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RESUMO

A tuberculose (TB) € uma doenca infectocontagiosa, transmitida pelo bacilo de Koch, ou
Mycobacterium tuberculosis. Estima-se que 1,4 milhdes de pessoas morreram de tuberculose
em 2010. Cerca de 95% dessas mortes ocorreram em paises subdesenvolvidos ou em
desenvolvimento. No Brasil, a cada ano sdo registrados mais de 68 mil novos casos.
Atualmente, 0 Amazonas € o estado brasileiro com a maior taxa de incidéncia da doenca. Um
dos métodos de diagndstico da TB, adotado pelo Ministério da Salde, é o exame de
baciloscopia de campo claro. A baciloscopia consiste na contagem dos bacilos em laminas
contendo amostras de escarro do paciente, preparadas e coradas de acordo com metodologia
padronizada. Nos Gltimos cinco anos, pesquisas relacionadas ao reconhecimento de bacilos da
tuberculose, utilizando imagens obtidas por microscopia de campo claro, tem sido realizadas
com vistas a automatizacdo desse método diagndstico, em face do fato de que o namero
elevado de exames de baciloscopia realizado pelos profissionais induzirem a fadiga visual e
em consequéncia a erros diagnosticos. Esse trabalho apresenta um novo método de
reconhecimento e segmentacdo de bacilos da tuberculose em imagens de campos de laminas,
contendo secrecdo pulmonar do paciente, coradas pelo método de Kinyoun. A partir dessas
imagens foram extraidas amostras de pixels de bacilos e de fundo para treinamento do
classificador. As imagens foram automaticamente discriminadas em dois grupos, de acordo
com o conteudo de fundo. O método desenvolvido seleciona um conjunto Otimo de
caracteristicas de cor do bacilo e do fundo da imagem, empregando o método de selecédo
escalar de caracteristicas. Essas caracteristicas foram utilizadas em um classificador de pixels,
um perceptron multicamada, treinado pelo algoritmo backpropagation. O conjunto étimo de
caracteristicas selecionadas, {G-I, Y-Cr, L-a, R-G, a}, proveniente dos espacos de cores RGB,
HSI, YCbCr e Lab, combinado com a rede perceptron com 18 (dezoito) neurdnios na
primeira camada, 3 (trés) na segunda e 1 (um) na terceira (18-3-1), resultou em uma acurécia
de 92,47% na segmentacdo dos bacilos. O método de discriminacdo de imagens em relacdo ao
contetido de fundo automatizado contribuiu para afirmar que o método descrito neste trabalho
é mais adequado para segmentar bacilos em imagens com baixa densidade de contetdo de
fundo (fundo mais uniforme). Para os trabalhos futuros, novas técnicas para remover 0s
ruidos presentes em imagens com alta densidade de contetdo de fundo (fundo contendo
muitos artefatos) devem ser desenvolvidas.

Palavras chave: segmentacdo de bacilos da tuberculose; reconhecimento de bacilos da
tuberculose; Mycobacterium tuberculosis; selecdo de caracteristicas; tuberculose; algoritmo
backpropagation.
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ABSTRACT

Tuberculosis is an infectious disease transmitted by Koch's bacillus, or Mycobacterium
tuberculosis. It is estimated that 1.4 million people died of tuberculosis in 2010, and 95% of
them occurred in underdeveloped or developing countries. In Brazil are registered more than
68,000 new cases each year. Currently, Amazon is the Brazilian state with the highest
incidence of the disease. One of the methods of tuberculosis diagnosis adopted by the
Ministry of Health is the examination of sputum by bright field microscopy. Bacilloscopy is
the count of bacilli in sputum slides containing samples of the patient, prepared and stained
according to standard methodology. Over the past five years, research related to the
recognition of tubercle bacilli using images obtained by bright field microscopy has been
carried out aiming to automating this diagnostic method, due to the fact that the high number
of smear tests performed by professionals induce visual fatigue and result in diagnostic errors.
This work presents a new method for recognition and segmentation of tuberculosis bacilli
images from slides containing the patient's pulmonary secretions, stained with Kinyoun. From
these images were extracted pixel samples of bacilli responsible for training the classifier. The
images were automatically grouped into two sets, according to the contents of the
background. The proposed method selects an optimal set of color characteristics of the
bacillus and background image, using the scalar feature selection method of characteristics.
These characteristics were used in the input pixels multilayer perceptron classifier, trained by
backpropagation algorithm. The optimal set of selected features, {G-I, Y-Cr, L-a, R-G, a},
from the color spaces RGB, HSI, YCbCr and Lab, combined with the perceptron network
with 18 (eighteen) neurons in the first layer, 3 (three) in the second and 1 (one) in the third
(03-01-18), resulted in an accuracy of 92.47% in the segmentation of the bacilli. The method
performed better in images with low content density background (background more uniform).
For future work, new techniques to remove the noise present in images with high content
density of background should be developed.

Keywords: tuberculosis bacillus segmentation; tuberculosis bacillus recognition;
Mycobacterium tuberculosis; feature selection; tuberculosis; backpropagation algorithm.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

A Tuberculose (TB) é uma doenca contagiosa que geralmente acomete os pulmdes e é
causada, na maioria dos casos, pelo Mycobacterium tuberculosis. Segundo a Organizacgéo
Mundial da Saude (OMS), no ano de 2010, 8,8 milhdes de pessoas no mundo foram
infectadas pela doenca e 1,4 milhdo de pessoas morreram (WHO, 2012). Apesar do nimero
de casos de doencas e mortes por TB ter reduzido ao longo dos ultimos anos, a doenca ainda
persiste como um grave problema de salde nos paises em desenvolvimento. Em 2010, 95%

das mortes por TB foram registrados nestes paises (WHO, 2012).

A Figura 1 mostra em destaque os 22 paises com as maiores taxas de incidéncia de
TB. A maioria dos casos de TB ocorre em paises em desenvolvimento e representa 80% dos

casos de TB no mundo (WHO, 2012).
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Figura 1 — Mapa com a taxa de incidéncia da tuberculose no mundo em 2010.
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FONTE: WHO, 2012.

No Brasil sdo registrados mais de 68 mil novos casos de TB por ano. Entre os anos de
2001 e 2011, a regido norte apresentou as maiores taxas de incidéncia da doenga. Em 2011, o
Amazonas apresentou a maior taxa de incidéncia do pais, 62,6%, quando foram registrados
2.216 casos. No municipio de Manaus foram registrados, em 2011, 1.743 novos casos de TB
(BRASIL, 2012).

Se mais de oito milhdes de pessoas foram diagnosticadas em um ano, entdo, pode-se
dizer que pelo menos oito milhdes de exames diagnostico foram realizados. A baciloscopia,
um dos métodos de diagndstico da TB, consiste na pesquisa de Bacilos Alcool-Acido
Resistentes (BAAR) em um esfregaco de amostra clinica, preparado e corado segundo
metodologia padronizada (BRASIL, 2001). Além de ser um método simples e seguro, a
baciloscopia permite descobrir as fontes mais importantes de infeccdo da doenca: os casos
baciliferos. Por isso esse método tem uma importancia fundamental, tanto para o diagnostico,
como para o controle de tratamento e acompanhamento da doenca (BRASIL, 2002).

A utilizacdo rotineira do método de coloracdo de Ziehl-Neelsen ou de Kinyoun é
recomendada pelo Ministério da Saude (MS) (BRASIL, 2001), pois utiliza microscopia de
campo claro. A microscopia de campo claro é o método de utilizacdo rotineira em paises de
alta incidéncia, tendo em vista que a microscopia de fluorescéncia exige equipamentos de alto
custo, enquanto que os microscopios oOticos de luz convencional, ou luz branca, possuem

baixo custo (KUTLANG et al., 2010).

Desses fatos, decorre a motivacgao dos trabalhos realizados pelo grupo de pesquisa em
Engenharia Biomédica da Universidade Federal do Amazonas (SENA, 2008; KIMURA

JUNIOR, 2010; XAVIER, 2012) e, por conseguinte, o presente trabalho, qual seja, o de
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contribuir para o desenvolvimento de métodos que auxilie o diagndstico da TB a partir

imagens baciloscdpicas obtidas por meio da microscopia de campo claro.

O primeiro trabalho realizado pelo referido grupo, no &mbito do Programa de P0s-
Graduacdo em Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Amazonas (PPGEE-UFAM),
em parceria com o Instituto Nacional de Pesquisas da Amazénia (INPA), resultou em um
método de identificacdo automatica de Mycobacterium tuberculosis pela segmentacdo da
imagem R-G, no qual R e G sdo componentes de cor do espaco de cores RGB (Red, Green,
Blue — Vermelho, Verde, Azul). Nesse primeiro trabalho, a selecédo das imagens em foco foi
feita de forma manual por um especialista (SENA, 2008). O segundo trabalho consistiu em
investigar nove métricas de autofoco, com o intuito de definir a melhor métrica para imagens
de baciloscopia de tuberculose em microscopia de campo claro coradas pelo método de
Kinyoun (KIMURA JUNIOR, 2010). O terceiro trabalho, desenvolvido paralelamente a este,
utiliza uma maquina de vetores de suporte como classificador de pixels para segmentar o0s
bacilos da TB, utilizando um vetor 6timo de caracteristicas selecionadas como entrada

(XAVIER, 2012).

Dessa forma, o trabalho proposto nessa dissertacdo tem por escopo o desenvolvimento
de um novo método de reconhecimento de bacilos da tuberculose em imagens obtidas por
microscopia de campo claro. A segmentacao dos bacilos foi feita utilizando-se imagens com o
foco previamente avaliado pela métrica de autofoco proposta por Kimura Junior (2010), a
partir de laminas de esfregacos corados pelo método Kinyoun. Uma vez que as imagens ja
foram capturadas e o foco avaliado, a primeira etapa do trabalho consistiu em estabelecer uma
base de dados com informacOes de cor de pixels de bacilos e ndo-bacilos, extraidas de

imagens com bacilos previamente identificados por um especialista. A segunda etapa abordou
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a selecdo de um conjunto de caracteristicas que mais influenciam na diferenciacdo entre os
bacilos e o fundo. Como etapa seguinte implementou-se um classificador de pixels
empregando redes neurais artificiais para classificar os pixels como pertencentes ou ndo a um
bacilo. A ultima etapa consistiu na segmentacdo dos bacilos em imagens de baciloscopia de
campo claro, utilizando o classificador de redes neurais artificiais que obteve melhor resultado

na etapa anterior.

1.1 OBJETIVO GERAL

Pesquisar e desenvolver uma nova técnica de reconhecimento de padrdes para a
segmentacdo e identificacdo de bacilos da tuberculose, em imagens de baciloscopia de campo
claro, por meio do emprego de um método de classificacdo de pixels, bem como a utilizacéo

de laminas preparadas segundo o método de coloracdo de Kinyoun.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Construir uma base de dados com imagens de baciloscopia de campo claro no formato
RGB, com os bacilos identificados e validados por um especialista em baciloscopia;

e Construir uma base de dados com informagfes RGB de pixels provenientes de imagens de
baciloscopia de campo claro, de ldminas coradas segundo o método de Kinyoun;

e Selecionar um conjunto 6timo de caracteristicas para 0 processo de reconhecimento de
bacilos da tuberculose, utilizando selecdo escalar de caracteristicas;

e Estudar e propor o algoritmo Backpropagation como método de classificacdo de pixels
provenientes de imagens de baciloscopia de campo claro, de modo a classifica-los em

duas classes: bacilo e fundo (background).
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1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estrutura-se da seguinte maneira:

= Capitulo I: Introducéo;

= Capitulo Il: Fundamentos Teoricos;

= Capitulo II: Reviséo bibliogréafica;

= Capitulo IV: Materiais e Métodos;

= Capitulo V: Resultados;

= Capitulo VI: Anélise dos Resultados e Discussao;

= Capitulo VII: Concluséo;

= Referéncias;

= Apéndice;

= Anexos.

O Capitulo Il esclarece os principais fundamentos tedricos necessarios para 0
desenvolvimento deste trabalho: Os espacos de cores RGB (Red, Green, Blue — VVermelho,
Verde, Azul), HSI (hue, saturation, intensity — matiz, saturacdo, intensidade), YCbCr
(Luminance, Chrominance Blue, Chrominance Red — Luminancia, Crominancia Azul,
Crominancia Vermelha) e Lab (L = Luminosidade, a = tonalidade verde-vermelha e b =
tonalidade azul-amarela ); a técnica de selecdo escalar de caracteristica com as medidas de
separabilidade Razéo de Discriminacdo de Fischer (Fisher’s discriminant ratio - FDR) e
correlacdo cruzada; o classificador perceptron multicamada e o algoritmo
backpropagation; e o exame microscopico de baciloscopia com o0 método de coloragéo de
Kinyoun adaptado.

O Capitulo 111 apresenta os trabalhos pesquisados em bases de dados literarias

relacionados ao reconhecimento de bacilos da TB em imagens de baciloscopia.
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O Capitulo IV expde os materiais utilizados e cada método empregado para o0 presente

trabalho.

O Capitulo V mostra os resultados obtidos para a selecdo do conjunto 6timo de

caracteristicas, classificacdo dos pixels e segmentacdo dos bacilos.

O Capitulo VI apresenta a discussdo e analise dos resultados obtidos, comparando,

quando possivel, com os resultados obtidos na literatura relacionada.

O Capitulo VII aborda as conclusdes, os trabalhos futuros e os objetivos alcangados

neste trabalho.

Ao final, os Apéndices apresentam o artigo publicado no XXXII Congresso da
Sociedade Brasileira de Computagdo (CSBC 2012) realizado em Curitiba, Parana, de 16 a 19
de julho de 2012, e o artigo aceito no 34" Annual International Conference of the IEEE
Engineering in Medicine and Biology Society “Engineering Innovation in Global Health"

(EMBC 2012) realizado em San Diego, Estados Unidos da América em 2012.
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CAPITULO I

FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, os principais conceitos necessarios para o desenvolvimento deste
trabalho serdo apresentados. O primeiro momento tratard da tematica a respeito dos espacos
de cores investigados, isto é, RGB, HSI (hue, saturation, intensity — matiz, saturacéo,
intensidade), YCbCr (Luminance, Chrominance Blue, Chrominance Red — Luminancia,
Crominancia Azul, Crominancia Vermelha) e Lab (L = Luminosidade, a = tonalidade verde-
vermelha e b = tonalidade azul-amarela). A segunda andlise buscard delinear a técnica de
selecdo escalar de caracteristica e as seguintes medidas de separabilidade de classe: Razao de
Discriminacdo de Fischer (Fisher’s discriminant ratio - FDR) e correlagdo cruzada. E por
altimo, realizar-se-4 breve exposicdo acerca dos fundamentos relativos ao método de

classificacdo adotado, o perceptron multicamada e o algoritmo backpropagation.

2.2 ESPACOS DE CORES

Um espaco ou modelo de cor constitui-se de uma especificacdo de um sistema de
coordenadas e de um subespaco dentro desse sistema onde cada cor € representada por um

unico ponto (GONZALEZ; WOODS, 2008).

2.2.1 ESPACO DE COR RGB
O espaco de cor RGB é de grande relevancia em processamento digital de imagens,

pois a maioria das cameras utiliza esse formato para aquisicdo de imagens digitais. Esse
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espaco de cor é baseado em um sistema de coordenadas cartesianas onde o subespaco de cores
é um cubo, como mostrado na Figura 2. Nos cantos (vértices) do cubo estdo as cores
primarias R (red, vermelho), G (green, verde) e B (blue, azul). As cores primarias
complementares ciano, magenta e amarelo estdo em outros trés vértices. O preto encontra-se
na origem do sistema; e o branco estd no vértice mais afastado da origem. Neste modelo, a
escala de niveis de cinza (pontos de valores R, G e B iguais) estendem-se do preto ao branco,
ao longo da linha diagonal que une esse dois pontos. Geralmente assume-se que os valores de
R, G e B estdo normalizados, ou seja, estdo no intervalo entre 0 e 1 (PEDRINI; SCHWARTZ,

2008).

Azul (0,0, 1) ® Ciano (0,1, 1)

/

Magenta (1, 0, 1) LI—
(1,1,1)
G Verde (0, 1, 0)
Vermelho
(1,0,0) Amarelo (1, 1, 0)

Figura 2 - Cubo de cores RGB.
FONTE: Adaptado de GONZALEZ e WOODS, 2008.
A imagem no formato RGB é constituida de trés planos de imagens independentes, um
plano para cada um dos componentes de cores primarias (R, G e B). Desse modo, as imagens
no formato RGB sdo expressas em termos de trés planos de cores (GONZALEZ; WOODS,

2008).
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2.2.2 ESPACO DE COR HSI
O espaco de cor HSI consiste de trés atributos correspondentes a cada uma dos

componentes: H — tonalidade ou matiz (hue), S - saturacdo (saturation) e | — intensidade
(intensity). A Tonalidade (ou matiz) é um atributo que descreve uma cor pura (amarelo puro,
laranja ou vermelho) e a saturacao refere-se a pureza ou quantidade de luz branca misturada a
tonalidade. As cores puras do espectro sdo totalmente saturadas. O grau de saturacgéo,
portanto, € inversamente proporcional a quantidade de luz branca adicionada (GONZALEZ;
WOODS, 2008).

Uma representacdo grafica do modelo HSI no espaco tridimensional consiste em uma

estrutura piramidal como a mostrada na Figura 3.

Figura 3 - Representacdo grafica do espago de cores HSI.
FONTE: Adaptado de GONZALEZ e WOODS, 2008.
Os componentes do espaco HSI séo: o eixo vertical de intensidade (1), o comprimento
do vetor (medido da origem a um ponto de cor) (S), e 0 angulo que esse vetor faz com o eixo
vermelho (H). Assim, quando H = 0° a cor é vermelha, quando H = 120°, a cor é verde, e

assim por diante. Ainda, quanto mais distante do centro estiver o ponto de cor, maior é a
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saturacdo. Por fim, o componente de intensidade | é medida por uma linha perpendicular a
base piramidal. Quanto mais proxima estiver do preto, a intensidade € mais escura, e quanto
mais préxima do branco, a intensidade € mais clara (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Os componentes do espaco de cor HSI podem ser obtidos a partir dos componentes do

modelo RGB, segundo as seguintes expressdes (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008):

H = cos_l( (R-G)+ (R-B) ) (1)
2J(R—6)2+ (R-B)(G—B)

S=1— 3 min(R,G,B) (2)
R+G+B
| = R+§+B (3)

Se B > G, entdo H = 360 — H. Assume-se que R, G e B foram normalizados para o
intervalo entre 0 e 1. A intensidade I e a saturacdo estdo normalizadas entre 0 e 1 e 0 matiz H

varia entre 0 e 360° (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

2.2.3 O ESPACO DE COR YCbCr
O espaco de cor YCbCr é mais utilizado em sistemas de videos digitais onde o

componente Y representa a luminancia e os componentes Cb e Cr representam a crominancia.
A Luminéancia, ou brilho, representa a nocdo de intensidade luminosa da radiacdo e a
crominancia é o matiz (ou tonalidade) e saturacdo tomados juntos. A informacdo de cor
armazenada em Cb é a diferenga entre a cor azul e um valor de referéncia, j& em Cr, a
informacgdo armazenada é a diferenca entre a cor vermelha e um valor de referéncia. Pode-se
converter o espaco de cor RGB para o YCDCr utilizando a equagdo 4 (PEDRINI,
SCHWARTZ, 2008):

—-0,169 -0,331 0,5 G
0,5 -0,419 -0,0811LB

0,299 0,587 0,114 7[R

Y
ch| -

Cr
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2.2.4 O MODELO DE COR Lab
A Comisséo Internacional de Iluminacdo (CIE — do francés Comission Internationale

d Eclairage) desenvolveu, em 1931, um modelo de cor baseado na maneira como 0 homem
percebe a cor, utilizando as faixas de cores vermelha (X), verde (Y) e azul (Z) do espectro
visivel. No modelo de cores XYZ, as cores primarias X, Y e Z estdo linearmente relacionadas

com o modelo RGB como mostra a equacéo (5) (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008):

X 0.490 0.310 0.200][R
Y| =10.177 0.813 0.010(|G 5)
Z 0.000 0.010 0.9901LB

Em 1976, a CIE prop6s dois sistemas de cores baseado no modelo XYZ, um deles é o
CIE L*a*b*. No espaco de cor Lab, L relaciona-se a luminosidade e varia do preto para o
branco (0 — 100). A informacdo de crominancia estd em a e b que correspondem as
tonalidades verde-vermelha e azul-amarela, respectivamente (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008). A Figura 4 ilustra o espaco de cor L*a*b* com as representacdes das cores em cada
canal.

Branco
L* =100
b* Positivo a* Positivo

. b* Negativo
a* Negativo g

L*=0
Preto
Figura 4 - Espaco de cor L*a*b*.

FONTE: Adaptado de CRUSE, 1997.

Esse espaco de cor é definido pelas equagdes a seguir (OHTA; ROBERTSON, 2005):

L+=116(Y/Y)Y3 - 16 (6)
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a * = 500{(X/X,)'/% — (Y /¥p)"/?} (7)
b * = 200{(Y/Y)'/? = (Z/Z,)"/?} 8)
Onde:
X/X, > (24/116)3,Y/Y, > (24/116)3, Z/Z, > (24/116)3

e (24/116)3 = 0.008856

2.3 SELECAO ESCALAR DE CARACTERISTICAS

Esta técnica consiste na selecdo de um subconjunto de caracteristicas a partir de um
conjunto de caracteristicas, considerando-as de forma individual, ou seja, como escalares.
Uma medida de separabilidade de classes € o critério utilizado nesse processo de selecéo.
Inicialmente, essa medida é calculada para cada caracteristica. Em seguida esses valores sdo
ordenados e as melhores caracteristicas sdo selecionadas.

