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RESUMO

A tuberculose (TB) é uma doencga contagiosa causeldeMycobacterium tuberculosigue
afeta, principalmente, os pulmdes e atinge ma®,8enilhdes de pessoas em todo o mundo.
Embora o nimero de casos de doencas e mortes ptanhBm caido ao longo dos ultimos
anos, essa doenca ainda continua sendo um grawdempeo de salude nos paises em
desenvolvimento. Atualmente, como exames inigais o diagndstico da TB sédo usados 0s
métodos de baciloscopia de campo claro e bacilesdmfluorescéncia. O primeiro é mais
usado em paises em desenvolvimento, devido ao baigto; o segundo é o meétodo
preferencial em paises desenvolvidos por ser neaisivel. Entre os varios desafios para o
controle dessa doenca, estd o desenvolvimento denétmdo rapido, eficiente e de baixo
custo para o diagnéstico da TB. O processo de dsligo de baciloscopia de campo claro é
demorado, manual e propenso a erros, fazendo canhgja uma alta taxa de falsos
negativos. Varias técnicas de reconhecimento dedpadm imagens baciloscopicas de
microscopia de campo claro tém sido desenvolvidaa p reconhecimento e contagem dos
bacilos. Este trabalho descreve um novo método gegamentacdo de bacilos da tuberculose
em baciloscopia de campo claro. O método propdiliauum classificador constituido por
uma maquina de vetores de suporte. O diferenciahéemo em relacédo a outros trabalhos
estd nas variaveis selecionadas para a entradaladsificador. Essas variaveis foram
selecionadas a partir de quatro espacos de cor; RGB YCbCr e Lab. Investigou-se tanto
caracteristicas individuais, como subtracdes dactenisticas de um mesmo espaco de cor e
de espacos de cores diferentes, num total de 3@tesisticas. As melhores caracteristicas
foram selecionadas utilizando-se a técnica de &elegcalar de caracteristicas. Alcancou-se
uma sensibilidade de 94%. No entanto, novas efagasa reducdo de ruido sdo necessérias

para minimizar os erros de classificacéo.

Palavras-chave Segmentacdo de imagem. Microscopia convenciohaberculose.

Selecdo escalar de caracteristicas. Classificadpixels. Maquina de vetores de suporte.



ABSTRACT

Tuberculosis (TB) is a contagious disease causellympbacterium tuberculosis that primarily

affects the lungs and reaches over 8.8 million [geoprldwide. Although the number of cases of
TB disease and deaths has fallen over the pass,ydas disease still remains a serious health
problem in developing countries. Currently, asiahitests for the diagnosis of TB are used
methods of smear bright field and fluorescence. fiflseis used mostly in developing countries,

due to low cost, the second is the preferred methattveloped countries to be more sensitive.
Among the many challenges for the control of théedse is the development of a rapid, efficient
and low cost for the diagnosis of tuberculosis. phacess of diagnosis of smear-field course is
time consuming, manual and error-prone, so thaetisea high rate of false negatives. Various
techniques for pattern recognition in the imageanteight field microscopy have been designed
to recognize and count of the rods. This paper rdesc a new method for segmentation of
tubercle bacilli in sputum bright field. The methptbposed in this dissertation uses a classifier
consisting of a support vector machine. The difieed method is proposed in the variables
selected for the input of the classifier. They wesedected from four color spaces: RGB, HSI,
YCbCr and Lab used to both individual characterss8uch as subtractions of characteristics of
the same color space and different color spacesinWstigated a total of 30 features. The best
features were selected using the selection techrsgalar features. With the proposed method
was reached a sensitivity of 94%. However, furtbEps for noise reduction are required to

minimize the classification errors.

Key-words: Image segmentation. Conventional sputum smearostgopy. Tuberculosis.

Feature selection. Pixel classifier. Support ventachine.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Taxa de incidéncia de TB por pais enD20L.............ccooeviiimiviiiinieeeeeieeeeneeene 16
Figura 2 - Fluxograma do esquema de reconhecintEnf@droes.............ueeeieeiiieeeeeennnn. 27..
Figura 3 — a) Modelo RGB e b) Cubo RGB de 24-hit............coovvviviiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee 29
1o 10 = R Al 1Y T To [ (o T o ] 31
Figura 5 - Verdadeiros e Falsos POSItiVOS € NEQSBULIV..........ccuviiiiiiiiiieiaiiiiieiei e 34

Figura 6 - Exemplo de (a) sobreposicao de duaiemde densidade de probabilidade de
uma caracteristica em duas classes (b) Curva ROC...........oovviiiiiiiiiiiieee e, 36
Figura 7 — Classes com (a) pequenas varianciadtasse e distancia entre classes, (b) grande

variancia intra-classe e pequena distancia erdsse] (c) Pequena variancia intra-classe

e grande diStANCia ENtre CIASSES. ........ e eeerrrrunnniaaaaeeeaeeeeaeeeeeeeseireeeneeeeerrnnnnnn 39
Figura 8 - Um exemplo de um problema linear sepdde duas classes. ...........ccceeeeeee 3...4
Figura 9 - A margem para a direCao 2 € maior qL€.a..........ccceveeeerervrvnnniiiesse e s eeeeenrennns 44

Figura 10 - No caso de classes ndo separaveisntsspcaem dentro da banda de separacéo.

