado em menos de
uma hora e meia. O TRM-TB ¢ indicado para o diagnéstico de novos casos de Tb pulmonar e
extrapulmonar e triagem de resisténcia a rifampicina, porém, para o acompanhamento do
tratamento da Tb, deve-se utilizar a baciloscopia (MINISTERIO DA SAUDE, 2022a). Além
disso, por ser um método com baixos custos de infraestrutura laboratorial, a baciloscopia de
campo claro ¢ o método diagndstico mais utilizado em paises de baixa e média renda (COSTA
FILHO et al., 2015).

Independentemente do resultado da baciloscopia, para todos os casos de suspeita de Tb,
sendo novos casos ou retratamentos, deve ser realizada a cultura de micobactérias. Esse ¢ um
método de elevada sensibilidade e especificidade no diagnostico da Tb. Quando realizada com
alta qualidade técnica, ¢ capaz de detectar de 10 a 100 bacilos cultivaveis por mililitro de
escarro, e é considerada o padrio-ouro para o diagnostico da Tb (MINISTERIO DA SAUDE,
2022b). A desvantagem desse método ¢ a demora no resultado. No Brasil, os métodos
automaticos disponiveis realizam a semeadura da amostra em meio liquido, no qual o tempo de
resultado varia de 5 a 12 dias, quando positivo, e 42 dias, quando negativo (MINISTERIO DA
SAUDE, 2018).

A baciloscopia de campo claro consiste na preparagao de esfregacos de amostras de escarro
em laminas que sao coradas com os métodos de Ziehl-Neelsen (ZN) ou Kinyoun. Esse processo
confere aos bacilos da tuberculose uma coloragao vermelha e aos demais elementos da amostra
uma coloragdo azul. Com um microscépio de campo claro, um técnico especialista visualiza as
laminas e contabiliza o nimero de bacilos em até 100 campos microscopicos. O diagnostico da
doenca ¢ feito de acordo com os cinco diagndsticos propostos pela Organizacdo Mundial da
Saude (WHO, 1998). A quantidade de bacilos contabilizados ¢ associada a um diagnoéstico da
doenca. Geralmente, a baciloscopia ¢ considerada um método de diagnostico de baixa
sensibilidade, quando comparada com a cultura, pois a sensibilidade depende de véarios fatores
como tipo de lesdo, tipo e nimero de amostras coletadas, técnica de preparo do esfregaco,
qualidade dos corantes, atengdo e persisténcia do microscopista e qualidade do microscopio. O
nimero minimo de bacilos da Tb necessarios para produzir um resultado positivo tem sido
estimado entre 5000 e 10000 por mililitro (MINISTERIO DA SAUDE, 2022b).

A contagem manual dos bacilos ¢ uma tarefa trabalhosa que depende da experiéncia do
microscopista (COSTA FILHO et al., 2015). Em razao disso, a automatizacao desta analise traz

varias vantagens, como a reducdo substancial na carga de trabalhos dos médicos, melhorando
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a sensibilidade do diagndstico e aumentando o numero de imagens que pode ser analisada pelo
computador (AYAS; EKINCI, 2014).

Muitos estudos de visdo computacional abordam o tema do diagnostico microscopico da
Tb. No entanto, limitam-se ao desenvolvimento de métodos de deteccao de bacilos em imagens
de campo microscépico e ndo a automagdo da baciloscopia. Os métodos desenvolvidos
processam imagens de microscopia e utilizam diferentes técnicas computacionais para detectar
os bacilos, como os classificadores de aprendizado de maquina tradicionais e os classificadores
de aprendizado de maquina profundo, que sdo técnicas mais recentes. Os classificadores de
aprendizado de maquina tradicionais sdo: classificador Bayes (KHUTLANG et al., 2010),
regressao linear (KHUTLANG et al., 2010), anélise discriminante quadratica (KHUTLANG et
al., 2010), maquina de vetor de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) (COSTA
FILHO et al., 2015), floresta aleatoria (RF, do inglés Random Forest) (AY AS; EKINCI, 2014),
agrupamento k-means (RICO-GARCIA et al., 2015), fuzzy-c-means-clustering (MITHRA;
EMMANUEL, 2017), arvores de decisdo (SOANS et al., 2016), k-nearest-neighbor (kNN)
(YOUSEFT et al., 2020), otimizagao por exame de particulas (SUGIRTHA; MURUGES, 2017),
técnicas de processamento digital de imagens (ZHAI et al., 2010), perceptron multicamadas
(MLP, do inglés Multilayer Perceptron) (RULANINGTYAS; SUKSMONO; MENGKO,
2011), segmentagdo watershed (SHAH et al., 2016), rede Gaussian-fuzzy-neural (MITHRA;
SAM EMMANUEL, 2021). Os classificadores de aprendizado profundo usados para deteccao
de bacilos sao: redes neurais convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network)
(LOPEZ et al., 2017), (XIONG et al., 2018), (QUINN et al., 2016), (PANICKER et al., 2018),
(DINESH JACKSON SAMUEL; RAJESH KANNA, 2019), (SERRAO et al., 2020),
(SWETHA; SANKARAGOMATHI; THANGAMALAR, 2020) e deep belief neural netowrks
(MITHRA; SAM EMMANUEL, 2019).

Técnicas tradicionais de aprendizado de maquina permitem que o computador discrimine
classes de diferentes padrdes por meio do treinamento de uma maquina, sem que esta seja
programada explicitamente para esse fim. O treinamento possibilita a classificagdo de novos
dados ainda nao visualizados, habilidade conhecida como generalizacdo. As técnicas de
aprendizado de maquina dividem-se em classicas, ou rasas, e profundas. A principal
caracteristica das técnicas de aprendizado classica ¢ utilizarem estruturas com poucas camadas
para realizar as tarefas de classificacdo ou regressdo. Ja as técnicas de aprendizado profundo
utilizam muitas camadas para realizarem as mesmas tarefas. As técnicas de aprendizado de
maquina profundo sao biologicamente inspiradas no cortex visual dos mamiferos e sdo mais

usadas para classificacdo de imagens e detec¢do de objetos. Nas técnicas classicas de
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aprendizado de maquina, a entrada ¢ um conjunto de caracteristicas extraidas das imagens pelo
operador, enquanto nas técnicas de aprendizado profundo a entrada ¢ a propria imagem. Nas
redes profundas, as camadas iniciais da rede sdo as responsaveis pela extracdo de
caracteristicas, que sdo aprendidas através do método de propagacgao reversa.

Na literatura, ¢ observado que muitos métodos t€ém sido desenvolvidos para identificar e
contar bacilos da Tb, no entanto, nenhum trabalho relatou o diagndstico da Tb conforme as
diretrizes da baciloscopia de escarro mostradas no Quadro 1. A principal limita¢ao dos trabalhos
da literatura ¢ a falta de banco de dados que permita o diagnodstico da Tb com baciloscopia de
escarro.

Quadro 1. Descricdo das classes diagnosticas da Tb em termos de contagem de bacilos encontrados em campos
microscopicos.

Classe Diagnostica Contagem de bacilos em campos microscopicos
Negativo Nenhum bacilo na leitura de 100 campos microscopicos
Esparso Contagem entre 1 e 9 bacilos na leitura de 100 campos
microscopicos
1+ Contagem entre 10 e 99 bacilos na leitura de 100 campos
microscopicos
2+ Contagem média entre 1 e 10 bacilos por campo na leitura de 50
campos microscopicos
3+ Contagem média de maior que 10 bacilos por campo na leitura de
20 campos microscopicos

Fonte: Adaptado de (RIEDER et al., 2007).

Me¢étodos automaticos de deteccdo de patdgenos por microscopia geralmente resultam em
altas taxas de sensibilidade, indicando que o método classifica corretamente objetos de
interesse. Entretanto, a desvantagem desses métodos ¢ o alto numero de falsos positivos
detectados (AZIF; NUGROHO; WIBIRAMA, 2018). Para o diagnodstico automatico da Tb, ¢
necessario contar o numero de bacilos em um conjunto de campos digitais que correspondem a
100 campos microscopicos. Conforme descrito nas se¢des seguintes, detectar um unico falso
positivo ¢ suficiente para comprometer o diagnostico negativo da Tb, que s6 ocorre quando
nenhum bacilo é detectado em 100 campos microscopicos.

Anteriormente, desenvolvemos um método de detec¢ao de bacilo em imagens-mosaico de
esfregaco usando uma abordagem de aprendizado profundo (SERRAO et al., 2020). Este estudo
pretende dar continuidade ao trabalho anterior, visando principalmente minimizar os falsos
positivos na contagem automatica de bacilos e, por conseguinte, aumentar a especificidade,

possibilitando o diagndstico automatico da Tb. As duas principais etapas do método proposto
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para o diagnostico automatico sdo: 1) Utilizar a segmentagdo semantica para a segmentacao de
objetos candidatos a bacilo; 2) Usar filtros para reduzir os falsos positivos. Na etapa 1,
propomos uma melhoria da segmentacao semantica proposta em SERRAOQO et al. (2020), através
da utilizagdo de mecanismo de atencdo e convolucdo separada por canal. Na etapa 2,
exploramos duas propriedades fundamentais do bacilo da Tb que ajudam a diferencia-lo do
background e de artefatos, a cor e forma. Baseado nessas duas propriedades, propomos a
utilizagao de filtros de cor e filtro de forma. Com o método de deteccao de bacilos estabelecido
através das etapas anteriormente listadas, prosseguimos para a construgao de uma base de dados
que permitisse a avaliagdo do referido método para o diagndstico da Tb, conforme as diretrizes

estabelecidas pela Organizacao Mundial da Saude.

1.1 Objetivo Geral
Otimizar um método para o diagndstico automatico da tuberculose em imagens de
baciloscopia de campo claro utilizando segmentagao semantica e técnicas para minimizagao de

falsos positivos.

1.2 Objetivos Especificos

1. Aprimorar um método para segmentacio semantica de Bacilos Alcool-Acido
Resistentes (BAAR) em imagens de baciloscopia de campo claro, utilizando
autoencoders, através da utilizagdo de mecanismos de atencao e convolugdo separada
por canal.

2. Awvaliar o desempenho de filtros baseados nas propriedades de cor e forma do bacilo
para redugdo dos falsos positivos, resultantes da segmentacdo semantica de bacilos da
tuberculose através de autoencoders, em imagens de baciloscopia de campo claro.

3. Construir uma base de dados para o diagndstico automatico da tuberculose, de acordo
com os critérios estabelecidos em (BRASIL, 2008).

4. Avaliar um método automatico de diagnodstico da tuberculose por meio de imagens de
baciloscopia de campo claro, de acordo com os critérios estabelecidos em (BRASIL,

2008).

1.3 Organizaciao do Trabalho

Este trabalho esta organizado conforme a divisao descrita a seguir:
e (apitulo 1: Introducao;
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e Capitulo 2: Revisdo Bibliografica;
e (apitulo 3: Referencial Teorico;

e (Capitulo 4: Materiais ¢ Métodos;

e (apitulo 5: Resultados e discussao;

O Capitulo 1 apresentou um contexto do trabalho, citou a problematica da doenca da
Tb, a importancia do controle dessa doenga e qual o objetivo geral e objetivos especificos deste
trabalho.

O Capitulo 2 apresenta trabalhos que foram publicados na literatura na area de
reconhecimento de bacilos em imagens de baciloscopia de campo claro por meio de técnicas de
aprendizado de maquina tradicional e aprendizado de maquina profundo que utilizam apenas
uma etapa ou mais para a detec¢do do bacilo.

O Capitulo 3 apresenta os principais fundamentos tedricos utilizados no
desenvolvimento deste trabalho: baciloscopia de campo claro, planos de cores de imagens,
arvores de decisdo, redes neurais artificiais, redes neurais convolucionais e seu
desenvolvimento na segmentagdo de imagens.

No Capitulo 4 sdo apresentados os materiais utilizados no desenvolvimento da tese, as
caracteristicas do banco de dados e a metodologia proposta para o desenvolvimento das etapas
de segmentagdo semantica e filtragem de falsos positivos.

Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentados os resultados alcangados, discussdo e conclusao

do trabalho.
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2  REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serd apresentada a revisdo bibliografica realizada destacando as
principais técnicas descritas na literatura no que diz respeito a detecgdo de Mycobacterium
tuberculosis em imagens de baciloscopia de campo claro, coradas com as técnicas de Ziehl—
Neelsen ou Kinyoun (BRASIL, 2008), que sdo técnicas similares, pois usam as mesmas
solucdes de coloracao, diferenciando-se esta ultima apenas por ser uma técnica a frio e usa
diferentes concentragdes de solugdes de coloragdo. Buscou-se citar os diferentes métodos de
identificacdo do bacilo da Tb, que pode ser em uma Unica etapa, em duas etapas ou utilizando
técnicas de deteccdo mais avancadas. Além disso, foram identificadas as técnicas de
aprendizado de maquina empregadas, caracteristicas do banco de dados utilizados e os

desempenhos alcancados pelos autores.

2.1 Deteccao de Bacilos em Microscopia de Campo Claro

Esta secdo apresenta as principais técnicas descritas na literatura para deteccao do
Mycobacterium tuberculosis em imagens de microscopia de campo claro de amostras coradas
com as técnicas Ziehel-Neelsen ou Kinyoun. Os trabalhos publicados sobre a identificagdo dos
bacilos da Tb em imagens de baciloscopia de campo claro podem ser divididos em trés grupos.
O primeiro grupo caracteriza-se por apresentar apenas uma etapa para a identificacao dos
bacilos: uma etapa de classifica¢do do retalho, que classifica o retalho como positivo (retalho
com bacilo) ou negativo (retalho sem bacilo). A metodologia consiste na extragdo de um retalho
do campo digital seguida pela classificagdao desse retalho utilizando métodos de aprendizado de
maquina profundo. E necessario um pos-processamento para eliminar as classificagdes
sobrepostas. O segundo grupo caracteriza-se por apresentar duas etapas para a identificacao do
bacilo: classificacdo dos pixels e classificacdo do objeto. A metodologia consiste na primeira
etapa responsavel pela extracao de caracteristicas dos pixels do campo digital em diferentes
espacos de cor e classifica-los com métodos de aprendizado de maquina. A segunda etapa € a
classificagdo dos objetos formados na primeira etapa, a partir da extragcdo de caracteristicas
deles. O terceiro grupo ¢ caracterizado por utilizar redes neurais especializadas na deteccao de
objetos, como as redes Faster Region-based Convolution Neural Network (Faster-RCNN). A
metodologia consiste em duas etapas: uma para deteccdo de bacilos com redes especializadas
em detec¢do de objetos e outra para filtragem de falsos positivos por meio de um modelo de
aprendizado de maquina profundo. O quarto grupo ¢ caracterizado por utilizar redes

desenvolvidas para realizar a segmentagdo dos bacilos em imagens-mosaico. A Figura 1 ilustra
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a metodologia utilizada para deteccdo de bacilos nos artigos revisados: em (a), (b), (c) e (d)

mostra a metodologia dos grupos 1, 2, 3, e 4, respectivamente.

Figura 1. Métodos de deteccdo de bacilos usados nos artigos revisados.
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(a) Metodologia utilizada no grupo 1.
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(b) Metodologia utilizada no grupo 2.
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(c) Metodologia utilizada no grupo 3.
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(d) Metodologia utilizada no grupo 4.
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2.1.1 Identifica¢cdo do Bacilo com uma Etapa

Em relagdo aos artigos do primeiro grupo, em QUINN et al. (2016), a classificacdo do
retalho foi realizada com uma CNN. Os autores implementaram um método para trés diferentes
patogenos: maladria em amostras de esfregago de sangue, bacilos da tuberculose em amostras de
escarro e parasitas intestinais em amostras de fezes. Cada imagem coletada foi reduzida e depois
dividida em retalhos sobrepostos, com o fator de redu¢do e o tamanho do retalho determinados
pelo tipo de patdgeno a ser reconhecido em cada caso. De acordo com os autores, como a maior
parte de cada imagem nao contém objetos de interesse, os patdgenos, o numero de retalhos
negativos foi desproporcionalmente grande em comparagdo com o nUmero de retalhos
positivos. Duas acdes foram tomadas para obter um conjunto de dados balanceado. Primeiro,
retalhos negativos foram descartados aleatoriamente para que houvesse no maximo 100 vezes
o namero de retalhos positivos. A segunda acdo foi o aumento de dados aplicado em retalhos
positivos, girando e invertendo os retalhos, resultando em 7 retalhos positivos extras para cada
retalho original. Uma rede com quatro camadas ocultas (camada de convolugdo, camada
pooling, camada de convolugdo e camada totalmente conectada) foi usada para detectar os trés
tipos de patdégenos. Uma divisdo 50/50 para o treinamento/teste foi usada e o treinamento foi
executado em 500 épocas. Em relagcdo a tuberculose, o banco de dados foi composto por
630.284 retalhos (9% positivos e 91% negativos). Os autores usaram o algoritmo non-maximum
suppression para remover os muitos bacilos detectados em duplicidade que ocorreram nas
bordas dos retalhos. Para a identifica¢ao dos bacilos, a rede alcangou uma area sob a curva ROC

(AUC) de 99% e uma acuracia média de 93%.

Em LOPEZ et al. (2017), os autores também usaram uma CNN para a classifica¢io de
retalhos. O banco de dados consistia em 29.310 retalhos de 40x40 pixels, foi completamente
balanceado e dividido em 60% para treinamento, 20% para validacdo e 20% para teste. Para
obter melhores resultados, os autores usaram a normaliza¢ao de intensidade dos retalhos. Trés
CNNs foram avaliadas: a primeira com uma camada de convolugdo, a segunda com duas
camadas de convolug¢do e a terceira com trés camadas de convolugdo. Além disso, trés entradas
diferentes foram avaliadas: retalhos RGB, retalhos em tons de cinza e retalhos de intensidade
obtidos a partir da subtracdo dos canais R ¢ G (R-G). Os autores utilizaram o método de
regularizacdo dropout no treinamento da CNNs. O melhor modelo, aquele com trés camadas
de convolucao treinado com retalhos RGB, foi avaliado em imagens de baciloscopia completa.
A busca em toda a imagem utiliza uma janela deslizante de 40x40 pixels. Cada regido de 40x40
pixels € classificada como positiva ou negativa. Os autores usaram o algoritmo non-maximum

suppression para excluir os muitos bacilos sobrepostos que ocorrem nas bordas do retalho. Para
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a classificacdo do retalho como positivo ou negativo, obteve-se um valor de AUC de 99% e
uma precisdo superior a 98%. Na deteccdo de bacilos em toda a imagem, foram obtidos os

seguintes resultados: uma precisao de 73,68%, um recall de 92,63% e um Fl-score de 80,07%.

Em XIONG et al. (2018), os autores usaram a abordagem de transferéncia de
aprendizado baseada em CNNs, usando o banco de dados CIFAR-10, que foi desenvolvido para
imagens pequenas, para classificar um retalho como positivo ou negativo. A entrada da rede foi
de 32x32 pixels de regides positivas e negativas. O banco de dados consistia em 578.191
retalhos positivos e 2.510.307 retalhos negativos. Os autores afirmam que o principal desafio
era que os objetos de interesse eram extremamente pequenos em comparagdo com a imagem da
lamina: com amplia¢dao de 40X, o tamanho de um bacilo da Tb era de apenas cerca de 20x4
pixels. O modelo de classifica¢do foi treinado para discriminar entre os retalhos negativos e
positivos. O algoritmo do gradiente descendente estocastico foi usado como método de
otimizagdo com tamanho do lote de 512. A taxa de aprendizado inicial foi definida como 0,05
e foi multiplicada por 0,1 a cada 5 épocas. O modelo foi treinado por 25 épocas no total. Os
autores ndo usaram o algoritmo non-maximum suppression para excluir os bacilos sobrepostos
que ocorrem na borda. Os autores obtiveram os seguintes resultados: sensibilidade de 97,94%
e especificidade de 83,65%.

Em IBRAHIM et al. (2021), os autores, em vez de classificar retalhos como positivo ou
negativo, classificam imagens de laminas em infectada ou sauddvel usando transferéncia de
aprendizado do modelo AlexNet. O banco de dados consiste em 178 imagens de 4416x3312
pixels utilizados no experimento A, 524 imagens de 3456x4608 pixels utilizados no
experimento B e 530 imagens de 3456x4608 utilizadas no experimento C. Em todos os
experimentos, foi utilizada a propor¢ao 70/30 para treinamento e teste, e as imagens foram
redimensionadas para o tamanho 227X227X3 pixels. Apds o treinamento, o modelo foi testado
em imagens de laminas classificadas por um patologista. O melhor resultado encontrado foi de
acuracia de 98,73%, sensibilidade de 98,59% e especificidade de 98,84% para o experimento
C.

2.1.2 Identifica¢cdo do Bacilo com duas Etapas
Em relacao aos artigos do segundo grupo, em AYAS; EKINCI (2014), os autores
utilizaram um algoritmo supervisionado para classificagao de pixels. Usando um classificador
Random Forest (RF), os pixels primeiramente sdo classificados como pertencentes a bacilo ou

ndo. Componentes de cores RGB foram usados como entrada do classificador RF. Os pixels
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préoximos rotulados como pertencentes a um bacilo foram agrupados em objetos que sdo
rotacionados, redimensionados e posicionados no centro de caixas delimitadoras de 30x30
pixels, que sdo usadas para a classificagdo do objeto como bacilo ou ndo. Para a classificacao
de objetos, os autores usaram outro classificador RF ¢ momentos de Hu como variaveis de
entrada. O banco de dados utilizados pelos autores incluiu 116 imagens com tamanho de
640x480 pixels, divididas em 40 imagens para treinamento e¢ 76 imagens para teste. Os
resultados obtidos para a identificagdo do bacilo foram: acurédcia de 67,98%, sensibilidade de

89,34% e especificidade de 62,89%.
Em COSTA FILHO et al. (2015), para a classificagao dos pixels, foram extraidas 30

caracteristicas dos espagos de cor RGB, HSI, YCbCr e Lab. Dois classificadores foram
comparados: MLP e SVM. Os pixels classificados foram entdo agrupados em objetos. Na
sequéncia, foram utilizados 3 tipos de filtros para separar os objetos correspondentes a bacilos
de ruidos: um filtro de tamanho, para remover objetos com areas muito grandes ou muito
pequenas, um filtro geométrico que elimina objetos com base em sua excentricidade e um filtro
baseado em regras, que usa um parametro de propor¢do de cores no espaco de cor RGB. Os
autores utilizaram um banco de dados com 120 imagens de 28162112 pixels. Os melhores
resultados foram obtidos com o classificador SVM: sensibilidade de 96,80% e acuracia de
96,62%.

Em MITHRA; SAM EMMANUEL (2019), os autores usaram o algoritmo channel area
thresholding (CAT) na etapa de classificagdo de pixels, que ¢ um método de segmentagao
multinivel baseada em canal. Um limiar para o bacilo com base na intensidade do canal verde
da imagem RGB e limiares para a execugao sucessiva do algoritmo sdo definidos e utilizados
para realizar a segmentag@o dos objetos de interesse. Em seguida, eles extrairam caracteristicas
dos objetos segmentados usando o algoritmo histograma orientado a localizacdo (LoH, do
inglés Location-oriented Histogram) e caracteristicas robustas aceleradas (SURF, do inglés
Speeded-Up Robust Features). Um modelo Deep Belief Network (DBN) ¢ treinado para
classificar objetos como bacilos ou ndo. A partir da contagem dos bacilos, se 0 nimero de
bacilos em uma imagem for menor ou igual a 5, ela € classificada como baixo nivel de infeccao.
Se o nimero de bacilos em uma imagem for maior que 5, ela ¢ classificada como alto nivel de
infeccdo. O sistema foi treinado com trés categorias diferentes de imagens tiradas do banco de
dados ZNSM-iDB, com nenhum bacilo, poucos bacilos e bacilos sobrepostos em cerca de 275
imagens. O sistema obteve os seguintes resultados: acuracia de 97,55%, sensibilidade de

97,86% e especificidade de 98,23%.
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Em SWETHA; SANKARAGOMATHI; THANGAMALAR (2020), os autores também
utilizaram o algoritmo CAT na etapa de classificagdo de pixels. Na etapa de classificacdo de
objetos, eles extrairam caracteristicas com o algoritmo SURF combinado com um método
descritor de caracteristicas de objetos, o histograma de gradientes orientados (HOG, do inglés
Histogram of Oriented Gradients). Para classificar os objetos, os autores utilizaram uma rede
CNN que combina em sua entrada a imagem original da baciloscopia de escarro com as
caracteristicas extraidas pelos algoritmos SURF e HOG. A gravidade da Tb ¢ classificada em
leve, moderada e grave. O método obteve os seguintes resultados: acuracia de 99,40%,

sensibilidade de 94,74% e especificidade de 99,41%.

2.1.3 Identificacdo do Bacilo com Detecciao de Objetos

Em relagdo aos artigos do terceiro grupo, em EL-MELEGY et al. (2019), os autores
usaram um método de aprendizado profundo de ultima geragdo, o modelo Faster-RCNN que
identifica os bacilos da tuberculose com caixas delimitadoras. Os autores adicionaram uma
segunda etapa na metodologia proposta, que consiste em uma CNN que classifica as caixas
delimitadoras em bacilos da Tb verdadeiros positivos ou falsos positivos, com o objetivo de
realizar uma filtragem nos objetos detectados. A segunda etapa foi necessaria, pois os autores
identificaram uma alta taxa de falsos positivos nos experimentos com a Faster-RCNN. A CNN
reduziu a taxa de falsos positivos em 20%. O banco de dados utilizado consistia em 500 imagens
de tamanho 400x400 pixels contendo um total de 2500 bacilos. Os dados foram separados em
80% para treinamento e 20% para teste. O modelo CNN foi treinado com entradas de 20x20
pixels e com o mesmo conjunto de dados, no entanto, caixas delimitadoras de falsos positivos
foram consideradas para as amostras de treinamento da classe nao-Tb e caixas delimitadoras de
verdadeiro positivos foram consideradas para as amostras de treinamento da classe Tb. O
método obteve o seguinte resultado: recall de 98,4%, precisao de 85,1% e F-score de 91,2%.
O baixo valor obtido para a precisdo indica que os autores ndo conseguiram reduzir
significativamente a quantidade de falsos positivos.

Em KUOK et al. (2019), os autores propuseram também um sistema de detec¢do de
bacilos em dois estagios: identificagdo dos bacilos utilizando uma Faster-RCNN e classificacao
do objeto detectado como bacilo com uma CNN. Um mecanismo de refinamento que realimenta
a caixa delimitadora de saida na entrada da Faster-RCNN foi usado com a finalidade de obter
caixas delimitadoras mais precisas. O banco de dados consiste em 19.234 imagens de

1280x960 pixels. A entrada da CNN no segundo estagio ¢ um retalho de 48x48 pixels O
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sistema alcangou uma precisdo de cerca de 86%. Os autores citam que muitos bacilos
candidatos tornaram a tarefa dificil, e uma CNN mais poderosa deve ser implementada para

melhorar as falsas detecgoes.