No processo de selecdo escalar das caracteristicas que melhor separam pixels de
bacilos de pixels de fundo, no presente trabalho, foi utilizado a Razdo de Discriminacdo de
Fischer (FDR) para a selecdo da primeira caracteristica. Posteriormente, para selecionar as
demais caracteristicas que melhor complementam a primeira selecionada, empregou-se 0

conceito de correlacdo cruzada e o método de selecdo escalar de caracteristicas.

2.3.1 RAZAO DE DISCRIMINACAO DE FISCHER (FDR)
De acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2006), FDR é utilizada para validar o

grau de separacdo individual de caracteristicas e é definido como:

FDR = (,U; - /122)
o, +0o, (9)
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Onde iz e o1° representam a média e o desvio padrdo da amostra da classe w; e e
o,° representam a média e o desvio padrdo da amostra da classe w,, respectivamente.

Para selecionar a primeira caracteristica, calcula-se o valor FDR para todas as
caracteristicas, ordenam-se as mesmas em ordem decrescente, e seleciona-se a caracteristica

com o maior resultado.

2.3.2 CORRELACAO CRUZADA
Adicionalmente, para se levar em conta a correlacéo existente entre as caracteristicas,

pode-se adotar o coeficiente de correlagdo cruzada (pl.j) (THEODORIDIS;

KOUTROUMBAS, 2006):

Zn 1XniXnj

\/Zn 1 %5 Tn= 1xn]

(10)

pPij =

Onde:
x, € a k-ésima caracteristica do n-ésimo padrio sendo N=12..,Ne
k=12,...,m.

i e j referem-se a padrdes diferentes, ou seja, cada um representa uma classe.

2.3.3 ALGORITMO DE SELECAO ESCALAR DE CARACTERISTICAS
De forma resumida, o processo para selecionar um subconjunto com | caracteristicas de

um conjunto com m caracteristicas, envolve 0s seguintes passos:
o Para selecionar a primeira caracteristica, calcula-se o valor FDR para todas as
caracteristicas x, k = 1, 2, ..., m. Ordenam-se, decrescentemente, as mesmas em fungéo

do valor do FDR e escolhe-se a caracteristica com o maior valor FDR.
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o Para selecionar a segunda caracteristica leva-se em conta a correlacdo entre as
caracteristicas ja selecionadas. Valendo-se do coeficiente de correlacdo cruzada definido
na equacdo 10, calcula-se a correlacao entre a caracteristica escolhida anteriormente e as
m-1 demais caracteristicas. A segunda caracteristica é selecionada utilizando a
expressao 11:

i, =arg maxj{alC(i) - az|Pi1,j|} paratodo j # i (11)
Onde a; e a, séo fatores de peso que determinam a relativa importancia dos dois termos

e C(j) é o critério de separabilidade adotado para a caracteristica j, ou seja 0 FDR.

o Para selecionar as demais caracteristicas, x;,,k = 3, ..., [, utiliza-se a equagdo 12 que
leva em conta a correlagcdo média com todas as caracteristicas selecionadas previamente

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006):

Iy = arg max; {alC(j) — % Z'ﬁ;ﬂpirj” paraj # i, (12)

2.4 CLASSIFICADOR PERCEPTRON MULTICAMADA

2.4.1 INTRODUCAO
Rede neural é uma ferramenta computacional poderosa para a solugdo de problemas

complexos em aplicagdes do mundo real. As redes neurais séo sistemas de processamento
paralelo que tem o seu funcionamento inspirado na estrutura fisica do cérebro humano. O
sistema é composto por unidades (neurdnios ou nos) que ficam dispostos em uma ou mais
camadas e se interligam por conexdes que, na maioria dos modelos, estdo associadas a pesos,

0s quais guardam o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente. Seu maior atrativo esta na
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capacidade de aprender (aprendizagem) com exemplos e generalizar o que aprendeu dando
respostas coerentes para dados ndo conhecidos (BRAGA et al., 2000).

Em outras palavras, pode-se dizer que uma rede neural é um sistema composto por
varios neurdnios interligados por conexdes sinapticas. Os neurdnios que recebem estimulos
do exterior sdo chamados neurbnios de entrada, 0s que se comunicam 0 meio externo séo
chamados neurdnios de saida e os demais sdo conhecidos como neurdnios intermediarios ou
ocultos (hidden). Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2006), essa camada confere a rede a
capacidade de resolver problemas que ndo sdo linearmente separaveis.

A aprendizagem, ou treinamento, € um processo interativo pelo qual os pesos das
conexfes da rede neural sdo ajustados através de uma forma de estimulo continuo do
ambiente no qual a rede esta operando. A maneira particular de ajustar os pesos define o tipo
especifico de aprendizagem. Os métodos de aprendizagem podem ser divididos em dois
grupos: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado. O aprendizado
supervisionado ¢ assim chamado por possuir um ‘supervisor’ externo que fornece a entrada e
a saida desejada da rede, além de ajustar os pesos das conexdes a fim de minimizar o erro. A
medida do erro é efetuada comparando-se a saida obtida com a saida desejada. O aprendizado
ndo supervisionado, como o proprio nome sugere, ndo possui um ‘supervisor’. Somente os
padrdes de entrada séo disponiveis (BRAGA et al., 2000).

O perceptron pode ser utilizado como classificador linear ou como um classificador
para problemas que néo séo linearmente separaveis.

Para classes ndo separaveis utiliza-se uma importante categoria de rede neural, 0
perceptron multicamada. em conjunto com o algoritmo de treinamento supervisionado mais

conhecido, o algoritmo backpropagation (HAYKIN, 1999).
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Para entender melhor o perceptron multicamada, discorre-se inicialmente sobre o

conceito de perceptron.

2.4.2 PERCEPTRON
Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2006), em classes separaveis o hiperplano de

separa¢do para um vetor de caracteristicas de tamanho | é definido pela equacéao 13.
gx)=wlx+wy, =0 (13)
Onde w = [wq,w,, ...,w;]T € o vetor de pesos, x é o vetor de caracteristicas, e w, a
polarizagdo. Para x; x,, dois pontos no hiperplano de separagéo, tem-se
0=wlx;+wy=wix, +w, =
wli(x;— x,)=0 (14)
A Figura 5 apresenta o grafico do hiperplano de separacdo. Observa-se pela equagdo
14 e pela Figura 5 que w é ortogonal ao hiperplano de decisao.

X2 A

- Wo/w X

- Wa/Wl\ X,
N+

Figura 5 - Hiperplano de decisdo. Em um lado da linha g(x) > 0 e no outro g(x) < 0.
FONTE: Adaptado de THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.

Os valores de d e z podem ser calculados pelas equacdes 15 e 16.
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d= (15)

7 = lg(x)| (16)

onde |w,| € a medida da distancia euclidiana do ponto x no hiperplano de separa¢cdo. Um lado
do plano g(x) € positivo (+) e 0 outro é negativo (-). Quando w, = 0, o hiperplano passa pela
origem.

O Algoritmo perceptron utiliza a equagdo 17 para estimar o vetor peso da interagédo
t+1:

w(t+1) =w(t) = pr Yxey Oxx 17)

onde w(t) é o vetor peso estimado na t-ésima interacdo, p, € a sequencia de numeros reais
positivos, Y.,y 0,x 0 vetor de correcdo formado utilizando as caracteristicas classificadas
erroneamente.

O Algoritmo € inicializado com um valor do vetor de pesos w(0) arbitrario. O vetor de
pesos é corrigido de acordo com a equacdo 17. O algoritmo é repetido até convergir para a
solucdo, ou seja, até que todas as caracteristicas sejam classificadas corretamente. A
interpretacdo geométrica da implementacdo do algoritmo esta representada no grafico da

Figura 6.
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w(t+1)

Figu/ra 6 - Interpretacdo geométrica do algoritmo perceptron.
FONTE: THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.

O algoritmo perceptron corrige o0 vetor de pesos na dire¢do de X. A intencdo € girar o
hiperplano para que x seja classificado na classe correta, e 0 modo para alcancar isto é
realizando mais de uma interacgao.

Uma vez que o algoritmo perceptron convergiu para um vetor de pesos w e uma
polarizacdo w,, 0 objetivo é a classificacdo de um vetor de caracteristicas desconhecido. As
regras para a classificacdo em duas classes sao descritas nas equacdes 18 e 19.

se wix+ wy>0 atribuir x paraw; (18)
se wix+ wy <0 atribuir x paraw, (19)

A arquitetura da rede que implementa essa operacao é exibida na Figura 7.
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Wo
Figura 7 - Arquitetura do modelo perceptron basico.

FONTE: THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.

As caracteristicas x;, x5, ..., x; Sa0 inseridas nos nds de entrada da rede. Entdo cada
uma das caracteristicas € multiplicada pelo correspondente peso w;, i =1, 2, ..., |. Isso é
conhecido como sinapse. Os produtos sdo adicionados junto com a polarizacdo w, e 0
resultado entdo passa pela funcéo de ativacdo f(.). Uma funcdo de ativacdo comum ¢ a funcéo
degrau [f(x) = —1se x < 0e f(x) = 1sex > 0]. Em seguida, o correspondente vetor de
caracteristicas é classificado de acordo com o valor da saida. Além de 1 e -1, outros valores

para rotular as classes também sdo possiveis (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).

2.4.3 PERCEPTRON MULTICAMADA
Para entender melhor os problemas que ndo sdo separaveis linearmente, um tipico

exemplo de tal problema sera apresentado, a funcdo booleana XOR.

O problema de separacéo linear da funcéo booleana XOR

A funcgdo booleana OU (OR) EXCLUSIVO (XOR) pode ser interpretada como uma
tarefa de classificacdo. Dependendo dos valores de uma entrada binaria X, a saida pode ser 0
(zero) ou 1 (um), e x classificado em uma das duas classes. A tabela verdade da fungdo XOR

esta apresentada no Quadro 1 (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).
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Quadro 1 - Tabela-verdade para a fungdo booleana XOR.

X1 | X, | XOR | Classe

0|0 0 W,
011 1 Wy
110 1 Wy
1)1 0 W,
FONTE: Adaptado de THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.

A Figura 8 mostra a posicdo das classes no plano espacial. E notavel que ndo existe

uma linha que separe as duas classes wi e Ws.

X2 A
XOR
1eWM o2
W»h Wi
= @ >
6? 1 X

Figura 8 - Classes w; e w, para o problema XOR.
FONTE: Adaptado de THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.

Uma linha ndo separa a classe w; de w,, é necessario utilizar duas linhas. A Figura 9
mostra as possiveis linhas, gi(x) e g2(x), bem como as regifes para cada classe. A regido, a
direita de gi(x) e a esquerda de g»(x) (dentro da regido sombreada), corresponde a classe w;. A
classe w, corresponde as regides a esquerda de gi1(x) e g2(x), e a direta de g1(x) e g2(x) (fora da

regidao sombreada) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).
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XOR

Wi

L >
(1.0) oix) X

.
gi(x)

Figura 9 - Linhas de decisdo para um problema XOR utilizando um perceptron multicamada.
FONTE: Adaptado de THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.

Serdo executadas duas etapas para obter as duas linhas de decisdo (hiperplanos). Na

primeira etapa calcula-se a posicdo de um vetor de caracteristicas x em relacdo aos

hiperplanos. Na segunda etapa combinam-se os resultados da primeira etapa e encontra-se a

posicao de x em relacdo aos hiperplanos. (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).

Dois perceptrons com entradas x; € X, e apropriados pesos sinapticos sao utilizados

durante a primeira etapa. As saidas correspondentes sdo y; = f(g:1(X)) e y2 = f(g2(x)), onde a

funcdo de ativacdo f(.) € uma funcdo degrau com niveis 0 (zero) e 1 (um). O Quadro 2

sintetiza os valores de saida para todas as combinacdes de entrada. Resumindo, a execucao da

primeira etapa realiza um mapeamento do vetor de entrada x para um novo vetor y = [y1, y2]".

Quadro 2 - Tabela-verdade para a execucao das duas etapas de um problema XOR.

Primeira etapa

Segunda etapa
X1 | X2 | Y1 [ Y
0 0 010 w, (0)
0 1 110 w; (1)
1 0 110 w; (1)
1 1 111 w; (0)

FONTE: Adaptado de THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.
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O proximo passo agora € separar a classe wy ([y1, y2] = [0, 0] e [y1, y2] = [1, 1]) da
classe wiy ([y1, y2] = [1, 0]). A solugdo para essa etapa € tracar um terceiro hiperplano (vide

Figura 10), que pode ser computado por uma segunda camada.

oA
w ~ +
*(1)
W» Wi
0.0 (1,0)
;) > Vi

gw)
Figura 10 - Hiperplano formado por uma segunda camada para o problema XOR.
FONTE: Adaptado de THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.
Cada um dos trés hiperplanos é calculado através de um neurbénio com o apropriado
peso sindptico. A Figura 11 apresenta a arquitetura de uma rede multicamada que pode ser um

possivel resultado para essas etapas. Os dois neurdnios da primeira camada executam a

primeira etapa, eles constituem a chamada camada intermediaria (ou oculta).

Primeira Segunda
camada/ camada/
Camada de camada camada de
entrada intermediéria saida

Figura 11 - Arquitetura do perceptron de duas camadas para resolver o problema XOR.
FONTE: Adaptado de THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006.
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O neurbnio da segunda camada realiza a segunda etapa e constitui a camada de saida.
Os dados de entrada sdo aplicados na camada de entrada, onde o nimero de nés é igual a
dimensdo do espago de entrada. As equacgOes 20 e 21 representam 0S processamentos
realizados para a primeira camada e a equacao 22 representa o processamento realizado pela

segunda camada do perceptron.

91(0) = x;+ X, = =0 (20)

9:(0) = 1+ x,— 2=0 (21)
1

9O =y1—y2—5=0 (22)

2.4.4 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O Algoritmo backpropagation é o algoritmo de aprendizado supervisionado mais
conhecido para treinamento de redes multicamadas. Esse algoritmo é utilizado para ajustar os
pesos das camadas intermediarias com o objetivo de minimizar a funcdo de custo da saida da

rede. O treinamento ocorre em duas fases, que percorrem sentidos opostos: forward (para
frente) e backward (para tras) (vide

Figura 12). A fase forward utiliza um padrédo de entrada para definir a saida da rede. Os dados
seguem o sentido forward da entrada para a saida. A fase backward usa a saida desejada e a
saida da rede para ajustar os pesos das conexdes. Os erros seguem o sentido backward da

saida para a entrada (BRAGA et al., 2000).
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Fase forward

‘_»

Fase backward

Figura 12 - Fluxo de processamento do algoritmo backpropagation.
FONTE: BRAGA et al., 2000.

O objetivo agora € obter um algoritmo de treinamento interativo que calcula 0s pesos
sinapticos para que uma funcdo de custo escolhida apropriadamente seja minimizada.
Assume-se que a rede consiste de um numero fixo L de camadas, com k, nds na camada de
entrada e k, neurbnios na n-ésima camada, para n = 1, 2, ..., L. Todos os neurbnios
empregam a mesma funcgéo de ativagéo, sendo esta uma funcdo sigmoide (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2006).

As funcbes sigmoides sdo fungdes que se aproximam da funcdo degrau. A funcéo

logistica apresentada na equagdo 23 é uma func¢éo sigmdide

1
1+ e~ %

f(x) = (23)
onde a é um parametro de inclinagdo.

Uma variacdo da funcdo logistica é o antissimeétrico em relacdo a origem, tal que

f(=x) = —f(x) e é definida como apresentada na equacao 24.

2
1+ e~%

f@) = -1 (24)

A minimizacdo da funcdo de custo J (equacdo 26) pode ser alcangada através de

técnicas interativas. O método de gradiente descendente sera 0 método adotado para esta
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minimizacdo. Seja w}' o vetor de pesos (incluindo o limiar) o j-ésimo neur6nio na n-ésima

camada, o qual é& um vetor de dimenséo k,_;+1 e ¢é definido como
n __ n n n T 3 3

wit = [wjo, wii, .., Wy ]". A expressdo representada na equacdo 25 apresenta o passo de

interacdo basico do algoritmo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).

wi(novo) = wi(antigo) + Aw} (25)

Com AP = -y (26)
J

onde Aw;}" ¢ o termo de corregéo para obter o proximo valor estimado de pesos wj'(novo) e
w}‘(antigo) é o valor estimado atual dos pesos.
A equacgdo 27 apresenta a funcédo de custo
J=Ziie@® (27)
onde € é uma funcdo que depende de y (i) (saida da rede) e y(i) (saida desejada), i =1, 2, ...,
N. Por exemplo, pode-se escolher (i) como a soma dos erros quadraticos definida na equacédo

28 (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).

(D) = 5 Ty Om(@D) = Im(@)? 21,2, N (28)
Para o calculo do termo de correcdo na equacao 26 € necessario o célculo do gradiente
da funcdo de custo J em relacdo aos pesos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).
A seguir sera apresentado o calculo dos gradientes.
Pela regra da cadeia tem-se

ds(i) _ 0e(@) 9v}(D) (29)

n - N s n
awj avj @ aw].

Onde vj* é o argumento da funcdo de ativagdo f(.) do ultimo neurbnio e pode ser
calculado como mostra a equagéo 30.

K —1,. _ wkn —1,.
v = L wive () + wiy = Blewiye (@) (30)
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para o qual y~1(i) é a saida do k-ésimo neurdnio, k = 1, 2, ..., k,_, na (n-1)-ésima camada
para o i-ésimo par de treinamento e wj; 0 valor estimado atual do correspondente peso para o
j-ésimo neurdnio na n-ésima camada, com j = 1, 2, ..., k,. E por definicdo, y' (i) = +1,vn,i
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).

Da equagao 29 obtém-se

f] .
|[ S Vi (@) ]I tll
Jjo -
2O = | 1=y =| 7, (31)
Wi | o el el s
l5wr v @) a0
. de(i) , de() _ onyy < « ]
A derivada ) pode ser abreviada para D 6;* (i). Entdo a equacdo 26 torna-se
AW} = — p il & ()Y (32)

A Seguir utilizando as equacdes definidas por Theodoridis e Koutroumbas (2006),
sera calculado §;* (i) para o caso especial dos minimos quadrados.
O célculo comeca a partir de n = L e propaga para tras (backward) para n = L — 1,

L—2,..,1. Entdo tem-se que paran =L

ae(i)

HOR» (33)
e()) = 1 Th i (D) = 5 TR (f(h (D) = ym() (34)
Consequentemente
HOERAILGI0) (35)
E para n-1 tem-se
5PN = MO (0 (D) (36)

onde ¢!~ (i) = Yhn Sk (Dwyj-
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Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation de acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2006) segue 0s
seguintes passos:
e Inicializar todos os pesos com valores aleatorios pequenos.

e Para cada vetor de caracteristicas de treinamento x,i = 1, 2, ..., N, calcular todos 0s vj"(i)
da equacédo 30 e calcular a funcdo de custo para os pesos atuais estimados utilizando as
equacodes 27 e 34.

e Paracadai=1,2,...,.Nej=1,2,..,k, calcular 6}(1’) da equacdo 35 e em seguida
calcular 61-"‘1(1') utilizando a equagdo 36 paran =L,L—1,...,2,ej=1,2, ..., k.

e Atualizar os pesos calculando w}'(novo) paran =1,2,..,Lej=1,2,..,k, , utilizando
a equacao 25.

Theodoridis e Koutroumbas (2006) sugerem como critério de convergéncia, para terminar

a interacdo, utilizar um valor de limiar e comparar com a funcdo de custo J, e quando ela

torna-se menor que o valor de limiar escolhido, entdo se encerra a execugdo. Outra

possibilidade é quando o gradiente em relacdo aos pesos tornar-se pequeno.
Finalmente, ap6s a realizagdo do treinamento da rede, os valores de cada sinapse sao

congelados e a rede esta pronta para classificacdo. Entdo, um vetor de caracteristicas é

apresentado na entrada da rede e classificado na classe indicada pela saida da rede

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).

2.5 BACILOSCOPIA

A baciloscopia, ou exame microscopico direto do escarro, € um método de diagndstico

laboratorial da tuberculose que pesquisa o Bacilo Alcool-Acido Resistente (BAAR) utilizando
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uma técnica padronizada de coloragdo das laminas contendo amostra de escarro do paciente

(BRASIL, 2001).

2.5.1 METODO DE COLORACAO

O processo de coloragdo das laminas busca melhorar a identificacdo visual dos bacilos

durante a fase de leitura das mesmas.

A parede celular das micobactérias, responsavel pela morfologia bacilar, tem em sua
constituicdo quimica diversos lipideos, entre eles os acidos micolicos. A ligagdo de
alguns desses lipidios com o corante Fucsina gera complexos que sdo responsaveis
pela caracteristica tintorial de resisténcia a descoloragdo por solugdes alcool-acidas,
apresentada pelas células bacterianas que sdo entdo designadas como BAAR
(BRASIL, 2008, p. 155).

O método de coloracdo de Ziehl-Neelsen ¢ o método indicado pelo Ministério da
Salde para a preparacdo das laminas utilizadas pela baciloscopia de campo claro. Esse
método ¢ descrito em detalhes no Anexo A.

O método de coloracdo das laminas utilizadas nesse trabalho foi uma das versées do
método Ziehl-Neelsen (ZN), conhecida como método de Kinyoun. A diferenca béasica entre o
Ziehl-Neelsen original e o Kinyoun é que o método de Kinyoun é de coloracdo a frio enquanto
gque o método ZN é um método a quente. Outra diferenca reside na concentracdo de Fucsina
Saturada utilizada, a qual é de 3% no método de Kinyoun, enquanto que o método ZN utiliza

0,3% (BRASIL, 2008).