................................................................................................................................ 46
Figura 11 — Vetores de SUPOITE. .......ccc i ccceeeeeeee et e e et e e e e e e e e e e eaees 49
Figura 12 - Imagem de baciloscopia de microscépitvencional onde um especialista

identificou a presenga de DACIIO. ...........ceeeeee i 62

Figura 13 - Imagens originais de lamina de escajrtmagem normal; b) Imagem de baixa
qualidade; c) Imagem brilhante; d) Imagem difu3dpagem sobreposta. ................... 63
Figura 14 — Fluxograma mostrando as etapas de s¢@gae e classificacdo do método
automético de identificacdo e rotulagem dos bacilssimagens digitais de esfregagos
(ol0] = To [0 1S3 o0 1 ¢ 174 N PSRRI 65
Figura 15 — Imagem binarizada a partir da imagerRigara 3 com L=0,5. ..........ccccceeeeeennnn. 67
Figura 16 - Resultado da Imagem melhorada da Limaig&o: a) Imagem normal; b) Imagem
de baixa qualidade; c) Imagem brilhantes; d) Imaddusa; c) Imagem sobreposta. ... 68
Figura 17 — Exemplo do algoritmo de segmenta¢capgsto: a) Imagem Original; b) Imagem
segmentada por Lab; ¢) Imagem segmentada por Y@p®esultado Final dAND
<AL= oI = o PSP P PP PPPPPPPPRPPUPPPPP 70
Figura 18 - Resultados obtidos usando a mistudedsificador dgixel Gaussiana
sobrepostos sobre duas imagens do conjunto de dadeste. ...........ccccceeeeeviiiinnnnnnn. 1.7



Figura 19 - Fluxograma para segmentacao € Cla@sSHir .............cevvvvveiiiiiiiiieneeeeeeieeeeees 71

Figura 20 - Resultado para o0 método automaticotldagem do bacilo de TB. ................... 76
Figura 21 - Diagrama de blocos com as etapas damecimento de padrdes............cc......... 80
Figura 22 — Grupos nos quais foram divididas agenade TB. ..........ccceeeeiiiiiiiiiiiiiines 81

Figura 23 - (a) Imagem do grupo 1; (b) Imagemmpg 2; (c) Imagem do grupo 3; (d)
TogF=To 1= g 1o (o T e (0T o T T PRSPPI 82
Figura 24 - (a) Imagem com alta densidade de cdotdé fundo; (b) Imagem com baixa
densidade de conteldo de fUNAO. .........oieeeeeeeeiiiiiiiee e 83
Figura 25 — Gréfico de barras representando asm@gens para os grupos CFB e CFA.....85
Figura 26 - Imagem validada por eSPeCialiSta. o ...eeveerrrrereiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeieeeeee s 86
Figura 27 — Etapas do método para segmentacaocdo.ba.............ccoooeeeieiiiiiiiiiiiiiceeenss 87
Figura 28 — (a) Exemplo de matriz cgmelsde bacilos (b) Exemplo de matriz cmelsde
NA0 DACIHOS. ... e 88
Figura 29 — Exemplo de como pelsforam intercalados para a formacgéao dos conjurdgos d
TreiNAMENTO € TESTE. ..oviiiiiiiii et r e e e e 88
Figura 30 — Exemplo de imagem binarizada antes ¢pois (b) da aplicacéo do algoritmo
de rotulacao e remoGaO0 e FUIOS. ........ueieeiiiiiiiiieie e 91
Figura 31 — (a) Exemplo de imagem do grupo CFB osrhacilos marcados e (b) Imagem
COM 0S bacilos SEgMENTATOS. ......uvueiii e e e e e ee e e e e e 100
Figura 32 — (a) Exemplo de imagem do grupo CFA osrbacilos marcados e (b) Imagem
segmentada com 32 bacilos marcados e 50 ruidosia@@dos. .............ccceeeereeeerennnnns 101



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Casos de tuberculose (numero e taxacaincia bruta por cada grupo de 100 mil
habitantes) notificados no Sinan, segundo a unitizte¥ada e a regido de residéncia,
por ano-diagnadstico. Brasil, 2001 a 2011. .........c.oooiiiiiiiiiiiiiiiiecen e 18

Tabela 2 - Obitos por tuberculose (nimero e taxaaiéalidade bruta por grupo de 100 mil

habitantes), segundo a unidade federada e a régiéesidéncia, por ano do obito.

Brasil, 2001 @ 2010, .......uuuiiiiiiiiiieii e e e e e e e e e e e e e e r e e e e e aa e e e ——————— 20
Tabela 3 — Exemplos de Kernels SVIM. ... 55
Tabela 4 - Resumos dos artigos SeleCcioNadoS.. .o v 59

Tabela 5 — Concentracéo percentual de pixels (%jglaa 13 correspondentes as dez

regioes de NIVEl de CINZA. ..........ooiiiiiceecee e e e e e e e e e e e e ee e e e e e e eeeeaeannes 66
Tabela 6 - Informacgédo de RGB ngigelsdaMycobacterium...............ccceevvvvvvvvvivvnnnnnn L4,
Tabela 7 - Informacgédo de RGB noigelsd0o €SCarro. ..........coevvviviiiiiiiiinie e 74
Tabela 8 - Desempenho dos diferentes classificaddi@idacdo Cruzada). ..........cccccevveeeees 79
Tabela 9 — Percentagem minima e maxima para assfdixH utilizadas. ............ccccceen.... 4..8
Tabela 10 — Valores de FDR para 0 conjunto deWRIBA................ccevvvvvvnnnnnineeeeesemmmmee 93
Tabela 11 — Conjunto das caracteristicas selec&mad............ccceeeeveeeiiieiiiiiiiiiiceeeeeen, 94
Tabela 12 — Selec¢éo por frequéncia do conjunto£garacteristicas. ........ccccccvvveeeeees o 94
Tabela 13 — Selecao por frequéncia do conjuntoTaaracteristicas. ............ccceeeeeeeeer i 94
Tabela 14 — Selecao por frequéncia do conjunto@aaracteristicas. ............ccceeeeeeeeer i a5
Tabela 15 — Selec¢éo por frequéncia do conjunto Zaaracteristicas. ........ccccccvvvveeeeees o a5
Tabela 16 — Selecéo por frequéncia do conjunto@aaracteristicas. ........ccccccvvvveeeeees o a5
Tabela 17 — Melhor desempenho dos Kernels SVM. .. .coveeiiiieeiiiiiceeee e 96
Tabela 18 — Medidas de desempenho dos kernels SVM...........ccccvvviiviiiiicccicn e 97
Tabela 19 — Acuracia, sensibilidade e especifi@daata a melhor arquitetura do