2.1.4 Identificacao do Bacilo com Segmentacio Semantica

Em relagdo ao artigo do quarto grupo, o trabalho desenvolvido anteriormente (SERRAO
et al., 2020) utilizou rede de segmentacdo semantica para segmentar os bacilos em imagens-
mosaico. As imagens-mosaico sao compostas por retalhos positivos (contendo bacilos) e
retalhos negativos (sem bacilos). Em média, uma imagem-mosaico contém 50% retalhos
positivos e 50% retalhos negativos. Trés arquiteturas de CNN foram avaliadas para realizar a
segmentacdo de objetos de interesse, os bacilos. Apos a segmentacao, uma etapa com filtro de
area foi aplicada para remover ruidos. O objetivo desse filtro foi descartar objetos pequenos e
classificar como bacilo apenas objetos com area maior que 25 pixels. Os melhores resultados
obtidos para a deteccdo de bacilos foi uma acuracia de 99,66%, precisao de 99,35%,
sensibilidade de 99,99%, especificidade de 99,34% e F'I-score de 99,67%.

Considerando a Taxa de Falsos Positivos (1-especificidade) de 0,66% e o fato de cada
imagem-mosaico ter uma média de 50 retalhos negativos, a quantidade de Falsos Positivos (FP)
¢ de 0,33 por imagem-mosaico, que resulta em uma média de 4,86 FP por campo microscopico.
Quando aplicado em um conjunto de 100 campos microscopicos de um paciente com
diagnostico negativo, resulta em 486 FP. De acordo com o Quadro 1, na Se¢do 1, esse nimero
de FP poderia ser classificado como diagndstico 2+, o segundo mais severo diagndstico da Tb.
Portanto, ¢ necessaria uma especificidade bem superior aquela relatada acima para obter um

diagnostico automatico confiavel da Tb com a baciloscopia de campo claro.

2.2 Conclusao

Resumindo os artigos revisados, os métodos para identificagdo de bacilos do grupo 1,
precisam de alta carga computacional, devido o algoritmo non-maximum suppression. Os
métodos do grupo 2 envolvem agrupamento de pixels vizinhos para definir um bacilo e podem
gerar falsos negativos, pois as regides de um bacilo podem ser muito heterogéneas, gerando
descontinuidade quando detectadas pelo método de detec¢ao de pixels. Assim, ao invés de
detectar um bacilo, sdo detectados varios fragmentos, que podem ser confundidos com ruidos.

Além disso, a analise pixel a pixel em larga escala pode ser demorada.
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Os métodos do grupo 3 envolvem o uso de redes neurais desenvolvidas para a deteccao
de objetos grandes e, portanto, ndo sdo otimizadas para deteccdo de bacilos. Dois trabalhos
foram encontrados na literatura que utilizam a rede Faster R-CNN desenvolvida para detecgao
de objetos, estes apresentaram uma alta ocorréncia de falsos positivos, € consequentemente um
valor de precisdao muito baixo, o que atesta essa inadequagao.

O tnico artigo do grupo 4, que utiliza segmentacdo semantica com imagens-mosaico,
relatou especificidade de 99,34%.

Em geral, os artigos revisados ndo propuseram o diagnostico da Tb em imagens de
baciloscopia de campo claro. Eles ainda focam apenas na detec¢@o de bacilos. Em SWETHA;
SANKARAGOMATHI; THANGAMALAR (2020) e MITHRA; SAM EMMANUEL (2019),
os autores propuseram apenas um método para avaliar o nivel de infec¢ao por Tb em imagens
de baciloscopia, classificando em categorias como baixo, médio e alto nivel de infeccao. E em
IBRAHIM et al. (2021), os autores classificam imagens de laminas em infectada ou saudavel.

A principal deficiéncia identificada nos artigos revisados anteriormente, que impedem o
diagnostico da tuberculose pela baciloscopia de campo claro, € que os valores de especificidade
para deteccdo de bacilos estdo abaixo de 99,34%, o que leva a uma alta taxa de falsos positivos
quando ¢ feita uma andlise na quantidade de campos digitais necessarios para o diagnostico da
Tb.

Os artigos revisados ndo utilizaram convolucdo separada por canal ou mecanismos de
atencao de canal para segmentagao de bacilos. Visando melhorar a especificidade, neste
trabalho avaliamos o uso destas técnicas para melhor explorar canais de cores na segmentagao
de bacilos.

O método de identificacdo de bacilos utilizado neste trabalho, difere dos métodos
descritos anteriormente, no seguinte sentido:

a) A segmentacao dos bacilos, apresentada em SERRAO et al. (2020), ¢ feita por
segmentacdo semantica. Em que foi avaliada a convolug@o separada por canal e
mecanismo de atencdo por canal para a segmentagdo de bacilos. Isso s6 foi
possivel porque a area dos bacilos foi anotada manualmente nas imagens do banco
de dados usadas para o treinamento. Dessa forma, os pixels do bacilo sdo
marcados com nivel légico 1, enquanto o fundo ¢ marcado com nivel l6gico 0.

b) Apds a segmentacdo aplicamos dois filtros especializados. Esses filtros focam em
caracteristicas especificas dos bacilos, que ajudam a diferencia-los dos ruidos: cor

e forma.
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O processo de anotagdo do bacilo utilizado neste estudo permite um melhor aprendizado
do classificador no sentido de diferenciar os pixels de um bacilo dos pixels do fundo. O processo
de filtragem permite a eliminagdo progressiva de falsos positivos, avaliando as diferentes
caracteristicas. E a elaboragdo de um banco de dados de 50 conjuntos de cada um dos cinco
diagnoésticos mostrados no Quadro 1, na Se¢do 1, permitird a avaliagdo do método no
diagnostico da tuberculose. O Quadro 2 mostra um resumo dos trabalhos apresentados nessa

secao.
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Quadro 2. Resumo da analise realizada nas Revisao Bibliografica.

Métodos
Referéncia Materiais Primeir(;(]iist‘;’i-%io 20 d Segundo Estczilgio TV Resultados
entificacdo do assificacio do
Entrada Objeto Entrada Objeto
Retalhos RGB do CNN + non-maximum AUC: 99%
(QUINN et al., 2016) 928 imagens tamanho aproximado . Acurécia média:
) supression
de um bacilo 93%
. 492 imagens de Retalhos RGB de CNN + non-maximum AUC: 99%
(LOPEZ etal,, 2017) || 3851040 pixels 4040 pixels supression Precisio: 98%
CNN baseado no Sensibilidade:
) Retalhos RGB de modelo CIFAR-10 + 97,94%
(XIONG etal., 2018) 246 imagens 32%32 pixels non-maximum Especificidade:
supression 83,65%
178 imagens de Acurécia: 98,73%
L Sensibilidade:
(IBRAHIM et al,, 2021) | #416%3312 pixels; Imagem RGB de AlexNet 98,59%
1054 imagens de 227x227 pixels g ]
345654608 Especificidade:
98,84%
LS PN o
Caracteristicas Momentos de Hu dos Acslér;lsiﬁiifiz’geg' °
(AYAS; EKINCI, 2014) 116 fmagens de do plano RGB Random Forest objetos formados pelo Random Forest 89,34%
640x480 pixels . agrupamento dos o .
de cada pixel xels Especificidade:
p 62,89%
30
caracteristicas . . . .
) Caracteristicas de Filtro de area + Filtro | Acuracia: 96,62%
(2CO?SS)TA FILHO et al., 2;%2;;? lggnsif;:ls g(é}sé) 1;;1515 SVM area, excentricidade e | geométrico + Filtro de Sensibilidade:
P VORCr o Leb intensidades RGB regras 96,80%
de cada pixel
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Extragdo de

Acuracia: 97,55%

) Intensidades caracteristicas dos Sensibilidade:
(MITHRA; SAM 275 imagens no canal verde CAT objetos segmentados | Deep Belief Network 97,86%
EMMANUEL, 2019) . . D .
da imagem com os algoritmos Especificidade:
LoH e SURF 98,23%
) Imagem original + Acurécia: 99,40%
S ANK(i\lziF(f}gi\%/l’ ATHI Intensidades caracteristicas Sensibilidade:
no canal verde CAT extraidas com os CNN 94,74%
; THANGAMALAR, . . D
2020) da imagem algoritmos SURF e Especificidade:
HOG 99,41%.
. Imagem RGB Recall: 98,4%
(EL'M%LO‘]%S)Y etal, jggﬁggenis dle de 400x400 Faster-RCNN Retalhoifeel SZOXZO CNN Precisdo: 85,1%
pIxeis pixels p F-score: 91,2%
. Imagem RGB
(KUOK etal,, 2019) | [o;234imagensde | "5 e 060 | Faster-RCNN refinada | Retalho de 48x48 CNN Precisio: 86%
1280%960 pixels pixels pixels
Acuracia: 99,66%
Precisdo: 99,35%
5000 imagens- Imagem RGB Sensibilidade:
(SERRAO et al., 2020) mosaico de de 400x400 CNN 99,99%
400x400 pixels pixels Especificidade:
99,34%

Fl-score: 99,67%
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3 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo abordados os principais conceitos necessarios para o entendimento
deste trabalho. A Secdo 3.1 apresenta as etapas do exame de baciloscopia de campo claro. A
Secdo 3.2 aborda os conceitos basicos de planos de cores de imagens. A Se¢do 3.3, introduz
sobre aprendizado de maquina, e nas segdes seguintes sdo abordados os modelos utilizados na
implementac¢ao do trabalho: arvores de decisdao na Secao 3.4, redes neurais artificiais na Se¢do

3.5 e redes neurais convolucionais na Secao 3.6.

3.1 Baciloscopia de Campo Claro

Nas tultimas décadas houve um progresso notavel na qualidade dos servigos de
diagnostico citobacterioldgico e na velocidade desses diagnosticos nos paises industrializados.
Paises industrializados onde a prevaléncia da doenca ¢ baixa ou paises onde a doenga ¢
endémica possuem necessidades de diagndstico diferentes. Portanto, ¢ importante considerar o
contexto epidemioldgico ao implementar estratégias de diagnostico para a Tb. Na maior parte
do mundo, onde a Tb ¢ um grande problema de satde publica, o progresso no diagnostico ainda
ndo foi alcangado e o exame de baciloscopia continua sendo necessario. Dessa forma, diferentes
ferramentas sao necessarias para diagnosticar a Tb (STEINGART et al., 2006)

De acordo com RIEDER et al. (2007), a sensibilidade (propor¢ao de casos identificados)
da baciloscopia de campo claro no diagnostico da Tb estd longe de ser perfeita. Entretanto, a
sensibilidade na identificagdo de transmissores do bacilo da Tb ¢é superior a 80%. Considerando
que pacientes com baciloscopia positiva tém muito mais chances de transmitir o agente do que
pacientes negativos, a baciloscopia de escarro ¢ uma das ferramentas mais eficazes e eficientes
para a deteccdo de casos em um programa nacional de controle da tuberculose, identificando os
casos que devem ter prioridade maxima no controle da Tb.

A baciloscopia inclui a coleta do escarro, preparo e coloragdo do esfregaco, leitura do
esfregaco e registro do namero de bacilos encontrados. A lamina de esfregaco ¢ feita a partir
do escarro do paciente, que ¢ seco, fixado e corado usando técnicas de coloragdo padrdo, como
as técnicas Ziehl-Neelsen ou Kinyoun (LUMB et al., 2013; RIEDER et al., 2007). Ambas as
técnicas usam as mesmas solucdes de coloracdo, diferenciando-se que a ultima ¢ a frio e usa
diferentes concentracdes de solugdes de coloragdao. A coloragdo do esfregaco permite a

identificacao dos bacilos da Tb que sao anotados e contabilizados para o diagnostico. As secdes
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seguintes detalham o método de preparacdo do esfregago, método de coloragdo do esfregaco e

método de leitura e interpretacao dos resultados.

3.1.1 Método de Preparacio do Esfregaco

De acordo com o Manual de Recomendacdes para o Diagndstico Laboratorial de
Tuberculose e Micobactérias ndo Tuberculosas de Interesse em Saude Publica no Brasil
(MINISTERIO DA SAUDE, 2022b), deve ser coletada uma amostra de escarro espontineo que
¢ distendida diretamente sobre a lamina. E indicado o uso da por¢io mais purulenta do escarro
para evitar resultados falso negativos e utilizar laminas sem prévio uso, para evitar resultados
falsos positivos. Cuidados como utilizar a por¢do mais purulenta do escarro para evitar falsos
negativos, utilizar ldminas sem prévio uso para evitar falsos positivos € manter a area de
trabalho com iluminagdo adequada para evitar troca de amostras sdo precaugdes importantes
que o técnico de laboratorio deve ter para uma correta preparacao das laminas.

O processo de preparagdo ¢ descrito a seguir. Primeiramente, o técnico deve retirar a
particula maior e mais purulenta da amostra com o auxilio de palitos, e depositar em uma
lamina. Em seguida, deve distender a amostra até o extremo oposto da lamina com o palito na
horizontal e espalhar a amostra até que cubra 2/3 da lamina, sem deixar espacos vazios, até
obter um esfregaco homogéneo. As laminas sao colocadas para secar em temperatura ambiente
até ficarem completamente secas. Por fim, a lamina com o esfregaco voltado para cima ¢
passada rapidamente por trés vezes sobre a chama do bico de Bunsen, para a fixacdo do
esfregaco. Na Figura 2 mostra-se o fluxo da preparagdo do esfregaco: em (a) € apresentada uma
amostra de escarro sendo colocada sob a lamina; em (b) ¢ apresentada a amostra sendo
distendida na lamina; e (c) apresenta uma amostra no processo de fixa¢dao na lamina, depois de
completamente seca.

Figura 2. Preparagao do esfregaco.

-

a) Amostra colocada na lamina. b) Amostra distendida na lamina ¢) Amostra sendo fixada na lamina.

Fonte: Adaptado de (BRASIL, 2008).

33



3.1.2 Método de Coloracao do Esfregaco

Os bacilos sdo denominados Bacilos Alcool-Acido Resistentes (BAAR) porque
possuem em sua parede celular o 4cido micolico. Eles sdo corados de vermelho ao entrar em
contato com o corante fucsina fenicada e persistem na coloracao ao entrarem em contato com
solugdes alcool-acidas utilizadas para descoloragdo. Assim, o método de coloragdo do esfregagco
¢ realizado para que somente os bacilos da Tb assumam uma coloragdo vermelha, em contraste
com o restante da amostra que assume uma coloragao azul, diferenciando-os na amostra e a sua
visualizagdo ¢ facilitada. Varios métodos de coloracdo tém sido desenvolvidos, mas a
padronizagdo utilizando um tnico método em todo pais € crucial. O método de coloragdo Ziehl-
Neelsen ¢ recomendado pelo Ministério da Saude, uma vez que possibilita a identificagdo de
BAAR e utiliza o microscépio 6tico comum para a leitura do esfregaco.

No método Ziehl-Neelsen, o corante fucsina fenicada ¢ aplicado no esfregaco e aquecido
até que ocorra a emissdo de vapores visiveis, sem ferver o corante. Esse processo deve ser
realizado 3 vezes. Em seguida, a lamina ¢ lavada para remover o excesso de corante, e
posteriormente € aplicada a solu¢ao descorante alcool-acida, que remove o corante das bactérias
ndo acido resistentes. Apds um minuto, a lamina ¢ lavada novamente para remover toda a
solucao descorante, e € coberta com a solugdo azul de metileno. Essa solugao cora as outras
bactérias e elementos da amostra que foram descorados pela solucdo alcool-acido.
Proporcionando o contraste necessario para visualizar o BAAR. Por fim, deve-se lavar a lamina
para eliminar o excesso da solugdo azul e coloca-la para secar. A Figura 3 representa alguns
dos processos citados, como: a) o aquecimento da fucsina apds sua aplicacao; b) a lavagem da
lamina apos o aquecimento da fucsina; c) a secagem das laminas apos ser aplicado o alcool-
acido e 0 azul de metileno. O método Ziehl-Neelsen difere do método Kinyoun, pois nao ¢ feito
o aquecimento do corante fucsina. Nesse ultimo, ap6s a aplicagao da fucsina nas laminas ja ¢

feita a lavagem da lamina com agua corrente.

Figura 3. Coloragao do esfregaco.

a) Aquecimento da Fuscina. b) Lavagem da lamina. ¢) Secagem do esfregaco no fim da etapa.

Fonte: Adaptado de (BRASIL, 2008).
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Durante o processo de coloragdo alguns problemas podem resultar em um esfregaco
com colora¢ao muito rosa ¢ dificultar a identificagdo dos bacilos. Descolorizagao insuficiente,
concentracdo do acido muito baixa ou aplicado por curto tempo, deixar o corante secar no
esfregaco e esfregaco muito espesso podem comprometer a coloragdo. A Figura 4 mostra em
(a) um exemplo de lamina que foi corretamente preparada e em (b) exemplos de laminas com
problemas de coloracao.

Figura 4. Exemplos de ldminas coradas.

(a) Ldmina corada (b) Ldminas com problemas de
corretamente coloragao

Fonte: Adaptado de (LUMB et al., 2013).

3.1.3 Método de Leitura e Interpretacio dos Resultados

Considerando que o numero de bacilos alcool-acido resistentes indica o quao infectado o
paciente estd, varias escalas de classificacdo para o numero de BAAR encontrados em um
esfregaco foram propostas ao longo dos anos (LUMB et al., 2013; RIEDER et al., 2007; WHO,
1998). A escala da OMS propde cinco diagnosticos para relatar os resultados da leitura de um
esfregaco: Negativo, Esparso, 1+, 2+ e 3+. Conforme mostrado no Quadro 1, na Se¢do 1, cada
escala de classificagdo corresponde a uma contagem de bacilos visualizados em campos
microscopicos.

A leitura da baciloscopia ¢ realizada utilizando um microscépio de campo claro, e ¢é
suficiente examinar uma extensao de um esfregaco de 20 mm, que corresponde a 100 campos
microscopicos, para relatar um resultado negativo. O esfregago ¢ analisado da esquerda para a
direita. Os bacilos da Tb aparecem em vermelho brilhante contra o material de fundo
contrastado em azul. Eles sdo bastante varidveis em forma, de fragmentos curtos a tipos
alongados. Eles podem ser uniformemente corados, podem ter lacunas ou podem até parecer

granulares. Eles ocorrem isoladamente ou em pequenos grupos e raramente em grandes
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aglomerados. A aparéncia tipica dos bacilos ¢ de bacilos finos e ligeiramente curvos. Se forem
observadas estruturas com coloragao correta e morfologia compativel, devem ser consideradas
bacilos alcool-acido resistentes e relatadas como tal na analise de baciloscopia (RIEDER et al.,
2007).

Visando facilitar o processo de leitura, o Manual de Recomendac¢des para o Diagnostico
Laboratorial de Tuberculose e Micobactérias ndo Tuberculosas de Interesse em Saude Publica
no Brasil (MINISTERIO DA SAUDE, 2022b) sugere que cada campo microscopico seja
dividido mentalmente em quatro quadrantes, conforme a Figura 5, utilizando os nimeros 12, 3,
6 e 9 para as divisdes dos quadrantes. O técnico inicia a leitura no quadrante superior direito,
entre os nimeros 12 e 3, e contabiliza os BAAR presentes em cada quadrante. Ao completar 20
campos, deve ser calculada a média de bacilos por campo. Caso a média seja maior que 10
BAAR por campo, entdo a leitura ¢ em encerrada e dado o diagndstico “3+” para a amostra.
Caso contrario, deve-se continuar a leitura até completar 50 campos. Apds completar a
contagem nos 50 campos, deve ser calculada a média de bacilos por campo. Caso a média obtida
sejade 1 a 10 BAAR por campo, entdo a leitura ¢ encerrada e € dado o diagnostico “2+” para a
amostra. Caso contrario, deve-se continuar a leitura até¢ completar 100 campos. Apds completar
a contagem dos 100 campos, os resultados sao somados. Se for encontrado um total de 10 a 99
BAAR nos 100 campos ¢ dado o diagndstico “1 +” para amostra. Se for encontrado de 1 a 9
BAAR nos 100 campos observados, deve ser relatado o numero exato de BAAR encontrados.
Caso nao sejam encontrados BAAR nos 100 campos observados ¢ dado o diagnostico
“negativo”.

Figura 5. Divisdo do campo microscépico.
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4

Fonte: (BRASIL, 2008).
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3.2 Espacos de Cor

Este trabalho utiliza imagens de microscopia para a identificacao e classificagao do bacilo
da Tb. Essas imagens correspondem aos campos microscopicos visualizados pelo microscopista
e podem ser trabalhadas em diferentes espacos de cor. O proposito de um espago de cor €
facilitar a especificacao de cores de alguma forma padrao, com o objetivo de tornar o conceito
abstrato do espectro de cores em algo compreensivel. Em esséncia, um espago de cor ¢ uma
especificagdo de um sistema de coordenadas e um subespago dentro desse sistema, de modo
que cada cor seja representada por um unico ponto contido nesse subespaco (GONZALEZ;
WOODS, 2018). Existem varios espagos de cor em uso hoje, porém, neste trabalho dois espagos
serdo utilizados e combinados nas implementacdes da metodologia: RGB (do inglés Red,
Green, Blue) e HSV (do inglés Hue, Saturation, Value). Enquanto o espago de cor RGB se
refere ao processamento bioldgico das cores no sistema visual humano, e define uma cor com
porcentagens de tons de vermelho, verde e azul, o espago de cor HSV corresponde a percepcao
humana da similaridade de cores, definindo uma cor pelo matiz (tom da cor), saturacio

(profundidade ou pureza da cor) e valor (brilho da cor).

3.2.1 RGB
O espaco de cor RGB ¢ baseado no sistema de coordenadas cartesianas. Esse espago de
cor ¢ representado como um cubo, no qual mapeia os valores vermelho, verde e azul nos eixos
X,y e z. A Figura 6 mostra o cubo que corresponde ao espaco de cor RGB. Os valores primarios
RGB estdo em trés cantos; as cores secundarias ciano, magenta ¢ amarelo estao em outros trés
cantos; o preto esta na origem; e o branco estd no canto mais distante da origem. A escala de
cinza se estende do preto ao branco ao longo da linha que une esses dois pontos. As cores sao

pontos no cubo ou dentro dele e sdo definidas por vetores que se estendem desde a origem

(GONZALEZ; WOODS, 2018).

As imagens representadas no espaco de cor RGB consistem em trés imagens
componentes, uma para cada cor primaria. E essas componentes combinadas produzem uma
imagem colorida. No entanto, o espaco de cor RGB depende do dispositivo, uma vez que
diferentes monitores podem produzir cores visualmente diferentes, ainda que tenham os
mesmos valores RGB especificados. E embora seja muito utilizado e corresponda ao
processamento biolégico das cores no sistema visual humano, o espago de cor RGB ndo ¢
intuitivo para os humanos, pois ndo se correlaciona com a distingdo perceptiva humana entre

as cores (LOESDAU; CHABRIER; GABILLON, 2014).
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Figura 6. Esquema do cubo do espaco de cor RGB.
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Fonte: (LEE; WANG; PLATANIOTIS, 2014)

3.2.2 HSV
O espaco de cor HSV mapeia as cores primarias RGB em dimensdes que obedecem a
diferencia¢do humana entre as cores: as dimensdes matiz, saturag@o e valor. E tem a vantagem

de separar as informacdes cromaticas (matiz e saturagao) das acromaticas (valor) (LOESDAU;
CHABRIER; GABILLON, 2014).

O espago de cor HSV pode ser representado em um hexacone em trés dimensdes,
mostrado na Figura 7. Conforme BORA; KUMAR GUPTA; KHAN (2015), na dimensao H, o
matiz € um angulo no intervalo de [0,360°] relativo ao eixo vermelho, onde vermelho ¢ o
angulo 0°, amarelo ¢ o angulo 60°, verde o angulo 120°, ciano o angulo 180°, azul o angulo
240°, magenta 300° ¢ vermelho novamente o angulo 360°. Na dimensdo S, a saturagdo
descreve o quao puro ¢ o matiz em relacdo a uma referéncia branca, entendido como a pureza
ou profundidade da cor. E medido como a distancia radial do eixo central, com valor 0, e
superficie externa, com valor 1. Uma cor com valor de saturacdo igual a 1 serd a cor mais pura
possivel, enquanto 0 de saturacao produz tons de cinza. A dimensao V indica a quantidade de
luz que ilumina uma cor, ou seja, controla o brilho de uma cor. Uma cor com brilho igual a 0 ¢

preto puro, enquanto uma cor de brilho igual a 1 ndo contém preto misturado a cor.
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Figura 7. Esquema do hexacone do espago de cor HSV.
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Fonte: (LEE; WANG; PLATANIOTIS, 2014)

3.3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina pode ser definido como um conjunto de algoritmos capazes de
aprender automaticamente por meio da experiéncia, através do processamento de dados
(SEWELL, 2009). Ou seja, sdo algoritmos que analisam amostras de um banco de dados
buscando melhorar um critério de desempenho em uma determinada tarefa. Os algoritmos de
aprendizado de maquina podem ser classificados como algoritmos de aprendizado
supervisionado e nado supervisionado. Algoritmos de aprendizado supervisionado analisam
dados de uma amostra associada a uma saida, como por exemplo os algoritmos: arvores de
decisdo, SVM, kNN, rede neural artificial (ANN, do inglés Artificial Neural Network) e CNN.
Enquanto algoritmos de aprendizado nao supervisionado analisam os dados e aprendem
propriedades uteis da estrutura desses dados, sem ter uma saida associada, como por exemplo
o clustering que divide o banco de dados em grupos semelhantes, e a Anélise de Componentes
Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) que faz redugdo de
dimensionalidade dos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Neste trabalho, foram utilizadas as técnicas de aprendizado supervisionado, visto que as
amostras tém uma saida associada, que corresponde a informacao se ¢ um bacilo ou ndo. Dois
algoritmos foram utilizados na metodologia: redes neurais convolucionais e Random Forest.
Nas se¢des seguintes sdo abordados conceitos importantes para a compreensao dos algoritmos

de RF e CNN expostos nas secoes 3.4.1 e 3.6, respectivamente.
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3.4 Arvores de Decisio

Arvores de Decisdo siao modelos de aprendizado de maquina supervisionado que realizam
tarefas de classificagdo (saida discreta) ou regressao (saida continua), a partir de dados de
entrada estruturados em arvores. Essas estruturas sao semelhantes a fluxogramas, e dispdoem de
facilidade de interpretacdo e visualizacdo. Na Figura 8 ¢ ilustrada uma estrutura de arvore de
decisdo, na qual os pardmetros aprendidos sdo questdes sobre os dados. Cada “Questdo”
ilustrada na Figura 8 ¢ chamada de n6 e analisa o valor de uma caracteristica dos dados. A
questao superior representa a raiz da arvore, e por isso € denominada por no raiz. As questdes
seguintes representam os ramos da arvore, e sdo denominadas por né de decisdo. E as classes
representam as folhas, também denominadas por n6 terminal. Cada n6 da arvore est4 associado
a uma regido dos dados e os nds de decisdo dividem essa regido em sub-regides
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Portanto, os dados de entrada sao divididos

em regides ndo sobrepostas.