2.5.2. LEITURA E INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Na leitura e interpretacdo dos resultados da baciloscopia realizada com escarro
espontaneo distendido e corado pelo método de Ziehl-Neelsen, ou suas versdes, sdo lidos no
minimo 100 (cem) campos Uteis de microscopico, ou seja, aqueles campos nos quais se

observam elementos celulares de origem pulmonar (leucdcitos, fibras mucosas e células
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ciliares). Os campos em que ndo aparecem esses elementos ndo devem ser contabilizados na
leitura (BRASIL, 2008). A leitura e interpretagdo dos resultados da baciloscopia realizada
com lamina corada pelo método de Ziehl-Neelsen equivalem também para a baciloscopia
realizada pelo método de Kinyoun. Dessa forma, os critérios para leitura e interpretagdo dos
resultados da baciloscopia servem para qualquer método realizado conforme padronizagdo do

Ministério da Saude (BRASIL, 2001) e estdo apresentados no Quadro 3.

Quadro 3 - Critérios para Leitura e Interpretacdo dos Resultados da Baciloscopia de escarro

Em baciloscopia de escarro, quando:

ndo séo encontrados BAAR em 100 campos = relata-se o resultado como NEGATIVO;
sdo encontrados de 1 a 9 BAAR em 100 campos = relata-se apenas a quantidade de BAAR encontrada;
sdo encontrados de 10 a 99 BAAR, em 100 campos = relata-se o resultado como POSITIVO +;

é encontrada em média de 1 a 10 BAAR por campo, nos primeiros 50 campos observados = relata-se o
resultado como POSITIVO ++;

é encontrada em média mais de 10 BAAR por campo, nos primeiros 20 campos observados = relata-se o
resultado como POSITIVO +++.

FONTE: BRASIL, 2001.

No Anexo B sdo apresentados os procedimentos passo a passo para a realizacdo da leitura

e contagem dos bacilos, segundo preconizado pelo Ministério da Saude.
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CAPITULO 11

REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 INTRODUCAO

Técnicas de reconhecimento de padrdo em imagens para a identificacdo de bacilos da
tuberculose possuem uma ampla relevancia, pois podem viabilizar uma analise quantitativa
mais precisa no diagnéstico da doenca. Durante os Gltimos treze anos, alguns trabalhos
relacionados ao reconhecimento de bacilos da TB em imagens tém sido propostos. As
primeiras propostas de identificacdo de bacilos foram em imagens de baciloscopia de
fluorescéncia por Veropoulos et al. (1998) e Forero et al. (2003, 2004, 2006). O primeiro
trabalho proposto para a identificacdo de bacilos da TB em imagens de baciloscopia de campo
claro foi em 2008 por Costa et al. (2008). A partir de entdo novas propostas de métodos de
segmentacdo do bacilo da TB tem surgido.

A partir da realizacdo de buscas em bases de dados literarios, tais como o IEEE xplore
e Engineering Village, foram identificados sete trabalhos que utilizam métodos de
segmentacdo do bacilo da TB aplicados a imagens de baciloscopia de campo claro:

e Tuberculosis Bacteria in Conventional Microscopy Image (COSTA et al., 2008);
e Color Thresholding Method For Image Segmentation Algorithm Of Ziehl-Neelsen

Sputum Slide Images (RAOF et al.,2008);

e Image Processing Techniques for Identifying Mycobacterium Tuberculosis in Ziehl-

Neelsen Stains (SADAPHAL et al.,2008);

e Segmentation and Classification of Tuberculosis Bacilli from ZN-stained Sputum

Smear Images (MAKKAPATI et al.,2009);
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e Detectetion of Tuberculosis in Sputum Smear Images Using Two One-Class
Classifiers (KHUTLANG et al., 2009);

e Detection and quantification of bacilli and clusters present in sputum smear
samples: a novel algorithm for pulmonary tuberculosis diagnosis (SOTAQUIRA et
al.,2009);

e Classification of Mycobacterium Tuberculosis in Images of ZN-Stained Sputum
Smears (KHUTLANG et al., 2010).

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliografica das técnicas de segmentacdo de
bacilos da TB utilizadas nos trabalhos citados. Faz-se uma abordagem sobre o método de
segmentacdo e as caracteristicas utilizadas nos trabalhos relacionados a baciloscopia de
campo claro, bem como as técnicas de selecdo de caracteristicas e métodos de classificacdo
adotados.

O Quadro 4 apresenta um resumo geral de onze artigos revisados, que abordam o
reconhecimento de bacilos da tuberculose em imagens de baciloscopia de campo claro e de
fluorescéncia. Além disso, o Quadro 4 apresenta 0os materiais (imagens) utilizados em cada
trabalho desenvolvido, as técnicas de segmentacdo, as caracteristicas utilizadas, as técnicas de

selecdo de caracteristicas e os métodos de classificacdo empregados.



Quadro 4 - Sumério da Revisdo Bibliogréafica.

Técnica
Técnic de
. ade . Técnica de Caracteristicas selecdo Método de Medidas de
Ano Autor (es) Titulo Micros Materiais Segmentacao extraidas de Classificagéo Desempenho Resultados
-copia Caracte
risticas
VEROPOULO . Né&o
S, K. E‘lﬁtﬁi\ﬁg{?gﬁegf trgi%?;re‘tnc;gze Utiliza operador Canny utiliza Backpropagation
CAMPBELL, - . . para deteccéo de bordas técnica (BP), K-vizinho KNN =91.80%
o Tubercle Bacilli | 900 imagens; ligacio de pixel d descri d d AN - 88.069
1998 . using Image F uores validagio: 100 e ligacdo de pixel de 15 escrlt_ores e e mais proximo Acurcia RBF = 88.06%
LEARMONT - -céncia - . borda (edge pixel Fourier selecéo (KNN), rede RBF BP =97.57%
Processing and imagens; e L _
H, G. Neural Computin teste: 147 linking) para fechar os de e Kernel KR =95.24%
KNIGHT, B. Techni upes 9 ima. ens contornos abertos. caracteri Regression (KR)
SIMPSON, J. 4 9 sticas.
Canais R e G do
Utiliza operador Canny espaco de cor RGB;
para detectar bordas e Area, compacidade, Néo
397 Imagens P . .
. operador morfolégico de tamanho do eixo utiliza
FORERO, M. | déléiﬁ‘rizgttlign ne éﬁ\i‘? ara fechamento e abertura maior, tamanho do técnica i Sensibilidade (S)
G. . Fluores 9 .p para contornos eixo menor, de Arvore de g S =93.30%
2003 P Techniques of P teste; . L x o Especificidade _
CRISTOBAL, . -céncia S quebrados. Em seguida excentricidade, selecéo Classificagdo E =93.70%
Tuberculosis e 75 positivas: - o : - (E)
G. Bacteria 15 para andlise aplica uma técnica de perimetro, solidez, 0s de
segmentacéo de cor 7 momentos de Hu e caracteri
e 60 para teste o . L .
utilizando os canaisR e 0s 16 primeiros sticas.
G descritores de Fourier
normalizados.
Utiliza operador Canny
para detectar bordas e Canal G do esp.ago de Nao
397 Imagens - cor RGB; L
- (RGB) o?erﬁdor mofrol(;glco de Area, compacidade, L!tllI_ZZi
FOREgO, M. Idenktjlflcatllor! of | negativas para echamento e abertura tamanho do eixo tecc?lca i ] Sensibilidade (S) S - 1000
2004 ! Tu erculosts F uores teste; para contormnos . maior, tamanho do € AW?Fe e Especificidade = 100%
SROUBEK, F. Bacteria Based on -céncia | ¢ posit'ivaS' quebrados. Em seguida ei>;o menor selecdo Classificacdo ®) E =91.43%
DESCO, M. Shape and Color 15 para andlise a}pll_ca uma operagéo de excentricidade, de ,
limiar adaptativo de cor . X o | caracteri
e 60 para teste i perimetro, solidez e 1 .
utilizando o canal G do sticas.

espaco de cor RGB.

momento de Hu.

4%



Quadro 4 - Sumério da Revisdo Bibliogréafica. (Continuagéo)
Técnica
Técnic de
Ano Autor (es) Titulo a de Materiais Técnica dg Caractetlstlcas sele¢do Met(_J(_jo dg Medidas de Resultados
Micros Segmentacao extraidas de Classificagao Desempenho
-copia Caracte
risticas
Canal G do espaco de
Utiliza operador Canny _ CcorRGB; Nio OM'\fIs(t)sz:%ge
. 473 imagens para detectar bordas e Area, compacidade, 1 - .
Automatic h g ; utiliza Gaussianas foi
FORERO, M. Identification of negativas de 35 | operador mofrol6gico de tamanho do eixo técnica utilizado para
G. . individuos fechamento e abertura maior, tamanho do P Sensibilidade (S) _
P Mycobacterium Fluores R . de caracterizar a o S=94.67%
2006 | CRISTOBAL, - PO saudaveis e 308 para contornos eixo menor, x - Especificidade _
Tuberculosis by -céncia - . L selecéo classe de bacilos e E =97.89%
G. Gaussian Mixture imagens quebrados. Em seguida excentricidade, de o Classificador de (E)
DESCO, M. positivas de 8 aplica uma operagdo de perimetro, solidez, . oy
Models - S - 000 o o caracteri erro minimo
pacientes. limiar adaptativo de cor 1°2° 3%°e 11 sticas Bavesiano para
utilizando o canal G. momentos de Hu e ’ idZntifica %o
descritores de Fourier. Gao.
COSTA, M. F. Utiliza operacdo de u't\illai(z)a
C. FILHO, C. . limiar adaptativo, obtido -
F Tubercqlo_sls 50 imagens a partir do histograma da - tecnica Sensibilidade (S) _
Bacteria in Campo - Caracteristica R-G do de - S =76.65%
2008 SENA, J. F. - RGB de 10 imagem R-G. x Sem Classificador e taxa de falsos -
Conventional Claro . 2 ) espaco de cor RGB. selecéo " FPR = 12%
SALEM, J. Microscopy Imades pacientes Foram utilizados filtros de positivos (FPR)
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3.2 SEGMENTACAO DE BACILOS DA TUBERCULOSE

A segmentacédo consiste na utilizacdo de algoritmos para isolar os objetos de interesse
na imagem, no caso o0s bacilos.

Em geral a segmentacdo automatica é uma das tarefas mais dificeis em
processamento de imagens. Esse passo determina o eventual sucesso ou fracasso na
andlise. De fato, a segmentacdo efetiva quase sempre garante sucesso nho
reconhecimento. Por essa razdo, um cuidado consideravel deve ser tomado para se
melhorar as chances de uma segmentacdo robusta (GONZALEZ; WOODS, 2000, p.
295).

Os quatro primeiros trabalhos listados no Quadro 4 sdo os trabalhos pioneiros em
segmentacdo de bacilos da tuberculose e estdo relacionados a baciloscopia de fluorescéncia.
Os demais trabalhos sdo relacionados a baciloscopia de campo claro - o0 método utilizado para
este trabalho.

O método de segmentacdo adotado para a baciloscopia de fluorescéncia nos trabalhos
de Veropoulos et al. (1998) e Forero et al. (2003, 2004, 2006) empregam um operador de
deteccdo de bordas Canny e um operador de limiar adaptativo de cor utilizando o canal R
(FORERO et al., 2004, 2006) do espaco de cor RGB e o canal G (FORERO et al., 2003) para
segmentar os bacilos. Veropoulos et al. (1998) utilizam ligacdo de pixel de borda para fechar
0s contornos abertos, ja Forero et al. (2003, 2004, 2006) utilizam os operadores morfoldgicos
de abertura e fechamento para contornos quebrados. Em seguida, sdo utilizados 0s
classificadores, vide secdo 3.5. Contudo, nenhum critério para a selecdo de variaveis foi
utilizado nesses trabalhos.

Como pioneiros em segmentacdo de bacilos da TB em imagens de microscopia de
campo claro (Figura 13), Costa et al. (2008) utilizaram a imagem de diferenca R-G
(componentes do espaco de cor RGB) como ponto chave do método de segmentacdo. Dessa
forma, os autores fizeram um estudo de cor da imagem baciloscépica nos espagos HSI e

RGB, buscando informagdes que distinguissem o bacilo do fundo da imagem. Ao analisar 0s
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histogramas do componente de tonalidade do espaco de cor HSI (Hue-Saturation-Intensity)
em imagens de amostras baciloscopicas provenientes de 10 pacientes, 0s autores perceberam
que a maioria das imagens apresentava as tonalidades ciano e verde como predominantes do
fundo da imagem. Ainda, com respeito aos bacilos, a tonalidade observada néo foi o vermelho
como esperado. Analisando o espaco RGB, os autores observaram que as informagdes dos
canais R, G e B individualmente, também eram irrelevantes para a segmentacdo do bacilo. Ja
a imagem R—G (formada pela subtragdo do componente G de R) foi aquela em que os bacilos
melhor se distinguiam do fundo da imagem (vide Figura 14). Dessa forma, esta foi a imagem
utilizada como ponto de partida para a segmentacdo. A segmentacdo dos bacilos, entdo, foi
realizada utilizando-se um limiar adaptativo cujo valor para cada imagem era obtido a partir

do histograma da imagem R-G.

Figura 13 - Imagem obtida por microscopia de campo ~ Figura 14 - Imagem R-G: As regides claras
claro com os bacilos marcados por um especialista. séo bacilos

FONTE: COSTA et al., 2008. FONTE: COSTA et al., 2008.

Adicionalmente, para eliminar os ruidos presentes na imagem, resultante do processo
de segmentacdo, Costa et al. (2008) utilizaram filtros morfolégicos e filtros area. A técnica
adotada pelos autores ndo utiliza classificadores, logo, ndo foi utilizado nenhum método de
selecdo de variaveis. A Figura 15, apresenta um exemplo de resultado do método. Nela

podem-se verificar os bacilos detectados pelo método, onde as regides brancas sdo os bacilos
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segmentados. O método proposto apresentou 76,65% de sensibilidade e taxa de falso positivo

de 12%.

Figura 15 - Imagem resultante do método de segmentacéo aplicado por Costa et al. (2008)
As regides brancas sdo os bacilos segmentados
FONTE: COSTA et al., 2008.

Raof et al. (2008) extrairam amostras de cinco imagens, 25 pixels de bacilos para cada
canal do espago RGB e 25 pixels de fundo para cada canal. Apds a anélise dos valores de
pixel madximo e minimo obtidos para cada canal propuserem a aplicacdo de valores de limiar
diferenciados conforme as equagdes 37, 38 e 39 para a segmentacao:

255, red(x,y) < 26,

g(x,y) =19(x,y),26 <red(x,y) < 239, (37)
255, red(x,y) = 239.

_ {9(x,y), green(x,y) < 246,
9txy) = { 255, green(x,y) = 246. (38)

255, blue(x,y) < 121,

9tey) = {g(x,y), blue(x,y) = 121. (39)



o1

Como sdo trés componentes, o processo de segmentacdo foi feito pela combinacédo dos
resultados das trés equacdes, utilizando o operador l6gico AND. Os autores observaram
também nesse estudo, que a intensidade do componente verde (G) era sempre maior que a
intensidade do componente vermelha (R). Além de esse fato estar evidenciado nos valores de
limiar das equacgdes 37, 38 e 39, acarretou, uma quarta regra para a obtencdo da imagem,
g(x,y) de bacilos segmentados, qual seja (RAOF et al., 2008):

0, green(x,y) < red(x,y),

255, green(x,y) =red(x,y). (40)

gmw={

A Figura 17 apresenta o resultado da segmentacdo utilizando o método proposto,
aplicado nas imagens da Figura 16. O trabalho n&o apresenta medidas de desempenho para

analisar os resultados.
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Figura 16 - Imagens Originais

(@) Imagem Normal (b) Imagem sub-exposta (c)
Imagem super-exposta (d) Imagem ofuscada (e)
Imagem sobreposta.

FONTE: RAOF et al., 2008.

© @
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Figura 17 - Resultado da Segmentac&o.

(a) Imagem Normal (b) Imagem sub-
exposta (¢) Imagem super-exposta (d)
Imagem ofuscada (e) Imagem sobreposta.

FONTE: RAOF et al., 2008.

Sadaphal et al. (2008) desenvolveram um algoritmo baseado em limiares de corte

utilizando informacg0es de forma, tamanho e segmentacdo Bayesiana baseada em cor para

identificar Mycobacterium tuberculosis em imagens de laminas, coradas pelo método Ziehl-

Neelsen. A Figura 18 apresenta o resultado do algoritmo aplicado em algumas imagens onde

0s objetos marcados com as cores verde, azul e vermelho foram segmentados pelo algoritmo

proposto. Os objetos vermelhos sdo aqueles detectados pela segmentacdo Bayesiana, mas

rejeitados como ‘objetos TB’ baseado na forma. Os objetos azuis sdo aqueles detectados pela

segmentacdo Bayesiana e pela segmentacdo de forma, mas tem o tamanho incorreto e séo
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considerados como ‘possiveis objetos TB’. Os objetos verdes sdo definidos como ‘objetos
TB’ que foram detectados pela segmentagdo Bayesiana, segmentacdo de forma e analise de

tamanho. Os autores ndo utilizaram medidas de desempenho para avaliar o método proposto.

Figura 18 - Resultado do método de segmentacdo proposto por Sadaphal et al.
Na coluna a esquerda estéo as imagens originais e na coluna & direita estdo as imagens com o resultado

da identificacdo. Os objetos vermelhos séo aqueles detectados pela segmentacdo Baysiana mas
rejeitados como objetos TB baseados na forma. Os objetos azuis s&o aqueles detectados pela

segmentacao Baysiana e pela segmentacdo de forma, mas tem o tamanho incorreto e sdo considerados
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como possiveis objetos TB. Os objetos verdes sdo definidos como objetos TB que foram detectados
pela segmentacdo Baysiana, segmentacdo de forma e anélise de tamanho.

FONTE: SADAPHAL et al., 2008.

Makkapati et al. (2009) utilizaram o espacgo de cor HSV (Hue, Saturation, Value —
Matiz ou Tonalidade, Saturagdo e Valor) para segmentar as imagens de baciloscopia de
campo claro. No método proposto, os bacilos sdo segmentados pela limiarizacdo do
componente H (do espaco de cor HSV), através da escolha de uma faixa adaptativa
apropriada. Como os bacilos obtidos ap0s esta segmentacgdo incluiram bacilos em foco, fora
de foco e artefatos, foi necessaria a utilizacdo de uma estrutura que representa a nao
uniformidade na coloracdo dos bacilos, para detectar os bacilos validos. Através do
componente S (do espaco de cor HSV) foi possivel observar estas estruturas, e pela
limiarizacdo desto componente foi possivel obter estas estruturas segmentadas. A presenca da
estrutura dentro dos bacilos e os limiares calculados para os pardmetros de comprimento e
largura sdo usados para identificar os bacilos validos. A Figura 19 apresenta o resultado do
método aplicado em uma imagem onde os bacilos validos sdo identificados por retangulos, a
estrutura segmentada estd representada pela cor verde e os bacilos pela cor vermelha. Os
resultados mostraram que apenas os bacilos em foco foram identificados como bacilos
validos. Dai a importancia do desenvolvimento de algoritmos ou métricas de autofoco para

esta area de pesquisa e desenvolvimento.
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(b)
Figura 19 - Resultado da Segmentagdo por Makkapati et al (2009).

(a) Imagem original (b) Imagem segmentada

FONTE: MAKKAPATI et al., 2009.

A técnica proposta por Sotaquird et al. (2009) consiste em calcular os valores de
limiar para os componentes Cr e a (dos espacos de cor YCbCr e Lab), baseados na primeira
derivada do histograma. Apds obter a imagem de cado componente segmentada pela
aplicacdo de uma operacao de limiarizacédo, utiliza-se o operador l6gico AND entre as duas
imagens para obter a imagem final segmentada. Em seguida, foi determinado um tamanho
médio de bacilo para as imagens que compunham o banco de imagens. Assim, foi possivel
quantificar os bacilos na imagem, ainda que houvesse aglomerados. A quantificacdo foi
necessaria, pois o trabalho propés um algoritmo para diagndstico da tuberculose, ou seja, um
algoritmo para diagnosticar o nivel de infeccdo da doenca pela contagem dos bacilos
presentes nas imagens. O Quadro 5 apresenta os resultados do diagnéstico feito por um
especialista comparado ao diagndstico realizado pelo algoritmo proposto. O estagio de
segmentacdo apresentou eficiéncia de 96,3%; a sensibilidade e especificidade do algoritmo
foram, respectivamente, 90,9% e 100%; a acuracia do diagndéstico foi de 85,7% e a taxa de
falsos positivos 9,78%.

Quadro 5 - Resultado dos diagnosticos.
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Nivel de infeccdo: 3 - alto, 2 - médio, 1 - baixo, 0 - ndo-infectado.

. Diagnostico do Diagnéstico do

Paciente . .
Especialista Algoritmo

1 3 3
2 1
3 3 3
4 2 2
5 2 3
6 3 3
7 0 0
8 3 3
9 2 2
10 1 1
11 2 2
12 0 0
13 1 0
14 0 0

FONTE: Adaptado de SOTAQUIRA et al., 2009.

Kutlang et al. (2010) utilizaram classificadores de pixel para segmentar as imagens de
baciloscopia de campo claro. Cada classificador atribuiu duas probabilidades para um pixel, a
probabilidade do pixel pertencer a classe bacilo e a probabilidade do pixel pertencer a classe
ndo-bacilo; o pixel assume o rétulo da classe que tem a maior probabilidade de pertencer. Os

classificadores utilizados serdo discutidos com mais detalhe na secéo 3.5.

3.3 CARACTERISTICAS EXTRAIDAS

As caracteristicas mais representativas do objeto na imagem podem ser escolhidas
para formar um conjunto de caracteristicas e algoritmos de extracdo de caracteristicas e
selecdo de caracteristicas podem ser aplicados. Em sintese, a extracdo de caracteristicas cria
vetores com novas caracteristicas utilizando transformacdes ou combinagfes do conjunto
original de caracteristicas e a selecdo de caracteristicas seleciona o melhor subconjunto do

conjunto original de caracteristicas (BIANCHI, 2006).
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Para o trabalho de Costa et al. (2008), as caracteristicas escolhidas para o processo de
segmentacdo dos bacilos foram os componentes R e G do espago de cor RGB. A variavel R-G
foi a caracteristica chave utilizada na segmentacéo.