ClaSSIfICATOr SVIM. ... .t ereee e e e e e e e e e e e eees 97
Tabela 20 — Desempenho do classificador SVM na setagao do bacilo. .......................... 98

Tabela 21 — Desempenho do classificador SVM na setagao do bacilo para os grupos
CFAAD, CFABD, CFBAD € CFBBD. ....ccctiiiii s ceeeee ettt 98



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Algoritmo de segmentacéo utilizado post& et al(2008). .......cccoeeeveeeeeeeeeeneeeee. 66
Quadro 2 - Algoritmo de segmentacéao utilizado pmaguira et al.(2009)..........ccccevvvveeeee 69
Quadro 3 - AIgoritmo de rotulag8io...........ooeeeeeiiiiie e 89

Quadro 4 - Procedimento para remoGao de ruidoS..........oocuvueeeiieiiiiiiiiiee e ee e 90



B&B
BAAR
CFAAD

CFABD

CFBAD

CFBBD

CFS
Cl
CIE
DOTS
IBGE
KNN
ODM
PBIL
PNN
QP
ROC
SFES
SIM
SINAN
SMO
SVM
SVS
ZN

LISTA DE ABREVIATURAS

BranchandBound

Bacilo Alcool Acido Resistente

Imagens de baciloscopia de Tuberculose campos que apresentam alta
densidade de conteudo de fundo e grande quanti#ablacilos

Imagens de baciloscopia de Tuberculose campos que apresentam alta
densidade de conteudo de fundo e pouca quantidaaailos

Imagens de baciloscopia de Tuberculose campos que apresentam baixa
densidade de conteudo de fundo e alta quantidadediles

Imagens de baciloscopia de Tuberculose @aampos apresentam baixa
densidade de conteudo de fundo e pouca quantidaaailos

Correlation based feature selection

Conjunto de Imagens

International Commission on lllumination

Directly Observed Treatment Strategy

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatest

k vizinhos mais préximos

Objetivos de Desenvolvimento do Milénio

Population based incremental learning

Redes Neurais Probabilisticas

Quadratic Programming

Receiver Operating Characteristic

Sequential Floating Forward or Backward Selection

Sistema de Informacdes sobre Mortalidade dud#rio da Saude

Sistema de Informacao de Agravos de NotifEca

Sequencial Mininal Optimization

Maquinas de Vetores de Suporte

Secretaria de Vigilancia em Saude

Ziehl-Neelsen



SUMARIO

CAPITULO | ettt enes ettt eeenn e ee e 14
1. INTRODUGAOQ ..ottt et ettt te bt ettt eeteeteetesneesee st sneenanee e 14
1.1.OBIETIVO GERAL ..ottt e et e e e et e e e et e e ennnan e e e eaaeaeees 23
1.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS .....coiiitiiieiesieteeesee ettt e nnnnenanes 23
1.3.DESENVOLVIMENTO DA DISSERTACAO ......ovoueeeee e, 24
(01 = U N ST 26
2. FUNDAMENTOS TEORICOS ... ..ottt ste et 26
2. 1. INTRODUGAOD ... .ottt st ettt teaensete s eaeesene s 26
2.2.MODELO DE CORES......cottiiiiiiiiiiiee e e sttt e e e e ettt e e e e s snnsseaeeeessnnnnaeeeesnnnnes 27
2.2.1.  FUNAAMENTIOS A CO....uuiiiiiiiiiiiiiiie et ie e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e seet e e eeees 27
2.2.2. MOAEIO RGB ... . ————————————— 28
P2 TR 1Y/ [0 To L1 (o 1 PP 29
2.2 4. MOAEIO HSI ...t e e e e e 30
2.2.5.  MOAEIO YCBCT ...ttt 31
2.2.6. MOAEIO LAD ...oviiiiiiiiiiiiiiecee e 32
2.3.DESCRITORES DE REGIAO.........cocuiuiuiuiiermmmmmmce et ssseeassees 32
2 TV =Y OO 33
2.4. AVALIACAO DE DESEMPENHO DE SISTEMAS .....coovmeemeeeeeeeeeeeeeeere e e, 33
2.4.1. Especificidade e sensibilidade ...........cccccceeciiiieiiiiiiieieeee e 33
O X ol U | - T - U UPRPRPPPRR 34
2.4.3. Taxade erro € taxa de ACEIT0 ........uuuuuuceereerieiiiiiiiiiiaa e e e e e e e e e e eeeeeeeareeeenneeeeee 35
244,  CUNVA ROCQC ... e 35
2.5.SELECAO DE CARACTERISTICAS ..ot eteeemeeeeeee e 36
2.5.1. Medidas de separabilidade de ClasSes.......cccccceiiiiiiiiiiiiiii e, 36
2.5.2. Selec¢do de subconjunto de caracteriStiCas .....uueeirieeeeeeeeeeiiiiiiiiieieeiieieee 39
2.6.MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE ......oouvitiieeeteeeteete e, 42
2.6.1.  ClaSSES SEPAIAVEIS .....cceveverreeiiuniiieeeeeeenannaaaaaaeaaeeaeaaeeeeeeereanernnn 42
2.6.2.  ClasSES NAO SEPATAVEIS .......civieeee et e ecccmmmme ettt eeaaaaaaaaaae e e e seesereeeeeeees 45
2.6.3.  VetoreS 08 SUPOIE .....ccoeiiiiiiiiiieieeetceeeeee s e e e e e e e e e e e e e e e e e eab e mrann s 48
2.6.4. Hiperplano Otimo de SEPAraCa0 .............ccccccemeeeeeereriiniiinasaa e e e e e eeeeeeeeeeeeeeeneees 51