Figura 8. Ilustragdo de uma estrutura de Arvore de Decisio.
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A classificacdo de um novo exemplo inicia no no raiz, e o valor da caracteristica que
corresponde a este no ¢ considerado. Entdo o exemplo ¢ movido para o ramo que satisfaz a
questdo sobre essa caracteristica, chegando ao n6 de decisdo correspondente, que vai analisar
uma nova caracteristica dos dados. Esse processo ¢ repetido até chegar ao n6 terminal, a folha,
que corresponde a um valor alvo, uma classe para tarefas de classificacdo. Para todos os
exemplos que chegam a mesma folha, o mesmo valor alvo seréd previsto. Apenas uma folha e
os nés no caminho do no raiz a folha sdo ativados quando uma entrada é fornecida.

As arvores de decisdo sdo aprendidas com um algoritmo Top-Down Induction of

Decision Trees (TDIDT), particionamento recursivo ou aprendizado de divisdao e conquista. O
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algoritmo seleciona a melhor caracteristica para a raiz da arvore, divide o conjunto de dados
em conjuntos separados e adiciona nds e ramos correspondentes a arvore. O critério de divisao
para caracteristicas discretas tem a forma t « (A = v), onde v é um valor possivel da
caracteristica escolhida A, e para caracteristicas numéricas tem a forma t « (4 < v;), que
indica se o valor da caracteristica estd acima ou abaixo de um certo limiar v, (SAMMUT;
WEBB, 2010). A impureza ¢ uma medida utilizada para avaliar a homogeneidade das classes
nos nos filhos de um néd. A diminuigdo da impureza ¢ utilizada pelos critérios de divisdo visando
selecionar a melhor divisdo em cada no. Sendo assim, quanto menor for a impureza, mais

similares sdo as amostras dentro de uma classe e mais clara ¢ a separacdo entre as classes.

Critério de divisao, geracao do modelo e overfitting sao pontos fundamentais que devem

ser analisados na construcao de arvores de decisao (GULATI; SHARMA; GUPTA, 2016):

e O critério de divisao busca identificar qual a melhor caracteristica para dividir
os dados. Diferentes técnicas podem ser utilizadas como Entropia, Ganho de
informacio, indice de Gini etc.

e (Geracdo de modelo estd relacionado ao tipo de dados utilizados, se eles
constroem um modelo de regressao ou classificagao.

e QOverfitting usa a aplicacdo de métodos de poda para melhorar a generalizagao
do modelo em dados nao vistos. Os métodos de poda controlam o tamanho da
arvore com parametros como: nimero minimo de amostras por folha ¢ maxima

profundidade da arvore.

3.4.1 Random Forest

O modelo Random Forest (RF) ¢ uma técnica de ensemble learning que permite maior
confiabilidade nas predi¢des, pois combina as predicdes de varias arvores de decisdo
especializadas. Ao final, as saidas das arvores sdo agrupadas para realizar uma predicdo. Para
tarefas de classificacdo, a classe mais votada ¢ considerada. E para tarefas de regressdo, a média
simples de todas as saidas das arvores ¢ considerada. A Figura 9 ilustra um modelo RF. Para a
constru¢do de um modelo RF, o critério de decisdo, tipo do modelo e métodos de poda sdo
fundamentais. Para controlar o tamanho da arvore e do modelo, podem ser ajustados parametros
como a quantidade total de arvores, o nimero minimo de amostras por folha, o nimero minimo
de amostras necessarias para uma divisao, a profundidade maxima da arvore, o nimero maximo
de nos por arvore etc. No entanto, € importante observar que esses parametros podem variar

entre os diferentes simuladores.
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O modelo Random Forest ¢ uma combinacdo de arvores, onde cada arvore depende de
um vetor do conjunto de dados aleatério amostrado de forma independente e com a mesma
distribuicao para todas as arvores (BREIMAN, 2001). Além da amostragem das observagoes,
as arvores de decisao do modelo RF operam em uma amostragem aleatoria das caracteristicas.
Cada classificador usa uma selecdo aleatéria de caracteristicas para dividir cada n6. O conjunto
de caracteristicas ¢ escolhido uniformemente ao acaso a partir de uma amostra bootstrap do
conjunto de dados original (SAMMUT; WEBB, 2010). Amostragem bootstrap ¢ uma técnica
para obter aleatoriamente amostras de conjunto de dados, podendo ter dados omitidos ou
repetidos. Essa aleatoriedade ajuda a reduzir a correlagdo entre as arvores individuais e aumenta
a diversidade do modelo.

Figura 9. Ilustragdo de um modelo Random Forest.
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Fonte: Adaptado de (DIMITRIADIS; LIPARAS, 2018)

3.5 Redes Neurais Artificiais

O cérebro biologico toma decisdes a partir de uma comunicagao complexa entre seus
neurdnios. Inspirado nas redes neurais do cérebro, o modelo de redes neurais artificiais ¢ capaz
de tomar decisdes e realizar calculos complexos por meio da comunicagdo entre dispositivos
computacionais basicos, os neuronios artificiais (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).
A estrutura de um neurdnio artificial é semelhante a estrutura de um neurdnio do sistema
nervoso, e estd ilustrada na Figura 10. As entradas (X) conectadas ao neur6nio através dos pesos

(W) simulam a estrutura do dendrito, que atuam na recepgao de estimulos de outros neurénios.
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O somatorio, a polarizagdo (b) e a funcdo de ativagdo (6) funcionam como o corpo da célula.
A propagacao da saida (Y') ¢ analoga ao axonio em um neurdnio bioldgico, que transmite sinais
elétricos para outros neurdnios. A representacdo matematica de um neurdnio artificial ¢ dada

na equacdo (1) e pode ser representada pela forma matricial, conforme a equagao (2).

Y = 6(Z%, WiX; + b) (1)
X,

Y= 0W.X+b),sendoW = [W, W, .. Wilex=|2| (2
X,

Figura 10. Estrutura basica de um neuronio artificial.
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Fonte: (AWAD; KHANNA, 2015)

A entrada X representa um conjunto de caracteristicas aplicado na entrada do neurdnio
artificial para determinar uma saida Y. A matriz de pesos W corresponde a importancia de cada
caracteristica de entrada. Esses pesos sdo aprendidos durante o treinamento da rede neural
através da andlise de um conjunto de dados. A saida ¢ predita pela fungdo de ativacio 8 que €
ajustada pela polarizacdo b, em conformidade com a tarefa a ser desempenhada pela rede
neural. O desempenho do modelo de rede neural depende da escolha da fun¢do de ativacdo. As

fungdes de ativagdo mais utilizadas sdo:

1
1+e?

e Sigmoid: 6(a) =
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e Linear: 0(a) ={ase0<a<1
lsea>1

e Degrau: 6(a) = {
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Uma camada de neurdnios ¢ formada por vérios neuronios artificiais conectados a um
mesmo conjunto de entrada, operando em paralelo. A saida de uma camada ¢ um vetor, em que
cada componente corresponde a saida de um neuronio artificial dessa camada. A rede neural
artifical, também chamada de perceptron multicamadas, ¢ composta por varias camadas de
neurdnios, cada uma com sua propria matriz de peso, vetor de polarizacdo e vetor de saida
(AWAD; KHANNA, 2015). Na rede neural artificial, as camadas sdo completamente
conectadas, ou seja, todos os neurdnios de uma camada da rede estdo conectados a todos os
neurdnios da camada seguinte.

A arquitetura de uma rede neural artificial € composta por trés tipos principais de camadas.
A primeira camada ¢ a camada de entrada, que corresponde ao conjunto de caracteristicas. Em
seguida, temos as camadas de neuronios ocultas, cuja quantidade e nimero de neur6nios sao
definidos com base na complexidade da tarefa que a rede deve realizar. Por fim, a camada de
saida sera projetada de acordo com a tarefa especifica da rede, por exemplo, para tarefas de
classificagdo multiclasse, a camada de saida tera a quantidade de neuronios igual a quantidade
de classes que a rede deve classificar. A Figura 11 ilustra uma arquitetura de rede neural

artificial com uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida.

Figura 11. Uma arquitetura de rede neural.
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3.5.1 Processo de Treinamento da Rede Neural

O processo de treinamento de uma rede neural realiza a atualizagdo dos pesos e
polarizacdes de cada camada com o objetivo de melhorar seu desempenho e torna-la eficiente
em reconhecer padroes de diferentes classes. Durante o processo de treinamento ¢ calculado
erro entre a saida Y predita pela rede e a saida desejada D. Assim, o treinamento busca reduzir
gradualmente esse erro, modificando os valores dos pesos e polarizagdes (JAIN; MAO;
MOHIUDDIN, 1996).

O erro entre a saida predita e a saida desejada ¢ calculada por uma fun¢ao de custo. Para
tarefas de regressao, a fungao de custo do Erro Médio Quadratico ¢ frequentemente usada. Em
redes neurais modernas ¢ usada a Maxima Probabilidade, também chamada por func¢ao de custo
cross-entropy (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A equac¢do (3) mostra essa

fungao de custo.
L; = —log (P(c()1X)) €)
Onde:
L; - Valor da perda ao apresentar um padrdo X; na entrada
i € {0,1} ¢ o indice de cada classe do padrio X;

Baseado na funcao de custo escolhida, os pesos e polariza¢des sao modificados por meio
de um algoritmo de treinamento, de tal forma que a saida predita se aproxime da desejada. O
algoritmo de backpropagation é o mais utilizado para atualizacio dos pesos e polarizagdes. E
um algoritmo iterativo, em que o critério de parada ¢ normalmente fixado pelo nimero méximo
de épocas. Também ¢ possivel utilizar funcdes de erros regularizadoras ou o método da parada
antecipada no treinamento, a fim de melhorar a capacidade da rede de fazer previsdes corretas

para amostras que ndo foram observadas no treinamento.

3.5.2 Algoritmo Backpropagation
Nas redes multicamadas ¢ usado o algoritmo backpropagation na atualizacao dos pesos.
Esse algoritmo consiste nos seguintes passos (AWAD; KHANNA, 2015):
e Inicializacdo: os pesos sdo inicializados em valores randomicos proximos a 0.
e Passagem para frente (forward): as entradas sdo alimentadas na rede e propagadas
para a camada de saida e calculado o erro resultante.
e Passagem para tras (backward): os pesos e polarizagdes sdo atualizados com o

algoritmo gradiente descendente estocastico:
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Em que a ¢ uma taxa de aprendizado ajustavel, E ¢ a funcao de custo, Wi’j ¢o
peso da conexao entre o j-€simo neurdnio na camada k — 1 e o i-€simo neurdnio
na camada k, e b¥ é a polarizagio do i-ésimo neurdnio na camada k. A escolha
de a afeta a velocidade de convergéncia do algoritmo de backpropagation.
Valores altos para a taxa de aprendizado podem causar oscilagdes no algoritmo, e
valores muito baixos podem resultar em uma convergéncia lenta.

E essencial que a fungio de custo e as fungdes de ativagdo sejam derivaveis, pois o calculo
da atualizacao de pesos ¢ realizado com o gradiente da fungdo de custo em relagdo a um peso,
o qual utiliza a regra da cadeia e envolve as funcdes de ativagao. Como o objetivo ¢ diminuir a
funcdo de custo, a cada iteragdo o peso atual € subtraido do valor do gradiente multiplicado pela
taxa de aprendizado. Uma vez que o calculo do gradiente determina o sentido e a taxa de
variagdo da fungdo de custo em relagdo ao peso, o erro da rede ¢ reduzido por meio dessa

abordagem do gradiente descendente (AWAD; KHANNA, 2015).

3.6 Redes Neurais Convolucionais

O processamento de imagens com redes ANN envolve arquiteturas muito complexas,
pois elas trabalham apenas com entradas lineares e sdo inteiramente conectadas. Assim, uma
imagem deve ser convertida em um vetor de grande dimensao, tendo cada neuronio da primeira
camada conectado a esse vetor, o que implica em uma grande quantidade de parametros e um
processamento muito lento. As redes neurais convolucionais foram criadas para permitir o
processamento de imagens sem a sobrecarga de tantas conexdes, utilizando camadas
convolutivas que se conectam ndo com a imagem inteira, mas com uma regido dela
(AGGARWAL, 2018).

Redes neurais convolucionais sdo usadas na visao computacional para classificacao de
imagem e deteccdo de objeto. A arquitetura de uma CNN tem duas camadas principais: a
camada de convolucdo e a de subamostragem. Todas as camadas da rede sao tridimensionais.
Na camada de entrada, a terceira dimensao refere-se ao nimero de planos da entrada. Por
exemplo, uma imagem RGB tem trés planos, enquanto uma imagem em nivel de cinza tem
apenas um plano. Nas camadas convolutivas, a terceira dimensao refere-se ao nimero de filtros

convolutivos utilizados. Cada filtro convolutivo gera um mapa de caracteristicas, que
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representam o resultado de varios processamentos rezalizados por um filtro na imagem
(AGGARWAL, 2018). Esse mapa de caracteristicas ¢ gerado por meio da operagdo de
convolug¢do do filtro com a entrada, esse filtro tridimensional tem a mesma profundidade que a
entrada, mas com dimensao espacial menor. Assim, cada neurénio da camada de saida sera
conectado apenas a uma pequena regido da camada de entrada, reduzindo consideravelmente a
quantidade de parametros daquele neurdnio. Na camada de subamostragem a terceira dimensao
também corresponde a quantidade de filtros, uma vez que essa camada nao modifica a
profundidade, pois tem a finalidade de reduzir o tamanho do mapa de caracteristicas. Para isso,
a média ou o valor maximo de uma regido de tamanho 2 X 2, ou 3 X 3, ¢ calculado para
compactar as dimensdes espaciais das camadas por um fator de 2 ou 3, respectivamente. Outras
camadas sdo utilizadas na constru¢do de uma CNN e serdo abordadas nas se¢des seguintes. Na
Figura 12 ¢ ilustrada a arquitetura LeNet-5, uma das primeiras CNN’s desenvolvidas por
(LECUN et al., 1998). Ela usa imagens de entrada em escala de cinza, possui uma camada
convolutiva de kernel 5X5 com profundidade igual 6, seguida de uma camada de
subamostragem de tamanho 2 X 2. Em sequéncia, ha outra camada convolutiva de kernel 5 X 5
com profundidade igual 16, seguida por mais uma camada de subamostragem de tamanho
2 X 2. A arquitetura também inclui uma camada completamente conectada de 120 neurdnios,

outra de 84 neurdnios e, por fim, a camada de saida com 10 neurdnios.

Figura 12. Arquitetura LeNet-5.
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Fonte: (AGGARWAL, 2018)

3.6.1 Camada Convolutiva
A camada convolutiva realiza uma operacdo chamada de convolug¢do na entrada da
camada que resulta em um mapa de caracteristicas. Essa operacdo, mostrada na equacao 6, ¢
representada por um * e realiza o produto entre duas matrizes. Na equagdo (6), x ¢ chamado de

entrada, w é chamado de filtro ou kernel, e s(t) é a saida chamada de mapa de caracteristicas.
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s(t) = (x *w)(0) (6)

Geralmente, as convolugdes sdo realizadas em mais de um eixo por vez, entdo para uma

entrada bidimensional, provavelmente a operacdo sera com um kernel bidimensional

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A operagao matematica para entrada e

kernel bidimensional ¢ mostrada na equacao (7). Onde S(i, j) se refere as posi¢cdes do mapa de

caracteristicas que sera gerado, K € o kernel, m e n se referem a dimensdo de K. I ¢ a imagem

de entrada, i e j referem-se a dimensao de I. O kernel ¢ uma matriz menor que a entrada e seus
parametros sao aprendidos pelo algoritmo de aprendizado.

S =E*DJ) =Lp=1 2g=1 [T +p.J + DK, q) (7)

Na Figura 13 ilustra-se a operacao de convolucao graficamente. A entrada tem dimensao

3 X 4, o kernel tem dimensdo 2 X 2, e a operacdo de convolugdo foi realizada com um passo

de 1. Nota-se que, cada posi¢ao da saida, ¢ a soma dos elementos da entrada multiplicados pelos

elementos kernel, nas posi¢des correspondentes.

Figura 13. Representacédo grafica da convolugao.
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Fonte: Adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na camada convolutiva € necessaria a defini¢ao de alguns hiper parametros: tamanho
do kernel, profundidade e passo. O tamanho do kernel esta associado a regido da entrada que o
neurdnio da camada de saida estara conectado. Em ANN cada neuronio da camada de saida se
conecta a todos os neurénios da camada de entrada. Em CNN, cada neurdnio na camada de
saida se conecta a uma regido de tamanho m X n da camada de entrada, o qual corresponde ao
tamanho do kernel, conforme ilustrado na Figura 14. Quando se tem uma entrada com multiplos
planos, a rede aprendera os parametros de um kernel para cada plano da entrada. O neurdnio da

saida estara associado a uma regido que abrange todos os canais da entrada. Por exemplo, se
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utilizarmos um kernel de 5 X 5 em uma entrada de 3 planos, cada neurdnio da saida terd um
total de 5 X 5 X 3 =75 pesos. O hiper parametro profundidade se refere a quantidade de
kernels na camada convolutiva e, consequentemente, ao numero de neurdnios relacionados a
uma mesma regido de entrada. Dessa forma, a rede pode identificar diferentes caracteristicas
em uma mesma regido, como bordas verticais, bordas horizontais, entre outras. A saida tera a
profundidade igual a quantidade de kernels definidos. O hiper parametro passo controla o
deslocamento do kernel ao percorrer a entrada. Passo 1 indica um salto de uma coluna da matriz
de entrada no deslocamento horizontal e uma linha no deslocamento vertical. Outro hiper
parametro a ser definido ¢ o preenchimento de zeros, que ¢ usado para controlar a dimensado da
saida. A operagao de convolugao reduz a entrada, e pode ser desejavel manter a dimensao, para
1sso0 sdo acrescentados zeros nas bordas da entrada, mantendo algumas informacgdes. A Figura
15 ilustra um exemplo de uma camada convolutiva com entrada de dimensdo 6 X 6 X 3,
tamanho do kernel 3 X 3, profundidade igual a 2, passo igual a 1 e sem preenchimento de zeros.
A saida ¢ uma imagem de dimensdo 4 X 4 X 2. Nota-se que a profundidade de cada kernel
corresponde a profundidade da entrada, e cada kernel extrai diferentes caracteristicas de uma
mesma regido. A saida foi reduzida devido fato de ndo ter zeros nas bordas da entrada, tem

profundidade igual a quantidade de kernels.

Figura 14. Ilustracdo da regido da camada de entrada conectada a uma camada de saida.

Camada de Entrada

Camada de Saida
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Figura 15. Tlustracdo de uma camada convolutiva em uma entrada 6 X 6 X 3, tamanho do kernel 3 X 3,
profundidade igual a 2, passo igual a 1 e sem preenchimento de zeros.

Kernel 1
Entrada
I,.I.,I-,lqlnl3 Saida
[ | | IC
5 || \
al1|2(4|9]|2[] \ I [ [ 1
1 ||
s|2(6|7]|5]|7 [ \ B
2|3]af7]1]6 | % 3x3x3 \ =
4
4 (973 ) 8 17_7 Kernel 2 / I
1(8(0|1|2|7 ] /
6|s|7]2]6|3 [0 H
/ 4xX4%x2
6X6X%X3

E possivel calcular o tamanho da saida a partir dos pardmetros da camada convolutiva.
Sendo W, e H; as dimensdes da entrada, W, e H, as dimensdes da saida, D, a profundidade da
saida, F ¢ o tamanho do kernel, P ¢ a quantidade de preenchimento de zeros usado nas bordas,
S ¢ o passo definido e K ¢ a quantidade de kernels. A equacdes (8), (9) e (10) calculam o

tamanho do volume de saida.

Wyi—F+2P
We="%m ()
H,—F+2P
Hy =250 ©)
D, =K (10)

As camadas convolutivas de uma CNN tém a fun¢do de gerar um mapa de caracteristicas
a partir de uma entrada. A entrada de uma camada convolutiva ¢ o mapa de caracteristica gerado
pela camada anterior e tem as dimensdes e profundidade definidas pelos hiper parametros da

camada.

3.6.2 Camada ReLU
ReLU (Rectifier Linear Unity) ¢ uma funcdo de ativacdo ndo linear que substituiu as
fungdes de ativacado sigmoid e tangente hiperbdlica nas camadas de modelos CNN, devido suas
grandes vantagens em termos de velocidade e precisao (AGGARWAL, 2018). A camada ReLU
realiza a ativagdo de cada unidade de neurdnio da entrada da camada usando a equagdo (11). E

aplicada apods a camada de convolugdo para realizar a ativagdo dos neuronios.
f(x) = max (0, x) (11)
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Em que x ¢ qualquer valor real e representa o valor do neurénio em uma camada. A
fun¢do ¢ aplicada para cada um dos neurdnios da camada. Esses valores sdo entdo passados
para a proxima camada. Portanto, a aplicagdo da ReLU ndo altera as dimensdes de uma camada,

pois ¢ um mapeamento simples de um para um (AGGARWAL, 2018).

3.6.3 Camada de subamostragem (pooling)

Uma arquitetura de CNN normalmente ¢ composta por camadas de convolugdo, que
produz um conjunto de ativagdes lineares e cada ativacdo ¢ executada através de uma fungao
ndo linear, como a ReLU, e camadas de pooling usadas para redu¢do de dimensionalidade da
saida (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A camada pooling substitui determinado local da entrada da camada por uma estatistica
resumida através de operacdes como média ponderada, média ou valor maximo de uma
vizinhanga retangular. Dessa forma, o mapa de caracteristicas da entrada ¢ reduzido na saida da
camada, porém nao tem a sua profundidade alterada. O tamanho tipico da regido sobre a qual
se realiza o pooling ¢ de 2 X 2 (AGGARWAL, 2018). Na Figura 16 esta ilustrado um exemplo
de camada pooling que reduz a entrada extraindo o valor maximo de uma vizinhanga de
tamanho 2 X 2, operagdo denominada por max pooling. Com um passo de 2, a saida foi reduzida
em um fator de 2.

Figura 16. Operagdo de pooling.
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3.6.4 Camada de Convolucio Transposta
A convolugdo transposta ¢ uma convolu¢do com um filtro que ¢ derivado pela
transposicao e inversao dos filtros aprendidos na convolucao (AGGARWAL, 2018). A camada
de convolugao transposta, também chamada de camada de deconvolugdo na literatura, funciona
de forma oposta a camada de convolu¢do. Enquanto as camadas de convolugdo sdo usadas para
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compactar os dados de uma entrada em uma representacao espacial, as camadas de convolugao
transposta sdo usadas para descompactar esses dados. Essas camadas associam uma Unica
ativacdo dos mapas de caracteristicas de entrada, gerados pelas camadas pooling e ReLU, com
varias saidas por meio de filtros aprendidos que reconstroem a forma de um objeto de entrada
(NOH; HONG; HAN, 2015). A Figura 17 ilustra uma operagdo de convolucdo transposta de
um mapa de entrada de tamanho 2 X 2, um kernel 3 X 3 que gera como resultado um mapa de
saida de tamanho 4 X 4. E adicionada uma regido preenchida com zeros ao mapa de entrada e
o valor de saida ¢ calculado da mesma forma que a operagdo de convolugdo.

Figura 17. Convolugdo transposta de passo 1.
Entrada

Saida

Kernel

3.6.5 Camada de dropout

O overfitting refere-se ao fato da rede se especializar no conjunto de treinamento,
alcangando um excelente desempenho, mas apresentar um desempenho ruim no conjunto de
validacdo ou teste. Uma forma de reduzir esse problema ¢ o uso de uma camada chamada
dropout. Dropout ¢ um método que cria um conjunto de redes neurais formadas pela remogao
de neur6nios. Se um neurdnio for eliminado, entdo todas as conexdes de entrada e saida desse
neurdénio também serdo descartadas. Os neurdnios sdo descartados apenas das camadas de
entrada e ocultas da rede (AGGARWAL, 2018). Dessa forma, em cada etapa de treinamento,
alguns neurdnios sdo eliminados aleatoriamente ¢ uma nova rede neural baseada na rede
original ¢ criada. A predi¢do final da rede ¢ obtida através de uma média da predi¢do das
diversas redes criadas. Cada neurdnio ¢ retido com probabilidade p, hiper parametro fixado
antes do inicio de treinamento. Esse p pode ser escolhido usando um conjunto de validag¢ao ou
pode ser definido um valor (SRIVASTAVA et al., 2014). Cada rede neural criada herda um
subconjunto diferente de pardmetros da rede neural original, e esse compartilhamento de

parametros torna possivel representar muitos modelos com uma quantidade tratdvel de memoria
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(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Na Figura 18 estdo ilustradas duas redes:
a) ¢ uma rede neural padrdo e b) ¢ uma rede obtida pela aplicagdo do dropout na rede padrao.

Figura 18. Exemplo do resultado da camada de dropout.

a) Rede Neural Padrio b) Rede apos Aaplicacdo da
da camada de dropout.

Fonte: (SRIVASTAVA etal., 2014)

3.6.6 Camada de normaliza¢ao em lote

A camada de normalizagdo em lote, ou batch normalization, ¢ uma técnica que busca
melhorar a otimiza¢ao do modelo reduzindo o efeito de uma convergéncia lenta de treinamento
em modelos muito profundos. Modelos muito profundos envolvem a composi¢do de varias
fungdes ou camadas que sdao atualizadas simultaneamente, podendo gerar resultados
inesperados, pois as funcdes sdo atualizadas sob a suposicdo de que as outras funcdes
permanecem constante, uma vez que a atualizagdo dos pesos assume que as outras camadas nao
mudam (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Para reduzir esse efeito, camadas
de normalizacdo sdo adicionadas entre as camadas ocultas e cria ativagdes com uma mesma
faixa de variacao dos valores, evitando os resultados inesperados. Cada neurdnio i nas camadas
de normalizagdo contém dois parametros adicionais, sdo eles f; € y; que sao aprendidos no
treinamento. A ideia basica ¢ que a saida do i-€simo neurdnio tenha uma média f; € um desvio
padrao y; sobre cada subconjunto do conjunto de treinamento (AGGARWAL, 2018).