Raof et al. (2008) e Sadaphal et al. (2008) também utilizaram caracteristicas de cor
para segmentar o Mycobacterium tuberculosis. O primeiro ndo menciona o espago de cor
utilizado e o dltimo utiliza o espaco de cor RGB. Raof et al. (2008) utilizaram, também,
caracteristicas de forma e tamanho: razdo entre o comprimento dos eixos, excentricidade,
area, média e desvio padréo.

Makkapati et al. (2009) utilizaram caracteristicas de cor (espago de cor HSV) e de
forma para segmentar as imagens de baciloscopia de campo claro. As caracteristicas de cor
utilizadas foram os componentes H e S do espaco de cor HSV. O valor estimado da largura e

altura (vide equaces 41 e 42) do bacilo foram as caracteristicas de forma utilizadas.

largura = AR “zf_léa (41)
altura = EYP-=164 (42)

4

Onde: a = area e p = perimetro do objeto.

O método de segmentacdo proposto por Sotaquira et al. (2009) utilizou o componente
Cr do espaco de cor YCbCr e o componente a do espaco de cor Lab.

Kutlang et al. (2009) utilizaram caracteristicas do espaco de cor RGB. Além dessas
caracteristicas, utilizaram caracteristicas de forma e aplicaram algoritmos de extracdo de
caracteristicas:

e Caracteristicas de Fourier que podem ser invariantes a translacdo e rotacdo usando a

transformacéo r(u) = J la,(w)|? + |ay(u)|2, onde a,(u) é a parte real e a,(u) a

parte imaginaria dos descritores;
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e Caracteristicas de momento invariante derivadas de momento de cor generalizado, que
também sdo invariantes a mudancga geométrica;

e Excentricidade — razdo entre maior e menor eixo; e

e Compacidade — medida de quanto a forma do objeto se aproxima de um circulo

definida pela razéo entre o perimetro e a area do objeto;

Os conjuntos de caracteristicas extraidas no trabalho proposto por Khutlang et al. (2010)
foram: 5°, 7°, 9° e 11° coeficientes de Fourier; Excentricidade; Compacidade; média e desvio
padrdo dos canais G e B, e valor de pixel central dos canais R e G.

Excentricidade e compacidade sdo caracteristicas Uteis por causa da forma longa e fina
do bacilo. Para determinar o coeficiente de Fourier foi utilizado o classificador k-nearest
neighbour ou k-vizinhos mais proximos (KNN). O mapeamento linear de Fisher foi aplicado
ao conjunto de todas as caracteristicas extraidas (KHUTLANG et al. 2009, 2010).

Khutlang et al. (2010) consideraram, para cado componente do espaco de cor RGB, o
valor do pixel central como uma caracteristica. Para ndo influenciar na tomada de decisdo do
classificador, as caracteristicas foram normalizadas pela subtracdo da caracteristica pela
média da caracteristica. Em seguida dividiu-se cada caracteristica pelo seu desvio padrdo. O
conjunto de caracteristicas mais descritivo foi selecionado a partir das caracteristicas

normalizadas.

3.4 TECNICAS DE SELECAO DE CARACTERISTICAS ADOTADAS

A selegéo de caracteristicas seleciona o melhor subconjunto do conjunto original de
caracteristicas. Geralmente, a técnica de extracdo de caracteristicas € realizada inicialmente e
em seguida a técnica de selecdo € aplicada nos dados extraidos para selecionar as

caracteristicas mais relevantes (BIANCHI, 2006).
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Apenas o trabalho de Khutlang et al. (2010) utilizou técnicas de selecdo de
caracteristicas:
o Population-based incremental learning (PBIL);
o Correlation-based feature selection (CFS);
o Sequential floating forward ou backward selection (SFFS ou SBFS0); e
o Branch and bound (B&B) feature selection.
O algoritmo PBIL seleciona subconjuntos de caracteristicas probabilisticamente. No

método CFS uma caracteristica é selecionada utilizando-se a equacéo 43:

. kTrc
Merit = Nz T (43)

onde 7. € a média de correlagbes entre o subconjunto de caracteristicas e a classe, ¢, € a
média das correlagcbes entre as caracteristicas do subconjunto e k € o ndmero de
caracteristicas do subconjunto de caracteristicas.

Um nimero fixo de F passos para frente (forward) e para tras (backward) sdo
desempenhados por SFFS ou SBFS para encontrar a proxima caracteristica. Esse algoritmo é
executado até que se obtenha o numero desejado de caracteristicas. A selecdo de
caracteristicas utilizando B&B modela uma arvore para selecionar um subconjunto de
caracteristicas d, a partir de um conjunto de caracteristicas M. A raiz da arvore representa
todas as caracteristicas e as folhas sdo os subconjuntos com d caracteristicas. Uma funcéo de
estimacdo calcula os caminhos da arvore e 0 que apresenta maior valor tem sua folha

selecionada como melhor subconjunto (KHUTLANG et al., 2010).

3.5 METODOS DE CLASSIFICACAO UTILIZADOS

Para o reconhecimento dos bacilos, alguns autores utilizam classificadores. Para

identificar os bacilos na imagem segmentada, Veropoulos et al. (1998), utilizando imagens de
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baciloscopia de fluorescéncia, empregaram diferentes classificadores: Backpropagation (BP),
kNN, rede RBF e Kernel Regression (KR).

Forero et al. (2006) utilizam o classificador de erro minimo Bayesiano para a
identificacdo dos bacilos. O primeiro trabalho apresentou melhor resultado para o
classificador BP com a acuracia igual a 97,57%. O segundo trabalho apresentou sensibilidade
com 94,67% e especificidade com 97,89% como resultado. Apesar destas técnicas
apresentarem um bom resultado, elas ndo garantem o mesmo desempenho para imagens de
microscopia de campo claro.

Sadaphal et al.(2008) utilizaram os limiares de corte para as caracteristicas de forma e
tamanho, escolhidos empiricamente, para classificar os objetos segmentados nas imagens de
baciloscopia de campo claro em: bacilos, possiveis bacilos e ndo-bacilos. A Figura 18, na
secdo 2.5, apresenta o resultado do método aplicado em algumas imagens.

Para identificar os objetos bacilo em uma imagem, Khutlang et al. (2009) empregaram
duas etapas de classificacdo. Na primeira etapa foi utilizado o algoritmo PCA e 0s seguintes
classificadores de pixel: Gaussiano e Mistura de Gaussianas. A classe objeto do classificador
Gaussiano ¢ modelada como uma distribuicdo Gaussiana e 0s objetos com caracteristicas fora
do limiar sdo rotulados como outliers. O classificador Mistura de Gaussianas utiliza um
nimero de Gaussianas para criar uma descricdo mais robusta da classe objeto. O algoritmo
PCA permite a escolha de autovetores da matriz de covariancia para serem usados na
descricdo dos dados de destino; selecionando autovetores de variancia alta (removendo dados
com baixa dimensionalidade) usualmente melhora-se o desempenho de um classificador.

Imagens segmentadas manualmente foram utilizadas para avaliar se os pixels foram

classificados de maneira correta. O classificador Mistura de Gaussianas apresentou melhor
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resultado para esta etapa da classificacdo (vide Figura 20) com uma taxa de 75.74%

corretamente classificado (KHUTLANG et al., 2009).
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Figura 20 - Restultados obtidos utilizando classificador de pixel de Mistura de Gaussianas sobreposto
em 2 sub-imagens do conjunto de imagens teste.

FONTE: KHUTLANG et al., 2009.

Na segunda etapa, Khutlang et al. (2009) utilizaram classificadores de objeto que
empregam caracteristicas invariantes a mudanca geométrica, para identificar objetos no
formato de bastonete. Além dos classificadores utilizados na etapa anterior, nesta etapa
também foi utilizado o classificador KNN. Os classificadores Gaussiano e Mistura de
Gaussianas séo baseados em densidade. O classificador kNN descreve os limites da classe. O
conjunto de dados de entrada da segunda etapa séo 0s objetos selecionados na primeira etapa
de classificacdo. Esses objetos sdo submetidos a um processo de filtragem de area. A faixa de
sele¢do foi fixada entre um minimo de 50 pixels e um maximo de 400 pixels.

O desempenho dos classificadores foi comparado para diferentes conjuntos de
caracteristicas. O Quadro 6 mostra o desempenho da classificacdo na primeira etapa, enquanto
que o Quadro 7 mostra o desempenho de diferentes classificadores com diferentes
caracteristicas na segunda etapa. O classificador Mistura de Gaussianas obteve melhor

desempenho tanto na primeira quanto na segunda etapa (KHUTLANG et al., 2009).



Quadro 6 - Resultados da primeira etapa de classificacao.

Gaussiano | Mistura de Gaussianas
Proporcdo de pixels classificados corretamente 0,5056 0,7574
Proporcéo de pixels classificados incorretamente 0,4337 0,3454

FONTE: Adaptado de KHUTLANG et al., 2009.

Quadro 7 - Resultados da segunda etapa de classificacéo.

Classificador
c terist Medidas de
desempenho Gaussiano _ kNN
Gaussianas
Acurécia (%) 73,75 84,33 71,41
Caracteristicas de Sensitividade (%) 90,32 90,51 | 92,20
Fourier
Especificidade (%) 58,51 78,65 52,29
Acurécia (%) 51,91 50,88 50,74
Momento invariante Sensitividade (%) 94,55 94,36 94,83
Especificidade (%) 12,71 10,89 10,20
Acurécia (%) 85,59 90,18 87,12
Excentricidade e Sensitividade (%) 94,36 9821 | 93,99
compacidade
Especificidade (%) 77,53 82,80 80,81

FONTE: Adaptado de KHUTLANG et al., 2009.
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Kutlang et al. (2010) utilizaram os seguintes classificadores de pixel para segmentar as

imagens de baciloscopia de campo claro: classificador de Bayes, classificador de regressdo

linear Euclidiano, classificador de regressdo linear logistico e classificador discriminante

quadratico. Cada classificador foi utilizado para atribuir duas probabilidades para um pixel: a

probabilidade de o pixel pertencer a classe bacilo; e a probabilidade do pixel pertencer a classe

ndo-bacilo. O pixel assume o rétulo de bacilo se tiver maior probabilidade de pertencer a

classe bacilo, caso contrario, recebe o rétulo de ndo-bacilo.
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Além de empregar os classificadores de pixel individualmente, Kutlang et al. (2010)
utilizaram diferentes esquemas de combinacdo de classificadores: média, mediana, minimo,
méaximo e produto das probabilidades a posteriori dos classificadores. Além disso, para
validar os resultados das segmentagdes, criaram versfes de imagens segmentadas
manualmente, para serem utilizadas como imagens referéncia.

Com o fim de prover porcentagens de classificagcdo verdadeira e falsa, Kutlang et al.
(2010) calcularam dois valores de taxas: taxa comum, referente aos pixels classificados
corretamente, e taxa de diferenca, referente aos pixels classificados incorretamente. A taxa
comum ¢é calculada pelo nimero de pixels que séo classificados como objetos na imagem
segmentada e que, de fato, pertencem a um objeto na imagem referéncia. A taxa de diferenca
é calculada pelo numero de pixels que pertencem a um objeto na imagem referéncia e ndo séo
classificados como objetos na imagem segmentada, somado ao numero de pixels que
pertencem ao fundo da imagem referéncia e sdo identificados como objetos na imagem
segmentada. Os objetos podem ser bacilos ou ndo; uma etapa de classificacdo foi utilizada
apos a segmentacdo para classificar os objetos segmentados em bacilos e nao-bacilos. Para
avaliar a concordéncia entre as imagens segmentadas pela melhor combinacdo e as imagens
referéncia foi utilizada a distancia de Hausdorff.

O Quadro 8 apresenta o resultado do desempenho individual de cada classificador de
pixel. Os classificadores de Bayes e quadratico obtiveram melhor desempenho com 88,39%
dos pixels classificados corretamente e 38,08% dos pixels classificados incorretamente. A
Figura 21 apresenta o resultado para o desempenho de diferentes niUmeros de combinagdes
dos classificadores. Os dois primeiros classificadores combinados foram os classificadores de
Bayes e quadratico. Em seguida, foram combinados os classificadores de Bayes, quadratico e

de regressdo linear logistico. Por tltimo foram combinados todos os quatro classificadores. A
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melhor segmentacgdo foi produzida pelo produto dos classificadores de Bayes, quadratico e de

regressdo linear logistico, onde nenhum bacilo deixou de ser classificado como tal

(KUTLANG et al., 2010).

Quadro 8 - Desempenho dos classificadores de pixel individualmente.

Classificador | Bayes | Regressao linear Euclidiano

Regressao Linear Logistico | Quadratico

gﬁﬁ;‘ﬁ:ﬂ; 0.8839 0.8573 0.8770 0.8839
In%:)"ﬁse'tgfr‘;f:te 0.3808 0.3733 0.4259 0.3808
FONTE: Adaptado de KUTLANG et al., 2010
Desempenho de diferentes combinagGes
] ! ) ’ : ' ' ' -s-produto
-+ média
|+ mediana
~#~minimo
{ -+ maximo

Porcentagem de pixels classificados corretamente

L1
2

Numero de Classificadores

Figura 21 - Porcentagem de pixels classificados corretamente para diferentes nimeros de combinagdes
de classificadores, adicionados em ordem decrescente de desempenho.

FONTE: Adaptado de KUTLANG et al., 2010
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CAPITULO IV

MATERIAIS E METODOS

A metodologia do trabalho de identificacdo automatica de bacilos da TB
desenvolvido para a realizacdo da segmentacdo de bacilos pode ser representada
pelo diagrama de blocos apresentado na Figura 22. As trés primeiras etapas foram
realizadas em trabalho anterior por Kimura Junior (2010). Todas as etapas seréo

apresentadas com mais detalhes a seguir.

Materiais
. L Avaliacéo do
Preparacao Agquisicao das
A Foco das
das Laminas Imagens
Imagens
Métodos

Método de
Marcacéo dos discriminagdo de
Coleta de. amostra bacilos nas imagens em funcéo
de pixels imagens do contetdo do
fundo

Reconhecimento de bacilos

o . Pos-
CSeIe(;a(? d.as C:;issm.ca(i:ao Sgg;nt?;;igzo processamento
aracteristicas 0s pixels das Imagens

Figura 22 - Diagrama de blocos mostrando desde a etapa inicial de aquisicdo da imagem realizada
em trabalho anterior por Kimura Junior (2010) até as etapas de reconhecimento de bacilos da TB
em imagens baciloscopicas de campo claro.




4.1 MATERIAIS
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Materiais
Preparagéo das Aquisigdo das Avaliagdo do
Lami Foco das
aminas Imagens
Imagens

Para este trabalho foram utilizadas 120 imagens de microscopia de campo

claro adquiridas por Kimura Junior (2010) provenientes de 12 laminas de

pacientes com baciloscopia positiva. A resolucdo espacial das imagens adquiridas

pelo referido autor é de 2816x2112 pixels. Para o presente trabalho foi obtida uma

vers&o destas imagens, com uma resolugéo espacial menor (640x480 pixels), a fim

de agilizar o processamento. Desta forma, foi utilizado o conjunto de imagens de

alta resolucéo (2816x2112 pixels) para a marcagédo dos bacilos pelo especialista e

0 conjunto de imagens de baixa resolucdo (640x480 pixels) para o processamento

do método proposto.

Materiais
3 i L
Preparagéo Aquisicio das | ; A‘/Fa"agzo do
das Laminas Imagens ; : 0co das
! :\ Imagens

o

N,

4.1.1 PREPARACAO DAS LAMINAS

As laminas contendo secrecdo pulmonar de 12 pacientes foram preparadas

no Laboratorio de Micobacteriologia do Instituto Nacional de Pesquisas da

Amazonia — INPA. O método de coloracao utilizado foi 0 método de coloragdo de
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Kinyoun, variante do método ZN, que consiste num método de coloracgdo a frio,
usando Fucsina saturada a 3,0% (BRASIL, 2008). Este método foi utilizado por
ser a técnica de rotina utilizada no laboratorio de pesquisas onde foram preparadas
as ldminas. Portanto, as imagens adquiridas de ldminas que utilizam o método de
Kinyoun sdo equivalentes a imagens adquiridas de laminas coradas utilizando o

método de Ziehl-Neelsen.

Kimura Junior (2010) selecionou as 12 laminas de tal forma que pudessem
ser classificadas em grupos especificos de acordo com a uniformidade do fundo e
a quantidade dos bacilos. Esses grupos, bem como a distribuicdo das imagens

neles, serdo descritos na se¢éo a seguir.

Materiais

',’ '/ . \\‘I
: ~ N i Avaliagdodo !
i Preparacao Aquisicdo das i i
! ] Foco das i
1 A . 1 1
i das Laminas Imagens ! i
i i Imagens i
\ \ 1
\\ ____________________ \\ ____________________ /l

4.1.2 AQUISICAO DAS IMAGENS

Para aquisicdo das imagens Kimura Junior (2010) utilizou uma camera
digital modelo Canon PowerShot A640 de 10 megapixels e um microscopio ético
de campo claro da marca Zeiss Axioskop 40 com lente objetiva de imersao com

aumento de 100 vezes.

A camera digital foi acoplada através de um tubo extensor em uma saida

Otica do microscopio, como mostrado na Figura 23. O bindculo do microscopio
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amplifica em 10 vezes a imagem para 0 observador, enquanto que o tubo de
acoplamento possui um fator de ampliagdo de 2,5 vezes. Para compensar essa
discrepancia entre o observador e a camera digital, esta foi configurada com um
zoom Otico de quatro vezes. Assim tanto a cAmera digital como o observador ao
microscopio percebem uma ampliacdo de dez vezes. No entanto, a imagem
adquirida ndo abrange a mesma area do campo percebido pelo observador pelo
fato do conjunto que forma o tubo de acoplamento possuir um jogo de lentes

interno com area diferente do binéculo frontal.

Figura 23 — Ambiente para a aquisicdo das imagens: um notebook, um monitor e uma
maquina digital acoplada ao microscépio de campo claro.

FONTE: KIMURA JUNIOR, 2010.

As imagens adquiridas foram classificadas em quatro grupos como mostra
a Figura 24, e para cada grupo foi criado uma nomenclatura, onde (CF) retrata a
caracteristica do fundo da lamina com a coloracéo azul de metileno, a terceira letra
representa alta (A) ou baixa (B) densidade de fundo, e as duas Ultimas letras

retratam a densidade de bacilos, se alta densidade (AD) ou baixa densidade (BD).
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CFA [ CFB ]

[ CFAA ] [ CFAB ] [ CFBA ] [CFBBD]

Figura 24 - Diagrama de representacdo dos grupos de imagens de acordo com o
contetdo de fundo e densidade de bacilos.

Esses quatro grupos sao caracterizados da seguinte forma:

- Grupo CFAAD: contendo imagens de campos de laminas com alta

densidade de contetdo de fundo e alta densidade de bacilos, vide Figura 25 (a);

- Grupo CFABD: contendo imagens de campos de laminas com alta

densidade de contetdo de fundo e baixa densidade de bacilos, vide Figura 25 (b);

- Grupo CFBAD: contendo imagens de campos de laminas com baixa

densidade de contetdo de fundo e alta densidade de bacilos, vide Figura 25 (c);

- Grupo CFBBD: contendo imagens de campos de laminas com baixa

densidade de contetdo de fundo e baixa densidade de bacilos, vide Figura 25 (d);
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Figura 25 - Exemplos de imagens de cada grupo.

(a) Imagem do grupo CFAAD (b) Imagem do grupo CFABD (c) Imagem do grupo
CFBAD (d) Imagem do grupo CFBBD.
FONTE: Adaptado de KIMURA JUNIOR, 2010.

Para cada um dos grupos de imagens, Kimura Junior (2010) utilizou trés
laminas e em cada lamina capturou imagens de dez campos diferentes. Dez
imagens de cada campo foram capturadas. Contudo, para este trabalho apenas
uma imagem de cada campo foi utilizada, a imagem com melhor qualidade de
foco (ver secdo 4.1.3).

O Quadro 9 a seguir apresenta a distribuicdo das 120 imagens nos grupos

de imagens apresentados anteriormente:



Quadro 9 - Distribuicdo das imagens nos grupos
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GRUPOS | Laminas | Quantidade de imagens
Lamina 1 10
CFAAD Lamina 2 10 | 30
Lamina 3 10
60
Lamina4 | 10
CFABD Lamina5 | 10 | 30
Lamina 6 10
120
Lamina 7 10
CFBAD Lamina8 | 10 | 30
Lamina 9 10
60
Lamina 10 | 10
CFBBD | Laminall | 10 | 30
Lamina12 | 10
4.1.3 AVALIACAO DO FOCO DAS IMAGENS
Materiais
| PreparacZo das | Aquisigdo das Avaliagao do
: Laminas -‘E Imagens Foco das
! 5 ! Imagens

,
\,

’
4

O autofoco é a primeira etapa para a microscopia automatica, uma vez

que a qualidade do foco da imagem influi diretamente na qualidade da automagéo

em imagens de microscopia.
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As imagens utilizadas no presente trabalho tiveram o foco avaliado
previamente por Kimura Junior (2010), a partir de um estudo sisteméatico em que
se buscou selecionar a melhor métrica para avaliacdo de foco em imagens de
microscopia de campo claro provenientes de laminas preparadas segundo o
método de coloracdo de Kinyoun.