2.6.5. Truques de kernel - Mapeamento para um espacdaldigdensao ....................... 51



2.6.6. (Y1 0 1=] TR 53

2.6.7.  Critério de PArada ..........uuuuuuiiiiiiieecceeeees e e n e e e e e e e e e e aaas 55
(07N = 1 101 2 | RO 57
3. REVISAO BIBLIOGRAFICA ..ottt ettt 57
3.1. TRABALHOS RELACIONADOS ......ooiuiiieiieeeecieeee sttt eeen st enes 57
N N 1= T £ 62
3.3.SEGMENTAGAOD .......ooiieeeeeeeee et eeeee et ettt et eteaeanasate e re e 64
3.4.ESPACOS DE CORES UTILIZADOS ........ocveuvv s eeerseeesieenseeesesessesnsnesesene 12
3.5.CONJUNTO DE VARIAVEIS ......ocoiiiiit ettt en et ensnennas 72
3.6. CARACTERISTICAS E PROCEDIMENTOS PARA SEPARACAO ENERBACILOS

E RUIDOS ...ttt ettt e et e e te et e st e et e e eannsassetestestesaenseneetearenes 73
3.7.CLASSIFICACAO ..ottt enee st e et eaeanens 75
(07N 2t U 1 Y R 80
4. MATERIAIS E METODOS ....ooviiitieeeteeeete ettt eneaeas e st ete s teeneteenane e 80
AL MATERIAIS ...ttt e ettt ee et ee et et te et e e enete st eresaeneaeenens 80
4.2 METODOS ... ..coiittieeeeee ettt eeema e e e e te e e e e et eeteeteeteeneeeteete st ensenseetesteareaneeneeaes 86
4.3.SELECAO DE CARACTERISTICAS .....coiiieteeet e 87
A4 CLASSIFICACGAOD . .......ceieeeeeeeeeee ettt ettt aees st s st seesanssstennseennans 88
4.5.POS-PROCESSAMENTO ......coeueiveeeiteeeeee oo eseteeseteesesssaesessessstessstessssanassesssans 89
(07N = 8 U I O 93
5. RESULTADOS E DISCUSSAOQ........ciiuiiteiieieeeteeteete et eeeeseseeese e saeesnesae e saesnaneanes 93
(07N 2 1 1 U110 I T 103
6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS........coooveieeeteeeeeeeeeeee e 103
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .....oviiiiieeee et et 105

APENDICE ..o e et 108



14

CAPITULO |

1. INTRODUCAO

A tuberculose (TB) € uma doenca contagiosa causadafrequentemente pelo bacilo
alcool-acido-resistente (BAARMycobacterium tuberculosisA TB geralmente afeta os
pulmbes (TB pulmonar), mas pode afetar outros &da® extrapulmonar). A doenca é
transmitida pelo ar quando as pessoas que estatedamm TB pulmonar expelem bactérias,
por exemplo, através da tosse. Em geral, uma pgapaelativamente pequena de pessoas
infectadas com dycobacteriumird desenvolver a doenga. No entanto, a probalididde
desenvolver TB € muito maior entre pessoas infastambm o virus da imunodeficiéncia
adquirida (HIV). TB também é mais comum entre hasnda que entre mulheres, e afeta
principalmente grupos de adultos economicamentéupikms. Cerca de dois tergos dos casos
estimados para ocorrer, ocorrerao entre pessoagieola entre 15-59 anos (OMS, 2011).

As estimativas preveem que sem tratamento adecamdaxas de mortalidade sao
altas. Em estudos da historia natural da doen¢ee es casos de TB pulmonar em pacientes
com baciloscopia positiva e HIV-negativos, cercay@& morreram dentro de 10 anos; entre
0S casos com cultura positiva (mas com baciloscopimtiva), 20% morreram dentro de 10
anos. Tratamentos utilizando combinacdes de dragiad B podem reduzir drasticamente as
taxas de mortalidade da TB. Em ensaios clinicogstale cura acima de 90% tém sido
documentadas. A taxa de sucesso de tratamento estreasos de TB pulmonar com
baciloscopia positiva reportada pela Organizacadadv da Satude (OMS) chegou a 87% em
nivel global no ano de 2009 (OMS, 2011).

Apesar da disponibilidade de tratamento altamefitmz ao longo de décadas, a
tuberculose continua sendo um grave problema di#esaindial. Em 1993, a OMS declarou
a TB uma emergéncia global de saude publica, etmamento em que a estimativa era de 7
a 8 milhdes de casos com 1,3 a 1,6 milhdes de sharteada ano. Em 2010, havia uma
estimativa de 8,5 a 9,2 milhdes de casos e 1,8 ailhdes de mortes (incluindo as mortes
por tuberculose entre pessoas HIV positivas). TdBségunda principal causa de morte por
uma doenca infecciosa em todo o mundo (depois We ¢lue causou um numero estimado
de 1,8 milhdes de mortes em 2008) (OMS, 2011).
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A OMS publica um relatério global sobre a tubersela cada ano desde 1997. O
principal objetivo do relatorio € fornecer uma #gdio abrangente e atual da epidemia de TB
e 0s progressos alcancados na prevencédo, cuidacimstrele da doenca em niveis global,
regional e nacional, no contexto das metas gldbaidas para 2015 e da estratégia da OMS
recomenda para atingir essas metas (OMS, 2011).

As metas globais fixadas para 2015 tendo em vistalacdo da carga da doenca séo
de que a incidéncia da tuberculose deva cair eaguaxas de prevaléncia e morte devem ser
reduzidas pela metade em comparacdo com os sas dév1990. A estratégia recomendada
pela OMS para alcancgar essas metas € a Estratégid B, que foi lancada em 2006, como
um aprimoramento da estratéeddrectly Observed Treatment Strate(lpOTS). DOTS foi
um pacote de cinco pontos que continua a ser oepontomponente e fundamento da
Estratégia Stop TB. Os outros componentes de destdq Estratégia Stop TB sdo: a
necessidade de abordar o desafio de tuberculaseerge a medicamentos e as co-epidemias
de TB e HIV; a importancia da participacdo de todegrestadores de servico em saude no
atendimento e controle da TB e a contribuicdo pdatalecimento dos sistemas de saude no
gue tange ao tratamento da TB; o papel das comiegsda pessoas com TB e o papel
fundamental da pesquisa e desenvolvimento de ndiagmosticos, novos medicamentos e
novas vacinas.