Um efeito importante gerado pelo uso da normalizagdo em lote é a capacidade da
generalizagao da rede, pois, no treinamento com a camada de normalizagdo em lote, um dado
do conjunto de treinamento ¢ visto em conjunto com outros dados no subconjunto, e a rede nao
produz valores especificos para aquele dado, contribuindo para a capacidade de generalizagdo

da rede (IOFFE; SZEGEDY, 2015).
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3.6.7 Regularizacao L2
A regularizagdo baseada em penalidade ¢ a abordagem mais comum na redugdo de
overfitting. A regularizagdo L2 adiciona uma penalidade suave aos parametros. A penalidade
adicional ¢ definida pela soma dos quadrados de todos os pesos w da rede escalonado por um
fator A > 0, que é o parametro de regularizagio (AGGARWAL, 2018). A equacdo (12) define a
funcdo de custo regularizada E. Aumentar ou diminuir o valor desse parametro reduz a suavidade
da penalidade. Para pequenos valores de A, a rede prioriza minimizar a fun¢do de custo original, e

para altos valores de A, a rede prioriza minimizar a fungdo de custo e a aprender pesos pequenos.

Ex=E+13,w? (12)

3.6.8 Segmentacio Semantica

As redes neurais convolucionais podem ser usadas para tarefas que envolvem visao
computacional em imagens e videos, entre elas estdo tarefas de classificacdo de imagens,
processamento de video, detecg@o de objetos e segmentacao semantica. Neste trabalho, as redes
neurais convolucionais foram utilizadas nas implementacdes de dois modelos. Um de
classificagdo de imagens ¢ um de segmentagao semantica. Para a tarefa de classificagdo de
imagens, a imagem de entrada passa pelas camadas da rede e ao final a rede atribui uma classe
para a imagem. Em segmentacao semantica, a imagem de entrada passa pelas camadas da rede
e ao final uma classe ¢ atribuida para cada pixel da imagem. Na Figura 19 ¢ ilustrado um
exemplo do processo de segmentacdo semantica em imagens. Uma rede para a tarefa de
segmentacao ¢ dividida em duas etapas: etapas de subamostragem (pooling) e sobreamostragem
(upsampling). A etapa de subamostragem reduz a entrada até obter um espaco latente desta
utilizando camadas como, por exemplo, a maxpolling. A etapa de sobreamostragem reconstroi
o tamanho da entrada utilizando camadas de convolugao transposta. O resultado ¢ uma nova
imagem, em que cada pixel tem uma classe atribuida. Camadas de convolugao sdo combinadas
as etapas de subamostragem e sobreamostragem para extrair as caracteristicas e aprender as
classes.

Por ser um modelo de aprendizado supervisionado, € necessaria a classificagao real de
cada pixel. Dessa forma, os modelos de segmentacao semantica tém, para cada amostra, uma
mascara correspondente, onde cada pixel da mascara corresponde a classe do pixel na imagem.
Nos trabalhos de QUINN et al. (2016), LOPEZ et al. (2017), XIONG et al. (2018), EL-
MELEGY et al. (2019) e KUOK et al. (2019) os autores utilizaram uma abordagem de

classificacdo de retalhos, os quais continham apenas um bacilo. A rede recebia como entrada o
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retalho e classificava como positivo ou negativo. Na abordagem deste trabalho, como sera
mostrado no capitulo Materiais e Métodos, também foi utilizada uma abordagem de
classificagdo de retalhos, porém, antes dessa etapa, ¢ utilizada uma rede de segmentacdo
semantica para extrair os possiveis bacilos da imagem. A rede foi treinada com imagens
formadas por um mosaico de retalhos para separar os bacilos do fundo e entdo identificé-los na

imagem de entrada.

Figura 19. Processo de segmenta¢do semantica.
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Fonte: Adaptado de (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017)

3.7 Meétodo de Otimizacao ADAM

No treinamento da rede, um hiper parametro a ser definido ¢ o método de otimizagdo, que
tem relagdo com a capacidade da rede de minimizar a funcdo de custo e se tornar eficiente nas
tarefas de classificacdo ou segmentacao semantica do modelo. Muitos métodos de otimizagao
podem ser usados. No trabalho SERRAO et al. (2020), desenvolvido anteriormente, ao qual o
presente trabalho estd dando continuidade, avaliou trés métodos de otimizacdo na tarefa de
segmentacao semantica: ADAM (do inglés Adaptive Moment Estimation), RMSProp (do inglés
Root Mean Square Propogation) e SGDM (do inglés Stochastic Gradient Descent with
Momentum). O método que apresentou melhor desempenho foi o ADAM, o qual foi utilizado
nos treinamentos que serdo apresentados no capitulo Materiais e Métodos.

O método ADAM ¢ considerado bastante robusto para a escolha dos hiper pardmetros,
embora as vezes precise ser alterada a taxa de aprendizado padrao sugerida (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Ele ¢ conhecido por ser eficiente em acelerar o treinamento
de redes neurais artificiais e redes neurais convolucionais. E ¢ extremamente popular porque
incorpora a maioria das vantagens de outros métodos de otimizagdo (AGGARWAL, 2018).

O método ADAM ajusta a taxa de aprendizado para cada parametro da rede neural,
ajustando duas médias ponderadas exponenciais para cada parametro, o A; e F;. As equacdes

(13) a (16) correspondem as equagdes do método de otimizacdo ADAM. Considerando 4; o
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valor da média exponencial ponderada do primeiro momento, p o fator de decaimento, e E a
funcdo de custo, A; ¢ atualizado conforme a equagdo (13). Ao mesmo tempo, a média
exponencialmente ponderada do segundo momento, denominada de F;, ¢ feita por um fator de
decaimento pf e € atualizada conforme a equagédo (14). A taxa de aprendizado a; depende do
indice de iteracao t e atualizada conforme a equagao (15). Esse ajuste na taxa de aprendizado ¢
um fator de correcdo na polarizagcao que ¢ importante nas iteragdes iniciais, onde ambos A4; ¢ F;
sao inicializados com 0 (AGGARWAL, 2018). E os parametros w; do modelo sdo atualizados

utilizando essa nova taxa de aprendizado, conforme a equagao (16).

A= pht (1= p) () vi (13)

Fi &« peFy + (1—pf) (;—V’j) Vi (14)
o =a ({f) (15)

w; = w; —j—AiiFi; Vi (16)

3.8 Mecanismo de Atencao de Canal (Channel Attention Mechanism)

Em visdo computacional, mecanismos de atengdo sao métodos que focam a atengao nas partes
mais importantes da imagem. Dependendo do método usado, hd quatro categorias basicas de
mecanismos de aten¢do: atencdo de canal, aten¢do espacial, atencao temporal e atengao de ramo
(GUO etal., 2022). Neste trabalho, dada a importancia da informagao de cor para a segmentagao
do bacilo, foi utilizado o mecanismo de atengdo de canal, a Sequeeze Excitation Net (SENet),
proposto por HU et al. (2017). Atengdo de canal gera um vetor de pontuagdes de aten¢do, que
¢ multiplicado pelas informagdes presentes nos diversos canais de entrada. Equacdes (17) e (18)

e a Figura 20 ilustram a operagdo do bloco SENet.

s=a(W2 (W1 GAP(X))) (17)

Y=s50X (18)
Onde:
X — vetor de carateristicas
s — vetor de pontuagao
o — fungao sigmoid
W, — matriz da primeira camada completamente conectada
J— funcdo de ativagcdo ReLU
W, — matriz da segunda camada completamente conectada
GAP— operacao Global Average Pooling de cada canal X
Y —saida
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Figura 20. Bloco de atengao de canal SENet.

H

Fonte: Adaptado de GUO et al. (2022)

3.9 Convolucao Separada por Canal (Depthwise Separable Convolution)

Depthwise separable convolution, proposto por CHOLLET (2017), é uma operagdo que
realiza convolugdo espacial separada em cada canal de uma entrada de caracteristicas, por meio
da aplicacao de um filtro por canal, combinando a saida por meio de uma convolugdo pontual
(convolugdo 1x1). Figura 21 ilustra esta operacdo. Da mesma forma que a convolugao regular,
depthwise separable convolution baseia-se na suposi¢ao de que as localizagdes espaciais em
ativagOes intermediarias sdao altamente correlacionadas, mas os canais sdo altamente
independentes. Em comparacdo com a convolu¢do regular, depthwise separable convolution
requer menos calculo e menos parametros. Originalmente, foi usada na rede de classificagao
Xception.

Figura 21. Camada depthwise separable convolution.
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4 MATERIAIS E METODOS

A metodologia proposta para este trabalho consiste na aplicacdo de um modelo de
segmentacdao semantica para segmentar os bacilos da tuberculose em imagens de microscopia,
e na aplicacdo de filtros com o objetivo de remover os falsos positivos segmentados. Além
disso, apds a implementagdo do método de segmentacdo do bacilo e remogdo dos falsos
positivos, ele serd avaliado para o diagnostico da tuberculose. A ideia central ¢ que cada objeto
segmentado pelo modelo de segmentagdo semantica seja avaliado por um filtro de cor e um
filtro de forma. O objeto ¢ considerado falso positivo se ndo for classificado como bacilo nos
filtros e ¢ eliminado na contagem de bacilos para a determinagdo do diagndstico. O diagnostico
da tuberculose seréd avaliado em um banco de dados construido para os 5 diagndsticos descritos
no Quadro 1, na Secdo 1, em que cada diagnostico ¢ composto por 50 conjuntos de campos
digitais equivalentes a campos microscopicos.

No Capitulo 3 foram apresentados os principais conceitos necessarios para iniciar a
implementagao deste trabalho. Neste capitulo serdo expostos os materiais necessarios para essa

implementagao e o detalhamento da metodologia.

4.1 Materiais

4.1.1 Banco de Dados Original

O banco de dados utilizado neste trabalho foi disponibilizado pelo Grupo de Pesquisa

em Reconhecimento de Padrdes e Otimizacao (http://dgp.cnpg.br/dgp/espelhogrupo/4186 ), da

UFAM. Esse banco foi coletado no Laboratério de Micobacteriologia do Instituto Nacional de
Pesquisa da Amazonia — INPA, protocolo 186/08. Para as aquisi¢des das imagens, foi utilizada
uma camera digital Canon PowerShot A640 acoplada a um sensor de imagem CCD (Coupled
Charge Device) de 10 megapixels com zoom Optico de 4X. O microscopio utilizado foi um
Zeiss Axioskop 40, um aumento de 100X e abertura numérica de 1,25. O campo visual do
microscopio estimado para a leitura pelo microscopista corresponde ao didmetro de 0,228 mm,
equivalente a uma area circular de 0,04 mm?. A leitura de 100 campos microscopicos equivale
a uma 4rea total de 4 mm?. O adaptador entre o microscépio e a cAmera reduz a abertura do
microscopio para 61% do campo microscopico. Assim, a area de um campo digital ¢
aproximadamente 0,0243 mm?. Para avaliar uma 4rea equivalente a 100 campos circulares, é

necessaria a aquisi¢ao de aproximadamente 164 campos digitais. A resolucao de profundidade
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das imagens de campos digitais ¢ de 24 bits e a dimensdo 1388x1040 pixels. A
correspondéncia, no Quadro 1, na Secdo 1, entre os campos microscopicos € campos digitais ¢é:
para diagndsticos negativo e esparso e 1+, a leitura de 164 campos digitais; para diagndsticos
2+ e 3+, a leitura de 82 e 32 campos digitais, respectivamente. Cada campo digital foi anotado
por trés especialistas em analise de esfregaco de escarro para diagnostico da Tb.

O banco de dados original ¢ composto por 25 laminas, nomeadas por SO1 a S25, onde
cada lamina corresponde a um paciente. De cada lamina, 164 campos digitais foram extraidos
de duas regides denominadas TR (do inglés, Tile Region). A Figura 22 mostra exemplos de
campos digitais da ldmina SO5 e regido TR1. Trés bancos de dados foram elaborados com base
no banco de dados original: Banco de Dados 1 (BD1), Banco de Dados 2 (BD2) e Banco de
Dados 3 (BD3).

Figura 22. Exemplos de campos digitais da lamina SOS e regido TR1.

:‘\ . HA

SOSTRIEDFT001.bmp SOSTRIEDFT002.bmp  SOSTRIEDFTO003.bmp SOSTRIEDFT163.bmp  SOSTRIEDFT164.bmp

O banco de dados BD1 ¢ composto por 8000 imagens de 400 X 400 pixels, que sdo
formadas pela combinagdo de retalhos positivos (contendo bacilo) e negativos (sem bacilo)
extraidos das laminas SO1 a S15. O BDI foi usado para implementacio do modelo de
segmentacdo semantica. Laminas de diferentes pacientes foram utilizadas nas etapas de
treinamento e validacgao.

O banco de dados BD2 foi usado na avaliagdo do diagnostico da Tb. Para as classes
diagnosticas negativo e 1+, foram obtidos 150 conjuntos com 164 campos. Para a classe
diagnostica 2+ foram obtidos 50 conjuntos com 82 campos digitais. Para a classe diagndstica
3+ foram obtidos 50 conjuntos com 32 campos digitais. Para a obten¢do das imagens desses
conjuntos, foram utilizados campos digitais extraidos das laminas S16 a S25.

O banco de dados BD3 foi elaborado para treinar e testar os filtros de cor forma, e ¢
composto por retalhos resultantes da segmentagdo semantica nos conjuntos de treinamento e
validagao do banco de dados BDI1. Esse conjunto ¢ formado por retalhos classificados como
falsos positivos e verdadeiros positivos, visando treinar modelos com maior poder de
diferenciagdo entre bacilos e artefatos classificados como bacilos. Ao total sao 579 retalhos de
40%x40 pixels, dos quais 219 retalhos sdo verdadeiros positivos e 360 retalhos sao falsos

positivos. A descri¢cdo dos trés bancos de dados ¢ mostrada no Quadro 3.
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Quadro 3. Descri¢ao dos bancos de dados utilizados na implementagao.

Banco de| Tamanho da Laminas Numero de imagens Aplicacio
Dados Imagem g piicag
Imagens 8000 imagens mosaicos € suas mascaras .
Mosaicos de .. . . Treinamento,
. binarizadas: 5000 imagens mosaicos o~
400x400 pixels o\ validagdo e
com 50% de retalhos positivos e 50%
BDl1 e suas S01-S15 . : . teste do
. negativos; 1500 imagens mosaicos com
respectivas . o . modelo de
mAscaras mais de 90% de retalhos negativos; seomentacio
o 1500 com 100% de retalhos negativos g ¢
binarizadas
250 conjuntos de campos digitais: 150
conjuntos de 164 campos digitais
Imagens correspondem aos diagnésticos Avaliacdo do
BD2 completas de 316-S25 negativo, esparso e 1+; 50 conjuntos de | diagndstico
1040x1388 82 campos digitais correspondem ao da
pixels diagnéstico 2+; e 50 conjuntos de 32 | Tuberculose
campos digitais correspondem ao
diagnostico 3+
Treinamento
BD3 Retalhos de S01-S15 579 retalhos: 219 retalhos verdadeiros | e teste dos
40x40 pixels positivos e 360 retalhos falsos positivos | filtros de cor
e forma

Todas as imagens usadas nesse estudo sdo imagens de foco estendido (EDF). As
imagens de foco estendido foram obtidas pela aplicacao de um método de fusao de imagens de
foco multiplo desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Reconhecimento de Padrdes e
Otimizacao e publicado em COSTA et al. (2019). Nesse artigo ¢ descrito todo o processo de
fusdo. Uma pilha de imagens € composta por 11 imagens do mesmo campo do microscopio. As
imagens de uma pilha diferem das demais apenas porque foram adquiridas em diferentes
profundidades focais. O processo de captura foi realizado da seguinte forma: a primeira imagem
foi adquirida usando a fung¢do de autofoco do microscdpio; entdo, usando um passo de distancia
focal de 0,52 pm, foram adquiridas cinco imagens para cima e cinco imagens para baixo, em
relagdo a primeira, respectivamente. Cada imagem foi anotada por trés especialistas em

baciloscopia de escarro para o diagnostico da Tb.

4.1.2 Banco de Dados para Segmentacio Semantica — BD1
O banco de dados BD1, formado para o treinamento, validagao e teste do modelo de
segmentacdo semantica ¢ composto por imagens mosaico, as quais sao formadas pela

combinagdo de retalhos dos campos digitais de tamanho 40x40 pixels. Os retalhos podem ser
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positivos, aqueles que contém um bacilo centralizado, e negativos, aqueles que ndo contém
bacilos. A Figura 23 mostra um exemplo de retalho positivo em (a) e um exemplo de retalho
negativo em (b).

Figura 23. Exemplo de retalhos. Em (a) ¢ mostrado um retalho positivo, ¢ em (b) um retalho negativo.

1

(a) (b)

Cada retalho tem uma mascara binarizada correspondente de tamanho 40x40 pixels. Os
retalhos positivos t€ém valor 0 para os pixels correspondente ao fundo e valor 255 para os pixels
correspondentes ao bacilo. Os retalhos negativos t€ém o valor 0 em todos os pixels, pois todos
correspondem ao fundo. As imagens dos retalhos positivos e negativo e suas respectivas
mascaras compuseram as imagens mosaico do banco de dados BD1. Um total de 2636 retalhos
positivos e 28848 retalhos negativos, todos das laminas SO1 a S15, foram utilizados na
composi¢ao das imagens mosaico. Cada imagem ¢ composta por 100 retalhos, e tem tamanho
de 400x400 pixels. No total, foram geradas 8000 imagens mosaico € suas mascaras
correspondentes. O conjunto de treinamento ¢ formado por 6000 imagens, das quais 3000 sdao
compostas por 50% de retalhos positivos e 50% de retalhos negativos aproximadamente, 1500
sdo compostas por mais de 90% de retalhos negativos e 1500 sdo compostas por 100% de
retalhos negativos. Os conjuntos de validagdo e teste sdo formado por 1000 imagens mosaico
com 50% de retalhos positivos e 50% de retalhos negativos. O Quadro 4 mostra a distribui¢ao
e composicao das imagens dos conjuntos de treinamento, validagao e teste. A Figura 24 mostra

um exemplo de imagem mosaico e sua respectiva mascara.

Quadro 4. Distribuicdo das imagens de treinamento, validacdo e teste do banco de dados BD1.

Conjunto Quantidade de imagens Composicio das imagens
3000 Aproximadamente 50% retalhos positivos e
50% retalhos negativos
Treinamento . -
1500 Mais de 90% retalhos negativos
1500 100% retalhos negativos
Aproximadamente 50% retalhos positivos e
Validagdo 1000 '
50% retalhos negativos
Aproximadamente 50% retalhos positivos e
Teste 1000 )
50% retalhos negativos
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Figura 24. Exemplo de imagem mosaico do banco de dados BD1. Em (a) é mostrada a imagem-mosaico ¢ em (b)

sua respectiva mascara.

(a)

4.1.3 Banco de Dados para Diagndstico — BD2

Em conformidade com o Quadro 1, na Sec¢do 1, sdo estabelecidos cinco diagnosticos da

Tb: negativo, esparso, 1+, 2+ e 3+. Cada diagnostico ¢ definido com a contagem de bacilos nos

campos microscopicos correspondentes. O diagndstico negativo ¢ definido com a contagem de

bacilos igual a 0, o esparso ¢ determinado com a contagem de bacilos entre 1 ¢ 9, o 1+ ¢

determinado com a contagem de bacilos entre 10 e 90, o 2+ ¢ determinado com a média de

contagem entre 1 e 10 bacilos por campo microscopico, € o diagndstico 3+ ¢ determinado com

a média de contagem maior que 10 bacilos por campo microscopico. Os primeiros trés

diagnodsticos requerem a leitura em 100 campos microscopicos, o que corresponde a 164

campos digitais. Os diagnosticos 2+ e 3+ requerem a leitura em 50 e 20 campos microscopicos,

0 que corresponde a 82 e 32 campos digitais, respectivamente. O Quadro 5 resume essa

correspondéncia entre diagnostico da Tb em campos microscopicos e em campos digitais.

Quadro 5. Correspondéncia entre o diagndstico da Tb em campos microscdpicos e campos digitais.

Diagnostico Campos Microscopicos Campos Digitais
) Nenhum bacilo em 100 campos Nenhum bacilo em 164 campos
Negativo microscopicos digitais
Entre 1 ¢ 9 em 100 campos Entre 1 ¢ 9 bacilos em 164
Esparso microscopicos campos digitais
Entre 10 e 99 bacilos em 100 campos Entre 10 e 99 bacilos em 164
1+ microscopicos campos digitais
Meédia entre 1 e 10 bacilos por campo em| M¢édia entre 1 e 10 bacilos por
2+ 50 campos microscoOpicos campo em 82 campos digitais
; Média de maior que 10 bacilos por Média de maior que 10 bacilos
+

campo em 20 campos microscopicos

por campo em 32 campos digitais
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Fundamentado nessas informagdes, foi elaborado o banco de dados BD2 para avaliar a
metodologia no diagnéstico da Tb. Para a constituigdo das imagens desse banco, foram
utilizados campos digitais das laminas S16 a S25. O namero de bacilos por campo digital varia
de 1 a 104, e um adicional de 2269 campos digitais negativos sem bacilos. A Figura 25 mostra
a quantidade de campos digitais para cada variacao de quantidade de bacilos. Essas quantidades
de bacilos foram consideradas na constru¢ao do banco de dados BD2.

Foram gerados 50 conjuntos para cada diagnéstico. Cada conjunto representa um
individuo a ser diagnosticado. Um total de 250 conjuntos foram gerados, sendo 150 conjuntos
com 164 campos digitais, que correspondem aos diagndsticos Negativo, Esparso e 1+, 50
conjuntos com 82 campos digitais, que corresponde ao diagnostico 2+, e 50 conjuntos com 32
campos digitais, que corresponde ao diagnostico 3+. Cada conjunto tem a quantidade de bacilos
total obedecendo a regra do diagndstico associado mostrada no Quadro 5.

Figura 25. Numero de campos digitais versus nimero de bacilos por campo digital usados na construgdo de 250
conjuntos para os diagnosticos.
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4.1.4 Banco de dados Etapa de Filtragem — BD3

Para a implementacao dos filtros de cor e forma, foi necessaria a constru¢dao do banco
de dados BD3. O banco de dados BD3 ¢ composto por 579 retalhos, dos quais 219 sao retalhos
positivos classificados como bacilos pelo modelo de segmentacdo semantica, ou seja,

considerados como verdadeiro positivo (VP), e 360 sdo retalhos negativos classificados como
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bacilos pelo modelo de segmentacao semantica, ou seja, considerados como falso positivo (FP).
O objetivo de utilizar esses retalhos foi o de desenvolver os filtros com exemplos que sdo
classificados erroneamente como bacilos pelo modelo de segmentacdo, e assim reduzir o
numero de falsos positivos. A Figura 26 mostra dois exemplos de amostras do banco de dados
BD3: (a) mostra um exemplo de retalho verdadeiro positivo e (b) um exemplo de retalho falso
positivo. O BD3 foi dividido em 80% para treinamento e 20% para teste.

Figura 26. Exemplos do banco de dados BD3. Em (a) € um exemplo de verdadeiro positivo, e em (b) de falso
positivo.

(a) (b)
4.2 Métodos

Com a finalidade de identificar bacilos em campos digitais e prever o diagnostico a
partir da contagem dos bacilos detectados, este trabalho aborda uma metodologia dividida em
quatro etapas: pré-processamento, segmentagdo semantica, filtragem e contagem dos bacilos.

A Figura 27 mostra o fluxograma da metodologia deste trabalho.

Figura 27. Metodologia da deteccdo dos bacilos e diagndstico da Tb.

Conjunto de
Campos I_Jigitais

Diagnéstico do

Etapa de
Etapa de = Etapa de A
Etapa de pré- Segmentagéo Reducédo de Diagnéstico da Conjunto de
processamento Semantica Falsos Tb Pulmonar Campos
Positivos Digitais

Na etapa de pré-processamento a imagem do campo digital ¢ dividida em imagens de
400%400 pixels.

Na etapa de segmentacdo semantica, os bacilos sdo segmentados usando o modelo CNN,
denominado CNN1. Em seguida, 4reas com problemas de coloragdo e objetos muito pequenos
ou muito grandes sdo removidos.

Na etapa de reducdo de falsos positivos, dois filtros sdo aplicados: um filtro de cor,
implementado com CNN, denominado por CNN2; e um filtro de forma implementado com um
classificador RF, denominado por RF1. Esses filtros sao implementados com o objetivo de
reduzir o namero de falsos positivos obtidos na etapa de segmentagao semantica, explorando

um conjunto especifico das propriedades dos objetos candidatos a bacilo e da sua vizinhanga.
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Conforme mostrado mais adiante, na se¢do 4.2.4, cada filtro classifica um objeto segmentado

como bacilo ou ndo, e sao aplicados em cascata.

4.2.1 Métricas de Avaliaciao
Para avaliar o desempenho da CNN1, CNN2 e RF1, as métricas aplicadas foram:
sensibilidade, especificidade, precisdo e acurdcia. A CNNI1 foi treinada com imagens mosaico
formadas por retalhos de 40x40 pixels. Esses retalhos podem ou nao conter bacilos, portanto,
na etapa de segmentagdo semantica ¢ possivel avaliar a taxa de verdadeiro negativo (VN). Da
mesma forma, a CNN2 e o RF1 foram treinados com retalhos FP e VP, sendo possivel avaliar

a taxa de verdadeiro negativo (VN).

Para avaliar o desempenho do método no diagndstico da Tb, utilizando as imagens
originais de microscopia de campo claro, a sensibilidade, precisdo e fI-score podem ser
calculadas, porém a especificidade e acurdcia nao podem ser calculadas, uma vez que nao ¢
possivel determinar a taxa de verdadeiro negativo (VN). As métricas sao definidas pelas
equacdes abaixo:

VP

sensibilidade = = (19)
especificidade = V;JIFVFP (20)
precisao = VPVfFP (21
acuracia = % (22)

PrecisioxSensibilidade
F1 —score =2 x (23)

Precisio+Sensibilid

Onde: VP — Verdadeiro Positivo; FP — Falso Positivo; VN — Verdadeiro Negativo e FN — Falso

Negativo.