A partir dos resultados desse estudo verificou-se que as melhores métricas
identificadas para definicdo do foco foram aquelas baseadas em Variancia,
seguida pela Entropia. Além disso, o0 estudo evidenciou que a quantidade de

bacilos ndo interfere diretamente na definicdo das métricas de autofoco.
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4.2 METODOS

A metodologia deste trabalho, de acordo com o diagrama de blocos

apresentado na Figura 26, seguiu as seguintes etapas:

Métodos
Método de
Marcacéo dos discriminacédo de
Coleta de amostra . . ~
. bacilos nas imagens em funcéo
de pixels . 3
imagens do contetido do
fundo

: Reconhecimento de bacilos i
y o S o P6s- |
Selec;acl) d.as CIaSS|f|pa(|;ao cTgmgn T;ao processamento
i| Caracteristicas dos pixels os Bacllos das Imagens :

Figura 26 - Diagrama de blocos com os métodos utilizados no trabalho de reconhecimento de
bacilos da TB.

Como se pode observar, a tarefa de reconhecimento de bacilos
compreende quatro processos:

i. Selecdo das caracteristicas, onde conjuntos de caracteristicas 6timos

sdo selecionados para a entrada do classificador de pixels;
ii.  Classificacdo dos pixels na classe bacilo e na classe fundo, utilizando

classificador de redes neurais;

iii.  Segmentacdo dos bacilos nas imagens de baciloscopia de campo claro
utilizando o classificador de redes neurais com o melhor desempenho

na etapa anterior.
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iv.  Pds-processamento para remover os ruidos na imagem resultado.

Cada etapa da metodologia empregada esta detalhada a seguir.

4.2.1 METODO DE DISCRIMINACAO DAS IMAGENS EM FUNCAO DO
CONTEUDO DO FUNDO

____________________________

/7 \‘ /7

! ' i Método de

1 ! ! Marcacao dos discriminacao de
! Coleta de amostra | ! . ¢ i ¢

! de bixele :h bacilos nas imagens em

. P ! ! imagens funcéo do

1

|\ /' I\ contelldo do fundo

Kimura Junior (2010) realizou essa distribuicdo das imagens por grupo
com o auxilio de um especialista através de inspe¢do visual. No entanto, com o
fim de possibilitar que novas imagens possam ser agregadas a cada um dos grupos
de forma sistematica, buscou-se o desenvolvimento de um método de
discriminacdo de imagens em fungcdo do conteddo do fundo. O método
apresentado foi desenvolvido em conjunto com Xavier (2012), tendo em vista que
o referido autor utilizou 0 mesmo conjunto de dados para validar outra técnica de
identificacdo automatica de bacilos.

Como mencionado anteriormente, as imagens foram separadas em dois
grupos baseado no conteudo de fundo:

a) imagens com alta densidade de contetdo de fundo (CFA);

b) imagens com baixa densidade de contetido de fundo (CFB).
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A Figura 27 (a) mostra um exemplo de imagem do grupo CFA e a Figura
27 (b) mostra um exemplo de imagem do grupo CFB. Analisando as imagens,
nota-se que no fundo das imagens CFA ha uma predominancia da cor azul,
enquanto que no fundo das imagens CFB ndo ha predominancia da cor azul. Além

disso, os fundos das imagens do grupo CFB se apresentam mais uniformes.

Figura 27-(a) Imagem*comv alta densidade de contetdo de fundo. (b) Imagem com baixa
densidade de contetudo de fundo.

FONTE: KIMURA JUNIOR, 2010.

Para classificar as imagens nesses dois grupos de forma automatizada, o
componente H, do espago de cor HSI, foi utilizada. Os valores do componente H

foram escalonados entre 0 (zero) e 1 (um) como mostrado na Figura 28.

0,16 0,33 049 0,66 0,83

60 120 180 240 300 360
Figura 28 - Escala de tonalidade do espa¢o de cor HSI.

Uma faixa de cor azul do matiz (componente H) foi selecionada
experimentalmente. Considerou-se a faixa entre 0,5 e 0,7 como sendo a faixa que

representa a cor azul do fundo. Para cada imagem HSI, utilizando o componente
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H, calculou-se o percentual de pixel com valores na faixa da cor azul do fundo, ou
seja, a quantidade de pixels cujo componente H possua valores entre 0,5 e 0,7.

A Figura 29 mostra os percentuais de pixel para cada imagem em um
grafico com barras. As barras foram organizadas de forma que as 60 primeiras
imagens correspondessem a imagens consideradas, por inspe¢do manual, do grupo
CFA e as Ultimas 60 imagens correspondessem a imagens consideradas, por

inspecdo manual, do grupo CFB.

Bl imagens CFB, CFA
—Limiar 13,56
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Perc. de pixels na faixa 0,50-0,70

60 80

0 20 40 100 120

Imagens CFB(1-60), CEFA(61-120)
Figura 29 - Porcentagens em barra para todas as imagens dos grupos CFB e CFA.

Um limiar experimental de 13,56 foi estabelecido para separar imagens

como pertencentes ao grupo CFB ou ao grupo CFA. Esse valor de limiar é

mostrado como uma linha na Figura 29. Quando a porcentagem de pixels azuis na

imagem € menor que o limiar, a mesma € considerada como pertencente ao grupo

CFB. Quando o valor da porcentagem de pixels azuis ¢ maior que o limiar, a

imagem & considerada como pertencente ao grupo CFA.
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4.2.2 MARCACAO DOS BACILOS NAS IMAGENS

——

N N

’ \ . \

! \ Método de 1

. A ~ 1

! Coleta d . ' Marcacéo dos discriminacédo de

0 e;‘ © aTOS o bacilos nas imagens em :

! © pIXeis ! imagens fung&o do '

I ! contetdo do fundo )

\ /' ,
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Uma vez que as imagens em foco ja foram adquiridas, esta etapa do
trabalho consistiu na marcacdo dos bacilos com o suporte de um especialista. A
presenca do especialista confere confiabilidade tanto na coleta das amostras dos
pixels de bacilos e fundo, como na avaliacdo do processo de reconhecimento. Esta
etapa do trabalho, assim como a anterior, foi realizada em conjunto com Xavier

(2012).

As imagens de baciloscopia de campo claro apresentam, em muitos casos,
além dos bacilos individualizados, aglomerados de bacilos. Tais objetos séo
denominados globias. Além disso, quando a espessura da secre¢do na lamina nao
é uniforme, o foco ndo se ajusta em toda a lamina, por isso, alguns objetos que
possivelmente eram bacilos ndo foram classificados como tal, ou foram
classificados como bacilos duvidosos. Em outros casos, a morfologia e a

coloracdo deixaram ddvidas quanto a interpretacao.

Dessa forma, os objetos identificados pelo especialista foram classificados
em trés categorias: bacilos, bacilos duvidosos e globia. Para os bacilos utilizou-se
a marcagdo em forma de uma elipse, para as globias um retangulo, e para os

bacilos duvidosos um poligono. As imagens (a), (b) e (c) mostradas na Figura 30
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apresentam exemplos de marcagdo de bacilos, bacilos duvidosos e globia,

respectivamente.

@.@Q@
G O

Figura 30 - Exemplos de marcacéo: (a) bacilos; (b) bacilos duvidosos; (c) globia.

(a)

O numero total de imagens marcadas foi de 120, sendo 60 imagens com
alta densidade de bacilos e 60 imagens com baixa densidade de bacilos. Um total
de 2456 bacilos isolados foram marcados e validados pelo especialista. Bacilos
duvidosos, globias e bacilos que se tocam ndo foram considerados nesta
contagem. A Figura 31 (b) apresenta um exemplo de imagem com marcagédo

validada pelo especialista.

Figura 31 — Imagens baciloscopicas: (a) Imagem original adquirida por Kimura Junior
(2010). (b) Imagem com marcag&o dos bacilos, bacilos duvidosos e globias.

A contagem dos bacilos validados na imagem foi realizada de forma

manual, utilizando uma ferramenta de contagem do programa Adobe Photoshop
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CS5®, como mostra a Figura 32. Para cada imagem foram armazenadas as

quantidades de bacilos, considerando a validacdo de apenas um especialista.

Figura 32 - Exemplo de imagem com a contagem dos bacilos marcados.

4.2.3 COLETA DE AMOSTRAS DE PIXEL

! Método de
1
1

Marcac&o dos discriminagéo de

\ \
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! 1 contetdo do fundo
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Nesta etapa foram construidas duas bases de dados, uma correspondente a
valores dos componentes R, G e B de pixels pertencentes a bacilos previamente
marcados e validados por especialista e a outra correspondente a pixels de fundo.

Essas bases foram construidas em conjunto com Xavier (2012). Para cada imagem
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foram extraidos vinte valores de pixels pertencentes a regides de bacilos e vinte
valores de pixels ndo pertencentes a regides de bacilos. No total foram extraidos
4800 pixels de amostras RGB, sendo 2400 para amostra de bacilos e 2400 para
amostra de fundo. A ferramenta empregada para a selecdo e a coleta das amostras

dos pixels foi 0 Matlab®, utilizando o comando impixel como mostra a Figura 33.

a0 Figurel
1 File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N
Dede h A998 4 -2 |0EH D
s aaddleten® %@
O &

a ©

>> pixel = impixel(l)
Warning: Image is too big to fit on screen; displaying at 25%
> In imuitools'privatelinitSize at 73

In imshow at 262

In impixel=parse inputs at 202

In impixel at 77

CFBAD1_2.JPG JPEG image) A~ | | JX

[‘\ Start | Busy

Figura 33 - Utilizagdo do comando impixel na ferramenta Matlab® para extracdo das
amostras de pixels RGB de bacilos nas imagens.

As amostras de pixels extraidas foram armazenadas em arquivos de dados
.mat. Cada arquivo com matrizes de trés colunas, onde cada coluna representa
uma dos componentes do espaco de cor RGB. A Figura 34 apresenta a matriz
(200x3) com a amostra de pixels de bacilos para o grupo de imagens CFAAD —

lamina 1, e mostra os arquivos .mat para cada grupo de imagens.
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A nomenclatura CFXXX_LY_B refere-se a amostras de bacilos e a
nomenclatura CFXXX_LY_NB refere-se a amostras de ndo-bacilos ou de fundo.
Como pode-se observar na se¢do 4.1.2, cada grupo possui trés laminas, logo Y
discrimina a lamina podendo assumir os valores 1, 2 ou 3. Como para cada uma
das doze laminas tem-se dez imagens e para cada imagem extrairam-se vinte
pixels, tem-se, entéo, doze matrizes de dimensdo 200x3 com amostras de pixels de

bacilos e doze matrizes de dimensdo 200x3 com amostras de pixels de fundo (vide

Figura 34).
Variable Editor - CFAAD L1 B “ 0O 7 %X Workspace
B4 BB S| ~|BPNe. - 0O ~|ax @M E Y B | stack| Base plot(CFAAD_L1_E)
BH CFAAD [1 B <200x3 double= Mame = Value Min Masx
2 3 4 H craaD 11 B <200:3 double> 57 254
1 199 128 188 »| FHcraaD 11 NB  <200:3 double> 0 255
2 130 95 187 || FHcraap 128 <200:3 double> 16 255
3 201 162 189 =| EHcFraD L2 NE <2003 double> 39 255
4 181 105 179 HH craap 13 8 <200:3 doublex 1 239
5 188 139 194 —| FHcFraaD 13 NE <2003 doubles 148 255
6 175 138 189 HH cragD 11 B <200:3 doublex 37 255
7 190 133 176 FH CFABD_L1_NE <200 double> 2 255
3 198 160 171 FH craBD_L2 B <200:3 doublex 41 255
g 186 135 194 FH cFaBD L2 NB <2003 double> 29 243
10 199 100 183 FH craBD_L3B <200:3 double> 37 253
11 183 148 172 FH cFABD_L3.NB <2003 double> 0 249
12 186 151 183 HH creap_t1 B <200:3 double> 17 224
13 174 101 190 FH CFBAD L1 NB <2003 double> 21 243
14 162 92 188 HH creap 12 B <200:3 doublex 18 219
15 188 121 190 HH cFEAD L2 NE <2003 doubles 30 240
16 182 121 181 HH creap 13 B <200:3 doublex 29 222
17 178 123 191 HH cFBAD 13 NE <2003 double> 150 221
18 202 145 186 (H creBD_L1 B <200:3 doublex 36 223
19 199 113 176 FH cFEBD L1 NE <2003 double> 25 250
20 139 59 156 FH creED L2 B <200:3 doublex 28 224
2 195 67 141 FH cFBED L2 NE <2003 double> 15 222
22 151 75 165 FH creep_ 13 <200:3 double> 66 219
23 172 9 168 FH cFEBD_L3.NB  <200:3 double> 22 253
24 188 156 180
25 208 71 161
26 204 124 185
27 159 85 180 i
| o =1 178 1827
<[ 3
Command Window W+ 0 A X

Figura 34 - Amostras de pixels extraidas utilizando a ferramenta Matlab®
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ApOGs concatenar as matrizes obteve-se uma matriz de dimensdo 1200x3
para amostras de pixel de bacilos para treinamento, e uma matriz de dimenséo
1200x3 para amostras de bacilos para teste. Procedimento idéntico foi realizado
para a obtencdo das matrizes correspondentes as amostras de pixel de fundo,
sendo metade da amostra para treinamento e metade para teste.

A partir dos valores RGB foram derivados os valores dos espagos de cores
HSI, YCbCr e Lab. Desses espagos de cores foram criados 30 vetores de
caracteristicas para bacilos e 30 vetores de caracteristicas para o fundo. Os vetores
de caracteristicas foram: R, G, B, ~R, ~G, ~B, R-G, R-B, G-B, H, S, I, H-S, H-I,
S-1,Y, Cb, Cr, Y-Cb, Y-Cr, Cb-Cr, L, a, b, L-a, L-b, a-b, R-I, G-I e B-I, onde ~R,
~G e ~B séo os valores complementares de R, G e B, respectivamente, ou seja, ~R

= (255-R), ~G = (255-G) e ~B = (255-B).

Foram entdo obtidos 30 vetores de caracteristicas de bacilos com dimens&o
1200 para treinamento e 30 vetores de caracteristicas de bacilos com a mesma
dimenséo para teste. Procedimento idéntico foi realizado para a constituicdo dos
vetores de treinamento e de teste relativos a pixels de fundo. Vale ressaltar que
essas mesmas bases de dados, tanto para amostras de treinamento como para
amostras de teste, foram utilizada para validar outro método de segmentacdo
realizado por Xavier (2012), com o fim de possibilitar a comparacdo entre o

método aqui proposto e o do referido autor.
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4 2.4 SELECAO DAS CARACTERISTICAS

E ymmm——————— ~ Y Sun N ’ ____________ S
! 1

i ! o Pés- i
i Selecdo das i Classificacéo I‘ Segmentacao ” processamento 3
5 foti 1 i ' "1 dos Bacilos !
: Caracteristicas ! dos pixels ! ! | daslImagens 1

i \ ] \ ' \ "

..............................................................................................................................

Para selecionar um conjunto 6timo de caracteristicas dentre as 30
caracteristicas citadas na secdo anterior, optou-se por utilizar a técnica de selecéo
escalar de caracteristicas (vide secdo 2.3.3). Foram selecionados cinco conjuntos
de caracteristicas. O primeiro conjunto com as quatro primeiras caracteristicas
selecionadas, 0 segundo com as cinco primeiras caracteristicas selecionadas, o
terceiro com as seis primeiras caracteristicas selecionadas, o quarto com as sete
primeiras caracteristicas selecionadas, e por fim o ultimo conjunto com as oito
primeiras caracteristicas selecionadas.

De acordo com o algoritmo de selecdo de caracteristicas descrito
anteriormente, para a selecdo da primeira caracteristica calculou-se o valor da
Razdo de Discriminacdo de Fischer (FDR) para cada uma das 30 caracteristicas
extraidas e a caracteristica com maior valor FDR foi selecionada como primeira.
Para a selecdo da segunda caracteristica utilizou-se a equacao 3 da secdo 2.3.3 (0
algoritmo de selecdo escalar) e para a selecdo das demais caracteristicas utilizou-
se a equacao 4.

Como se pode observar anteriormente, as equagdes 3 e 4 utilizam os
parametros a; e op. Para definir quais valores adotar para estes parametros

utilizou-se diferentes combinagdes de oy e ap, € para cada combinacdo foi
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selecionado um grupo de caracteristicas. O Quadro 10 mostra as cinco diferentes
combinagoes utilizadas para os parametros o € 0.

Quadro 10 - Combinacdes de a; e o, utilizados na selecdo de caracteristicas

a ap
0,2 0,8
0,4 0,6
0,6 04
0,8 0,2
1 1

Para a selecdo de caracteristicas utilizaram-se 0s parametros a; ¢ ap da
seguinte maneira:

e Para cada par combinado o; e o, Sselecionou-se um grupo de
caracteristicas com a quantidade de caracteristicas definida de
acordo com o conjunto desejado;

e Para cada caracteristica selecionada calculou-se a frequéncia com
que ela foi selecionada em todos os grupos, ou seja, se a
caracteristica foi selecionada em todas as cinco combinacgdes entao
a sua frequéncia foi de 100%;

e Por ultimo as caracteristicas foram apresentadas em ordem
decrescente em relagcdo ao seu valor de frequéncia. As
caracteristicas com as maiores frequéncias foram selecionadas.

Por exemplo, para selecionar um conjunto com quatro caracteristicas,
primeiramente seleciona-se as quatro caracteristicas para cada uma das cinco

combinagdes de a; € ap, como apresentado no Quadro 11.
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Quadro 11 - Selecdo de quatro caracteristicas utilizando diferentes

combinacgdes de al e a2.

w=le a,=0,2 a:=08e | 4,=0,4¢e | a;=0,6 ¢

Caracteristicas ap=1 ea=08 | =02 #,=0.6 #,=0.4

Caracteristica 1 G-l G-I G-I G-I G-I
Caracteristica 2 Y-Cr Y-Cr a Y-Cr a
Caracteristica 3 a R-G L-a a Y-Cr
Caracteristica 4 L-a L-a Y-Cr L-a L-a

Em seguida, para cada caracteristica calcula-se a sua frequéncia nos cinco

grupos, como mostrado no e quatro caracteristicas.

Quadro 12. As quatro caracteristicas com maiores frequéncias sdo as

caracteristicas selecionadas para o conjunto de quatro caracteristicas.

Quadro 12 - Conjunto de quatro caracteristicas selecionadas de acordo com a frequéncia.

Caracteristicas | Frequéncia (%)

2 G-l 100%
S d
B3 Y-Cr 100%
55
ER= L-a 100%
S 3 a 80%

R-G 20%

Os cinco conjuntos de caracteristicas selecionadas foram utilizados para
combinar com as diferentes arquiteturas de rede e apds simulagbes adquirir o

melhor vetor de caracteristicas para a segmentacao do bacilo.
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4.2.5 CLASSIFICACAO DOS PIXELS

. ! Pos-
Segmentqgao » processamento
dos Bacilos 1 das Imagens

Selecédo das

1

1

' Classificagéo
: Caracteristicas

1

\

dos pixels

- - ———

A etapa de classificacdo dos pixels consiste, basicamente, na classificacdo
dos pixels na classe bacilo ou na classe fundo. Para esta classificagdo adotou-se
como classificador uma rede neural perceptron multicamada.

A rede neural utilizou uma arquitetura n-m-1 com n neurénios na primeira
camada, m neur6nios na segunda e um neurbnio na camada de saida. Para ajustar
a melhor arquitetura, as camadas n e m assumiram valores do seguinte conjunto: C
= {3, 6, 9, 12, 15, 18}. Trinta e seis diferentes arquiteturas resultaram da

combinacdo de n e m, como mostra o Quadro 13.

As trinta e seis arquiteturas de redes apresentadas no Quadro 13 foram
avaliadas utilizando-se cada um dos cinco conjuntos de caracteristicas
selecionadas, resultando em 180 simulag¢Oes para a amostra de treinamento e igual

namero para a amostra de teste.
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Quadro 13 - Combinagdes de n e m para formar 36 diferentes arquiteturas de rede.

Arquitetura n| m | Saida Arquitetura | n | m | Saida
1 33 (1 19 1213 |1
2 316 |1 20 126 |1
3 39 (1 21 1219 |1
4 311211 22 121121
5 3[15 (1 23 12115(1
6 3[18 (1 24 1218 |1
7 6 3 (1 25 151 3 |1
8 616 |1 26 156 |1
9 6 1 27 15 1
10 6112 |1 28 15121
11 615 (1 29 15115(1
12 618 |1 30 151181
13 9( 3 |1 31 1813 |1
14 9 1 32 1816 |1
15 9 1 33 18 1
16 9112 |1 34 18121
17 915 (1 35 18115(1
18 918 (1 36 181181

O algoritmo de treinamento usado foi o backpropagation. A funcdo de
ativacdo utilizada nos neurénios de todas as camadas foi a tangente hiperbdlica e

o critério de convergéncia utilizado foi um erro quadratico de 10™.

Ao fim das 180 simulagbes foram obtidos os valores de sensibilidade,
especificidade e acuracia para cada combinagdo. A arquitetura escolhida para o

classificador foi aquela que obteve o maior valor de acuracia no treinamento.
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4.2.6 SEGMENTACAO DOS BACILOS

P 1

Pos- 1

1

processamento
das Imagens |
1

' Selegdodas ! ! Classificacdo
i1 Caracteristicas dos pixels

Segmentacao
dos Bacilos

Depois o classificador com a melhor combinacéo de arquitetura de rede foi
obtido juntamente com o conjunto de caracteristicas. Utilizou-se tal classificador
para segmentar as imagens de baciloscopia de campo claro. Todos os pixels de
cada imagem foram varridos e cada pixel foi classificado na classe bacilo ou na
classe fundo. Para cada imagem, uma nova matriz de mesma dimenséo foi criada
e os pixels classificados como bacilos assumiram o valor 1 (um) na mesma
posicdo da nova matriz, e os pixels classificados como fundo assumiram o valor 0
(zero). As matrizes resultantes correspondem a imagens binarias, onde os pixels
brancos representam objetos classificados como bacilo e os pixels pretos
representam o fundo.