Em 2010 foram estimados 8,8 milhdes de casos int@dede TB (variacdo de 8,5 a
9,2 milhdes) no mundo, equivalente a 128 casod @o1000 habitantes. A maioria dos casos
registrados em 2010 ocorreu na Asia (59%) e Af26&%6); em menor proporcdo de casos na
Regido do Mediterraneo Oriental (7%), na Regiaopeia (5%) e na Regido das Ameéricas
(3%).

Os cinco paises com os maiores nimeros de cadderites em 2010 foram: india
(2,0-2,5 milhdes); China (0,9-1,2 milhdes); Afrida Sul (0,40-0,59 milhdes); Indonésia
(0,37-0,54 milhdes); e Paquistdo (0,33-0,48 milhéesnforme mostra a Figura 1. A india
sozinha corresponde a 26% do total de casos deoTBumdo Em conjunto com a China esse
percentual aumenta para 38% do total de casos aenli®do o mundo.

Dos 8,8 milhdes de casos em 2010, entre 1,0 e ii®Ben (12-14%) foram entre
pessoas HIV positivas, com a melhor estimativa,denfilhdo (13%). A proporcédo de casos
de TB co-infectados com HIV é maior em paises dicéfDe forma geral, a regido africana
contabiliza 82% dos casos de TB entre pessoasmoradas pelo HIV (OMS, 2011).
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Globalmente, a taxa de incidéncia caiu lentameat29®0 a 1997, e depois aumentou
até o ano 2001, devido ao aumento do nimero de ces®B na Africa, impulsionado pela
epidemia de HIV.

Desde 2002, a taxa de incidéncia tem caido em tdemd,3% ao ano. Deve-se
ressaltar que em relatorios anteriores desta s&rigxas de incidéncia foram estimadas para
atingir seu pico maximo em 2004. Essas estimafmasn revistas para paises africanos em
Dezembro de 2010.

O numero absoluto de casos vem caindo lentamestke &)06, quando o declinio na
taxa de incidéncia (por 100.000 habitantes) comex@xceder a taxa de crescimento da
populacdo mundial.

As Taxas de incidéncia estdo diminuindo em todasessregides. A taxa de declinio
varia de menos de 1% por ano na regido do Mediteorariental, de 1,8% na regido africana
e de 3,7% na regiao das Américas. As taxas deéincid atingiram o pico em meados dos
anos 1990 na Regido do Mediterraneo Oriental, plta e ano 2000 na Europa e Sudeste da
Asia e em 2004 na Regido Africana. A taxa de in@a€vem diminuindo desde 1990 nas

Américas e Pacifico Ocidental.
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No Brasil séo registrados mais de 68 mil novasosade Tuberculose a cada ano.
Esse numero também € a quantidade de bacilos@p&em realizadas por ano. Somente em
2008, 2009 e 2010 foram registrados no pais, réspeente, 73.531, 73.082 e 71.790 casos
de Tuberculose com 4,7 mil mortes anualmente, cordaados do Ministério da Saude/SVS
- Sistema de Informacgéo de Agravos de Notifica@RRASIL, 2012).

Segundo o Boletim Epidemioldgico da SVS (2012pxatde incidéncia no Brasil, em
2001, foi de 42,8 casos para cada grupo de 10Mabitantes e caiu para 36,0 no ano de
2011, ou seja, houve uma diminuicdo de 15,9% da tx incidéncia na ultima década.
Apesar de a regido Sudeste concentrar o maior mioercasos de tuberculose, a regido
Norte apresentou as maiores taxas de incidéncitodos os anos analisados. Em 2011, os
estados do Amazonas (62,6) e Rio de Janeiro (Bpfgsentaram as maiores taxas de
incidéncia do pais, enquanto Goias (13,6) e Disféderal (11,1) apresentaram as menores.
A Tabela 1 ilustra o numero e taxas de incidénoigabde Tuberculose em todos os estados
do Brasil entre 2001 e 2011.

A taxa de mortalidade no Brasil, em 2001, foi de &itos para cada grupo de 100
mil habitantes e foi reduzida para 2,4 em 2010, goeeda de 22,6% nos ultimos 10 anos.
Embora a regido Sudeste concentre o maior numerébdes por tuberculose, a regiao
Nordeste apresentou as maiores taxas de mortal@adedos os anos analisados. Em 2010,
os estados do Rio de Janeiro (5,6) e de Pernan{@u@papresentaram as maiores taxa de
mortalidade do pais, enquanto Goias (0,8) e Diskéderal (0,5) apresentaram as menores
(BRASIL, 2012).

Como pode ser observado, ainda permanece comaadesaf o Brasil alcancar a
meta de reducdo da incidéncia da tuberculose. Ra@én®2010, segundo dados divulgados
pela OMS, o pais alcancou a meta proposta pelosti@g de Desenvolvimento do Milénio
(ODM) para a taxa de mortalidade por tuberculodRASBIL, 2012). A Tabela 2 mostra os
Obitos por tuberculose (numero e taxa de mortaiidadta por grupo de 100 mil habitantes),
segundo a unidade federada e a regiao de resigd@nciano do 6bito no Brasil ocorrido entre
2001 e 2010.
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Tabela 1 - Casos de tuberculose (niimero e taxa deidéncia bruta por cada grupo de 100 mil habitants) notificados no Sinan, segundo a unidade federadaa
regido de residéncia, por ano-diagnostico. Brasi2001 a 2011.