4.2.2 Pré-processamento
Na etapa de pré-processamento, cada campo digital de 1040x 1388 pixels ¢ dividido em
uma grade de 3X4 imagens de tamanho 400x400 pixels, com as ultimas linhas e ultimas
colunas preenchidas com zeros. A Figura 28 mostra essa divisdo em um campo digital. Essas
imagens, de 400x400 pixels, sdao usadas como entrada CNN1 que implementa a etapa de

segmentacao semantica.
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Figura 28. Divisdo de um campo digital de 1040x1388 pixels em uma grade de 3x4 imagens de 400x400 pixels.

4.2.3 Segmentacio Semantica

O modelo de segmentacdo semantica visa segmentar bacilos em imagens de
microscopia. Em trabalho anteriormente desenvolvido (SERRAO et al., 2020), foi proposto
utilizar uma arquitetura profunda denominada autoencoder, para segmentagao de bacilo da Tb,
utilizando imagens mosaico como entrada. A arquitetura do autoencoder ¢ constituida por dois
blocos: codificador (encoder) e decodificador (decoder). No trabalho citado, foram avaliadas 3
arquiteturas de autoencoders, trés técnicas de otimiza¢do e 2 métodos para melhoria da
generalizagdo. A primeira arquitetura foi construida com 18 camadas de convolugao, a segunda
com 6 camadas de convolucdo e a terceira com 2 camadas de convolugdo. Cada arquitetura foi
treinada usando as técnicas de otimizacdo: SGDM, RMSProp e ADAM. E foram utilizados os
métodos de generalizagdo regularizagdo L» e a camada dropout individualmente e combinados.
A arquitetura com melhor desempenho foi a com maior quantidade de camadas convolutivas.
A Figura 29 mostra essa arquitetura. O codificador ¢ composto por uma camada de entrada (que
recebe uma imagem mosaico), 4 etapas de subamostragem, uma camada dropout com 0,3 de
taxa. Cada etapa de subamostragem consiste em sequéncias de camadas: convolutiva com
kernel 3X3, batch normalization e camada de ativagao ReLU. Apos cada sequéncia, ha uma
camada de maxpooling com tamanho 2X2. O decodificador ¢ composto por 4 etapas de
sobreamostragem, uma cada Softmax e uma camada de saida. Cada etapa de sobreamostragem
consiste em uma camada de convolugdo transposta com kernel 4X4, camada de batch

normalization ¢ camada de ativagao ReLLU.

Os hiper parametros de treinamento foram: taxa de aprendizado inicial 0,001; fator de
queda da taxa de aprendizado 0,5; maximo numero de épocas 20; tamanho do lote 10; e critério
de parada 6000 iteragdes. A funcao de perda utilizada foi a cross-entropy, que € o logaritmo
negativo da probabilidade da classe verdadeira, conforme a equagdo (3) mostrada

anteriormente.
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Figura 29. Arquitetura proposta em SERRAO et al. (2020).
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Neste trabalho de tese, prospectou-se a utilizacdo de duas novas arquiteturas para o
codificador (encoder), utilizando mecanismo de aten¢ao por canal SENet e convolugdo
separada por canal (depthwise separable convolution).

O codificador com mecanismo de atengdo de canal, ilustrado na Figura 30, consiste em
uma camada de entrada, 4 etapas de subamostragem e uma camada dropout com 0,3 de taxa.
Cada etapa de subamostragem consiste em uma camada de convolug¢do com kernel 3X3 seguido
por sequéncias de: bloco SENet e uma camada de convolugao com kernel 3X3. Uma camada
maxpooling com tamanho 2X2 ¢ usada ap0s essas sequéncias. Todas as camadas de convolugdo
sao seguidas por uma camada de batch normalization e uma camada de ativacdo ReLU.

Figura 30. Codificador usando mecanismo de atengdo de canal SENet.
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O codificador com convolugdo separada por canal, ilustrado na Figura 31, consiste em
uma camada de entrada seguida por uma camada de convolugdo com kernel 3X3, 4 etapas de

subamostragem e uma camada dropout com 0,3 de taxa. Cada etapa de subamostragem consiste
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em sequéncias de: camada depthwise convolution com kernel 3X3 e uma camada de convolucao
com kernel 1X1. Apos as sequéncias, hd uma camada maxpooling com tamanho 2X2. Todas as
camadas de convolucdo e depthwise convolution sdo seguidas por uma camada de batch
normalization e uma camada de ativagdo ReLU.

Figura 31. Codificador usando depthwise separable convolution.
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Nesse trabalho de tese, avaliou-se também a segmentacao semantica dos bacilos através
da rede U-Net. A arquitetura U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) ¢
amplamente utilizada em tarefas de segmentacao semantica, particularmente no processamento
de imagens médicas. Ela foi implementada para realizar segmentagdo precisa mesmo com
poucas imagens de treinamento. A arquitetura consiste em um codificador com 4 etapas de
subamostragem. Cada etapa de subamostragem ¢ composta por duas camadas de convolugao
com kernel 3X3 seguidas por uma camada maxpooling com tamanho 2X2. O decodificador
consiste em 4 etapas de sobreamostragem. Cada etapa de sobreamostragem por uma camada de
convolucdo transposta 2X2, uma concatenacdo com o mapa de caracteristicas correspondente
do codificador, e duas camadas de convolucdo com kernel 3x3. Esta arquitetura conecta
camadas codificadoras e camadas decodificadoras. Os autores avaliaram a U-Net para
segmentacdo de estruturas neuronais em registros microscopicos eletronicos e segmentagdo
celular em imagens microscopicas usando dois conjuntos de dados diferentes. Um bom
desempenho foi alcangado em todas as tarefas avaliadas.

Os resultados de cada arquitetura avaliada sdo explorados na Se¢do 5.1.

Como mencionado anteriormente, ainda que o modelo de segmentagdo tenha
especificidade maior que 99%, este valor ainda gera muitos falsos positivos, especialmente em

imagens sem bacilos, que corresponde ao diagndstico negativo da Tb. Como a rede de
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segmentacdo semantica trabalha na classificagdo de pixel, € possivel que um unico pixel ou que
poucos pixels, devido a presenca de corpos estranhos no esfregaco ou problemas de coloracao
inferior a 50% da janela de 40x40 pixels, tenham caracteristicas de cor semelhantes aos pixels
dos bacilos e podem ser classificados como tal. Portanto, um filtro de area 4 aplicado para
eliminar falsos positivos detectados pelo modelo de segmentacao com drea menor que 25 pixels
e maior que 900 pixels, uma vez que correspondem a artefatos.

A preparagdo da lamina ¢ realizada para que os bacilos da Tb assumam uma coloracao
vermelha e os demais elementos presentes na ldmina uma coloracao azul, de tal forma que os
bacilos da Tb se destaquem e o microscopista realize a contagem deles. Porém, durante esse
processo, podem ocorrer problemas de coloracdo que resultam em areas dessa ldmina com a
coloragdo dos bacilos, € ndo somente os bacilos da Tb. Uma vez que isso pode gerar erros pelo
método desenvolvido, € necessario identificar regides com problemas de coloracdo. Para isso,
¢ investigado o valor do matiz (H) na vizinhanga de todos os objetos segmentados. Uma janela
de 40x40 pixels ¢ centralizada em cada objeto segmentado e uma operacdo de limiar usando a
componente H ¢ aplicada nesta janela. Se mais de 50% dos pixels da janela tiver um valor H
maior de 266°, uma vez que a solucdo utilizada na preparagdo das laminas tem a coloracdo rosa
escuro a vermelho brilhante, entao a janela ¢ considerada como uma regido com problema de
coloragdo e ¢ substituida por uma regido da mesma imagem que nao apresenta problema de
coloragdo. A Figura 32 mostra dois exemplos de objetos segmentados em area com problema
de coloragao.

Figura 32. Exemplos de objetos segmentados em regides com problemas de coloragdo. Em (a) ¢ mostrado o

exemplo 1 e em (b) o exemplo 2.
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A Figura 33 (a) mostra uma imagem de entrada e o resultado da etapa de segmentagao
semantica, onde objetos candidatos a bacilo sdo evidenciados por uma caixa delimitadora.
Algumas caixas delimitadoras estdo sobrepostas porque os objetos detectados estdo muito
proximos. Por exemplo, as caixas que estdo com sobreposicao sao: 44 e 45; 48 € 49; 27, 30, 32

e 33; 25 e 31; 24 ¢ 26. Na Figura 33 (b) ¢ mostrado resultado da segmenta¢ao semantica em
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uma imagem binarizada, onde pixels brancos foram classificados como bacilo pela rede e pixels

pretos foram classificados como ndo bacilos.

Figura 33. Ilustra a etapa de segmentacéo semantica. Em (a) ¢ mostrada a imagem de saida da rede com cada
objeto candidato a bacilo evidenciado em uma caixa delimitadora. Em (b) a imagem binarizada da saida da rede
com os pixels de candidatos a bacilos com nivel 1. Em (¢) exemplos de candidatos a bacilos removidos pelo
filtro de 4rea. E em (d) imagem com candidatos a bacilos que permaneceram apos o filtro de area.
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A Figura 33 (c) mostra exemplos de trés objetos segmentados mostrados na Figura 33
(a), caixas delimitadoras 33, 42 e 49, que correspondem a falsos positivos e foram removidos
apos a aplicacdo do filtro de area. A Figura 33 (d) mostra o resultado da etapa de segmentacgao
semantica, apds o filtro de area remover todos os objetos considerados artefatos. Cada bacilo

candidato estd destacado por uma caixa delimitadora vermelha.

4.2.4 Reducao de Falsos Positivos
Com o objetivo de reduzir os falsos bacilos, cada objeto remanescente da etapa de
segmentacdo semantica ¢ submetido a um processo de filtragem, que utiliza filtros de cor e
forma. O modelo de filtragem 1 ¢ composto por um filtro de cor e um filtro de forma. O modelo
de filtragem 2 ¢ composto por dois filtros de cor e um filtro de forma.
Os filtros de cor foram implementados utilizando a mesma arquitetura de rede neural

convolutiva, diferenciando-se pela entrada da rede.
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No modelo de filtragem 1, ¢ usado um filtro de cor, denominado por CNN2, que foi
implementado com uma entrada de 8 planos: R-G, R-B, R, G, B, H, S e V. Seguido por um
filtro de forma, denominado por RF1, implementado com um classificador Random Forest, que
tem como entrada um vetor de 11 caracteristicas. A Figura 34 mostra o diagrama do modelo de

filtragem 1.

Figura 34. Diagrama do modelo de filtragem 1.
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No modelo de filtragem 2, o primeiro filtro de cor, denominado por CNN3, foi
implementado com uma entrada de 5 planos: R-G, R-B, H, S e V, e o segundo filtro de cor,
denominado por CNN4, foi implementado com uma entrada de 3 planos: R, G ¢ B. Seguidos

pelo mesmo filtro de forma RF1. A Figura 35 mostra o diagrama do modelo de filtragem 2.

Figura 35. Diagrama do modelo de filtragem 2.
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4.2.4.1 Filtros de Cor

Essa etapa consiste no refinamento da segmentagdo semantica, que visa reduzir os falsos
positivos por meio de filtros que focam nas caracteristicas de cor dos objetos segmentados. A
mesma arquitetura foi utilizada na implementagao dos filtros de cor dos modelos de filtragem
1 e 2. Ela consiste em trés camadas convolutivas com kernel 5X5, uma camada pooling de 2X2,
uma camada flatten, uma camada densa de 120 neur6nios, uma camada densa de 84 neurdnios
e uma camada de saida com a fungdo sigmoid. A arquitetura esta ilustrada na Figura 36.

Os filtros de cor implementados diferenciam-se pela entrada, que combinam os espagos
de cor RGB e HSV. O filtro de cor do modelo de filtragem 1 utiliza uma entrada de 8 planos:
R-G,R-B,R, G, B, H, S, V, e ¢ denominado de CNN2. Os filtros de cor do modelo de filtragem
2 utilizam uma entrada de 5 planos: R-G, R-B, H, S e V, denominado CNN3, e uma entrada de
3 planos: RGB, denominado CNN4.

Figura 36. Arquitetura utilizada na implementagao dos filtros de cor.
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O espaco de cor RGB foi utilizado neste trabalho porque ¢ o espaco original no qual as
imagens sdo representadas, e porque foi usado em outros estudos publicados anteriormente na
literatura. A importancia da caracteristica R-G para segmentacao de bacilo ja foi verificada no
trabalho anterior COSTA et al. (2008). O espago de cor HSV foi escolhido por possuir
caracteristicas como o sistema visual humano, no qual a informacdo de cor (H e S) ¢
desacoplada da informagao de intensidade (V). A Figura 37 mostra dois exemplos de retalhos
do banco de dados BD3, um falso positivo e um verdadeiro positivo, e ilustra todos os planos
utilizados nas entradas dos filtros de cor de cada um desses retalhos: em (a) sdo mostrados os
planos de um retalho FP mais o retalho em RGB e em (b) os planos de um retalho VP mais o
retalho em RGB. Pode-se observar que objetos detectados sem a coloragdo de um bacilo se
diferenciam principalmente nos planos R-G, R-B, H, S e V, além disso, a informacdo sobre o
contexto do objeto detectado também ¢ aprendida pelos modelos treinados com os planos R, G

e B.
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Figura 37. Ilustrag¢do de todos os planos utilizados na entrada das redes CNN2, CNN3 e CNN4 de um retalho.
Em (a) ¢ mostrado os planos de um retalho FP ¢ em (b) um retalho VP.

A Figura 38 exemplifica a etapa do filtro de cor do modelo de filtragem 1. E a Figura
39 exemplifica a etapa do filtro de cor com o modelo de filtragem 2.
Figura 38. Aplicacéo do filtro de cor do modelo de filtragem 1. Em (a) exemplos de objetos candidatos a bacilo

removidos pelo filtro de cor CNN2, que correspondem as caixas delimitadoras 3, 11, e 36; (b) imagem com os
objetos remanescentes apos o filtro de cor do modelo de filtragem 1.
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Figura 39. Aplicacéo dos filtros de cor do modelo de filtragem 2. Em (a) exemplos de objetos candidatos a bacilo
removidos pelo filtro de cor CNN3, que correspondem as caixas delimitadoras 3, 11, e 36, e pelo filtro CNN4,
que corresponde a caixa delimitadora 10; (b) imagem com os objetos remanescentes apos os filtros de cor do

modelo de filtragem 2.
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A Figura 38 (a) mostra trés objetos segmentados extraidos da Figura 33 (a), as caixas
delimitadoras 3, 11 e 36, correspondendo a falsos positivos, que foram removidos pelo filtro de
cor CNN2. A Figura 38 (b) mostra os objetos segmentados remanescentes do filtro de cor no

modelo de filtragem 1.

A Figura 39 (a) mostra trés objetos segmentados extraidos da Figura 33 (a), as caixas
delimitadoras 3, 11 e 36, correspondendo a falsos positivos, que foram removidos pelo filtro de
cor CNN3, ¢ a caixa delimitadora 10, correspondendo a um falso positivo removido pelo filtro
de cor CNN4. E a Figura 39 (b) mostra os objetos segmentados remanescentes dos filtros de

cor no modelo de filtragem 2.

Embora esses objetos tenham a forma de bastonete como um bacilo, eles ndo t€m a
coloragao avermelhada do bacilo e foram eliminados na etapa do filtro de cor.

A Tabela 1 mostra os resultados dos filtros de cor implementados e avaliados com o

banco de dados BD3.

Tabela 1. Resultados dos filtros de cor CNN2, CNN3 e CNN4.
Modelo  Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

CNN2 92,45 90,62 85,29 95,83
CNN3 93,39 96,55 82,35 98,61
CNN4 91,50 85,71 88,23 93,05
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4.2.4.2 Filtro de Forma

A informagao de cor foi considerada no processamento descrito anteriormente. Nessa

etapa, o objetivo ¢ focar a atengdo na forma dos objetos segmentados. Para cada objeto

segmentado, um conjunto de 11 caracteristicas geométricas sdo extraidas: area, maior eixo,

menor eixo, excentricidade e 7 momentos de Hu que s3o invariantes a translacdo, escala e

rotagdo. Em (YOUSEFI et al., 2020) os autores também usam momentos de Hu para deteccao

de bacilos. As caracteristicas citadas acima sdo descritas a seguir:

Maior eixo e menor eixo: distancia maxima e minima do limite do bacilo ao
centro de massa (i, ¥), correspondendo ao R,,4x € Ryin na Figura 40.
Excentricidade: a razdo entre o eixo maior e eixo menor, conforme a equacao
(24).

excentricidade = Smax (24)

Momentos de Hu: sdo descritores utilizados para caracterizar a forma de um
objeto binario em uma imagem. Existem 7 momentos Hu. Para calcular os
momentos de Hu, inicialmente definimos os momentos relativos, que sdo
centrados em torno do baricentro, conforme a equagdo (25).

Hpg = Lx Xy(x =P (y =)V 1(x, ) (25)
Onde:
(x,y) - coordenadas do centréide
p e q: ordem dos momentos nas diregdes x e y
I(x,y) € {0,1}
Os 7 momentos de Hu sdo definidos pelas equagdes de (26) a (32).

My = pz0 + Hoz (26)
My = (Uzo = Ho2)* + 4piy4? (27)
M; = (u30 — 3pt12)* + (321 — H3o)? (28)
My = (uzo + p12)* + (a1 + po3)? (29)

Ms = (uz0 — 3pt12) (30 + H12) (30 + p12)? — 31 + po3)?) +
(Bz1 — to3) (a1 + po3) (Buzo + f12)? — (Ua1 + Ho3)?) (30)
Mg = (20 = to2) ((U30 + 112)* — (Ua1 + Ho3)?) +
4pa1 (30 + 3pt12) (a1 + Hos) (1)
M; = (3uz1 — to3) (30 + 12) (B30 + H12)* — 3(p21 + Ho3)?) —

(30 — 3p12) (21 + 1o3) (B(uzo + le)z — (21 + H03)2) (32)
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Figura 40. Imagem binarizada de um bacilo com o formato alongado, mostrando o maior €ixo R,,,, € menor
€iXo Royin.

Um classificador Random Forest, denominado por RF1, foi treinado com o banco de

dados BD3 para reconhecer bacilos e falsos positivos. Os parametros de treinamento do RF1

sdo: profundidade da arvore igual a 10 e nimero maximo de nés igual a 100. A Figura 41 mostra

o nivel de importancia de todas as caracteristicas utilizadas na entrada para a decisdo do

classificador, baseado na diminui¢cdo média das impurezas dos nds de cada arvore quando cada

caracteristica ¢ usada para fazer a divisdo. A excentricidade ¢ a varidvel com maior influéncia

na decisdo do classificador. A segunda caracteristica mais importante ¢ o maior eixo do objeto,

o que estd de acordo com o fato de que o bacilo ¢ uma forma alongada de bastonete.

Figura 41. Importancia das caracteristicas geométricas utilizadas na entrada do classificador RF1. Excentricidade
¢ a caracteristica com maior influéncia na decis@o do classificador, seguida pela caracteristica de maior eixo.
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A Figura 42 (a) mostra exemplos de objetos segmentados extraidos da Figura 33 (a),

caixas delimitadoras 9, 35 e 52, correspondendo a falsos positivos que foram removidos pela

aplicacdo dos filtros de forma. A Figura 42 (b) mostra os objetos segmentados remanescentes

apos a aplicagdo do filtro de forma. Sendo essa a etapa final de filtragem.
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Figura 42. Aplicagado do filtro de forma. Em (a) exemplos de bacilos candidatos removido pelo filtro de forma,
que correspondem as caixas delimitadoras 9, 35 e 52. Em (b) imagem com os bacilos candidatos remanescentes
apos a aplicagdo dos filtros de forma do modelo de filtragem 2.
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A aplicagao sequencial dos filtros resultou em uma reducdo progressiva de falsos
positivos. Observa-se que, o filtro de cor foi responsavel pela maior reducao de falsos positivos,
tanto no modelo de filtragem 1 quanto no modelo de filtragem 2. Isso pode ser observado
comparando a Figura 33 (b), Figura 38 (b) e Figura 39 (b) e Figura 42 (b). O filtro de forma
foi implementado e avaliado com o banco de dados BD3 e alcangou uma acuracia de 95,24%,

precisao de 93,10%, sensibilidade de 96,13% e especificidade de 94,28%.

4.2.5 Ambiente de Desenvolvimento
As simulacdes foram feitas em um computador com um processador Intel Core i5-
9300H, CPU 2.40GHz, 8GB RAM, processador de unidade grafica NVIDIA GeForce GTX
1650 (4 GB de RAM). O trabalho foi desenvolvido no ambiente Google Collaboratory, usando
a versao do Python 3.7.13, Tensorflow 2.8.2. As bibliotecas skimage na versao 0.18.3, sklearn
na versdo 1.0.2 e Pandas na versdo 1.3.5 foram usadas para desenvolver os filtros de cor e
forma. Manipulagdes das imagens foram realizadas usando as bibliotecas NumPy na versao

1.21.6, OpenCV na versao 4.1.2 e Matplotlib na versao 3.2.2.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos. O modelo de segmentagao
semantica foi treinado e testado com o BD1. Assim como os modelos da etapa de filtragem
foram implementados e testados com o conjunto de dados BD3. O diagndstico da Tb, utilizando
o banco de dados BD2, foi avaliado empregando os seguintes modelos: segmentacdo semantica
e filtro de area, segmentacao semantica + o modelo de filtragem 1 e segmentagdo semantica +

modelo de filtragem 2.

5.1 Resultados

A Tabela 2 mostra o desempenho dos modelos de segmentacao semantica dos bacilos e
compara-os com resultados obtidos anteriormente. Conforme mostrado na Tabela 2, os
melhores valores para acurécia, precisdo, especificidade e f7-score foram obtidos com a rede
usando camadas de convolugdo separada por canal no codificador do autoencoder. A melhor
sensibilidade foi obtida com utilizacdo do mecanismo de aten¢ao de canal SENet no codificador
do autoencoder. A rede U-Net apresentou os piores resultados, com exce¢do da sensibilidade,

onde alcancou um valor melhor que o resultado apresentado em SERRAO et al. (2020).

Tabela 2. Resultados das arquiteturas avaliadas para a tarefa de segmentacio semantica.

Rede de Segmentacio Acc Prec. Sens. Espec. Fl-score

VP FP VN FN
Semantica (%) (%) (%) (%)

(o)

Arquitetura proposta em
(SERRAO et al., 2020)

. 49753 167 49657 536 99,30 99,67 98,93 99,66
com convolugdes regulares

99,30

Arquitetura com
codificador usando
convolugao separada por
canal

50064 140 49610 225 99,64 99,72 99,55 99,72

99,64

Arquitetura com
codificador usando bloco
de mecanismo de atengao

SENet

50116 373 49514 173 99,45 99,26 99,66 99,25

99,46

Arquitetura U-Net 50016 2787 49162 273 98,97 98,56 99,40 98,55

98,98
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O valor minimo de falsos positivos, 140, obtido com a rede usando camadas de
convolucdo separada por canal no codificador do autoencoder, ainda ¢ muito alto. Para

minimizar o nimero de falsos positivos, foram utilizados os filtros descritos na Se¢do 4.2.4.

Para avaliar os desempenhos desses filtros, foram selecionados 10 conjuntos de 164
imagens negativas de campo digital do banco de dados BD2. Nesses conjuntos foram entao
contabilizados o niimero de bacilos detectados. Em seguida, obteve-se a média e o desvio
padrao (DP) dos valores obtidos para cada conjunto. A Tabela 3 mostra a redu¢ao do nimero
de FPs com os modelos de filtragem 1 e 2. Conforme mostrado, o filtro de cor ¢ responsavel
pela maior reducdo nos FPs. Ambos os métodos resultaram em uma redugao superior a 96% no
numero de FPs. Nota-se também que a redugdo de FPs foi superior com o modelo de filtragem
2 com uma média de 10 + 3 FPs. Portanto, em um conjunto de 164 campos digitais, o0 método
proposto apresentou um viés positivo médio de 10 FPs.

Tabela 3. Redug@o no numero de FPs resultante do uso dos 2 modelos de filtragem, em 10 conjuntos de 164
imagens do conjunto de dados BD2.

Etapa Falsos Positivos (média = DP)
| Segmentagdo semantica | 546 £ 125 |
Segmentacdo semantica + modelo de filtragem 1 20+ 7
Segmentacdo semantica + modelo de filtragem 2 10+3

5.1.1 Resultados do Diagnostico

Conforme dito anteriormente, para o diagndstico da Tb, foi avaliado o resultado obtido
com o banco de dados BD2 considerando a utilizagdo dos seguintes modelos: segmentagdo
semantica e filtro de area, segmentagdao semantica + o modelo de filtragem 1 e segmentagao
semantica + modelo de filtragem 2. As métricas utilizadas foram a matriz de confusdo. a
precisdo, a sensibilidade e f7-score. O eixo horizontal da matriz de confusdo mostra a classe do
diagnéstico predita pelo método, enquanto o eixo vertical mostra a classe do diagnoéstico real.
A avaliagdo do diagnostico foi realizada conforme descrito no Quadro 1, na Secao 1.

Os resultados apresentados na Figura 43 foram obtidos com a aplicagdo do modelo de
segmentacdo semantica + filtro de area. Observa-se que, aplicando apenas o modelo de

segmentacdo semantica + filtro de 4rea, somente os conjuntos dos diagnosticos 2+ e 3+ foram
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corretamente classificados. Os demais foram todos classificados como o segundo diagnostico

mais severo, o 2+.

Figura 43. Matriz de confusdo mostrando o resultado do diagndstico da Tb usando segmentagdo semantica +
filtro de érea, aplicado o banco de dados BD2.
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Para a avaliagdo do diagnoéstico utilizando a etapa de reducdo de FP, os modelos de
filtragem 1 e 2 foram empregados. O modelo de filtragem 1 ¢ aquele com um filtro de cor e um
filtro de forma. E o modelo de filtragem 2 ¢ aquele com dois filtros de cor e um filtro de forma.
A Figura 44 apresenta as matrizes de confusdo obtidas para o diagndstico da Tb com a redugao
de falsos positivos. Em (a) ¢ mostrado o resultado com a aplicacdo da segmentacdo semantica
+ filtro de area + modelo de filtragem 1. E em (b) ¢ mostrado o resultado com a aplicacao da
segmentacdo semantica + filtro de area + modelo de filtragem 2. Observa-se que os filtros de
cor ¢ forma implementados reduziram a quantidade de FPs gerados na etapa de segmentagao
semantica. Com os modelos de filtragem 1 e 2, todos os conjuntos das classes diagnosticas 1+,
2+ e 3+ foram corretamente classificados, porém ainda ocorre confusdo nas classes Negativo e
Esparso. O modelo de filtragem 2 apresentou menor confusdo entre essas classes.