Utilizando as marcagfes dos bacilos nas imagens originais, realizou-se
uma contagem manual dos objetos classificados como bacilos na técnica de
segmentacdo adotada. Foram contadas as quantidades de bacilos classificados
corretamente (verdadeiro positivo) em cada imagem e as quantidades de objetos
classificados como bacilos, mas que eram ruidos (falso positivo). Como néo foi
possivel obter a quantidade de verdadeiros negativos, a especificidade e a acuracia

nédo foram utilizadas como medidas de desempenho para esta etapa.
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A Figura 35 (b) apresenta um exemplo de uma imagem segmentada

utilizando o método de segmentacgdo proposto neste trabalho.

(b) Imagem resultado da aplicagdo do método de segmentacdo proposto neste trabalho.

4.2.7 POS-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

———

soTTETEEETES N '/ """""" N s Y
\ .
| f B o o I . Pos-
1 Selecdo das l». Classificac&o '* Segmentacao processamento
P isti I i dos Bacilos 1
¥ Caracteristicas ! ! dos pixels ! ! ' das Imagens
\ 1 \ ! \
N / < / N e e e e e 4

- - - — -

Ap0s a classificacdo dos bacilos nas imagens, um filtro morfoldgico foi
aplicado para remover os ruidos e as globias. Considerando que foram utilizadas
imagens com resolucdo 640x480 para a classificacdo de bacilos, aplicou-se um
filtro de area para remover objetos maiores que 150 pixels e menores que 20
pixels. De forma experimental, observou-se que 0s objetos segmentados maiores
do que 150 pixels ndo correspondiam a bacilos isolados e 0s objetos segmentados

menores do que 20 pixels correspondiam a ruidos na imagem.
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A Figura 36 (a) mostra a imagem resultante da aplicacéo do classificador
na imagem da Figura 35 (a), sem a etapa do pds-processamento, ou seja, sem
utilizacdo do filtro de area. A imagem apresentada na Figura 36 (b) representa
uma imagem resultado da aplicacdo do método completo de segmentacdo,
proposto nesta dissertacdo, com a etapa de pos-processamento utilizando o filtro

de area.

Figura 36 - (a) Imagem resultado da classificagdo de bacilos sem utilizar filtro de area. (b)
Imagem resultado da classificacdo de bacilos com pds-processamento utilizando filtro de
area.
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CAPITULO V

RESULTADOS

5.1 RESULTADOS DOS CONJUNTOS DE CARACTERISTICAS
SELECIONADAS

As caracteristicas utilizadas para a classificacdo de pixel foram os
componentes dos espacos de cores: RGB, HSI, YCbCr e Lab, bem como os seus
complementos e suas combinacgdes. O Quadro 14 apresenta para o conjunto das 30
caracteristicas utilizado, o valor de FDR correspondente. Como pode ser
observada, a caracteristica G-I, aquela que obteve o maior valor FDR, foi a

primeira varidvel selecionada.

Quadro 14 - Valores FDR calculados para cada caracteristica

Ordem | Caracteristica Valor FDR Ordem | Caracteristica | Valor FDR
1 G-l 2,5212 16 Y-Ch 0,5172
2 a 2,0578 17 Sl 0,4463
3 L-a 1,5719 18 | 0,3801
4 R-G 1,5136 19 B 0,3726
5 Y-Cr 1,4992 20 S 0,3526
6 H-1 1,2531 21 Cb 0,3066
7 a-b 1,214 22 R-I 0,2961
8 H 1,1704 23 B 0,2209
9 G 1,1069 24 ~B 0,2209
10 ~G 1,1069 25 B-1 0,1437
11 Cr 1,0137 26 R 0,0301
12 G-B 0,871 27 ~R 0,0301
13 L 0,5578 28 Cb-Cr 0,0264
14 Y 0,5539 29 R-B 0,0037
15 H-S 0,5474 30 L-b 0,0002
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Utilizando a técnica de selecdo escalar de caracteristicas, conjuntos com 4,

5, 6, 7 e 8 caracteristicas foram obtidos. O Quadro 15 tabela os resultados obtidos

nas selecBes de caracteristicas para as diferentes combinages entre o, € a,.

Quadro 15 - Conjuntos de caracteristicas selecionadas para cada combinacao de o4 € ay.

carall\(lzgggc?cgs dos ulfl alfo’z a1f0,8 a1f0’4 alfO’G
. =1 | a,=0,8 | @,=0,2 | a,=0,6 | a,=0,4
conjuntos
G-l G-l G-l G-l G-l
L Y-Cr Y-Cr a Y-Cr a
4 caracteristicas a R-G L-a a v-Cr
L-a L-a Y-Cr L-a L-a
G-l G-l G-l G-l G-l
Y-Cr Y-Cr a Y-Cr a
5 caracteristicas a R-G L-a a Y-Cr
L-a L-a Y-Cr L-a L-a
R-G H-I R-G R-G R-G
G-l G-l G-l G-l G-l
Y-Cr Y-Cr a Y-Cr a
6 caracteristicas a R-G L-a a Y-Cr
L-a L-a Y-Cr L-a L-a
R-G H-1 R-G R-G R-G
H-I a H-1 H-1 H-I
G-l G-l G-l G-l G-l
Y-Cr Y-Cr a Y-Cr a
a R-G L-a a Y-Cr
7 caracteristicas L-a L-a Y-Cr L-a -La
R-G H-1 R-G R-G R-G
H-I a H-I H-I H-I
a-b R-B a-b H a-b
G-l G-l G-l G-l G-
Y-Cr Y-Cr a Y-Cr a
a R-G La a Y-Cr
8 caracteristicas L-a L-a Y-Cr L-a L-a
R-G H-I R-G R-G R-G
H-I a H-1 H-1 H-I
a-b R-B a-b H a-b
H H H a-b H




93

O Quadro 16 apresenta o ranque das variaveis selecionadas no Quadro 15
de acordo com a frequéncia (f%), ou seja, de acordo com o nimero de vezes, que

elas foram selecionadas ao variar os valores e combinacdes de o € as.

Quadro 16 - Ranque das variaveis de acordo com a frequéncia com que foram
selecionadas.

NUmero de cal_’acterlstlcas Caracteristicas | %
dos conjuntos

1. G-l 100%

2. Y-Cr 100%

4 caracteristicas 3. L-a 100%

4. a 80%

R-G 20%

1. G-l 100%

2. Y-Cr 100%

5 caracteristicas 3. La 100%

4, R-G 100%

5. a 80%

H-1 20%

1. G-l 100%

2. Y-Cr 100%

6 caracteristicas 3. La 100%

4. R-G 100%

5. a 100%

6. H-I 100%

1. G-l 100%

2. Y-Cr 100%

3. La 100%

4, R-G 100%

7 caracteristicas 5 a 100%

6. H-I 100%

7. ab 60%

H 20%

R-B 20%

1. G-l 100%

2. Y-Cr 100%

3. La 100%

4, R-G 100%

8 caracteristicas 5. a 100%

6. H-Il 100%

7. H 100%

8. a-b 80%

R-B 20%
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O Quadro 17 apresenta as caracteristicas que foram selecionadas para cada

um desses conjuntos.

Quadro 17- Conjuntos de caracteristicas selecionadas

NUmero de

caracteristicas

Conjuntos de caracteristicas selecionadas

4

5
6
7
8

{G-l, Y-Cr, L-a, a}

{G-l, Y-Cr, L-a, R-G, a}
{G-1, Y-Cr, L-a, R-G, a, H-1}
{G-1, Y-Cr, L-a, R-G, a, H-l, a-b}
{G-I, Y-Cr, L-a, R-G, a, H-I, H, a-b}

5.2 RESULTADOS DO CLASSIFICADOR DE PIXELS

Para cada uma das arquiteturas do classificador de rede neural simuladas,

foram calculados valores de acuracia, sensibilidade e especificidade. A acuracia

foi o parametro utilizado para eleger a melhor arquitetura para o classificador.

A combinacdo de uma arquitetura com 18 (dezoito) neurbnios na primeira

camada, 3 (trés) na segunda e 1 (um) na terceira (18-3-1), combinada com o

conjunto de cinco caracteristicas selecionadas, obteve a maior acuracia tanto para

a amostra de treinamento, quanto para a amostra de teste. O Quadro 18 mostra 0s

valores de acurécia, sensibilidade e especificidade da melhor arquitetura.

Quadro 18 - Desempenho da melhor arquitetura da rede neural simulada (Arquitetura 18-
3-1 combinada com o conjunto de 5 caracteristicas).

Tipo de Amostra

Acurécia (%)

Sensibilidade (%)

Especificidade (%)

Treinamento
Teste

90,87
91,45

92,75
93,41

89,00
89,50
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5.3 RESULTADOS DA SEGMENTAGCAO DOS BACILOS

Foram adotadas trés medidas de desempenho para avaliar os resultados da
segmentacéo: sensibilidade = VP/ (VP+FN), percentual de erro = FP/ (FP+VP) e
percentual de acerto = VP/ (FP+VP). Onde VP é nimero de verdadeiros positivos,
FP é o numero de falsos positivos e FN a quantidade de falsos negativos. Ou seja,
VP ¢ a quantidade de bacilos identificados pela técnica de segmentacdo, FP é a
quantidade de ruidos (objetos que séo classificados como bacilos, mas ndo o sdo
de fato), FP+VP é a quantidade total de objetos segmentados (tanto bacilos como
ruidos) e VP+FN é o nimero total de bacilos identificados pelo especialista.

A contagem dos bacilos nas imagens foi realizada de forma manual. O
Quadro 19 apresenta a contagem dos bacilos nas imagens segmentadas utilizando
o classificador de rede neural onde sdo apresentados: o nimero de bacilos
identificados pela especialista, nimero de bacilos segmentados, nimero de ruidos

segmentados e a sensibilidade para cada um dos grupos de imagens.

Quadro 19 - Resultado da contagem dos bacilos por grupo de imagens e calculo da
sensibilidade.

Grupo | VP+FN | VP | FP | Sensibilidade

CFAAD | 1326 | 1236 | 338 93,21%
CFABD 45 42 | 196 93,33%
CFBAD 912 832 | 10 91,23%

CFBBD 173 138 | 16 79,77%
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O Quadro 20 mostra os resultados da segmentacdo de bacilos, em termos

de sensibilidade e taxa de acerto para as imagens dos grupos CFA, CFB e

CFA+CFB, respectivamente.

Quadro 20 - Desempenho da segmentacéo de bacilos utilizando-se uma rede neural como

classificador

Grupo

Sensibilidade (%)

Taxa de acerto (%)

CFA
CFB
CFA+CFB

94,16
90,32
92,47

50,63
94,78
63,36

No Quadro 20 nota-se que o grupo CFA apresenta a maior sensibilidade na

classificacdo do bacilo. Contudo, é notavel que a taxa de acerto para o grupo CFB

€ muito maior do que para o grupo CFA.

A Figura 37, a Figura 38, a Figura 39 e a Figura 40 mostram imagens

originais de microscopia de campo claro pertencentes aos grupos CFA com alta

densidade de bacilos, CFA com baixa densidade de bacilos, CFB com alta

densidade de bacilos e CFB com baixa densidade de bacilos, respectivamente,

com as correspondentes imagens de bacilos segmentados.



Figura 37 - Resultado da segmentacéo em imagens do grupo CFAAD.

(a) Imagem original do grupo CFAAD. (b) imagem com os bacilos segmentados. (c) imagem original com os bacilos marcados. (d) imagem
segmentada com os bacilos marcados.
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Figura 38 - Resultado da segmentacéo em imagens do grupo CFABD.

(a) Imagem original do grupo CFABD. (b) imagem com os bacilos segmentados. (c) imagem original com os bacilos marcados. (d) imagem
segmentada com os bacilos marcados.
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(a) Imagem original do grupo CFBAD. (b) imagem com os bacilos segmentados. (c) imagem original com os bacilos marcados. (d) imagem
segmentada com os bacilos marcados.
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Figura 40 - Resultado da segmentacéo em imagens do grupo CFBAD.

(a) Imagem original do grupo CFBAD. (b) imagem com os bacilos segmentados. (c) imagem original com os bacilos marcados. (d) imagem
segmentada com os bacilos marcados.

00T
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As imagens originais sdo apresentadas com os bacilos marcados (vide Figura 37(a),
Figura 38(a), Figura 39(a) e Figura 40(a). Uma elipse envolve bacilos verdadeiros. Um
retdngulo envolve um aglomerado de bacilos. Um poligono envolve bacilos duvidosos (pois o
foco ou a morfologia ndo permitem identificar, com certeza, se 0 objeto € um bacilo).

Na determinagdo da acurécia, sensibilidade e taxa de acerto, os aglomerados de bacilos
ou bacilos duvidosos ndo foram levados em consideracdo. O primeiro foi excluido porque ndo
é possivel saber o nimero exato de bacilos quando estdo em aglomerados. O Gltimo foi
excluido porque ndo é possivel afirmar, com certeza, que o objeto é um bacilo.

Como mostrado, a imagem resultado CFB apresenta uma pequena quantidade de

ruidos, enquanto que a imagem resultado CFA possui uma grande quantidade de ruidos.
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CAPITULO VI

ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSAO

Este trabalho, desde o inicio, almejou segmentar bacilos da TB em imagens de
baciloscopia de campo claro classificando os pixels das imagens em bacilo ou fundo.

Utilizaram-se, para a entrada do classificador, caracteristicas de cor provenientes dos
quatro espacos de cores empregados na selecdo de caracteristicas. As caracteristicas
selecionadas pela técnica de selecdo escalar de caracteristicas incluiram pelo menos um
componente de cada espaco de cor empregado.

Os resultados mostraram que o melhor classificador de pixels foi obtido com um
conjunto de cinco caracteristicas e uma arquitetura com 18 (dezoito) neurbnios na primeira
camada, 3 (trés) na segunda e 1 (um) na terceira. Com este classificador, obteve-se uma
sensibilidade superior a 93% na fase de treinamento. Em se tratando de imagens de
baciloscopia de campo claro, considera-se um bom resultado.

Ao Aplicar o classificador nas imagens, obteve-se uma taxa de acerto em imagens com
um fundo de baixa densidade, significativamente, maior do que em imagens com uma alta
densidade de contetdo de fundo. A baixa taxa de acerto em imagens com alta densidade de
contetdo de fundo foi consequéncia ao fato de que nesse tipo de imagem existem muitos
ruidos com a mesma tonalidade do bacilo.

Em relacdo aos quatro grupos de imagens, a maior sensibilidade foi alcangcada para o
grupo CFABD e a menor para o grupo CFBBD. O classificador aplicado ao grupo CFBBD
conseguiu um valor de sensibilidade abaixo de 90% diferentemente de quando aplicado aos

demais grupos. As imagens do grupo CFBBD sé&o imagens com o fundo mais uniforme, mas,
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apesar disto, alguns dos bacilos nestas imagens estdo presentes em regides mais espessas da
lamina, e, por conseguinte, apresentam-se fora de foco (mais ‘apagados’) nas imagens.

Ao analisar a Figura 38, percebe-se que alguns objetos que ndo sdo bacilos, mas
possuem um pouco da coloragdo vermelha, foram classificados como bacilos na imagem
resultado da segmentacdo. Para este caso pode-se utilizar um filtro de forma, como
excentricidade, por exemplo, para remover estes ruidos.

A sensibilidade obtida, considerando todas as imagens, foi de 92,47%, um resultado
adequado tendo em vista que se utilizou apenas caracteristicas de cor. Diferente de Khutlang
et. al (2010), calculou-se a acurécia por bacilos e ndo por imagem.

Uma importante diferenca entre este trabalho e outros relacionados, é que as
caracteristicas utilizadas como entradas nos classificadores foram selecionadas de quatro

diferentes espacos de cores.
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CAPITULO VII

CONCLUSAO

Esta dissertacdo reflete um trabalho de investigagdo de um novo método de
segmentacgéo de bacilos da TB empregando redes neurais artificiais. Levando-se em conta a
pesquisa bibliogréfica de trabalhos relacionados, e analisando os aspectos desenvolvidos no
método proposto neste trabalho, pode-se perceber que o método automatico desenvolvido de
discriminagdo das imagens em relacdo ao contetdo de fundo foi uma contribuicdo relevante.
Ainda, em funcdo dos resultados apresentados, é-se levado a acreditar que 0 método descrito
neste trabalho é mais adequado para segmentar bacilos em imagens com baixa densidade de
contetdo de fundo.

Além disso, outra contribuicdo, diz respeito a construcdo de um banco de imagens de
baciloscopia de campo claro, com imagens validadas por um especialista em baciloscopia.
Desse modo, novos métodos a serem desenvolvidos poderdo usar a mesma casuistica para fins
de comparacdo de desempenho. Ainda, em face de se ter desenvolvido um método automatico
de classificacdo de imagens, em funcéo de seu contetdo de fundo, novas imagens podem ser
agregadas ao banco, aumentando assim a casuistica de novos estudos.

Ademais, os esfor¢os estdo, a partir de agora, concentrados em técnicas para remover
ruidos presentes em imagens com alta densidade de contetdo de fundo e em classificar os
bacilos nao identificados pelo classificador.

A classificacdo correta de bacilos ndo identificados pelo classificador pode ser
melhorada pelo realce dos bacilos mais apagados nas imagens. Uma maneira de realcar os

bacilos € utilizar multiplas imagens do mesmo campo com a distancia focal variante, de tal
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forma que cada um dos bacilos presente no campo possa estar em foco em pelo menos uma
das imagens daquele campo. Outra opg¢do seria a divisdo de um campo do microscépio em
quatro ou mais quadrantes e obter o melhor ajuste de foco possivel para cada quadrante.

Os bacilos conectados ou bacilos que se tocam, é um importante aspecto que a
literatura ndo leva em consideracdo e que deve ser analisado. Uma alternativa seria 0 emprego
do algoritmo de esqueletizacdo a fim de obter o esqueleto da regido, ou seja, uma
representacéo estrutural da forma do bacilo.

O método de segmentacdo dos bacilos proposto neste trabalho pode ser aplicado para
imagens de baciloscopia com um fundo mais claro e uniforme (grupo CFB), e tais imagens
podem ser caracterizadas de forma automatica pelo método de discriminagdo automatico das
imagens desenvolvido. Todavia, espera-se, nos proximos trabalhos, aumentar a sensibilidade
nos dois grupos e mostrar resultados mais animadores em relagéo ao grupo de imagens com o

fundo de contetido mais denso (CFA) ao combinar informacdes de cor e forma do bacilo.
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Abstract. This paper presents a new method for segmentation of tuberculosis
bacillus in conventional sputum smear microscopy. The method comprises two
main steps. In the first step, a scalar feature selection is performed. In the
second step, two types of pixel classifiers are optimized, using these selected
features as inputs: a support vector machine classifier and a feedforward
neural network classifier. The inputs for classifiers are selected from features
extracted from four color spaces: RGB, HSI, YCbCr and Lab. A sensitivity of
94% is achieved in pixel classification. Nevertheless, as shown, further steps
for noise reduction are necessary to minimize the bacilli classification errors.

Resumo. Este artigo descreve um novo método para segmentagdo de bacilos
da tuberculose em baciloscopia de campo claro. O método compreende duas
etapas principais. Na primeira etapa é realizado uma sele¢do escalar de
caracteristicas. Na segunda etapa, usando as caracteristicas selecionadas
como entrada, dois classificadores de pixel sdo otimizados: uma maquina de
vetores de suporte e um classificador neural. As entradas para os
classificadores sdao selecionadas a partir de caracteristicas extraidas de
quatro espagos de cor: RGB, HSI, YCbCr e Lab. Uma sensibilidade de 94% ¢
alcangada na classificagdo dos pixels. No entanto, novas etapas para a
reducdo de ruido sdo necessarias para minimizar os erros de classificacdo
dos bacilos.

1. Introducao

A tuberculose (TB) ¢ uma doenca contagiosa que acomete, geralmente, os pulmdes e ¢
causada, na maioria dos casos, pelo Mycobacterium tuberculosis. De acordo com a
Organizacdo Mundial de Saude (OMS), no ano de 2010, 8,8 milhdes de pessoas no
mundo foram infectadas e 1,4 milhdes destas pessoas morreram de TB [WHO 2012].
Apesar do nimero de casos de doencas e mortes por TB terem caido ao longo dos
ultimos seis anos, a doenga ainda persiste como grave problema de saude nos paises em
desenvolvimento onde, em 2010, ocorreram 95% das mortes por TB [WHO 2012].

A OMS sugere a baciloscopia como o método de diagndstico principal para TB.
Em paises em desenvolvimento, devido ao baixo custo, prefere-se a baciloscopia de
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campo claro a baciloscopia de fluorescéncia. Devido a sua alta sensibilidade, a Gltima ¢
o método utilizado em paises desenvolvidos [Luna 2004].

Diversas técnicas de reconhecimento de padrdo em imagens baciloscopicas
obtidas por meio da microscopia de campo claro tém sido registradas na literatura:
[Costa 2008], [Sadaphal 2008], [Raof 2008], [Sotaquira 2009], [Khutlang 2009],
[Makkapati 2009] e [Khutlang 2010]. Como pioneiros em segmenta¢do de bacilos da
TB em imagens de microscopia de campo claro, Costa et al. (2008) utilizaram a
imagem de diferenca R-G (Red — Green: componentes do espago de cor RGB) como
ponto chave do método de segmentagdo. Sadaphal et al. (2008) e Raof et al. (2008)
também utilizaram informagdes de cor, do espaco de cor RGB (Red, Green, Blue —
Vermelho, Verde, Azul), para segmentar o Mycobacterium tuberculosis. Além disso,
Sadaphal ef al. (2008) utilizaram andlise de forma e tamanho. O método de
segmentacao proposto por Sotaquira et al. (2009) utiliza a componente Cr do espago de
cor YCbCr (Luminance, Chrominance Blue, Chrominance Red — Luminancia,
Crominancia Azul, Crominancia Vermelha) e a componente a do espago de cor Lab (L
= Luminosidade, a = tonalidade verde-vermelha ¢ b = tonalidade azul-amarela ). A
técnica consiste em calcular os valores de limiar para as componentes Cr e a, baseados
na primeira derivada do histograma. Makkapati et al. (2009) segmentaram os bacilos
por limiarizagdo da componente H do espago de cor HSV (hue, saturation, value —
matiz, saturagdo, valor), escolhendo uma faixa adaptativa apropriada baseada na
imagem de entrada.