Regido e 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 201( 0112
UF N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa
Norte 6.776 51,2 6.890 51,0 6.888 50,0 7.117 50,6 6.942 47,2 6.893 459 6.953 453 7.014 46,3 7.311 47,6 7.214 455 7.282 45,2
RO 561 39,8 536 37,4 548 37,6 532 35,9 541 35,3 448 28,7 473 29,7 481 32,2 571 38,0 469 30,0 531 33,7
AC 325 56,6 305 52,0 305 50,8 278 45,3 267 39,9 352 51,3 282 40,1 274 40,3 321 46,4 308 42,0 333 44,6
AM 2273 784 2.105 71,1 2.035 67,1 2.135 68,9 2.085 64,5 2.164 654 2.274 67,1 2378 71,2 2.271 66,9 2339 67,1 2.216 62,6
RR 131 38,8 145 41,8 161 45,1 185 50,3 130 33,2 122 30,2 121 29,1 136 32,9 132 31,3 130 28,9 151 32,8
PA 3.024 47,7 3.278 50,8 3.410 51,9 3.544 52,9 3.477 49,9 3.343 47,0 3.351 46,2 3.340 45,6 3.596 48,4 3.589 47,3 3.634 47,3
AP 194 38,9 252 48,8 211 39,5 224 40,5 230 38,7 230 37,4 244 38,3 233 38,0 219 35,0 193 28,8 220 32,1
TO 268 22,6 269 22,3 218 17,7 219 17,5 212 16,2 234 17,6 208 15,3 172 13,4 201 15,6 186 13,4 197 14,1
Nordeste 22.228 46,0 21.561 44,1 22.775 46,1 22.877 45,9 23.157 45,4 20.980 40,7 20.250 38,8 20.504 38,6 20.601 38,4 19.589 36,9 19.235 35,9
MA 2.637 46,0 2.725 47,0 2.623 44,7 2.668 44,9 2.760 452 2544 41,1 2478 39,6 2.212 35,1 2.160 33,9 2113 32,1 2.071 31,2
Pl 1.168 40,7 1.103 38,1 1.035 354 1.102 37,4 1.088 36,2 992 32,7 848 27,7 804 25,8 851 27,1 813 26,1 790 25,2
CE 3.545 47,0 3.593 46,9 3.915 50,5 3.855 49,0 3.997 49,4 3525 42,9 3.497 42,0 3.825 453 3.858 45,1 3.610 42,7 3.508 41,1
RN 1.041 37,0 1.080 37,9 1.128 39,1 1.169 40,0 1.083 36,1 997 32,8 926 30,0 1.023 32,9 972 31,0 907 28,6 982 30,7
PB 1.137 32,8 1.150 32,9 1.186 33,7 1.219 34,4 1.214 33,8 991 27,4 1.009 27,6 1.073 28,7 1.064 28,2 1.060 28,1 1.076 28,4
PE 3.810 47,6 4.043 50,0 4.309 52,8 4.465 54,2 4.433 52,7 4.067 47,8 4.081 47,5 4.202 48,1 4.168 47,3 4.169 47,4 4.096 46,2
AL 1.141 39,9 1.146 39,7 1.19 41,0 1.183 40,1 1.258 41,7 1.141 37,4 1.177 38,2 1.203 38,5 1.185 37,5 1.152 36,9 1.085 34,5
SE 434 23,9 457 24,8 527 28,1 491 25,8 676 34,4 594 29,7 504 24,8 589 29,5 571 28,3 520 25,1 566 27,1
BA 7.315 55,4 6.264 47,0 6.856 51,0 6.725 49,6 6.648 48,1 6.129 43,9 5.730 40,7 5.573 38,4 5.772 39,4 5.245 37,4 5.061 35,9
Sudeste 32.63844,4 36.269 48,7 35.645 47,3 34.742 45,5 33.514 42,7 32.820 41,3 32.714 40,6 33.773 42,1 32.912 40,7 32.665 40,6 30.462 37,6
MG 1.187 6,5 5.029 27,4 5.152 27,8 5.189 27,7 5.044 26,2 4.691 24,1 4.686 23,8 4.544 229 4252 21,2 3.875 19,8 3.919 19,9
ES 1.335 42,3 1.333 41,6 1.321 40,6 1.276 38,7 1.270 37,3 1.201 34,7 1.259 35,8 1.377 39,9 1.273 36,5 1.305 37,1 1.254 354
RJ 13.670 93,9 13.584 92,3 13.279 89,2 12.943 86,1 12.329 80,1 11.582 74,4 11.554 73,4 11.847 74,6 11.628 72,6 11.244 70,3 9.273 57,6
SP 16.446 43,7 16.323 42,8 15.893 41,1 15.334 39,1 14.871 36,8 15.346 37,4 15.215 36,5 16.005 39,0 15.759 38,1 16.241 39,4 16.016 38,5
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Regido e 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 201( 011 2
UF N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa
Sul 8.203 32,2 8913 34,6 9.214 354 8.975 34,1 8.741 32,4 8.308 304 8.748 31,6 8.996 32,7 9.144 33,0 9.088 33,2 9.085 33,0
PR 2.635 27,2 2.800 28,6 2.872 29,0 2.616 26,1 2.676 26,1 2.437 23,5 2592 24,7 2538 24,0 2406 225 2381 22,8 2.350 22,4
SC 1.352 24,8 1.526 27,6 1576 28,1 1516 26,7 1.485 25,3 1540 25,8 1.579 26,1 1.670 27,6 1.644 26,9 1.733 27,7 1.788 28,3
RS 4.216 40,9 4587 44,1 4.766 453 4.843 45,6 4580 42,2 4.331 395 4577 41,3 4.788 44,1 5.094 46,7 4.974 46,5 4.947 46,1
Centro-
Oeste 3.412 28,7 3.181 26,3 3.336 27,1 3.096 24,7 3.293 25,3 3.181 24,0 3.110 23,0 3.185 23,3 3.057 22,0 3.175 22,6 3.122 22,0
MS 838 39,7 767 35,8 880 40,6 863 39,3 895 39,5 778 33,9 825 35,4 888 38,0 901 38,2 822 33,6 890 35,9
MT 1.217 47,5 1.055 40,5 1.049 39,6 955 354 1.119 39,9 1.152 40,3 1.017 34,9 1.099 37,2 986 32,8 1.182 38,9 1.117 36,3
GO 1.012 19,8 1.014 19,5 1.034 19,5 935 17,3 921 16,4 873 15,2 860 14,7 844 14,4 885 14,9 884 14,7 826 13,6
DF 345 16,4 345 16,1 373 17,0 343 15,4 358 15,3 378 15,9 408 16,8 354 13,8 285 10,9 287 11,2 289 11,1
Brasil 73.797 42,8 77.496 44,4 78.606 44,4 77.694 43,4 76.468 41,5 72.213 38,7 71.825 37,9 73.531 38,8 73.082 38,2 71.790 37,6 69.245 36,0

Fonte: Sinan e IBGE (consulta realizada em 16/Z2p@ados sujeitos a alteragéo
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Tabela 2 - Obitos por tuberculose (nimero e taxa d@ortalidade bruta por grupo de 100 mil habitantes) segundo a unidade federada e a regido de residénc
por ano do 6bito. Brasil, 2001 a 2010.