O desempenho do método proposto para o diagndstico da Tb utilizando segmentacao
semantica + filtro de area + modelo de filtragem 1 ¢ mostrado na Tabela 4. O desempenho para
o método utilizando segmentacao semantica + filtro de area + modelo de filtragem 2 ¢ mostrado
na Tabela 5. O método que utiliza o modelo de filtragem 2 apresentou melhor desempenho com

uma precisao média de 0,894, sensibilidade média de 0,896 e f1-score médio de 0,895.
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Figura 44. Matrizes de confusdo do diagnostico da Tb usando os dois modelos de filtragem. Considerando a

segmentagdo semantica + filtro de area e 0 modelo de filtragem 1 e em (a) e o modelo de filtragem 2 (b).
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Tabela 4. Desempenho do método proposto para diagnostico de Tb utilizando segmentagdo semantica + filtro de
area + modelo de filtragem 1.

Classe Precisao Sensibilidade Fl-score
Negativo 0,617 0,580 0,598
Esparso 0,568 0,500 0,572
1+ 0,847 1 0,917
2+ 1 1 1
3+ 1 1 1
Média 0,806 0,816 0,817

Tabela 5. Desempenho do método proposto para diagnostico de Tb utilizando segmentagdo semantica + filtro de

area + modelo de filtragem 2.

Classe Precisao Sensibilidade Fl-score
Negativo 0,771 0,740 0,755
Esparso 0,740 0,740 0,740
1+ 0,961 1 0,980
2+ 1 1 1
3+ 1 1 1
Média 0,894 0,896 0,895
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5.1.2 Desempenho Temporal

Para avaliar o desempenho temporal de cada etapa do método proposto e de cada classe
diagnostica, foi considerado o método de diagnostico da Tb pulmonar que utiliza segmentagao
semantica + filtro de rea + modelo de filtragem 2, pois esse foi o modelo que alcangou melhor
desempenho no diagnostico.

A Tabela 6 mostra o tempo em segundos para cada etapa do método proposto: pré-
processamento, segmentagdo semantica e redugdo de FP. Para o levantamento dos dados da
Tabela 6, foram analisadas 11 imagens de campo digital com diferentes nimeros de bacilos,
que variam de nenhum a 65 bacilos por imagem. Observa-se que o tempo das etapas de pré-
processamento e segmentagdo semantica permanece similar para todos os campos digitais,
independentemente da quantidade de bacilos na imagem. No entanto, a etapa de redugao de FPs
demora mais tempo, a medida que a quantidade de bacilos na imagem cresce. Isso ocorre porque
todos os objetos segmentados passam pelos dois filtros de cor e pelo filtro de forma do método
de filtragem 2.

A Tabela 7 mostra o tempo em segundos para cada classe diagnostica da Tb pulmonar.
O desempenho temporal para diagnostico das classes Negativo, Esparso e 1+ ¢ de
aproximadamente 7 minutos. Porém, o desempenho temporal para o diagnostico das classes 2+
e 3+ ¢ de 3,8 minutos e 2,5 minutos, respectivamente. Isso porque, conforme mostra o Quadro

5, para as classes diagnosticas 2+ e 3+ € necessario menos campos digitais.

Tabela 6. Desempenho temporal de cada etapa do método proposto para 11 imagens com diferentes niumeros de

bacilos.

Campo Nl;l)l::ill':))sde — Tempo (s) —

Digital (padrio-ouro) proces::;nen to Segmenta¢do Semantica (t;e l;?liw Total
1 0 0.002 2.423 0.003 2.428
2 0 0.002 2.39 0.017 2.409
3 10 0.017 2.774 0.635 3.426
4 10 0.011 2.668 0.635 3.314
5 20 0.026 2.494 0.899 3.419
6 20 0.016 2.395 1.047 3.442
7 30 0.031 2.469 1.707 4.207
8 30 0.078 2.484 1.655 4.217
9 40 0.026 2.538 2.577 5.204
10 40 0.031 2421 2.082 4.503
11 65 0.076 2.635 4.356 7.067
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Tabela 7. Desempenho temporal de cada classe diagnostica de Tb pulmonar por baciloscopia de campo claro.

Classe (nfg(li?: : (Ss])))
| Negativo | 410.349 + 33.96 |
Esparso 422.745 +25.289
1+ 426.059 +29.333
2+ 230.244 +£2.22
3+ 150.597 £ 6.218

5.2 Discussio

A maior parte dos trabalhos publicados na literatura ndo propds o diagndstico da Tb
pulmonar usando microscopia de campo claro segundo o método proposto pela OMS (RIEDER
et al., 2007; WHO, 1998). Eles apenas focam na deteccdo automatica de bacilos, ou na
classificacdo da infecgdo por Tb em duas categorias, de baixo nivel ou de alto nivel (SWETHA;
SANKARAGOMATHI; THANGAMALAR, 2020; MITHRA; SAM EMMANUEL, 2019).
Contudo, a contagem de bacilos ¢ apenas uma etapa intermedidria na obten¢do de um método
automatico de diagnostico da Tb.

Uma das dificuldades para fazer o diagndstico através de visdo computacional decorre
do fato de exigir a disponibilidade de um grande e robusto conjunto de dados de imagens, pois
o diagndstico em um unico paciente requer a contagem do nimero de bacilos em até¢ 164

imagens de campo digital por paciente.

Nesse trabalho, utilizamos um banco de dados que possibilitou ndo apenas desenvolver
um método para detec¢do de bacilos, mas também avaliar o desempenho desse método de
acordo com as diretrizes internacionais adotadas pelo Ministério da Satide do Brasil (BRASIL,
2008).

Em estudos anteriores, que utilizaram a analise de retalhos ou imagens mosaicos
(LOPEZ et al., 2017), (SERRAO et al., 2020), as taxas de sensibilidade e especificidade para
detec¢ao de bacilos obtidas foram acima de 99%. No entanto, como demonstrado neste estudo,
esses valores ndo foram suficientes para o diagndstico da Tb, pois, a quantidade de falsos
positivos detectados em até 164 imagens de campo digital ¢ muito alta e impossibilita o
diagnostico.

Como observado na Figura 43, o diagndstico ¢ comprometido devido a ocorréncia de

muitos falsos positivos, ou seja, objetos classificados erroneamente como bacilos pelo modelo
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de segmentacdo semantica, por serem semelhantes em cor ou em forma com bacilos
verdadeiros.

Assim sendo, nao € possivel o diagnostico confidvel somente com a etapa de
segmentacao semantica, uma vez que os 50 conjuntos das classes diagndsticas Negativo,
Esparso e 1+ foram todos classificados como sendo da classe 2+. Portanto, o principal objetivo
do método proposto nesse trabalho foi a reducdo do niimero de falsos positivos apds a etapa de
segmentacdo semantica, usando uma etapa posterior de filtragem. Problemas com detec¢ado de
falsos positivos em exames de patdgenos com testes microscopicos também foram relatados
por outros autores (PRIYA; SRINIVASAN, 2016; SUZUKI et al., 2013; ELTER;
HASSLMEYER; ZERFASS, 2011; EL-MELEGY et al., 2019).

Comparados com a literatura, os resultados obtidos para deteccdo de bacilos na
segmentacdo semantica foram superiores aos resultados obtidos em trabalhos publicados
anteriormente. Em RICO-GARCIA et al. (2015), os autores obtiveram uma acuracia de 98%,
enquanto neste trabalho foi obtida uma acuracia de 99.66%, conforme a Tabela 2. Em COSTA
FILHO et al. (2015), AYAS; EKINCI (2014) e MITHRA; EMMANUEL (2017), os autores
obtiveram sensibilidade e especificidade de 96,80% ¢ 96,62%, 89,35% e 62,89%, 96,4% ¢
97,7%, respectivamente. Neste trabalho, conforme mostrado na Tabela 2, obteve-se
sensibilidade de 99,55% e especificidade de 99,72%. Este desempenho s6 foi possivel gracas
ao uso de uma segmentagdo semantica utilizando camadas de convolugdo separadas por canal.

Ao comparar o método desenvolvido neste trabalho para detec¢dao de bacilos com os
métodos de classificagdo de retalhos encontrados nos trabalhos do grupo 2, apresentados na
Revisdo Bibliografica, Secdo 2, observamos que eles usam retalhos na sua entrada, enquanto o
método proposto utiliza imagens mosaico. Uma vantagem do uso de imagens mosaico ¢ que
elas minimizam a contagem duplicada de bacilos, tornando desnecessaria a aplicagdo do
método non-maximum supression.

Dois modelos de filtragem foram avaliados para reduzir o numero de FPs. O primeiro
deles, o modelo de filtragem 1, que usa uma CNN com imagem de entrada de 8 planos de cor.
O segundo deles, o modelo de filtragem 2, que usa duas CNNs para o filtro de cor, a primeira
com imagem de entrada com 5 planos de cor, e a segunda com 3 planos de cor. Em ambos os
modelos, aplica-se finalmente um filtro de forma, implementado com RF. Conforme mostrado
na Figura 44 (b), usar o modelo de filtragem 2 apds a segmentacdo semantica melhorou
consideravelmente o desempenho do diagnostico.

Observamos que nao foi possivel reduzir a zero o nimero de FPs. Apos a aplicagdo do

método de diagnostico da Tb em 10 conjuntos de 164 imagens com diagnéstico Negativo,
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observou-se, com o modelo de filtragem 2, um nimero de 10 + 3 FPs. Portanto, o método
desenvolvido teve um viés positivo médio de 10 FPs por conjunto de 164 imagens.

A matriz de confusdo na Figura 44 (b) mostra que o método proposto classificou
corretamente todos os 50 conjuntos das classes diagnosticas 1+, 2+ e 3+. Para as classes
Negativo e Esparso, conforme a Tabela 5, obteve-se uma precisdo de 0,771 e 0,74,
respectivamente. Para o diagndstico da Tb, os valores médios da precisdo, sensibilidade e f7-
score obtidos com o modelo de filtragem 2 foram de 0,894, 0,896 e 0,895 respectivamente. A
sensibilidade alcancada ¢ superior a sensibilidade de 80% fixada pelo Ministério da Saude nos
Testes de Proficiéncia para os resultados positivos (MINISTERIO DA SAUDE, 2022b).

Conforme mostrado na Tabela 7, o desempenho temporal para as classes diagndsticas
Negativo, Esparso ¢ 1+ e de aproximadamente 7 minutos. E o desempenho temporal para a
classe diagnoéstica 2+ ¢ de 3,8 minutos e para a classe 3+ ¢ de 2,5 minutos. Como as classes 2+
e 3+ tem menor quantidade de campos digitais, o tempo para o diagnostico ¢ menor. Em LUMB
et al. (2013) os autores afirmam que para avaliar um diagndstico de Tb, o técnico de
microscopia deve levar aproximadamente 5 minutos. Contudo, o laboratdrio de microscopia de
nivel basico de um programa nacional de controle da tuberculose em paises de baixa renda tem
outras tarefas a realizar além da baciloscopia. Considerando que uma carga horaria de 20 a 25
exames por dia ¢ o maximo que se pode razoavelmente esperar de um Unico trabalhador e que
a demanda didria pode ser maior, esses fatos podem resultar em sobrecarga do trabalhador e,
consequentemente, baciloscopias de baixa qualidade (RIEDER et al., 2007). Portanto, a
automatizacao do diagnoéstico da Tb ajudard a aumentar a produtividade e a qualidade dos
exames realizados.

Em resumo, as caracteristicas do método proposto para diagndstico da Tb nesse trabalho
sdo as seguintes:

1. Implementa o diagndstico automdatico da Tb usando 5 escalas de classificacao

(Negativo, Esparso, 1+, 2+ e 3+), de acordo com as recomendagdes da OMS.
2. Apresenta tempo de diagnostico de 7 minutos no caso da necessidade de analise do
maior nimero de campos.
Reduz a taxa de falsos positivos por meio de um método de filtragem eficiente.
Utiliza convolugdo separada por canal na segmentacdo semantica de bacilos.

Detecta e remove areas da ldmina com problemas de coloragao.

S v kW

Apresenta precisao média de 0,894, sensibilidade média de 0,896 e f1-score médio

de 0,895.
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A microscopia de fluorescéncia tem, pelo menos, uma sensibilidade 10% maior que a
baciloscopia de campo claro, quando as técnicas sdo analisadas no contexto do mundo real de
pacientes com a doenca da tuberculose ativa. Apesar disso, em muitos paises, a baciloscopia de
campo claro ainda seja o primeiro exame diagnostico empregado para pacientes com suspeita
de Tb, por ser um método de diagndstico econdmico e eficiente da detecgdo da maioria dos
casos infecciosos, além de exigir um treinamento mais simples, pois a habilidade de identificar
os bacilos por esse método € mais facil de adquirir. Além disso, a solu¢do Auramina-O, utilizada
na microscopia de fluorescéncia, ¢ cancerigena, trazendo riscos a saide dos técnicos de

laboratério (IMAZ, 2018).

5.3 Conclusiao

A principal contribui¢do deste trabalho foi propor um diagndstico automatico e rapido
de tuberculose pulmonar em baciloscopia de campo claro de acordo com as recomendacdes da
Organizagao Mundial da Saude. O método proposto consiste nas etapas: pré-processamento,
segmentacdo semantica, reducao de FPs e diagnostico da Tb. A constru¢ao de um conjunto de
dados grande, robusto e anotado possibilitou o desenvolvimento e avaliagdo do método
proposto. Um conjunto de dados de 8000 imagens mosaicos de 400x400 pixels e suas
respectivas mascaras foi utilizado na etapa de segmentagdo semantica. Um conjunto de dados
com retalhos VP e FP de 40x40 pixels foi utilizado na etapa de redugao de FPs. E um conjunto
de dados de 250 conjuntos de imagens de campo digital de 13881040 pixels foi utilizado na
avaliagdo dos diagndsticos, sendo 50 conjuntos para cada classe diagndstica. A etapa de
segmentacdo semantica foi implementada com uma rede neural convolutiva elaborada com
camadas de convolugdo separada por canal. Os objetos segmentados passam por um filtro de
area para eliminar objetos muito pequenos ou muito grandes, € os objetos remanescentes
seguem para a etapa de reducao de FPs através de filtros baseados na cor e forma desses objetos.
Os filtros de cor também foram implementados com redes neurais convolutivas, porém para
realizar a tarefa de classificacdao. O primeiro filtro de cor aplicado tem como entrada um retalho
de 40x40 pixels, com 5 canais: R-G, R-B, H, S e V. O segundo filtro de cor aplicado tem como
entrada um retalho de 40x40 pixels de 3 canais: R, G e B. O terceiro filtro aplicado ¢ o filtro
de forma implementado com classificador Random Forest e tem como entrada um vetor de 11
caracteristicas, que sdo area, maior eixo, menor eixo, excentricidade e 7 momentos de Hu. Os
filtros foram aplicados em cascata para os objetos segmentados. As seguintes métricas de

desempenho foram obtidas para a classificacdo das 5 classes diagnodsticas com o método
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proposto: precisao média de 89,4%, sensibilidade média de 89,6% e f1-score médio de 89,5%.
O diagnostico ¢ obtido em aproximadamente 7 minutos, nos casos em que ¢ necessario analisar

mais imagens de campo digital.
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Abstract. Tuberculosis is one of the infectious diseases that causes the most vic-
tims in the world. The early diagnosis of the disease is fundamental for the treat-
ment to be carried out quickly, saving lives and decreasing the number of infected
people. The tuberculosis diagnosis is a time-consuming process that involves the
analysis of up to 100 fields of conventional microscopy, which causes fatigue for
the technician involved in the process. In order to assist the technician in counting
bacilli in tuberculosis bright field microscopy examinations, automatic methods
using deep neural networks are proposed. In this work, we evaluate the use of a
semantic segmentation network for bacilli detection, using as input several color
components from the RGB, HSV, YCbCr, and Lab spaces. The model that pre-
sented the best performance uses only the components of RGB color space as
input to the network, with values of accuracy, precision, sensitivity, specificity,
and f1-score above 99%.

Keywords: — Tuberculosis, Convolutional Neural Networks, Bacilli Detec-
tion, Color Spaces.

1 Introduction

Tuberculosis (TB) is caused by the bacteria Mycobacterium tuberculosis and most commonly
affects the lungs. According to the World Health Organization (WHO), about 9.9 million people
got sick with TB in 2020, and before the covid-19 pandemic, TB was the leading cause of death
from a single infectious agent worldwide. [1].

For more than 100 years the bright field smear technique has been used in TB diagnosis and,
because of its availability and simplicity, it remains the main technique in many settings with a
high incidence of the disease [2]. In high-income countries, fluorescence microscopy is more
widely used for diagnosing TB, but in middle- and low-income countries, where most TB cases
occur, the standard diagnostic test is bright field smear microscopy, which uses a conventional
microscope [3]. Bright field smear microscopy consists of preparing smears of sputum samples
on slides stained with the Ziehl-Neelsen (ZN) or Kinyoun staining methods. This process gives
the TB bacilli a pink coloration and the other elements of the sample a blue coloration. A technical
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expert then uses a conventional microscope to view these slides and count the number of bacilli.
The diagnosis is made ac-cording to the number of bacilli counted by the specialist.

Many works have been developed in the field of computer vision to identify bacilli in bright
field sputum smear images. A pattern recognition technique that has been prominent in recent
years for TB bacilli segmentation is the convolutional neural network (CNN) ([4], [5]. [6]. [7].
[8] e [9)).

In [4], the authors used a CNN to identify malaria-causing pathogens in lung secretion smear
samples, and intestinal parasites in stool samples. The input image of the network, in the RGB
space, was a patch, i.e. a smaller image, with the size determined by the type of pathogen to be
recognized in each case. In [ 5], the authors also use a CNN for bacilli segmentation. The input to
the network was a 40x40 pixels patch and the network was evaluated with RGB images, gray-
level images, and with the levels corresponding to R-G values, which corresponds to the differ-
ence between the R and G components of the RGB space, and intensity images, obtained from
the RGB im-age. The networks with RGB and R-G input showed better results in comparison
with the intensity image. Similarly, in [ 6] the authors used transfer learning, through a pre-trained
model with the CIFAR-10 database, and trained the last dense layers for bacilli recognition. The
network was trained with RGB patches of 32x32 pixels. In [9], the authors used a CNN to per-
form the bacilli segmentation task. The input RGB image has 400x400 pixels and is composed
of 100 patches of 40 x 40 pixels, that can be positive or negative. Three CNN architectures were
evaluated.

It can be observed that most of the cited works evaluate CNNs with the components of the
RGB color space as inputs. This work proposes to evaluate a CNN with different inputs. The goal
is to evaluate whether different combinations of the RGB, HSV, Lab, and YCbCr color spaces
can improve the performance of the CNN in the detection of bacilli in bright field microscopy
images.

The RGB color space was used in this work because it is the original space in which the
images are represented, and was used in the other studies published in the literature. The HSV
color space was chosen because it has characteristics similar to the human visual system, in which
intensity information (H) is uncoupled from color information (S and H). To justify the choice
of the YCbCr and Lab spaces, we will use the conclusion obtained in [5], about the importance
of the R-G difference in the detection of bacilli. In the YCbCr space, the Cb component, where
the R component is subtracted from the G component, would help the bacilli detection, while the
Cr component would help the background detection. The inclusion of the Lab space was done to
check the hypothesis established in [5], through the negation of the same, as in this space the R
and G components are summed in the a component. Therefore, it is expected that this system
does not present a good performance.

The following color space are combined in the CNN input: RGB; RGB and HSV; RGB, HSV,
and Lab: RGB, HSV, and YCbCr: RGB, HSV, YCbCr, and Lab.

2 Materials and Methods

2.1 Materials

The database used in this work was provided by the Pattern Recognition and Optimi-
zation Research Group of UFAM [10]. This database consists of 8000 mosaic images
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of 400x400 pixels and their corresponding gold standard images. The mosaic images
are formed from the combination of 100 positive and negative 40x40 pixels patches.
Positive patches contain a centralized bacillus, and negative patches contain no bacillus.
All these patches were extracted from sputum smear images stained with the Kinyoun
technique and had the classification performed by an expert. Fig. 1 shows an example
of an RGB mosaic image and its gold standard image.
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Fig. 1. (a) Mosaico image in RGB space and (b) gold standard image.

The database was divided into training, validation, and test sets. For the training set,
6000 mosaic images were used, of which 3000 are composed of approximately 50%
positive and 50% negative patches, 1500 are composed of approximately 2% positive
and 98% negative patches, and 1500 are composed of only negative patches. For the
validation set, 1000 mosaic images consisting of approximately 50% positive and 50%
negative patches were used. For the test set, 1000 mosaic images were also used, com-
posed of approximately 50% positive and 50% negative patches.

2.2 Semantic Segmentation Network Architecture

Convolutional neural networks are primarily used for image processing, performing
both image classification and semantic segmentation tasks. The classification task aims
to classify an image into categories, while semantic segmentation aims to extract re-
gions of interest from the image. In [11], the authors investigated the ability of a con-
volutional neural network pre-trained with nonmedical images to classify pathologies
in x-ray images. The network performs an important screening task by categorizing
patients as healthy or having chest pathology that includes the classes: right pleural
effusion, cardiomegaly, and abnormal mediastinum. In [12], the authors used a convo-
lutional neural network, through the U-net architecture, to perform the task of semantic
segmentation of brain tumors in magnetic resonance images.

The main layers of a convolutional network are the convolution layer, which has the
function of extracting features, and the subsampling layer, which aims to re-duce the
dimensionality of the activation planes of the network [13]. The output of classification
networks is a vector whose coordinate values indicate the probability that an image
belongs to a particular class. In semantic image segmentation tasks, the network
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classifies each pixel of the image as belonging or not belonging to a region of interest.
For such networks, the output is also an image with the same dimensions as the input
and transposed convolution layers are responsible for recovering an image in the output
with the same dimensions as the input image.

In [9] three different architectures were tested to per-form semantic segmentation of
tuberculosis bacilli in mosaic images. The architecture that achieved the best perfor-
mance was the one that used the largest number of layers. The architecture used in this
work was based on the best-performing architecture presented in [9].

The architecture used in this work, shown in Fig. 2, is composed of an input layer, 4
subsampling stages, a dropout layer, 4 oversampling stages, and the output layers. The
subsampling stages are composed of sequences of convolution layers with a 3x3 filter,
batch normalization layer, ReLU activation function, and max-pooling subsampling
layer with a 2x2 filter. The over-sampling steps are composed of transposed convolu-
tion layer sequences with a 4x4 filter, batch normalization layer, and ReL U activation
function. Finally, there is a convolution layer with a 1x1 size kernel, softmax activation
function, and a pixel classification layer, which classifies each pixel as belonging to a

bacillus or to the background.
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Fig. 2. CNN architecture used for semantic segmentation of TB bacilli.

In order to evaluate the influence of different color space components on the perfor-
mance of the semantic segmentation network of TB bacilli, input tensors with different
color space components were used. Five models with different color spaces were eval-
uated to train the network. The list of these models are shown in Fig. 3.
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Fig. 3. 5 Inputs with different color spaces were used in the 5 semantic bacilli segmentation
models.

Each evaluated model has an input tensor in the for-mat: rows x columns x channels.
The first model was trained with the components of the RGB color space and has the
input tensor with dimensions 400x400x3. The second model was trained with a combi-
nation of the coordinates from the RGB and HSV color spaces and has the input tensor
with dimensions 400x400x6. The third model was formed by a combination of the co-
ordinates of the RGB, HSV, and Lab color spaces, and has the in-put tensor with di-
mensions 400x400x9. The fourth model was formed by a combination of the coordi-
nates from the RGB, HSV, and YCbCr color spaces, and has the input tensor with di-
mensions 400x400x9. The last model was trained was formed by a combination of the
coordinates of the RGB, HSV, YCbCr, and Lab color spaces, and has the input tensor
with dimensions 400x400x12.

2.3  Training Parameters

The ADAM optimization method was used to train the network. Table 1 shows the
parameters used for training. The training was performed with MATLAB version
2020a, a 3.2 GHz Intel i7-8700 processor with 16GB of RAM, and a GeForce GTX
1070 GPU with 8GB of RAM.
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Table 1. Parameters used in training the semantic segmentation network

Parameters Values
Learning rate 0,001
Learning drop factor 0,05
Maxinmm number of epochs 20
Batch size 10
Stop condition 6000

2.4 Bacilli Classification

The CNN performs the classification of each pixel as bacillus or background. A set of
8-connected pixels, identified as bacilli, forms objects that can be bacilli or not. To
classify these objects as belonging to bacillus or not, a post-processing step is per-
formed on the binary images obtained from the output of the semantic segmentation
network, as shown in the block diagram in Fig. 4. This figure shows a 40 x 40 pixels
sliding window algorithm that runs through the entire image to check for 8 -connected
objects. Each iteration of the algorithm checks for 8-connected pixels in a sub-region
of the image. Objects that have an area above the experimentally obtained threshold of
25 pixels are classified as bacilli. Otherwise, the object is disregarded. This process is
carried out until the output image is fully evaluated.

Output of the semantic > Sliding window algo- I Checking if there is an
segmentation network rithm object in the window
4
Obj ectslwﬂh an area llmfger Checking the object
than 25 pixels are classified as |
s el area
bacilli

Fig. 4. Post-processing applied in binary images obtained in semantic segmentation network out-
put, for bacilli detection.

2.5 Evaluation Metrics

The following metrics were used to evaluate the performance of the models: accuracy,
precision, sensitivity, specificity, and F1- score. These metrics are shown in equations
(1) to (5). A true positive (TP) is when the semantic segmentation network detected a
bacillus in a patch that contain a bacillus. A true negative (TN) is when the semantic
segmentation network did not detect a bacillus in a patch that do not contain a bacillus.
A false positive (FP) result is when the semantic segmentation network detected a
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bacillus in a patch that do not contain a bacillus. A false negative (FN) result is when
the semantic segmentation network did not detect a bacillus in a patch that contain a
bacillus.

TP+TN

Accuracy = —————— o
Precision = s 2

TP+EP
Sensitivity = e 3)
Specificity = e @
F1—score = 2 X Precision xSensitivity 5

Precision+Sensitivity

3 Results

Table 2 shows the results of the metrics for each of the models evaluated for the seman-
tic segmentation of bacilli. From this table, one can conclude that, in general, the color
plane that presented the best performance was the RGB, achieving an accuracy of
09.43%. This result is 2.53% better than the worst performing model, the one which
used the color space components of RGB+HSV+YCbCr+Lab at inputs. The latter
achieved an accuracy of 96.90%. The precision of the model that used the components
of the color space RGB as inputs was 99.62%. This result is 5.11% better than the model
that used the RGB+HSV+Y CbCr+Lab color space com-ponents as inputs. Considering
the sensitivity, the model with the components of the RGB+HSV+YCbCr+Lab color
spaces as inputs showed a good performance, 99.54%. The specificity and F1-score
values of the model with the components of RGB color space as inputs, were 99.63%
and 99.43%, respectively.