Khutlang et al. (2010) utilizaram classificadores de pixel, no espaco de cor
RGB, para segmentar bacilos em imagens de microscopia de campo claro. Em
[Khutlang 2009], foram empregadas duas etapas de classificacdo. Na primeira etapa,
uma classificagdo de pixels, foi utilizado o algoritmo de Anélise de Componentes
Principais (PCA - Principal Component Analysis) e os classificadores de pixel:
Gaussiano e Mistura de Gaussianas. Na segunda etapa, para remocao de ruidos, e para
identificar objetos no formato de bastonete, foram utilizados classificadores com
entradas invariantes a mudangas geométricas: classificador kNN; Gaussiano; Mistura de
Gaussianas; e o algoritmo PCA. Combinacdes de classificadores, tais como o
classificador de Bayes, regressao linear e discriminante quadratico, também foram
utilizadas para obter uma melhor remocao dos ruidos.

Este artigo propde um novo método para segmentacao de bacilos em imagens de
baciloscopia de campo claro. Essa segmentacdo utilizou classificadores de pixel. Os
pixels foram classificados como pertencentes ao bacilo ou pertencentes ao fundo. As
variaveis de entrada para os classificadores foram selecionadas a partir das componentes
dos seguintes espagos de cor: RGB, HSI (hue, saturation, intensity — matiz, saturacao,
intensidade), YCbCr e Lab. A selecio do conjunto 6timo de varidveis foi feita
utilizando a técnica de selegdo escalar de caracteristicas. As técnicas de classificagao
empregadas foram uma maquina de vetores de suporte (SVM - support vector machine)
e uma rede neural multicamada treinada pelo algoritmo Backpropagation.

2. Materiais e Métodos

2.1. Materiais

Foi utilizado um total de 120 imagens com resolucdo de 2816x2112 pixels, obtidas de
campos de laminas com esfregaco de 12 pacientes. As laminas foram preparadas
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utilizando o método de coloracao de Kinyoun. As imagens foram capturadas a partir de
uma camera digital modelo Canon PowerShot A640 de 10 megapixels, acoplada a um
microscopio Otico de campo claro da marca Zeiss Axioskop 40. As  laminas  foram
preparadas no Laboratdério de Micobacteriologia do Instituto Nacional de Pesquisas da
Amazonia (INPA), Manaus, Brasil. As imagens adquiridas tiveram o foco avaliado
previamente por Kimura et al. (2010) que, a partir de um estudo sistematico, buscaram
selecionar a melhor métrica para aplicagdes de autofoco em imagens de microscopia de
campo claro.

Para a classificacdo dos bacilos, as imagens foram separadas em dois grupos,
baseado no contetido de fundo: a) imagens com alta densidade de conteido de fundo
(CFA); b) imagens com baixa densidade de contetido de fundo (CFB). Como mostrado
na sec¢ao resultados, imagens do grupo CFB apresentam menos ruidos do que imagens
do grupo CFA. A Figura 1 (a) mostra uma imagem do grupo CFA e a Figura 1 (b)
mostra uma imagem do grupo CFB. Como mostrado, no fundo das imagens CFA, ha
uma predominancia da cor azul, enquanto que no fundo das imagens CFB ha uma
predominancia da cor branca.
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Figura 1. (a) Imagem com alta densidade de conteudo de fundo. (b) Imagem
com baixa densidade de contetido de fundo.

Para classificar as imagens nesses dois grupos, a componente H, do espago de
cor HSI, foi utilizada, como mostrado na Figura 2. Para cada imagem foi calculado o
percentual de pixel na faixa que representa o azul do fundo (0,50 — 0,70).

0 016 033 049 066 0,83 1

0 60 120 180 240 300 360
Figura 2. Escala de tonalidade do espaco de cor HSI

Para cada imagem foi obtida a percentagem de pixels com o matiz na faixa da
cor azul. A Figura 3 mostra esta porcentagem, para imagens de ambos os grupos,
representada com barras. As barras foram organizadas de forma que as 60 primeiras
imagens tém as barras correspondentes a valores de porcentagem baixos e as ultimas 60
imagens tém barras correspondentes a valores de porcentagem altos. Um limiar
experimental de 13,56 foi estabelecido para separar imagens como pertencentes ao
grupo CFB ou ao grupo CFA. Esse valor de limiar ¢ mostrado como uma linha na
Figura 3. Quando o valor da barra é menor que o limiar, a imagem ¢ considerada como
pertencente ao grupo CFB. Quando o valor da barra ¢ maior que o limiar, a imagem ¢
considerada como pertencente ao grupo CFA.
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Figura 3. Porcentagens em barra para todas as imagens dos grupos CFB e
CFA.

2.2. Métodos

O método de segmentacdo do bacilo é mostrado no diagrama em blocos na Figura 4. As
principais etapas do método sdo: selecao de caracteristicas, classificacao de pixel e pos-
processamento. As trés etapas sdo descritas a seguir.

Selecgéo de _|Classificagédo de Pos-
Caracteristicas Pixels processamento

Figura 4. Etapas do método de segmentacéo do bacilo

2.2.1. Selecao de Caracteristicas

As caracteristicas utilizadas para a classificagdo de pixel foram as componentes e
subtra¢do das componentes dos espacos de cores: RGB, HSI, YCbCr e Lab. O Conjunto
C de 30 caracteristicas foi utilizado: C = {R, G, B, R-B, R-G, G-B, ~R, ~G, ~B, H, S, |,
H-S, H-I, S-1, R-1, G-I, B-1, Y, Cb, Cr, Y-Cb, Y-Cr, Cb-Cr, L, a, b, L-a, L-b, a-b}.

A técnica usada para selecionar as melhores caracteristicas foi a de sele¢do
escalar de caracteristicas, descrita em Theodoridis e Koutroumbas (2006). Essa ¢ uma
técnica “ad-hoc” que incorpora informacdo de correlagdio combinada com critérios
adaptados para caracteristicas escalares. A escolha da técnica de selecao escalar de
caracteristicas em detrimento da técnica vetorial deveu-se a complexidade

computacional dessa ultima. O processo ¢ dividido em trés partes, conforme descrito a
seguir:

A. Utilizar uma medida de separagdo de classes para selecionar a primeira
caracteristica. Nesse trabalho usamos a medida FDR (FDR - Fisher’s
Discriminant Ratio), definida como:

(g~ m )2
FDR=—L1 "2

(1)
o1 toy
2 £ s . ~ .
Em que: u; e o,” representam a média e o desvio padrdo, respectivamente, da

o4 2 . , 1.
caracteristica na classe w;; u, e g,” representam respectivamente a média e o
desvio padrao da mesma caracteristica na classe w,.
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A medida FDR ¢ calculada para cada caracteristica xx, sendo seu valor C(k),
k=1,2...m. A caracteristica com maior valor de C(k) ¢ a primeira caracteristica
selecionada. Essa caracteristica ¢ denominada Xx;j.

B. Seja xyx a k-ésima caracteristica do n-ésimo padrdo, com n=I1, 2,....N e k=1,
2,....m. Define-se o coeficiente de correlagdo cruzada entre duas caracteristicas i
€j como:

N
n=1 Xnixnj
N 2 N 2
Zn:l Xni Zn:l an (2)

Calcular p;; entre a primeira caracteristica selecionada xj; € as outras m — 1
caracteristicas, isto € p; ;, j # i;.

Pij =

Selecionar a segunda caracteristica xj, para a qual

i, =arg max{e,C(j) —« - Jforall j=i 3
2 g | { 1 (J) 2|p|1j|} J ()

Em que: a; ¢ a, sdo fatores que regulam a importancia relativa de cada um dos

termos. Nesse trabalho utilizou-se = 0,5e ay= 0,5.

C. Selecionar as outras caracteristicas x;_, k=3, ...m de tal forma que:
. ) k-1
iy =arg mj;\x a1C(J)——k —1r§1| pirj | 4)

2.3. Classificacao

Na etapa de classificacdo os pixels de uma imagem sao classificados como pertencentes
ao bacilo ou ao fundo. Dois métodos de classificacdo foram empregados: SVM e redes
neurais artificiais. O treinamento dos classificadores foi feito utilizando 1200 pixels
pertencentes a bacilos e 1200 pixels pertencentes ao fundo. O conjunto de teste foi
composto, também, por 1200 pixels de bacilos e 1200 pixels de fundo. Esses pixels
foram extraidos de todas as 120 imagens.

2.3.1. Maquina de Vetores de Suporte

Maquinas de vetores de suporte sdo maquinas de aprendizado bindrias usadas para
separar dados pertencentes a duas classes, a partir de um hiperplano que maximiza a
margem de separacao [Haykin 1999].

De acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2006), para classes separdveis, 0s
parametros do hiperplano que maximizam a margem sdo calculados através da
determinagdo do vetor de pesos w e da polarizacdo wy, tal que a expressao (5) seja
minimizada satisfazendo as condi¢oes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

1
Jw) = fw & (5)

Para classes ndo separdveis, os mesmos parametros podem ser calculados
minimizando a expressao (6), onde novas variaveis ¢;, conhecidas como varidveis de
folga sdo introduzidas. O objetivo agora € tornar a margem tao grande quanto possivel,
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mas ao mesmo tempo manter o nimero de pontos com ¢ > 0 tdo pequeno quanto
possivel [Theodoridis e Koutroumbas 2006].

1, N
I8 = ZIWIF 4C 2. ©)

O parametro C na expressdao (7) ¢ uma constante positiva que estabelece um
compromisso entre a variavel de folga e a margem [Bishop 2006].

SVMs utilizam kernels para mapear o vetor de caracteristicas para um espaco de
dimensao maior e dessa forma permitir a classificacdo em espagos nao separaveis
linearmente. A Tabela 1 ilustra os kernels utilizados nesse artigo [Theodoridis e
Koutroumbas 2006], [Bishop 2006], [Abe 2010] e [Taylor 2004].

Os valores do parametro C utilizados foram: 0,2, 0,4, 0,8, 1,6, 3,2, 6,4, 12,8,
25,6, 51,2 ¢ 102,4. A fim de obter o melhor classificador SVM, 250 simulacdes foram
realizadas, combinando cada um dos kernels mostrados na Tabela 1 com os valores
escolhidos para o parametro C.

2.3.2. Redes Neurais Artificiais

A rede neural utilizou uma arquitetura n-m-I. Para ajustar a melhor arquitetura, os
valores de n e m assumiram valores do seguinte conjunto: {3,6,9,12,15,18}. Foi
realizado um total de 180 simula¢des combinando diferentes valores de n ¢ m. O
algoritmo de treinamento usado foi o backpropagation associado ao método de
otimizagdo Levenberg-Marquardt [Cichoki e Unbehauen 1993]. A fun¢do de ativagdo
utilizada nos neurdnios de todas as camadas foi a tangente hiperbdlica. O critério de
convergéncia utilizado foi um erro quadratico de 10™.

2.4. Pos-processamento

Apos todos os pixels serem classificados como pertencentes ao bacilo ou ao fundo, um
filtro morfologico foi aplicado para remover ruidos maiores que 150 pixels e menores
que 20 pixels. Experimentalmente, para as dimensdes das imagens utilizadas, observou-
se que objetos maiores do que 150 pixels e menores do que 20 pixels, ndo correspondem
a bacilos.

Tabela 1. Kernels utilizados

Kernel Fung¢ao/Método

Linear K(x,z) =Xz
Polynomial Kxz)=0xz+n)d,y>0
Radial exp(—y l|x-z[12)d,y >0
Quadratic K(xz) = K(x,2)2
perceptron multicamada | wT x +wpg

3. Resultados

3.1. Conjunto de Caracteristicas Selecionadas

A selecao das melhores caracteristicas foi feita utilizando o conjunto de caracteristicas
F, descrito previamente, como ponto de partida. De cada uma das 120 imagens, 20
pixels pertencentes a bacilos e 20 pixels pertencentes ao fundo foram extraidos.
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Utilizando uma técnica de selegdo escalar de caracteristicas, conjuntos com 4, 5, 6, 7 ¢ 8
caracteristicas foram selecionados. A Tabela 2 mostra as caracteristicas selecionadas
para cada um desses conjuntos.

Tabela 2. Conjuntos de caracteristicas selecionadas

Numero de caracteristicas Conjuntos de caracteristicas
4 {G-I, L-a, Y-Cr, a}
5 {G-I, L-a, Y-Cr, a, R-G}
6 {G-I, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-1}
7 {G-I, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-I, a-b}
8 {G-I, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-I, a-b, H}

3.2. Classificac¢ao

Para cada simulag¢do (com uma combinag¢do diferente do kernel e do pardmetro C) com
o classificador SVM, a acuricia foi calculada, e para cada simulacdo (com uma
arquitetura diferente) com o classificador de rede neural, o mesmo pardmetro também
foi calculado.

A melhor acurécia da rede neural foi combinada com uma arquitetura 18-3-1 ¢
com o conjunto de cinco caracteristicas selecionadas. A melhor acuracia de SVM foi
obtida com o kernel quadratico, C=1,6 ¢ com o conjunto de sete caracteristicas
selecionadas. A Tabela 3 mostra os valores de acuracia, sensibilidade e especificidade
dos melhores classificadores. A Tabela 4 mostra os resultados dos melhores
classificadores quando aplicados a classificacdo dos bacilos em todas as 120 imagens
utilizadas nesse estudo (imagens do grupo CFB e imagens do grupo CFA). A taxa de
acerto ¢ definida como a razao entre a quantidade de bacilos classificados corretamente
e o numero total de objetos classificados como bacilo. A taxa de erro ¢ definida como a
razdo entre a quantidade de ruidos classificados como bacilo e niimero total de objetos
classificados como bacilo.

Tabela 3. Desempenho dos melhores classificadores

Classificador | Amostra Acuracia (%) | Sensibilidade (%) | Especificidade (%)
SVM Treino 93,08 93,58 92,58

Teste 93,25 93,75 92,75
Rede Neural Treino 90,87 92,75 89,00

Teste 91,45 93,41 89,50

A Tabela 3 mostra que, na classificagdao de pixel, os melhores valores da sensibilidade,
especificidade e acuracia foram obtidos para o classificador SVM. Por outro lado, a
Tabela 4 mostra que, na classificacdo de bacilo, a melhor taxa de acerto para o grupo
CFA e a melhor taxa de acerto global foi obtida com a rede neural, enquanto que a
melhor taxa de acerto para o grupo CFB foi obtida com o classificador SVM. As
diferencas de porcentagens entre os dois classificadores, todavia, sio pequenas. E
notavel que a taxa de erro no grupo CFB ¢ muito menor do que no grupo CFA.
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Tabela 4. Desempenho dos classificadores na segmentacao do bacilo

Classificador | Grupo | Sensibilidade (%) | Taxa de acerto (%) | Taxa de erro (%)
CFA 95,77 49,42 50,58
SVM CFB 93,92 96,13 3,87
Todas 94,95 62,74 37,26
CFA 94,16 50,63 49,37
Rede Neural | CFB 90,32 94,78 5,22
Todas 92,47 63,36 36,64

As Figuras 5 e 6 mostram imagens originais de microscopia de campo claro
pertencentes aos grupos CFB e CFA, respectivamente, com as correspondentes imagens
de bacilos segmentados. Como mostrado, a imagem CFB apresenta uma pequena
quantidade de ruidos, enquanto que a imagem CFA possui uma grande quantidade de
ruidos. As imagens originais sdo apresentadas com os bacilos marcados. Um circulo
envolve bacilos verdadeiros. Um retangulo envolve um aglomerado de bacilos. Um
poligono envolve bacilos duvidosos (o foco ou a geometria ndo permite identificar se o
objeto ¢, de fato, um bacilo). Quando determinados a acurécia, sensibilidade,
especificidade, taxa de acerto e taxa de erro, os aglomerados de bacilos ou bacilos
duvidosos ndo foram levados em consideracdo. O primeiro foi excluido porque ndo ¢
possivel saber o nimero exato de bacilos quando estdo em aglomerados. O ultimo foi
excluido porque ndo ¢é possivel dizer com certeza que o objeto ¢ realmente um bacilo.

4. Conclusao

Uma nova técnica para identificacdo de bacilos foi apresentada. A principal diferenca
entre este trabalho e outros ja apresentados € que as caracteristicas utilizadas como
entradas nos classificadores foram selecionadas de quatro diferentes espacos de cores.
Um total de 30 caracteristicas foi utilizado. Inclusas nessas caracteristicas estdo
subtragdes de componentes de diferentes espacos de cores. Dois tipos de classificadores
foram utilizados: SVM e rede neural. Os resultados mostraram que o melhor
classificador SVM foi obtido com um conjunto de sete caracteristicas, enquanto que o
melhor classificador neural foi obtido com um conjunto de cinco caracteristicas. Outro
ponto chave foi a separagdo de imagens de microscopia em dois grupos: o primeiro
apresentando um fundo com alta densidade de contetido € o segundo apresentando um
fundo com baixa densidade de conteido. A taxa de erro em imagens com um fundo de
baixa densidade € significativamente menor que em imagens com uma alta densidade de
conteudo de fundo. A maior taxa de erro em imagens com alta densidade de contetido
de fundo foi devido ao fato de que, nesse tipo de imagem, existem muitos ruidos com a
mesma tonalidade do bacilo. O método descrito neste trabalho ¢ adequado para
segmentar bacilos em imagens com baixa densidade de conteudo de fundo. Novos
esfor¢os estdo, agora, concentrados em técnicas de filtro para remover ruidos presentes
em imagens com alta densidade de contetido de fundo. Um préximo trabalho mostrara
resultados promissores de filtros que combinam informagdes de cor e de geometria.
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Figura 5. Exemplo de imagem CFB com a correspondente imagem de bacilo
segmentado. (a) Imagem original com o bacilo marcado. (b) Resultado da
aplicacdo da melhor rede neural na segmentacédo do bacilo.

(b)
Figura 6. Exemplo de imagem CFA com a correspondente imagem de bacilo
segmentado. (a) Imagem original com o bacilo marcado. (b) Resultado da
aplicacdo da melhor rede neural na segmentacédo do bacilo.
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MYCOBACTERIUM TUBERCULOSIS RECOGNITION WITH CONVENTIONAL
MICROSCOPY

Cicero F. F. CostaFilho, Pamela C. Levy, Clahildek M. Xavier,
Marly G. F. Costa, Luciana B.M.Fujimoto, Julia Salem

Abstract — this paper presents a new method for segmentation of
tuberculosis bacillus in conventional sputum smear microscopy.
The method comprises two main steps. In the first step is
accomplished a scalar selection of characteristics from the
following color spaces: RGB, HSI, YCbCr and Lab. In the
second step two types of pixel classifiers, using these selected
characteristics as inputs, are optimized: a support vector
machine classifier and a feedforward neural network classifier.
The classifiers with optimized architectures ate then used to
bacilli segmentation. A sensitivity of 94% is achieved in bacilli
detection.

Keywords — image segmentation, conventional sputum smear
microscopy, tuberculosis, feature selection, pixel classifiers,
SVM, backpropagation.

I. INTRODUCTION

According to the Global TB control report of 2010 of the
World Health Organization-WHO [1], the global burden of
disease caused by Tuberculosis - TB in 2009 is as follows: 9.4
million incident cases, 14 million prevalent cases, 1.3 million
deaths among non HIV-positive people and 0.38 million
deaths among HIV positive people.

To stop TB WHO adopted a Partnership Global Plan,
launched in January 2006, which includes smear sputum
microscopy as the main diagnostic tool.

Two techniques are used for TB diagnostic with sputum
smear  microscopy:  Fluorescence  microscopy  and
conventional microscopy. Fluorescence microscopy uses an
acid-fast fluorochrome dye (eg, auramine O or auramine-
rhodamine), while conventional microscopy uses the
carbolfuchsin Ziehl-Neelsen - ZN or Kinyoun acid-fast stains.
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While the first one uses an intense light source, such as a
halogen or high-pressure mercury vapor lamp, the second one
uses a conventional artificial light source.

Fluorescence microscopy has the following main
advantages over conventional microscopy: 1) Fluorescence
microscopy uses a lower power objective lens (typically 25x),
while conventional microscopy uses a higher power objective
lens (typically 100x). As a consequence fluorescence
microscopy allows the same area of a smear to be scanned in a
much short timer than with conventional microscopy [2];

2) Fluorescence microscopy is on average 10% more
sensitive than conventional microscopy [3].

The main shortcomings of fluorescence microscopy are: 1)
The relatively high costs of the microscopy unit and its
maintenance when compared with the conventional
microscopy unit; 2) The handling and maintenance of the
optical equipment require advanced technical skill [4].

TB diagnosis in sputum smear microscopy is performed by
counting the number of bacilli present in approximately 100
fields. This counting can be done manually or automatically.

Some authors [5-7] claimed that the main advantages of an
automatic bacilli screening over a manual one are better
reproducible values for sensitivity and specificity and a faster
screening process.

Steps involved in automated microscopy include those
shown if Figure 1.