Regido e UF 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 201

N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa
Norte 387 2,9 314 2,3 341 25 333 24 344 2,3 345 2,3 348 2,3 363 24 374 24 350 2,2
RO 3 25 37 2,6 46 3,2 32 2.2 30 20 28 1,8 25 1,6 34 2.3 20 1,3 27 1,7
AC 26 45 19 3,2 21 35 18 29 27 4,0 23 3.3 28 4,0 16 24 16 2,3 15 2,0
AM 117 4,0 106 3,6 102 34 88 2.8 104 3,2 107 3,2 9% 2,8 113 34 133 3,9 110 3,2
RR 10 3,0 6 1,7 7 2,0 5 14 7 1,8 6 15 - - 3 0,7 2 05 4 0,9
PA 175 2,8 129 2,0 152 2,3 170 2,5 152 2,2 155 2,2 169 2,3 179 2,4 180 24 169 2,2
AP 11 2,2 10 1,9 6 11 6 11 11 19 11 1,8 11 1,7 7 1,1 9 14 13 19
TO 13 11 7 0,6 7 0,6 14 11 13 1,0 15 11 19 14 11 0,9 14 11 12 0,9
Nordeste 1517 3,1 1556 3,2 1501 3,0 1520 30 1570 3,1 1611 3,1 1602 3,1 1662 3,1 1629 3,0 1506 2,8
MA 121 2,1 125 2,2 116 2,0 159 2,7 181 3,0 179 2,9 168 2,7 196 3,1 192 3,0 186 2,8
Pl 56 1,9 79 2,7 71 2,4 64 2.2 73 24 72 2,4 78 2,5 84 2,7 81 2,6 71 2,3
RN 67 2,4 48 1,7 46 1,6 47 1,6 52 1,7 42 14 70 2,3 71 2,3 53 1,7 63 2,0
PB 53 15 86 2,5 113 3,2 79 2.2 142 3,9 109 3,0 67 1,8 75 2,0 80 2,1 86 2,3
PE 422 5,3 401 5,0 427 5,2 436 5,3 398 4,7 379 45 418 4,9 403 4,6 397 45 354 4,0
AL 79 2.8 89 31 89 3,1 70 24 76 2,5 83 2,7 85 2,8 95 3,0 99 3,1 91 29
SE 34 19 26 1,4 30 1,6 39 20 41 2,1 43 2,1 35 1,7 35 1,8 45 2,2 39 19
BA 429 3,2 470 3,5 418 3,1 412 3,0 375 2,7 440 3,2 428 3,0 434 3,0 406 2,8 377 2,7
Sudeste 2710 3,7 2495 3,4 2388 32 2366 3,1 2087 2,7 2183 2,7 2111 26 2159 2,7 2122 2,6 2.086 2,6
MG 293 1,6 312 1,7 308 1,7 333 1,8 319 1,7 298 15 298 15 306 1,5 315 1,6 285 1,5
ES 68 2,2 64 2,0 71 2,2 70 2,1 51 15 67 1,9 67 1,9 73 2,1 70 2,0 61 1,7
RJ 1.030 7,1 961 6,5 889 6,0 910 6,1 789 5,1 848 5,4 825 5,2 870 5,5 815 5,1 889 5,6
SP 1.319 3,5 1.158 3,0 1.120 2,9 1.053 27 928 2,3 970 2,4 921 2,2 910 2,2 922 2,2 851 2,1
Sul 577 2,3 563 2,2 538 2,1 528 2,0 497 1,8 472 1,7 462 1,7 501 1,8 460 1,7 437 1,6
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Regido e UF 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 201

N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa | N° taxa
PR 212 2,2 192 2,0 203 2,0 191 19 169 1,6 176 1,7 141 1,3 152 14 122 11 118 1,1
SC 57 1,0 57 1,0 59 1,1 56 1,0 51 0,9 54 0,9 46 0,8 59 1,0 65 1,1 61 1,0
RS 308 3,0 314 3,0 276 2,6 281 2,6 277 2,6 242 2,2 275 2,5 290 2,7 273 2,5 258 2,4
Centro-Oeste 234 2,0 234 1,9 219 1,8 234 1,9 237 1,8 212 1,6 212 1,6 196 1,4 212 15 224 1,6
MS 58 2,7 63 2,9 62 29 68 3,1 66 2,9 57 25 48 2,1 59 25 67 2,8 66 2,7
MT 94 3,7 95 3,6 70 2,6 76 2,8 86 3,1 80 2.8 87 3,0 78 2,6 82 27 98 3,2
GO 59 1,2 57 1,1 68 1,3 68 1,3 70 1,2 65 1,1 59 1,0 50 0,9 57 1,0 47 0,8
DF 23 1,1 19 0,9 19 0,9 22 1,0 15 0,6 10 04 18 0,7 9 04 6 0,2 13 0,5
Brasil 5425 3,1 5.162 3,0 4987 28 4981 28 4735 26 4823 26 4735 25 4881 26 4797 25 4603 24