Furthermore, it is possible to identify those combinations of the RGB, HSV, and
YCbCr color spaces, in general, showed good results, with metric values above 99%.

Another observation is related to the Lab color space. In the models where this color
space was used, the net-work presented a worse performance.

From these results, we conclude that the use of more color components at the net-
work input does not contribute to the improvement of network performance. The model
with the least amount of color components at the input, the one that used the RGB
space, presented a much better performance than the models that used a larger amount
of color components. Using the components of the RGB color space as inputs of a con-
volutional network is sufficient to perform the TB bacilli seg-mentation task with high
performance.

Fig. 5 presents the confusion matrix of the test set for the RGB model. This model
correctly predicted 49,631 bacilli, for a total of 50,015 bacilli.

The CNN network takes a few seconds to analyze a mosaic image, which is incom-
parably faster than the time taken by a technician to manually counting bacilli for a
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diagnosis. Thus, using the method proposed in this study greatly speeds up the micro-

scopic examination of slides.

In [8], using the faster region-based convolutional neural network (RCNN) and the
ZNSM-1DB database for bacilli detection, the authors achieved a recall of 98.4%, a
precision of 85.1% and an F1-score of 91.2%. In [6], using CNN for patch classification
from a database collected from the Department of Pathology, Peking University First
Hospital, the authors achieved a sensitivity of 97.94% and a specificity of 83.65%. In
the present work, using CNN for bacilli detection, an accuracy of 99.43%, a precision
of 99.62%, a sensitivity 0£99.23%, a specificity of 99.63% specificity, and an F1-score

of 99.43%.

Table 2. Performance of the 5 models were evaluated for semantic segmentation of bacilli

Models Accuracy  Precision Sensitivity Specificity Fl-score
(%) (%) (%) (%) (%)
RGB 99.43 99.62 99.23 99.63 99.43
RGB+HSV 99.11 90.12 99.09 99.13 99.10
RGB+HSV+Lab 98.79 98.70 98.89 98.70 98.79
RGB+HSV+YCbCr 99.30 99.50 99.70 99.51 99.30
RGB+HSV+YCbCr+Lab 96.90 94.51 9451 94.29 96.96

Bacilli

Real Class

Not Bacilli

Ba(l:;lll

Not Bacilli
Predicted Class

Fig. 5. Confusion matrix showing the performance on the test set of the model that uses the RGB

color space components as input.
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4 Conclusion

In this work, the performance of a convolutional neural network was evaluated to per-
form the semantic seg-mentation of TB bacilli, using different color spaces at the net-
work input. The RGB model with input tensor 400x400x3, was the one that presented
the best performance for the considered metrics, reaching performance higher than 99%
for all of them, while the model with components of the RGB+HSV+YCbCr+Lab color
spaces as inputs, presented a lower performance compared to the other evaluated mod-
els.

The main conclusion is that the RGB color space alone is sufficient to perform the
TB bacilli segmentation task with high performance. With a larger number of color
space components in the input, satisfactory results are achieved, but lower than the re-
sults obtained using only the RGB space color. The use of the Lab color space compro-
mises network performance. We believe that the main reason for this is because in the
Lab color space, the R and G components are grouped into a single component, a.
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1. Introduction

ABSTRACT

In recent decades, many studies have been published on the use of automatic smear microscopy for diagnosing
pulmoenary tuberculosis (TB). Most of them deal with a preliminary step of the diagnosis, the bacilli detection,
whereas sputum smear microscopy for diagnosis of pulmonary TB comprises detecting and reporting the number
of bacilli found in at least 100 microscopic fields, according to the 5 grading scales (negative, scanty, 1+, 2+ and
3-+) endorsed by the World Health Organization (WHO). Pulmonary TB diagnosis in bright-field smear micro-
scopy, however, depends upon the attention of a trained and motivated technician, while the automated TB
diagnosis requires little or no interpretation by a technician. As far as we know, this work proposes the first
automatic method for pulmonary TB diagnosis in bright-field smear microscopy, according to the WHO rec-
ommendations. The proposed method comprises a semantic segmentation step, using a deep neural netwonl,
followed by a filtering step aiming to reduce the number of false positives (false bacilli): color and shape filtering.
In semantic segmentation, different configurations of encoders are evaluated, using depth-wise separable
convolution layers and channel attention mechanism. The proposed method was evaluated with a large, robust,
and annotated image dataset designed for this purpose, consisting of 250 testing sets, 50 sets for each of the 5 TB
diagnostic classes. The following performance metrics were obtained for automatic pulmonary TB diagnosis by
smear microscopy: mean precision of 0.894, mean recall of 0.896, and mean Fl-score of 0.895.

TB is caused by the agent Mycobacterium tuberculosis, referred to as
Koch's bacillus, and its pulmonary form is the most common. When a

According to the World Health Organization (WHO), in 2020, it is
estimated that 9.9 million people were affected by tuberculosis (TB)
disease worldwide. In 2020, the number of deaths caused by TB in HIV-
negative people was 1.3 million and an additional 214,000 in persons
with HIV/AIDS [1]. About 85% of all tuberculosis deaths occurred in
Africa and Southeast Asia. India was responsible for 34% of the total
number of deaths from TB. The COVID-19 pandemic has severely
increased the death rate from TB. In 2021, the WHO published a global
estimate in which TB was the 13th leading cause of death and the
leading cause of a single infectious agent. By 2020, because of the
COVID-19 pandemic, TB becanie the second leading cause of death from
a single infectious agent (WHO, 2021).
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person affected by the disease coughs, droplets with bacilli are released
into the environment and can be inhaled by other people who may
contract the disease. In recent decades, more precise molecular tests for
TB diagnosis, known as nucleic acid amplification tests, have been
developed. Nevertheless, they are more costly [2]. In low- and
middle-income countries, bright-field smear microscopy is still the most
commonly used method for diagnosing pulmeonary TB because of the low
direct costs of laboratory infrastructure to maintain this service [3].
Bright-field smear microscopy consists of preparing and staining
smears of sputum samples with staining methods, counting and report-
ing the number of bacilli found in at least 100 smear mieroscopic fields,
according to the 5 grading scales proposed by the WHO [4]. Bacilli
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visual counting is a labor-intensive task that depends on the expertise of
the microscopist [3]. More details about smear microscopy are pre-
sented in the next section. On the other hand, with automation of this
analysis, smear microscopy becomes simple enough to perform, requires
little or no interpretation, substantially reduces technician workload and
increases the number of exams performed per day [5,6]. Additionally,
automatic methods of pathogen detection by microscopy usually result
in high sensitivity rates, indicating that the method correctly classifies
objects of interest. However, the disadvantage of these methods is the
high number of false positives (FPs) detected [7].

In the literature, we identified many studies addressing the topic of
the TB microscopic diagnosis. However, they are limited to the devel-
opment of methods for detecting bacilli in microscopic field images
rather than the automation of smear microscopy. The developed
methods use elassic machine learning classifiers and deep leamning
classifiers. The classic machine learning techniques used for bacilli
detection are Bayes classifier [2], linear regression classifier [2],
quadratic diseriminant classifier [2], support vector machine (SVM) [3],
random forest (RF) [5], k-means clustering [5], fuzzy c-means clustering
[9], decision trees [10], k-nearest-neighbor [11], particle swarm opti-
mization [12], digital image processing techniques [13], multilayer
perceptron  (MLP) [14], watershed segmentation [15] and
Gaussian-fuzzy-neural network [16]. The deep leaming classifiers used
for bacilli detection are convolutional neural networks (CNN) [17-22],
and deep belief neural networks [23].

This paper presents an automatic method for pulmonary TB diag-
nosis by sputum smear microscopy based on the WHO grading scale of 5
diagnostics classes (negative, scanty, 1+, 2+ and 3-+), considering the
number of bacilli found in the patient sputum smear (WHO, 1998), [24].
The main challenge solved by the proposed method is the reduction of
the number of FPs in TB bacilli count in bright-field microscopy images.

The main contributions of this paper are as follows.

@ Propose a method for TB diagnosis combining semantic segmenta-
tion of bacilli with postprocessing steps to reduce FPs.

@ In the semantic segmentation of bacilli, compare the performance of
different encoder architectures: using regular convolution layers,
using depth-wise separable convolution layers [25] and channel
attention mechanisms [26].

@ Compare the performance of bacilli semantic segmentation with the
U-Net network [27], a network projected for biomedical image
segmentation.

@ Design and implement a database to evaluate the automatic diag-
nosis of TB.

The reason for exploring different encoder architectures in semantic
segmentation is to identify which method is most suitable for processing
color channel information, which is of fundamental importance in
visually identifying bacillus in bright-field sputum smear microscopy.

2. Bright-field smear microscopy

In recent decades, remarkable progress has been made in the quality
of cytobacteriological diagnostic services and the speed of such di-
agnoses in industrialized countries. However, differences in the epide-
miological context in which pulmonary TB is diagnosed (whether in
industrialized countries where the disease prevalence is low or in
countries where the disease is endemic) have clear implications for the
diagnostic needs of each setting. In most parts of the world, where TBisa
major public health burden, this progress has not yet been achieved and
microscopic examination of the stained sputum smear remains neces-
sary. It isno longer in doubt, however, that different tools are needed to
diagnose TB [6].

According to Rieder et al. [24], the sensitivity (proportion of actual
cases identified) of bright-field smear microscopy in diagnesing pul-
monary TB is far from perfect. Sensitivity in identifying transmitters of

Computers in Biology and Medicine 172 (2024) 108167

Table 1
‘WHO scale, composed of 5 diagnostic classes, for reporting the results in terms of
counting of bacilli in the microscopic field. (WHO, 1998) [24].

Result/Recording Finding

Negative No AFB found in at least 100 microscopic fields

Scanty/Record exact number of 1 to 9 AFB per 100 microscopic fields

bacilli

1+ 10 to 99 AFB per 100 microscopic fields

24+ 1 to 10 AFB per field in at least 50 microscopic
fields

3+ More than 10 AFB per microscopic field in at least
20 fields

tubercle bacilli is over 80%. This low sensitivity affects more patients of
some groups, such as those living with HIV/AIDS, and in the laboratory
diagnosis of extrapulmonary disease. Considering that sputum
smear-positive patients are much more likely to transmit M. tuberculosis
than negative patients, the sputum smear microscopy is one of the most
effective and efficient tools for case-finding in a national tuberculosis
control program, identifying the cases that should have the highest
priority in tuberculosis control.

Smear microscopy includes sputum collection, preparation, staining
smear, reading of smears and reporting the number of bacilli found. The
smear slide is smeared with the patient’s sputum, which is dried, fixed,
and stained using standard staining techniques such as Ziehl-Neelsen or
Kinyoun techniques (WHO, 1998) [24]. Both techniques use the same
staining solutions. The difference is that the latter is a cold technique
and uses different concentrations of staining solutions. In the stained
smear, bacilli are called acid-fast bacilli (AFB) because the mycolic acid
in the cell wall of bacillus render them resistant to decelorization with
acid alcohol during the staining process. The stained smear slides are
examined under ordinary light (bright-field) microscopy and the AFB
appear bright red against the background material counterstained in
blue. They are quite variable in shape, from short fragments to elongated
types. They may be uniformly stained, may have gaps, or may even
appear granular. They occur singly or in small groups, and rarely in large
clumps. If structures are seen that have the correct color and a
compatible morphology, they should be considered AFB and be reported
as such in the smear microscopy analysis [24].

Considering that the number of acid-fast bacilli indicates how in-
fectious the patient is, several grading scales for the number of AFB
found in a smear have been proposed over the years (WHO, 1998), [24,
28]. The WHO scale comprises 5 groups for reporting the results from
reading a smear: negative, scanty, 1+, 2+ and 3+. Table | shows the
WHO grading scales for bright-field smear microscopy.

Results of smear microscopy analysis, however, depend upon the
attention of a trained and motivated technician, microscope mainte-
nance and laboratory quality control [6].

Although the structure of the health system varies from country to
country, TB laboratory networks almost always provide services at pe-
ripheral, intermediate, and national levels. The main task of the basic
level mieroscopy laboratory (the peripheral) of a national tuberculosis
control program in low-income countries is the examination of sputum
specimens for AFB. Usually, only one or two technicians work in a pe-
ripheral laboratory. Additionally, these workers have other tasks to
perform besides sputum smear microscopy. Considering that a workload
of 20-25 examinations per day is the maximum that can reasonably be
expected from a single worker and that the daily demand may be higher,
these facts may result in worker overload and, consequently, poor
quality smear microscopies [24].

3. Literature review
This section presents the main techniques described in the literature

for detecting Mycobacterium tberculosis in bright-field smear micro-
scopy images. The papers published can be classified into 4 groups. The

105



M.EM. Serrao ct al.

Patch Classification
l’\) Field image \ )

Computers in Biology and Medicine 172 (2024) 108167

Post-processing

Non

Patch extraction |
< | =
s,
v \
Patch classification

Pixel Classification

[‘ Field image ]

algorithm'

Object Classification

Feature Extraction

5 ’Randun;\ - Hu moments
I 7’[ Forest T = - LoH and SURFalgorithm for extracting intensity
pe = p Defining Objects \based features
Pixel Features —— (C +
Extraction: RGB, » mMLP | I GI’WP-ng ':-e(;:nnected > \
HSV, Lab, YCbCr | "’ [ —'—Obiacl Classifier )
| [ — T
|
[ Pixel Classifier | [ car | ._,_;__ e o AR ‘.i, Uy
i , Rule base ndom 1 |
< J > algorithm R ] S || CNN ‘ | DBN H SVM H MLPJ
Object Detection Filtering
[' Field image } |
e CNN for removing
& false positives
[ Deepneural |
network for object
segmentation and
classification
Object Segmentation

N
| Field image |

=

(Mosaic images |

Semantic
‘ Segmentation

Network

Fig. 1. Bacilli detection methods of reviewed papers: (a) group #1 of papers that use patch classification; (b) group #2 of papers that use pixel classification + object
classification; (¢) group #3 of papers that use deep neural networks for object detection and filtering; (d) group #4 of papers that use semantic segmentation.

first group [17-19] is characterized by presenting only one stage for
bacilli identification: a patch classification step, which classifies the
patch as positive or negative. The second group [3,5,23,29] is charac-
terized by presenting 2 stages for bacillus identification: pixel classifi-
cation and object classification. The third group [30] is characterized by
using neural networks specialized in detecting objects, as Faster R-CNN
networks. This group uses 2 stages, 1 for object detection and other for
FP filtering. The fourth group [22] is characterized by using semantic
segmentation. Fig. 1(a) and (b), 1(c) and 1(d) show the methodologies
used in groups 1, 2, 3 and 4, respectively.

Regarding the papers of the first group that use only one stage of
patch classification, in Ref. [19], the patch classification was performed
using CNN. The authors implemented a method for 3 different di-
agnoses: malaria in blood smear samples, tuberculosis in sputum smear
samples, and intestinal parasites in stool samples. Each image collected
was downsampled and then split up into overlapping patches, with the
downsampling factor and patch size determined by the type of pathogen
to be recognized in each case. According to the authors, since most
images do not contain pathogen objects, the number of negative patches
was disproportionately large compared to the number of positive ones.
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Fig. 2. (a) a 400 = 400-pixel mosaic image, composed of a 10 x 10 array of 40 x 40-pixel patches; (b) corresponding mask of the mosaic image shown in (a).

Two actions were taken to obtain a balanced dataset. First, negative
patches were randomly discarded so that there were at most 100 times
the number of positive patches. Second, data augmentation was applied
in positive patches by rotating and flipping the patches, giving 7 extra
positive patches for each original one. The same network, 1 with 4
hidden layers (convolution, pooling, convelution, and fully eonnected
layer), was used to detect all 3 types of pathogens. The TB database
consists of 630,284 patches (9.0% positives and 91% negatives). The
authors used the nonmaximum suppression algorithm to exclude many
overlapping bacilli that occurred on patch borders. The following results
were obtained: AUC-ROC of 99% and an average accuracy of 93%.

In [17], the authors also used CNN for patch eclassification. The
database, a set 0f 29,310 patches with a size of 40 x 40 pixels, was fully
balanced (equal number of positive and negative patches) and divided
into 60% for training, 20% for validation and 20% for testing. To ach-
ieve better results, the authors used intensity normalization in the
patches. Three CNNs were evaluated: the first with 1 convolutional
layer, the second with 2 convolution layers and the third with 3
convolution layers. Also, 3 different inputs were evaluated: RGB
patches, grayscale patches and intensity patches obtained from the
subtraction of R and G channels (R-G). To achieve better results, the
authors used the dropout regularization method. The best model was the
one with 3 convolution layers trained with patches extracted from RGB
images. The search for bacilli uses a moving window of 40 x 40 pixels.
At each location, this window is classified as positive or negative. The
authors also used the nonmaximum suppression algorithm to exclude
many overlapping bacilli oceurring in patch borders. For the patch
classification, an AUC-ROC of 99% and an accuracy of over 98% were
obtained. For bacilli detection in the whole image, the following results
were obtained: an accuracy of 73.68%, a recall of 92.63%, and an
F1-score of 82.07%.

In [31], the authors performed the classification of patches, of 64 x
64 pixels, using a RegNetX4 convolutional network. The database con-
sists of tissue samples (biopsies or surgical specimens). Different data
augmentation techniques were employed in the training set For each
patch, the output of the network generates a score. With this information
and analyzing the context of the slide in which the patch is inserted, the
pathologist decides whether the slide is positive or negative (a single
bacillus is sufficient for the slide to be considered positive). The authors
report an accuracy of 0.977.

In [32], the authors performed the classification of patches, of 256 x
256 pixels, using a convolutional network pipeline, consisting of 2
Inception-V3 networks and a logistic regressor. Patches are classified as
positive or negative. If there is a positive patch on the slide, it is clas-
sified as positive. The model achieved sensitivity of 87.13%, specificity
of 87.62% and an F1-score of 80.18%.

In [33] the authors implemented a CNN model for patch classifica-
tion. They used 2220 patches of 224 x 224 x 3 pixels, 50% positive
patches and 50% negative patches. The data set was divided into 80/20
for training and testing, respectively. Aiming to reduce the number of
network parameters, the authors reduced the number of filters in the
architecture used for benchmark. To compensate for performance loss,
they adopted skip connections with variable sizes. The performance
achieved was close to the benchmark, but with 90% fewer parameters.
Using 10-fold cross validation, the authors achieved a mean aceuracy of
97.83%.

Regarding the papers of the second group that use 2 stages for bacilli
detection, in Ref. [5], the authors used a supervised algorithm for pixel
classification. In the first stage, pixels were classified by an RF classifier,
as belonging or not to a bacillus. RGB pixel color components were used
as RF inputs. Nearby pixels labeled as belonging to a bacillus were
grouped in objects that are rotated, resized, and positioned in the center
of 30 x 30-pixel bounding boxes, which are used for object classification
such as bacillus. For object classification, the authors used another RF
classifier with Hu invariant moments as input variables. The database
used included 116 images with a size of 640 x 480 pixels, divided into
40 images for training and 76 images for testing. The results obtained
were an accuracy of 67.98%, a sensitivity of 89.34% and a specificity of
62.89%.

In [3], for pixel classification, 30 features were extracted, subtracting
components from the color spaces RGB, HSI, YCbCr and Lab. Two
classifiers were compared, MLP and SVM. Nearby pixels labeled as
belonging to a bacillus were grouped in objects. In the sequence, 3 types
of filters were used to separate objects corresponding to bacilli from
artifacts: a size filter, to remove objects with very large or very small
areas, a geometric filter that eliminates objects based on their eccen-
tricity, and a rule-based filter that uses a color ratio parameter in the
RGB color space. The authors used a database with 120 images of 2816
% 2112 pixels. The best results were obtained with the SVM classifier: a
sensitivity of 96.80% and an accuracy of 96.62%.

In [23], for pixel classification, the authors used the channel area
thresholding algorithm, which is a multistage segmentation method.
Nearby pixels labeled as belonging to a bacillus were grouped in objects.
In the sequence, features are extracted from segmented objects using
location-oriented histogram and speeded-up robust feature algorithms.
A deep belief network was trained to classify an object as a bacillus or
not. If the number of bacilli in one image is less than or equal to 5, it is
classified as a low infection level. If the number of bacilli in one image is
greater than 5, it is dlassified as a high infection level. The following
results were obtained: an accuracy of 97.55%, a sensitivity of 97.86%,
and a specificity of 98.23%.

Regarding the papers of the third group that use neural networks
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specialized in detecting objects, in Ref. [30] the authors used a
state-of-the-art deep learning method, the Faster Region-based Con-
volutional Neural Networl (Faster R-CNN), which identifies TB bacilli
with a bounding box. A second stage, consisting of a CNN, classifies each
bounding box as a bacillus or not. The second stage was necessary
because the authors identified a high false positive rate (FPR) in the
experiments. The CNN reduced the FPR by 20%. The following results
were obtained: a recall of 98.4%, a precision of 85.1%, and an F1-score
of 91.2%. The low precision value suggests that the authors were not
able to significantly reduce the number of FPs.

In [34], the authors proposed a two-stage bacillus detection system.
A Faster R-CNN was also used to identify bacilli with a bounding box,
followed by a CNN, that classifies each bounding box as a bacillus or not.
A refinement mechanism was used in the Faster R-CNN resulting in
more accurate bounding boxes. The database consists of images with
1280 x 960 pixels. The input of the CNN has a size of 48 x 48 pixels.
They achieved a precision of 86%. The authors report that the large
number of bacilli candidates made the system learning a difficult task
and that a more powerful CNN should be implemented to improve false
detection.

Regarding the papers of the fourth group, that use semantic seg-
mentation, we developed a bacilli detection method using mosaic im-
ages, and a deep learning approach, a CNN [22]. Considering that
images captured from microscopic fields may contain a small number of
bacilli or even no bacillus, we propose to train the CNN using mosaie
images, which are composed of patches extracted from microscopic
fields arranged ina 10 x 10 array. On average, a mosaic image contains
50% positive (containing bacillus) patches and 50% negative (without
bacillus) patches. Fig 2 shows an example of a mosaic image. In this
approach, the CNN is trained with a balanced data set, preventing the
classifier from specializing in just one of the classes.

Three CNN architectures were evaluated for performing the bacilli
segmentation. After segmentation, an area-based filtering step is
implemented to remove artifacts smaller than 25 pixels.

The best results obtained for bacilli detection were an aceuracy of
99.66%, a precision of 99.35%, a sensitivity of 99.99%, a specificity of
99.34% and an Fl-score of 99.67%.

Considering the FPR of 0.66% (1-specificity) and the fact that each
mosaic image has an average of 50 negative patches, we have 0.33 FPs
per mosaic image (0.66 x 50/100), which results in an average of 4.86
FP per microscopic field (as shown in section 4.2.1 the area of one
microscopic field corresponds to 14.79 mosaic images). If we applied the
developed method to evaluate 100 sputum smear microscopic fields of a
negative diagnostic patient, it resulted in 486 FPs. According to Table 1,
this number of FPs could be classified as “2-+", the second most severe
degree of TB diagnosis. Therefore, despite the high rates of sensitivity,
specificity, and F1-score, the resulting FPR made unfeasible the proposal
of automatic pulmonary diagnosis of TB, according to the WHO scale of
5 diagnostic classes.

Summarizing the reviewed papers, the papers of group 1 that use
only one stage of patch classification, pay a high computational burden,
due to the nonmaximum suppression algorithm. The papers of group 2
that use 2 stages for bacilli detection, invelve grouping neighbor pixels
to define a bacillus. However, since the regions of a bacillus can be very
heterogeneous, several fragments of bacillus could be detected, which
can be mistaken for artifacts and may generate false negatives. The 2
papers of group 3, that use neural networks specialized in detecting
objects for bacilli detection (Faster R-CNN), showed very low precision
values. The only paper of group 4, that uses semantic segmentation with
mosaic images, reported a specificity of 99.34%.

In general, the reviewed papers did not propose automatic diagnosis
of pulmonary TB by bright-field smear microscopy, according to the
WHO recommendation (WHO), 1998) [24]. They only focus on bacilli
detection or on classifying TB infection in 2 categories, low-level or
high-level (Swetha et al., 2020) [22] or in classifying a slide as positive
or negative [31,32].
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Table 2
Description of datasets used in semantic segmentation and Tb diagnosis.
Dataset  Slide Image size Number of images  Application
DDS3 501-815  Patch Mosaic 6000 mosaic Training,
Images of 400 images with Validation and
% 400 pixels corresponding Testing of
and their binarized masks: algorithms for
respective ~3000 mosaic bacilli detection
binarized images with 50% (50% for training,
masks positive patches 259 for validation
and 500 negative  and 25% for
patches. testing)

—1500 mosaic
images with 98%
negative patches
and 2% positive
patches.

—1500 with 100%
negative patches.
250 sets of 164 DF
images:

—50 sets
corresponding to

DDS4 516-525  Full images of Evaluation of
1040 = 1388

pixels

Tuberculosis
Diagnosis

the diagnostic
negative

—50 sets
PR
scanty diagnosis
—50 sets
corresponding to a
positive diagnosis
1+

—50 sets
corresponding to a
positive dingnosis
2+

—50 sets
corresponding to a
positive dingnosis
34+

The main shortcomings identified in the previously reviewed papers,
which prevent the automatic diagnosis of pulmonary TB using bright-
field smear microscopy, is that the values of specificity for bacilli
detection are below 99.34%, which leads, in semantic segmentation, as
mentioned before, to a high number of FPs.

The reviewed papers do not use depth-wise convelution or channel
attention mechanisms for bacilli segmentation. Aiming to improve the
specificity, in this work we evaluate the use of these techniques to better
explore color channels in bacilli segmentation.

4. Materials and methods
4.1. Materials

4.1.1. Dataset

The datasets used in this work were made available by the Pattern
Recognition and Optimization Research Group of the Federal University
of Amazonas, Brazil [35]. This research was approved by the Human
Research Ethics Committee of Instituto Nacional de Pesquisa da
Amazonia (INPA), protocol 186/08.