Auto
Focusing

Image
Capture

Image
Segmentation

Object
Classification

Fig. 1 Steps involved in bacilli segmentation

In fluorescence microscopy images, the bacilli are easily
separated from the background with a threshold operation.
Afterwards, the segmentation is performed using edge
detection operators, such as canny operators (Veropoulos et.
al., 1998; Forero et. al., 2004) [8-9]. Intermediate steps for
edge linking and boundary tracing are also employed. In
conventional microscopy images, the bacilli are not easily
separated from the background with a threshold operation. In
this case, for bacilli segmentation, color space techniques are
used. The techniques found in the literature vary: histogram
based techniques, Bayesian pixel classifiers, KNN pixel
classifiers, etc. The color spaces used also vary: RGB, YCbCr
and Lab. The majority of the authors used the RGB color



space. Only Sotaquirda et. al. [6] used a combination of
components of color spaces YCbCr and Lab.

This paper proposes a new method for bacilli segmentation
in sputum smear microscopy. The main features of the
proposed method that distinguish it from the others are:

1) Classify the images according to the background
content, as belonging to a group of high background
density or to a group of a low background density.

2) The input variables to the segmentation classifier were
selected from the components and subtraction of
components of the following color spaces: RGB, HSI,
YChCr e Lab.

3) For bacilli classification, associated with geometric
variables, a new parameter of color measure, called
color reason.

In the sequence is described this new method.

Il. MATERIALS AND METHODS

A. Materials

It was used 120 images with a spatial resolution of
2816x2112 pixels, obtained from sputum smear microscopy
slices of 12 patients. The slices were prepared using the uses
the Kinyoun acid-fast stain and counterstained with methylene
blue solution. The images were captured using a digital
camera model Canon Power Shot A640 of 10 megapixels,
attached to a conventional microscope model Zeiss Axioskop
4 (second block of Fig.1).

The slices were prepared in Micobacteriology Laboratory
of Instituto Nacional de Pesquisas da Amazonia (INPA),
Manaus, Brazil. The image focus (first block of Fig.1) was
established in a previously work of Kimura et al. [10].

B. Images Groups

For bacilli segmentation, based in the background content,
the images were divided in two main groups: a) high density
of background content (HDB) and b) low density of
background content (LDB). The HDB group is characterized
by a strong presence of counterstain with methylene blue
solution in the background, while the LDB group is
characterized by a weak presence of this same counterstain.
Fig. 2 shows one image of HDB type and other image of LDB
type. As shown, the background of HDB images there is a
prevalence of the blue color while in the background of LDB
images there is a prevalence of white color.
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Fig. 2 (a) Image with high density of background content; (b) Image with low
density of background density.
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To classification of the images in these two groups was
used the hue component of the HSI space. For each image was
calculated the percentage of pixels in the range of blue color
(0.5-0.7). For each image was obtained the percentage of
pixels with hue component in blue color range. Fig. 3 shows
this percentage, for images of both groups, represented with
bars. The bars were organized so that the first sixty images
have bars corresponding to low percentage values and the
sixty last images have bars corresponding to high percentage
values. An experimental threshold of 13.56 was established to
separate images as belonging to group LDB or to group HDB.
This threshold value is shown as a horizontal line in Fig. 3.
When the bar value was less than this threshold the image was
considered as belonging to LDB group. When the bar value
was higher than this threshold the image was considered as
belonging to HDB group.

C. Segmentation

The features used for pixels classification in the
segmentation step were the components and subtraction of
components of the following color spaces: RGB, HSI, YCbCr
and Lab. A set, F, of 30 features was used: F = {R, G, B, R-B,
R-G, G-B, ~R, ~G, ~B, H, S, I, H-S, H-I, S-1, R-I, G-I, B-1, Y,
Cb, Cr, Y-Cb, Y-Cr, Cb-Cr, L, a, b, L-a, L-b, a-b}. The
technique used to select the best features was the scalar
feature selection one [11]. For application of this technique,
from each one of the 120 images were extracted 20 pixels
belonging to bacilli and 20 pixels belonging to background.
Sets with 4,5,6,7 and 8 features were produced as a result.
Table I shows the selected feature of each one of these sets.

Mmages CFB, CFA
Threshold 13.56
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Images CFB(1-60), CFA(61-120)
Fig. 3 Histograma de limiarizag&o entre os grupos de alta e baixa densidade.

TABLE |
SETS OF SELECTED FEATURES

Number of features Sets of selected features
4 G-I, L-a, Y-Cr,a
G-I, L-a, Y-Cr, a, R-G
G-I, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-I
G-l, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-l, a-b
G-l, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-1, a-b, H

o|N|o|ol

Two classification methods were employed: support vector
machine (SVM) and neural network (NN). The training of the
classifiers was done using 1200 pixels belonging to bacilli and
1200 pixels belonging to the background. The test set was also
comprised of 1200 pixels belonging to bacilli and 1200 pixels



belonging to background. These pixels were extracted of all
120 images.

The following kernels were used with SVM’s: linear,
polynomial, radial, quadratic and perceptron. The values of
the C parameter used were: 0.2, 0.4, 0.8, 1.6, 3.2, 6.4, 12.8,
25.6, 51.2 and 102.4. In order to obtain the best SVM
classifier it was performed 250 simulations combining one of
the kernels with foregoing values of the C parameter.

The NN used had an architecture n-m-1. To adjust the best
architecture the values of n and m assumed values of the
following set: {3,6,0,12,15,19}. A total of 180 simulations
were done combining different values of n and m. The training
algorithm used was the backpropagation one associated with
the Levenberg-Marquardt optimization method [12]. The
convergence criteria used was a quadratic error of 10,

D. Classification

For bacilli classification a combination of geometric
characteristics and a parameter called color ratio was used.
The following geometric characteristics were investigated:
area, perimeter, compactness, eccentricity and the Hu’s
moments  of  first, second and  third  order:
H10s Hozs B0, B11) Ba2) B21, B30, Boz - The idea was select one
best geometric characteristic to classify bacilli. For this
purpose was extracted the contour of 500 bacilli [13] and
calculated the following parameters for each one of these
geometric  characteristics: average value (1), standard
deviation (o) and variation coefficient (v), defined as:

v= % 100 (1)

The best geometric characteristic chosen was the one with low
value of v. Table Il shows these parameters values. As shown,
the best geometric characteristic determined was the
eccentricity. In order of minimizing the false positive value in
classification, a threshold value of 0.77 for the eccentricity
was used to bacilli and noise classification. Objects with
eccentricity higher than 0.77 were considered bacilli,
otherwise were considered noise.

TABLE Il
GEOMETRIC CHARACTERISTICS PARAMETERS
arameter Average Standard | Variation
Geometric value Deviation | Coefficient
Characteristic
Area 625.34 232.09 37.12
Perimeter 126.03 34.08 27.04
Excentricity 0.95 0.03 2.96
Compactness 0.51 0.12 23.11
H1o 1.06 0.27 25.31
Ho2 24.47 0.73 29.46
Hao 7.61 1.39 18.32
Ui 8.73 1.17 13.38
Uio 17.60 2.06 11.68
g 5.23 1.27 24.34
Uy 17.66 2.23 12.61

For images of group 1 the eccentricity was enough to
obtain good classification rates. For images of group 2,
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nevertheless, another parameter, the Color Ratio (CR) was
employed. This parameter is defined with the aid of Fig. 4.
Two points are initially defined C, andB,. The first one
corresponds to the center of bacillus. The second one is the
first point out of bacillus, in the same horizontal, in left or
right side of center point, if the bacillus major axis is vertical.
If bacillus major axis is horizontal, second point is the first
point out of bacillus, in the same vertical, in up or down side
of center point, if the bacillus major axis is vertical. Fig.4
shows a bacillus with vertical major axis and B, was chosen
in left side of center point C, (it also could be in right side).

To definition of CR in expression (4), is used the intensity
differences of red and green component in center point and
border point, as defined in expression (2) and (3):

difp = ch - RBp )

dife = ch - GBp ®)

CR=%Ur 4)
difg

Where: Re, - value of R componentin C,.
Rg, - value of G component in B,,.
ch-value of green component in G,
Gp,- value of green component in B,

Fig. 4 Figure used to definition of color reason. C,, — bacillus center point, B,
— bacillus border point.

The following set or rules, color ratio filter, are used to
decide in an object is a bacillus or a noise:

if Re, > Gc, and R¢, > Bc,
object is bacillus
elseif R¢, > chand R¢, < B,
if difg > 0and dif; > 0and CR > 2
objetc is a bacillus
elseif dify > 0nd dif; > 0
object is a bacillus
elseif dify < 0 and dif; < 0and CR < 0.5
object is a bacillus
else
objetc is not a bacillus
elseif R, <G, and R¢, < B,
objetc is not a bacillus

Where: B, - value of green component in C,,



The idea explored with the CR filter is the following. Due
to Kinyoun acid-fast stain, when bacillus is over a white
background (with weak presence of counterstain with
methylene blue solution), its color is light fuchsia. When the
bacillus is over a blue background (with strong presence of
counterstain with methylene blue solution), its color is dark
purple. In the first case there is a predominance of the red
component over the green and blue components. In the second
case there is a predominance of the blue component over the
other two components. The red component, nevertheless, is
predominant over the green component. These observations
are summarized in the rules just presented.

To demonstrate the application of these rules, we use the
following figures: Fig. 5(a) shows and original group 2 image,
Fig 5(b) shows the output of segmentation; Fig. 5(c) shows
the output of the eccentricity filter and Fig 5(d) shows the
output of the color ratio filter. Fig. 5(b) shows four marked
objects: O, and O, — these objects are not bacilli and are
eliminated with eccentricity filter. O; and O, — these objects
are not bacilli and are eliminated only with CR filter; Os —is a
bacillus, not eliminated in both filters. Fig 6(a), Fig 6(b) and
Fig 6(c) show a profile of component intensity of objects O,
O, and Os. In each graph, the coordinate x = 0 corresponds to
point B, and the right coordinate of the graph, to C,,. Table 11l
shows values of dify, dif; and CR for objects O; and Oy.

TABLE Il
VALUES OF DIFg, DIF; AND CR FOR OBJECTS O3 AND Oy

Object i Charac.terlstlc
difg dif; CR
03 -65 -85 0.76
04 -62 -86 0.72
1. RESULTS

First of all we will comment about the segmentation results.
The best accuracy of the neural network was obtained with an
architecture 18-3-1 and with the set of 5 selected features.

The best accuracy of SVM was obtained with a quadratic
kernel, C=1.6 and with the set of 7 selected features.

Table 111 shows the values of accuracy, sensitivity and
specificity of the best classifiers.

TABLE IV
PERFORMANCE OF THE BEST CLASSIFIERS

- Accuracy | Sens. | Espec.
Classifier Sample (%) (%) (%)
Train 93.08 93.58 | 92.58

SVM Test 93.25 93.75 | 92.75
Backpropagation Train 90.87 92.75 | 89.00
propag Test 91.45 | 93.41 | 8950

Table V shows the results of best classifiers when applied
to bacilli classification when all 120 images are used. The
precision is defined as the ratio of quantity of bacilli correctly
classified and number of objects classified as bacilli. The false
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detection is defined as the ratio of quantity of noise classified
as bacilli and number of objects classified as bacilli.

(d)
Fig. 5: (a) original image; (b) output of segmentation; (c) output of
eccentricity filter; (d) output of Color Reason filter.
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Fig. 6: (a) object O; with corresponding profile RGB; (b) object O, with
corresponding profile RGB; (c) object Os with corresponding profile RGB

TABLE V
PERFORMANCE OF THE CLASSIFIERS IN BACILLI SEGMENTATION

. Sensitivity | Precision Fals_e
Classifier Group (%) (%) detection
(%)
HDB 95.77 49.42 50.58
SVM LDB 93.92 96.13 3.87
All images 94.95 62.74 37.26
HDB 94.16 50.63 49.37
Neural network LDB 90.32 94.78 5.22
All images 92.47 63.36 36.64

Table VI shows the result after eccentricity filter

application, while Table VII shows the result after CR filter
application.

TABLE VI
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PERFORMANCE AFTER ECCENTRICITY FILTER APPLICATION

- Sensitivity | Precision Fals.e
Classifier Group (%) (%) detection
(%)
HDB 95.62 64.84 35.16
SVM LDB 92.07 98.62 1.38
All images 94.06 76.11 23.89
HDB 93.22 70.53 29.47
Neural network LDB 89.40 97.39 2.61
All images 91.53 80.06 19.94
TABLE VII
PERFORMANCE AFTER COLOR RATIO FILTER APPLICATION
L . False
Classifier Group Sensitivity | Precision detection
(%) (%)
(%)
HDB 95.62 85.31 14.69
SVM LDB 92.07 100 0
All images 94.06 86.28 13.72
HDB 93.22 92.8 7.2
Neural network LDB 89.40 99.1 0.9
All images 91.53 91.49 8.51
V. CONCLUSION

A new technique of bacilli recognition was presented in this
paper. The main difference of this paper from others
previously presented is that the features used as input of
classifiers were selected from four different space colors. A
total of 30 features were used. Included in these features are
subtractions of color components of different color spaces.
Two types of classifiers were used: SVM and neural network.
The results showed that the best SVM classifier was obtained
with a group of 7 features, while the best neural network
classifier was obtained with a group of 5 features. Another
key point was the separation of sputum smear microscopy
images in two groups: the first one presenting a high density
background and the second one presenting a low density
background. The best sensitivity, 95.62% was obtained with
HDB images and SVM classifier, while the best false
detection, 0%, was obtained with LDB images and SVM
classifier. The best overall sensitivity, 94.06%, was obtained
with SVM classifier. The best overall false detection, 8.51%,
was obtained with NN classifier. Khutlang et al [7] reported a
sensitivity of 97.77%, while Sotaquira et al. [6] reported a
false detection of 9.78%.
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ANEXOS

ANEXO A: DESCRICAO DO METODO DE COLORACAO ZIEHL-

NEELSEN

De acordo com BRASIL (2008) o procedimento detalhado para a realizagdo do
método de ZN segue 0s seguintes passos:
% Coloracao do esfregaco pelo Método de Ziehl-Neelsen:

1. Colocar as laminas com o esfregaco voltado para cima, sem encostar umas nas outras
e de acordo com o nimero de ordem de registro no suporte para corar.

2. Forrar um funil de vidro com papel de filtro e filtrar a Fucsina Fenicada a 0,3% para
dentro do frasco conta-gotas. Filtrar apenas o volume suficiente para cobrir os
esfregacos das laminas que vocé vai corar.

3. Cobrir com a Fucsina filtrada, todo o esfregaco de cada uma das laminas.

OBS.: E fundamental filtrar a Fucsina, na hora do uso, para retirar os cristais que se
formam quando a mesma esta em repouso.

4. Enrolar um chumaco de algodao na ponta de uma haste de metal com protecdo contra
aquecimento numa das extremidades.

5. Umedecer o algoddo com alcool etilico. Cuidado para ndo escorrer alcool etilico na
haste.

6. Colocar fogo no algoddo umedecido com alcool etilico.

7. Passar a chama lentamente por debaixo das laminas até que ocorra a emissdo de
vapores visiveis, conforme Figura 41. Retirar imediatamente a chama para evitar que a

Fucsina ferva.
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Figura 41 - Aquecimento da Fucsina.
FONTE: BRASIL, 2008.
Marcar o tempo de 5 minutos assim que ocorrer a primeira emissédo de vapores, e
repita 0 passo 7 mais duas vezes. Isso significa que, ao todo, deve-se passar trés vezes a
chama lentamente até a emissdo de vapores e essa operacdo deve durar 5 minutos, a contar da
primeira emissao de vapores.
8. Inclinar cada uma das laminas e derramar a Fucsina na pia.
9. Abrir devagar a torneira até obter um filete de &gua corrente para lavar as laminas.
Deixar o filete de agua cair em cima do nimero de cada lamina, para que escorra

suavemente sobre o esfregaco até eliminar todo o corante, conforme Figura 42.

Figura 42 - Lavagem da Fucsina em agua corrente.
FONTE: BRASIL, 2008.
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10. Lavar também o lado oposto ao esfregaco de cada Idmina para eliminar a Fucsina ali
depositada, se necessario passar uma gaze para retirar a fuligem do fogo, aderida no
lado de baixo da lamina.

11. Colocar cada ldamina novamente no suporte com o esfregaco voltado para cima.

12. Repetir os itens de 10 a 12 para todas as laminas que estdo com fucsina.

X/
°e

Descoloracao do esfregaco pelo Método de Ziehl-Neelsen:

1. Cobrir completamente cada lamina com a Solucdo Descorante de Alcool-Acido a 3%,
e esperar 1 minuto.

2. Segurar cada lamina pela borda numerada, inclinar e derramar a solugéo descorante na
pia.

3. Deixar o filete de &gua corrente cair em cima do nimero de cada lamina, para que
escorra suavemente sobre o esfregaco e eliminar o Alcool-Acido.

4. Verificar se os esfregacos ficaram descorados. Considera-se descorado o esfregaco
que apresentar coloragdo esbranquigada ou levemente rosada.

OBS.: Os procedimentos de 1 a 3 ndo devem ultrapassar 3 minutos, considerando 0s
esfregacos de todas as laminas que estdo sendo descoradas.

5. Repetir os itens de 2 a 4 para todas as ldaminas que estdo com a Solugdo Descorante de
Alcool-Acido a 3%.

% Coloracédo de fundo pelo Método de Ziehl-Neelsen:

1. Forrar um funil de vidro com papel de filtro e filtre o Azul de Metileno a 0,3% num
frasco conta-gotas. Filtrar apenas o volume suficiente para cobrir o esfregaco das
laminas que vao ser coradas.

2. Cobrir o esfregaco de cada uma das laminas com o Azul de Metileno ja filtrado.

Esperar 30 segundos.
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3. Segurar, com uma pinca anatbmica e pela borda numerada, e inclinar cada lamina para
derramar o Azul de Metileno na pia.

4. Deixar cair um filete de 4gua corrente em cima do numero da Iamina, para que escorra
suavemente sobre o esfregaco até eliminar todo o Azul de Metileno a 0,3%.

5. Girar cada lamina e lavar também o lado oposto ao esfregaco para eliminar o Azul de
Metileno a 0,3% depositado ali.

6. Colocar cada uma das laminas em pé, para secar em uma estante de tubos. Essa estante

deve estar forrada com papel absorvente, de preferéncia papel de filtro.

As etapas do método de coloracdo de Ziehl-Neelsen sdo as mesmas para 0 método de
Kinyoun que, por ser um método de coloragdo a frio, utiliza uma concentragdo diferente do

corante Fucsina Saturada (3%) e ndo utiliza o aquecimento.
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ANEXO B: PROCEDIMENTOS PARA A REALIZACAO DA LEITURA

E CONTAGEM DOS BACILOS

De acordo com BRASIL (2008), o procedimento para a realizacdo da leitura e

contagem dos bacilos segue 0s seguintes passos:

— Registrar, no formulario papel quadriculado de registro dos resultados, o nimero da

lamina e se é para diagndstico ou controle conforme Figura 43.

Ministério da Salde
_ Secretaria de Vigilancia em Saude

Formulario de Papel Quadriculado

para Registro dos Resultados

Laboratario:
Diagnostico

Lédmina n°:

L]

Controle

L]

Laboratorio:
Diagnaostico

Laminan®:

I:I Controle I:I

N° de Bacilos:
N° de Campos:

Resultado/cruzes:

N° de Bacilos:
N° de Campos:

Resultado/cruzes:

Figura 43 - Formulario para Registro dos Resultados da Leitura.

FONTE: BRASIL, 2008.

Dividir mentalmente o campo microscopico, que estd visualizando, em quatro

quadrantes, utilizando os nimeros 12, 3, 6 e 9, como um reldgio conforme Figura 44.
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Figura 44 - Campo microscopico divido em quatro quadrantes.
FONTE: BRASIL, 2008.

— Iniciar a leitura pelo quadrante superior direito, entre os numeros 12 e 3. Utilizar o
botdo micrométrico para verificar a presenca de BAAR na superficie e em
profundidade. Contar os bacilos, se os mesmos forem visualizados.

— Continuar a leitura dos outros quadrantes no sentido dos ponteiros do relégio. Contar
0s bacilos presentes em todos os quatro quadrantes e anotar no papel quadriculado o
namero total de bacilos que foram encontrados nesse campo.

— Repetir os 2 itens anteriores até completar 20 campos, seguindo 0s mesmos
procedimentos.

— Somar os resultados dos 20 campos e calcular a média.

— Analisar a média obtida para os resultados nos 20 primeiros campos observados,
considerando as seguintes possibilidades:

1. Se a média for maior que 10 BAAR por campo, encerrar a leitura. Essa
amostra é positiva +++;
2. Se a média for inferior a 10 BAAR por campo, continuar a leitura até

completar 50 campos.
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— Fazer a leitura e anotar os resultados até completar 50 campos, seguindo 0s mesmos
procedimentos.
— Somar os resultados dos 50 campos e calcular a média.
— Analisar a média obtida para os resultados dos 50 campos observados, considerando as
seguintes possibilidades:
1. Se a média obtida for de 1 a 10 BAAR por campo, encerrar a leitura. Essa
amostra é positiva ++.
2. Se a média obtida for inferior a 1 BAAR por campo, continuar a leitura até
completar 100 campos.
— Fazer a leitura e anotar os resultados até completar 100 campos, seguindo 0s mesmos
procedimentos.
— Somar e analisar os resultados dos 100 campos considerando as seguintes
possibilidades:
1. Se for encontrado um total de 10 a 99 BAAR nos 100 campos examinados,
encerrar a leitura. Essa amostra é positiva +.
2. Se for encontrado um total de 1 a 9 BAAR nos 100 campos examinados,
relatar o nimero exato de BAAR encontrados.
3. Se ndo forem encontrados BAAR, nos 100 campos observados, essa amostra
é negativa.

— Repetir os procedimentos para cada uma das laminas a serem lidas.
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