The images were acquired with a Canon PowerShot A640 digital
camera, which couples with a 10-megapixel CCD imager sensor with a
4x optical zoom. The microscope used was a Zeiss Axioshop 40. A
magnification of 100 and a numerical aperture of 1.25 was used. The
sputum samples from patients suspected of being pulmonary TB cases
were prepared by the Kinyoun stain method [6]. The estimated micro-
scopic visual field to be read by the microscopist corresponded to a
diameter of 0.228 mm, equivalent to a circular area of 0.04 mm®. Since
100 microscopic fields need to be read, the total area to be read corre-
sponds to 4 mm”. There is a c-mounted adapter between the microscope
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Fig. 3. Number of DF images versus number of bacilli per DF image used for building the 250 DF image sets to evaluate TB diagnosis.

and the camera, which reduces the tiinocular aperture of the microscope
to 61% of the microscopic field. Thus, the area of a digital field is
approximately 0.0243 mm? To evaluate the area equivalent to 100
microscopic fields, it will be necessary to acquire approximately 164
digital fields (DF). Depth resolution of DF images is 24 bits (true color
images) and the dimension is 1388 x 1040 pixels. The dimension of each
pixel is 0.13pm x 0.13 pm. The conversion of the diagnostic classes
shown in Table 1 to DF images is as follows: for negative, scanty and
“1+", a reading of 164 DF images is required. For the diagnosis classes,
“2+4" and “3+", a reading of 82 and 32 DF images, respectively, is
required. Each DF image was annotated by 3 experts in sputum smear
analysis for TB diagnosis.

All images used in this study are extended depth focus (EDF) images.
The EDF images were obtained by applying a multifocus image fusion
method, developed by our research group [36]. From each mieroscopic
field, 11 images were acquired at different focal depths, composing an
image stack. The first image was acquired using the autofocus function
of the microscope; then, using a foeal length step of 0.52 ym, 5 images
were acquired upwards and 5 images downwards, relative to the first
one. From this stack of 11 images, the developed image fusion method
generated an EDF image. The aim was to bring all bacilli in a micro-
scopic field to the same focal depth. The whole fusion process is
described in Ref. [36].

Two annotated datasets were used in this work: DDS3 dataset and
DDS4 dataset. The deseription of these datasets is shown in Table 2. Each
slide corresponds to 1 patient. From each slide, 2 tiles of 164 DF images
are extracted. As shown, DDS3 is composed of 6000 mosaic images of
400 x 400 pixels and was used for semantic segmentation. A total of
80% of the data is used for training, while 20%, for testing. We ensured
that patient slides used for training were not used for testing. The DDS4
dataset was used to evaluate TB diagnosis and consists of 250 sets of 164
DF images. To build these sets, the DF images were extracted from slides
§16-525. Fig. 3 shows the number of DF images versus the number of
bacilli per DF image extracted for building these sets. The number of
bacilli per DF image varies between 1 and 104. Additionally, 2270
negative DF images were extracted (DF images without any bacillus).

No cases were judged by cell culture results because the goal of this

Fig. 4. Example of patches used in the color filter: (a) true positive patch; (b)
false positive patch.

work is to automate the microscopic analysis of sputum smears per-
formed by experts. Therefore, our gold standard is the dataset of digital
field images that have been annotated by experts.

To train color and shape filters, we used a group of 360 FPs and 360
true positives bacilli, resulting from applying the semantic segmentation
in the test set. A combination of 80% and 20% of this group were used
for training and testing the filters, respectively. For the color filter, each
bacillus is centralized in a 40 x 40-pixel patch. Fig. 4 shows examples of
patches containing true positive and FP bacillus.

4.1.2. Development environment

The simulations were performed ona computer with an Intel Core i5-
9300H, 2.40 GHz CPU, 8 GB RAM, NVIDIA GeForce GTX 1650 graphics
unit processor (4 GB RAM). The work was developed in the Google
Colaboratory environment, using Python version 3.7.13, with Tensor-
Flow 2.8.2. The libraries skimage version 0.18.3, sklearn version 1.0.2,
and Panda’s version 1.3.5 were used to develop the color and shape
filters. Image manipulation was done using the libraries NumPy version
1.21.6, OpenCV version 4.1.2 and Matplotlib version 3.2.2.
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Fig. 5. The proposed methodology comprises 4 steps: preprocessing, semantic segmentation, FP reduction and TB diagnosis.

Fig. 6. Splitting a DF image of 1040 = 1388 pixels into a 3 = 4 grid of images of 400 x 400 pixels. One image of 400 x 400 pixels is used as input to the CNN that
implements the semantic segmentation step. The images located in the last row and last column are padded with zeros.

4.2. Methods

The methodology used in this work for TB diagnosis, shown in the
block diagram of Fig. 5, comprises 4 steps: preprocessing, semantic
segmentation, filtering, and bacilli counting.

In the preprocessing step, the DF image is divided into 400 x 400-
pixels images. In the semantic segmentation step, presented in Ref. [22],
the bacilli are segmented using a convelutional neural network (CNN1).

In the next step, 2 filters are applied: a color filter, implemented with
one CNN (CNN2) and a shape filter, implemented with one RF classifier

(RF1). These filters are implemented with the aim of reducing the
number of FPs obtained in the semantic segmentation step. Each filter
classifies a segmented object as a bacillus or not.

To evaluate the performance of the method presented in this study,
the following metrics were employed: sensitivity (recall), specificity,
precision, accuracy, and F1-score. These metrics are defined as follows.

sensitivity (recall) = TP /(TP + FN) (8]

specificity=TN /(TN + FP) 2

Encoder
8B 0 B B
LRl
sE B 2E3 e B
s Mg B2 B2 B2
g ‘vx 8 ' o . g i [e) .
Bl Bl Bl Bl
e st o o i
5 - 3 F )

DROPOUT

Decoder

CONV 1X1

Fig. 7. CNN1 architecture used for bacilli semantic segmentation [22].
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Fig. 8. (a) SENet channel attention block; (b) Encoder using SENet channel attention block.

precision=TP/(TP+FP) 3
accuracy = (TP +TN) /(TP + TN +FP+ FN) 4)
F1 — score =2 % (Precision * Recall)/ Precision + Recall) (5)

where TP — True Positive; FP — False Positive; TN — True Negative and FN
— False Negative.

4.2.1. Preprocessing

In the preprocessing step, each DF 1040 x 1388-pixel image is
divided into a grid of 3 x 4 images of 400 x 400 pixels, as shown in
Fig. 6. The images located in the last row and last column are completed
with zeros. One DF image corresponds to the area of 9.02 images of 400
% 400 pixels, and the area of one microscopic field corresponds to the
area of 14.79 images of 400 x 400 pixels (9.02/0.61). One 400 x 400-
pixel image is used as input to the CNN that implements the semantic
segmentation step.

4.2.2. Semantic segmentation

In a previous work [22], semantic segmentation was employed to
segment bacilli from the background. The CNN architecture used was
chosen after an ablation study with 3 different CNN architectures. The
first one with 18 convolution layers, the second with 6 convolution
layers and the last one with 2 convolution layers. These architectures
were trained using 3 optimization techniques, SGDM, RMSProp, and
ADAM, and 2 methods to improve generalization, L, regularization and
dropout. The architecture with the best performance proposed was the
larger one. This architecture, CNN1, shown in Fig. 7, consists of an
encoder + decoder. The encoder consists of an input layer (which re-
ceives a mosaic image in the training phase), 4 subsampling stages and a
dropout layer with a dropout rate of 0.3. Each subsampling step consists
of the following sequence: convolution layer with 3 x 3 kemel, batch
normalization layer and ReLU activation layer. After each sequence,
there is a 2 x 2 max pooling layer. The decoder consists of 4 over-
sampling stages, a softmax layer, and an output layer. Each over-
sampling step consists of a transposed convolutional layer witha 4 x 4
kernel, batch normalization layer and ReLU activation layer.

The training hyperparameters were the following: initial learning

rate: 0.001, learning rate drop factor 0.5; maximum number of epochs
20; batch size 10, and stopping criteria 6000 iterations.

The loss function used was the cross-entropy, which is the negative
logarithm of the probability of the true elass, as shown in equation (6).

Li= —log(Plc; /X)) 6

where.

L; - loss value when presenting the pattern X; at CNN input.
¢; - class of pattemn X;.

In this work, we evaluate 2 other encoder blocks for the network
shown in Fig. 7: one using a SENet channel attention mechanism and
other using depth-wise separable convolution.

In computer vision, attention mechanisms are methods for focusing
attention on the most important parts of the image. Depending on the
method used, there are 4 basic categories of attention mechanisms:
channel attention, spatial attention, temporal attention and branch
attention (Guo et al., 2022). In this worlk, given the importance of color
information for bacilli segmentation, we used a channel attention
mechanism, the squeeze excitation et (SENet), proposed by Ref. [26].
Channel attention generates a vector of attention scores, which are
multiplied by the information present in the various input channels.
Equations (7) and (3) and Fig. 8(a) illustrates the operation of the SENet
block.

o(Wz 8(W,.GAP(X))) 7)
Y=50X 8
where.

s - score vector

& - sigmoid function

W,- matrix of the first fully connected layer

& - ReLU activation function

W - matrix of the second fully connected layer
GAP- Global average pooling of each X channel
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Fig. 9. (a) Depth-wise separable convolution layer; (b) Encoder using depth-wise separable convolution layer.

The encoder with channel SENet attention mechanism is illustrated
in Fig. 8(b), and consists of an input layer, 4 subsampling stages and a
dropout layer with dropout rate of 0.3. Each subsampling stage consists
of 1 convolution layer with a 3 x 3 kemel followed by sequences of a
SENet block and a convolution layer with 3 x 3 kernel. After these
layers, a 2 x 2 max pooling layer is used. All convolution layers are
followed by the batch normalization layer and the RelU activation
layer.

Depth-wise separable convolution, proposed by Ref. [25], is an
operation that performs a separated spatial convolution on each channel
of a feature input, mixing the output via a pointwise convolution (1 x 1
convolution). Fig. 9(a) illustrates this operation. In the same way as the
regular convolution, depth-wise separable convolution relies on the
assumption that spatial locations in intermediate activations are highly
correlated, but channels are highly independent. Compared to regular
convolution, depth-wise separable convolution requires fewer compu-
tations and requires fewer parameters. Originally, it was used in the
Xeeption classification network.

The encoder with depth-wise separable convolution, illustrated in
Fig. 9(b), consists of an input layer followed by a convolution layer with
a 3 x 3 kemel, 4 subsampling stages and a dropout layer with a dropout
rate of 0.3. Each subsampling stage consists of a depth-wise convolution
layer with 3 x 3 kemel and convelution layer with 1 x 1 kernel. After
the sequences, there is a 2 x 2 max pooling layer. All convolution and
depth-wise convolution layers are followed by a batch normalization
layer and ReLU activation layer.

As mentioned before, the last network used in this worls for evalu-
ating bacilli segmentation was the U-Net. The U-Net architecture [27] is
widely used in semantic segmentation tasks, particularly in medieal
image processing. It has been implemented to perform accurate seg-
mentation even with few training images. The architecture consists of an
encoder with 4 subsampling stages. Each subsampling stage is composed
of 2 convolution layers with 3 x 3 kemel followed by a 2 x 2 max
pooling layer. The decoder consists of 4 oversampling stages. Each
oversampling stage is composed of a 2 x 2 up-convolution layer, a
concatenation with the corresponding feature map from encoder and 2
convolution layers with 3 x 3 kernel. This architecture connects encoder
layers with decoder layers. The authors evaluated the U-Net for seg-
mentation of neuronal structures in electron microscopic recordings and
cell segmentation in light microscopic images using 2 different datasets
and achieved good performance for all the evaluated tasles.

The semantic segmentation is applied in all regions of the DF image.
The method then identifies segmented objects located in areas with

0 10 20 30 0 10 20 30

Fig. 10. Examples of objects segmented in regions with staining problems. (a)
Example 1 and (b) example 2.

staining problems and discards them. To identify staining problems, we
investigated the value of the hue (H) component in the neighborhood of
all segmented objects. A 40 x 40-pixel window is centered in each
segmented object, and a thresholding operation using the H component
is applied in this window. If more than 50% of the pixels of the window
have an H value higher than 266° (fuchsia color), the object is discarded.
Fig. 10 shows 2 examples of objects segmented in areas with staining
problem.

After semantic segmentation, one area filter removes objects smaller
than 25 pixels or larger than 900 pixels that correspond to artifacts.

4.2.3. False positive reduction

Aiming to reduce the number of FPs, each object detected in se-
mantic segmentation is submitted to a filtering process that uses shape
and color filters. As shown in Fig. 10, two filtering models were
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Fig. 11. Ilustration of the filtering models. (a) Filtering model #1 with 1 color filter and 1 shape filter; (b) filtering model #2 with 2 color filters and 1 shape filter.

proposed. In filtering model #1, we propose a pipeline of one-color filter
and one-shape filter. In filtering model #2, we propose a pipeline of two-
color filters and one-shape filter.

What differentiates the color filters are the inputs. The color filter of
model #1 uses 8 input planes: R-G, R-B, R, G, B, H, S and V. Color filter 1
of model #2 uses 5 input planes: R-G, R-B, H, S and V, while color filter 2
of model #2 uses 3 input planes: R, G and B.

Color filters are implemented with the same CNN2 architecture: 3
convolutional layers with a 5 x 5 kemel, a 2 x 2 max pooling layer, a
flattened layer, a 120-neuron dense layer, 84-neuron dense layer, and
the output layer, with a sigmoid function.

The RGB color space was used in this work because it is the original
space in which the images are represented, and because it was used in
the other studies previously published in the literature. The importance
of the R-G feature for bacilli segmentation was already verified in a
previous work [32]. The HSV color space was chosen because it has
characteristics like the human visual system, in which intensity infor-
mation (H) is uncoupled from color information (S and H).

The goal of the shape filter is to focus attention on geometric features
of the segmented objects. As shown in Fig. 11, from each segmented
object, a set of 11 geometric features were extracted: area, major axis,
minor axis, eccentricity and the 7 Hu moments, which are invariant to
translation, scale, and rotation. Yousefi etal [11] also used Hu moments
for detecting TB bacilli. The above-mentioned geometric features are
described as follows.

@ Major axis and minor axis: maximum and minimum distance from
the bacillus boundary to the center of mass (x,y), corresponding to
Rmax and Rpin.

@ Eccentiicity: ratio between the major axis and minor axis, as shown
in equation (9).

R

©)

eccentricity =

min

@ Hu moments: descriptors used to characterize the shape of a binary
object in an image. There are 7 Hu moments. To calculate Hu mo-
ments, we initially define relative moments, which are centered
around the centroid, as shown in equation (10).

Ho=3 3 (=3 v~ 3F (x.y)

(10)
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Fig. 12. Importance of geometric variables in the cutcome of the RF classifier
used in the shape filter. Eccentricity is the variable that most influences the
classifier decision, with a feature importance score higher than 0.25, followed
by major axis feature.

where:.

(x.¥)- centroid coordinates
P. q - moment order in x and y direction, respectively

I{x,y) €{0,1}.

@ The 7 Hu moments are defined in equations (11)-(17).

M= jiy + Yy an
Mo = (usg — ieg)" + 4y (12)
Ms= (3 — Yus) + bty — b’ a3)
My = (g + i)+ (o + pa)’ 14
Ms = (a5 — 345 (g +#12) (3 +le)2 — 3y, +,um)2)+

(3t — pos) (g + o) (3 btza + i)™ = (st + i03)?) (15)

2 2

Mg=(py — i‘nz)((.”m +H)” = Uiy + ) )Jr
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Table 3

Results of semantic segmentations obtained in this work (boldface) compared with previously published results.
Semantic Segmentation Network T P ™ EN Ace. Prec Sens. Spec. Fl-score
Serrao et al. [22] 49,753 167 49,657 536 0.9930 0.9967 0.9893 0.9966 0.9930
Network with depth-wise separable convolution layers 50,064 140 49,610 225 0.9964 0.9972 0.9955 0.9972 0.9964
Network with SENet attention mechanism 50,116 373 49,514 173 0.9945 0.9926 0.9966 0.9925 0.9946
U-Net network 50,016 2787 49,162 273 09701 0.9472 0.9946 0.9464 0.9703

Table 4

Reduction in the number of FPs resulting from using the 2 filtering models, on 10
sets of 164 DF images from DDS4 dataset (semantic segmentation with depth-
wise convelution layers).

Step False Positives (mean = SD)
Semantic segmentation 546 = 125

Semantic segmentation + filtering model #1 20+ 7

Semantic segmentation + filtering model #2 10+3

Apy {0 + 3p2) (i +Hos) (16)

My =3ty — pos) (o + pt2) (0 + 1) = 300z +|“<J\)z)_

(#50 — 3pia) oy + o ) (30 ) — (i Jr!':u)z) azn

A Random Forest classifier, RF, was trained to recognize objects with
bacilli shape. The parameters of the RF classifier are the following: tree
depth equal to 10 and maximum number of nodes equal to 100. The
accuracy in the testing set was 95.24%.

As shown in Fig. 12, eccentricity is the variable that most influences
the RF classifier decision. The second most relevant feature is the major
axis, which is in accordance with the fact that the bacillus is an elon-
gated rod-like shape.

5. Results

Table 3 presents the results of semantic segmentations obtained in
this work (boldface) and compares them with previously published
results.

As shown in Table 3 the best values for accuracy, precision, speci-
ficity, and F1-score were obtained with the network using depth-wise
separable convolution layers in the encoder. The best sensitivity was
obtained with the network using the SENet attention mechanism in the
encoder. The U-Net network showed the worst results, except for
sensitivity, where it obtained a better value than the results presented in
Ref. [22]. As the best semantic segmentation results were obtained with

Confusion Matrix

ScantyMNegative

True
+
o
o
o

2+
o
o
o

£ 0 0 0
Negative Scanty 1+ 2+ 3+
Predict

the autoencoder using the depth-wise separable convolution layer, the
results presented hereafter use it.

The minimum value of FPs, 140, obtained with the network using
depth-wise separable convolution layers in the encoder, is still very
high. The sequential application of the filters described in section 4.2.3
could decrease the number of FP. s.

To evaluate the performance of these filters, we took 10 sets of 164
negative DF images and detected the number of bacilli in each one.
Table 4 shows the reduction in the number of FPs with filtering model
#1 and #2, respectively. As shown, the color filter accounts for the
largest reduction in FPs. Both methods resulted in a reduction greater
than 96% in the number of FPs. Table 4 also shows that filtering model
#2 was superior to model #1. Thus, the next step, the TB diagnosis, was
performed using the model #2.

The confusion matrices for TB diagnosis using the DDS4 dataset are
shown in Fig. 13. Fig. 13(a) shows the result of using only semantic
segmentation with depth-wise convolution layers. Fig. 13(b) shows the
result of using semantic segmentation with depth-wise convelution
layers + filtering model #2.

Table 5 presents the metrics precision, recall and F1-score for TB
diagnosis obtained with filtering model #2. Fig. 14 shows the result of
bacilli detection in 5 DF images, extracted from different diagnostic set
images. Table 6 shows the time performance of each methodological
step, using filtering model #2, for 11 DF images with a different number
of bacilli. Table 7 shows the mean time and standard deviation (SD)

Table 5
Performance of the proposed method for TB diagnosis using semantic segmen-
tation with depth-wise convolution layer + filtering model #2.

Class Precision Recall Fl-score
Negative 0771 0.740 0.755
Scanty 0.740 0.740 0.740
1+ 0961 1 0.980
2+ 1 1 1
3+ 1 1 1
Mean 0894 0.896 0.895
Confusion Matrix
Threshold=10

o

2

S 13 0 0 0

g

Z

Z

5- 11 2 0 0

3

%]

a
2 5= 0

o

& 0 0

Fil= i) 0

'
2+

]
1+
Predict

| i
Negative Scanty

Fig. 13. Confusion matrix for TB diagnosis using (a) semantic segmentation with depth-wise convolution layer; (b) semantic segmentation with depth-wise
convolution layer + filtering model #2. The horizontal axis represents the predicted class, while the vertical axis represents the gold standard.
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|

a
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Fig. 14. Bacilli detected in a DF image extracted from: (a) set of DF images of negative diagnostic class; (b) set of DF images of scanty diagnostic class; (c) set of DF
images of 1+ diagnostic class; (d) set of DF images of 2+ diagnostic class; (¢) set of DF images of 3+ diagnostic class. Each detected bacillus is enclosed in a red

bounding box.
obtained with filtering model #2, for each diagnostic class.

6. Discussion

Most of the papers published in the literature did not follow the
pulmonary TB diagnosis by sputum smear microscopy according to
WHO recommendations (WHO), 1998) [24]. They only focus on bacilli
detection, or in classifying TB infection in 2 categories, low-level or
high-level [23,29] or in classifying a slide as positive or negative [31,
32]. However, counting bacilli is an intermediate step in achieving an
automatic method for TB diagnosis.

Compared with the literature, the results obtained for AFB detection
in this work (semantic segmentation step) were higher than the other

results previously in the same database. Costa Filho et al. [3] obtained a
sensitivity and specificity of 96.80% and 96.62%, respectively. In this
work, a sensitivity of 99.55% and a specificity of 99.72% were obtained.
This performance was only possible due to the use of a semantic seg-
mentation strategy using depth-wise separable convolution layers.
However, as demonstrated in this study, this specificity value was not
sufficient for TB diagnosis, because, in counting the number of AFB
present inat least 164 DF images, a very high number of FPs were found.

The confusion matrices of Fig. 13(a) show that only the semantic
segmentation step does not ensure reliable diagnoses for the negative,
scanty, and 1+ classes. The 50 testing sets of negative, scanty, and 1+
classes were classified as 2+.

Two filtering models were evaluated to reduce the number of FPs.
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Table 6
Time performance for 11 DF images with different numbers of bacilli.
DF Number of Time (s)
tmpge el 3 Preprocessing  Semantic P Total
ii :':)" segmentation reduction
with depth-wise
convolution
1 o 0.002 2.423 0.003 2.428
2 0 0.002 2.39 0.017 2.409
3 10 0.017 2774 0.635 3.426
4 10 0.011 2.668 0.635 3.314
5 20 0.026 2.494 0.899 3.419
6 20 0.016 2.395 1.047 3.442
7 30 0.031 2.469 1.707 4.207
8 30 0.078 2.484 1.655 4.217
9 40 0.026 2.538 2.577 5.204
10 40 0.031 2421 2.082 4.503
11 65 0.076 2.635 4.356 7.067
Table 7

Time performance for each class of pulmonary TB
diagnostic by bright-field smear microscopy.

Class Time (s)

(mean = SD)
Negative 410.349 = 33.96
Scanty 422.745 = 25289
1+ 426.059 + 29.333
2+ 230.244 + 2.22
3+ 150.597 = 6.218

Filtering model #1 uses a CNN with 8 color descriptors as inputs.
Filtering model |#2 comprises 2 color filters. The first one uses 1 CNN
with 5 color deseriptors as inputs and the second one uses another CNN
with 3 color deseriptors as inputs. As shown in Fig. 13(b), using filtering
model #2 after the semantic segmentation, diagnostic performance
improves considerably.

The main difficulty in developing an automatic pulmonary TB
diagnosis by bright-field smear microscopy arises from the fact that it
requires the availability of a large, robust, and annotated TB image
dataset, since the diagnosis of a single patient requires counting the
number of bacilli in at least 100 microscopic fields (164 DF images).

In order to evaluate the performance of the automatic TB diagnosis
method based on international guidelines (WHO), 1998) [24], we built
an annotated dataset, DDS4, comprised of 250 sets (50 sets of each
diagnostic class) of 100 microscopic fields (164 DF images).

The main concem of the proposed TB diagnosis method was to
reduce the number of FPs, by using color and shape filters. Problems
with detecting FPs in pathogen examinations with microscopic tests
have also been reported by other authors [20,37-39]. Since it was not
possible to reduce the number of FPs to zero, the developed pulmonary
TB diagnosis method was applied to 10 sets of 164 DF images with
negative diagnosis. For filtering model #2, an average numberof 10 + 3
FP swere obtained. Therefore, the developed method had an average
positive bias of 10 FPs per set of 164 DF images.

The confusion matrix in Fig. 13(b) shows that the proposed method
correctly classified all the 50 testing sets of 1+, 2+, and 3+ classes.
Concerning the classes negative and scanty, as shown in Table 5, a
precision of 0.771 and 0.74, respectively, were obtained. For TB diag-
nosis, the mean values of the metries precision, recall and F1-score ob-
tained with filtering model #2 were 89.4%, 89.6%, and 89.5%,
respectively.

As shown in Table 7, the time performance for TB diagnosis of
negative, scanty and 1+ classes is approximately 7 min. However, the
time performance for TB diagnosis of class 3+, is 3.5 min. This is
because, as shown in Table 1, for diagnostic class 3+, a smaller number
of DF images are required. In Ref. [25] the authors state that evaluating

Computers in Biology and Medicine 172 (2024) 108167

a TB diagnostic, the microscopy technician should take approximately 5
min. However, as stated in section 2, the basic level microscopy labo-
ratory of a national tuberculosis control program in low-income coun-
tries have other tasks to perform besides sputum smear microscopy.
Considering that a worldoad of 20-25 examinations per day is the
maximum that can reasonably be expected from a single worker and that
the daily demand may be higher, these facts may result in worker
overload and, consequently, poor quality smear microscopies [24].
Therefore, the automation of the TB diagnosis will help to increase the
productivity and quality of the examinations carried out.

In summary, the characteristics of the proposed method are the
following.

1. Implements automatic TB diagnosis using 5 grading scales (negative,
scanty, 1+, 2+ and 3+), according to the WHO recommendations.

2. Presents a diagnosis time of 7 min in the worst case.

3. Reduces false positive rate by an efficient filtering method.

4. Uses appropriate mechanisms to handle channel information in the
semantic segmentation of bacilli.

5. Detects and removes areas of the slide with staining problems.

6 Presents mean precision of 89.4%, mean recall of 89.6% and mean
F1-score of 89.5%

The fluorescence microscopy has, at least, a 10% higher sensitivity
than bright-field smear microscopy, when the techniques are analyzed in
the real-world context of tuberculosis patients with active disease.
Although, in many countries, the bright-field smear microseopy is still
the first diagnostic exam employed (and available) for a group of pre-
sumptive TB patients. It is simple, economic, and efficient in detecting
most infectious cases. Furthermore, bright-field smear microscopy has
the advantage of requiring a much simpler training, because the ability
to identify the bacilli by this method is much simpler to acquire. Besides
this, the Auramine-O solution used in fluorescence microscopy is
carcinogenic, posing health risks to laboratory staff [40]. In our study,
we observed that the proposed method has high agreement (co-posi-
tivity) with the images obtained by bright-field smear microscopy. This
shows that our results, obtained with the proposed method, are very
promising.

7. Conclusion

The main contribution of this work is proposing an automatic and
rapid pulmonary TB diagnosis in bright-field smear microscopy ac-
cording to the Union and WHO recommendations. The proposed method
comprises a semantic segmentation step, followed by the application of
color and shape filters, aiming to reduce FPs. The following performance
metrics were obtained: mean precision of 89.4%, mean recall of 89.6%
and mean F1-score of 89.5%. This was only possible by building a large,
robust, and annotated dataset.
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