Fonte: SIM e IBGE (consulta realizada em 16/2/20D2dos sujeitos a alteracéo.
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O diagndstico da tuberculose ndo é uma tarefa esngxigindo o uso de diversas
técnicas. O método mais comum de diagndéstico eaddi pela OMS como primeiro exame
laboratorial € a analise microscépica do escarrpat@entes com sintomas da TB. Nesse
processo, o escarro é posto em lamina microscépmosada com corantes, que permitem, por
meio de microscopio 6tico convencional, a visugizados bacilos em cor vermelha sobre
um fundo azulado. O diagnostico é realizado a rpdeiauséncia ou presenca de bacilos,
quantificados conforme o Manual de Diagnoéstico latmyial da Tuberculose escrito por
Campelo et al. (2001), onde se define a metodoldgieontagem de bacilos em 100 campos
microscépicos de uma unica lamina. Esse processm aon todo é manual, demorado e
sujeito a erros, fazendo com que haja uma alta daxtalsos negativos e variagdes intra e
inter-observador, o que pode ser melhorado com w@matizacdo do diagnostico,
contribuindo para a obtencéo de dados mais cordiave

A identificacdo e contagem dos bacilos de formaraatizada podem ser feitas a
partir do desenvolvimento de um sistema de imagemdipicamente um sistema dessa
natureza envolve as seguintes etapas: a) avaltagémco das imagens de campos da lamina
contendo a secrecdo pulmonar do paciente; b) Baegsamento das imagens; c) extracdo
das caracteristicas; d) classificacéo e e) pdésepsaenento.

Neste trabalho, sdo utilizadas as imagens em fidgoirgdas e pré-processadas a partir
do procedimento de avaliacdo de autofoco realipaddimura et al(2010). A partir dessas
imagens selecionaram-se caracteristicas que pssaenti diferenciar os bacilos do fundo. As
melhores caracteristicas foram selecionadas atrdeédécnica de selecdo escalar de
caracteristicas. As melhores caracteristicas seladas foram utilizadas como entrada para
um classificador de pixel. Na saida desse claadific um pixel é classificado como
pertencente a um bacilo ou como pertencente amfund

Alguns trabalhos na literatura conseguiram segmentdassificar bacilos por canais
de cor RGB, como por exemplo, o trabalho de Cdséh €008) que reporta um método para
automatizacéo do processo de deteccdo dos BAARierastopia convencional.

Diferentemente da baciloscopia convencional, a oscwpia por fluorescéncia
distingue de forma bem clara os bacilos do fundqu® facilita o trabalho de identificagéo
dos mesmos. Contudo, a microscopia convencional rdas adequada em paises em
desenvolvimento devido ao fato do aparato tecnocddggr menor custo em comparacao a

fluorescéncia de acordo com Makkapati e{2009).
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Este trabalho de dissertacdo desenvolveu uma ®owica para reconhecimento de
bacilos a partir da classificacdo de pixels dosldmde tuberculose. Em relacédo ao trabalho
de dissertacdo anterior que tratava do reconhetinte bacilos desenvolvido pelo mesmo
grupo de pesquisa, no ambito do Programa de Pdsiagao em Engenharia Elétrica da
Universidade Federal do Amazonas, Sena (2007abaltto atual diferencia-se nos seguintes
aspectos: analisou o potencial de uma série detedisticas referentes as variaveis de cor
gue possam diferenciar o bacilo do fundo; utiliacécnica FDR para selecdo de um conjunto
O0timo de caracteristicas quanto ao seu poder deirdisacdo entre classes; utilizou
classificadores de pixel baseados em maquinas weesede suporte. Além disso, foram
utilizadas imagens em foco obtidas a partir das@bpacdes de autofoco no trabalho

realizado por Kimura et a2010).

1.1. OBJETIVO GERAL

Pesquisar e desenvolver uma nova técnica de recomdt@o de padrOes para
segmentacéo e quantificagdo de bacilos da tubee@im imagens de baciloscopia de campo
claro, através do emprego de uma nova técnicaagdsifitacao de pixels, utilizando 1aminas

preparadas segundo o método de color&gdgoun

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Propor um conjunto de caracteristicas de cor drpdos espacos RGB, HSI,
YCbCr e Lab, que possam ser utilizadas para segg@m dos bacilos em
imagens de baciloscopia de campo claro, com lampmaparadas segundo o
método de coloracéo de Kinyoun;

e Selecionar um conjunto de caracteristicas Otimoa par processo de
reconhecimento de bacilos da tuberculose utilizamdécnica de selecdo escalar
de caracteristicas;

» [Estudar e propor a técnica de Maquinas de VetaeSuporte como meétodo de
classificagéo de pixels provenientes de imagensaddoscopia de campo claro,
visando a classificacdo de pixels em duas clapseds pertencentes a bacilos ou

ao fundo;



24

e Construir uma base de dados de imagens de TB, @mitod identificados e

validadas por um especialista;

1.3. DESENVOLVIMENTO DA DISSERTACAO

Esta dissertac@o esta organizada nos seguintésloapi
i.  Introducéo (Capitulo I);
ii.  Fundamentos Tedricos (Capitulo I1);
iii.  Revisdo Bibliogréafica (Capitulo I11)
iv.  Materiais e Métodos (Capitulo 1V);
v. Resultados e Discusséao (Capitulo V);
vi.  Concluséo (Capitulo VI);

vii.  Referéncias Bibliogréficas.

No Capitulo Il sdo abordados os seguintes tépioostelos de cores RGB, XYZ, HSI,
YCbCr, LAB; descritores de regido; especificidadensibilidade e acuracia; medidas de
separabilidade de classes; selecdo escalar dderésticas; maquinas de vetores de suporte;
hiperplano 6timo de separacdo; truques de kermehpeamento para um espaco de alta
dimensao; kernel; critério de parada. Esses togaosnecessarios para descrever as técnicas
utilizadas nesta dissertacao.

No Capitulo Il sdo mostrados os principais trabalrelacionados na literatura no que
tange a segmentagcdo e classificacdo de bacilosutierdulose, procurando destacar as
peculiaridades de cada um desses trabalhos. Negsela sdo destacadas as seguintes se¢des
de cada artigo: materiais; segmentacado; espacosois utilizados; espacos de cores;
extracdo de caracteristicas e classificacao.

No Capitulo 1V, sdo detalhados a natureza das insagélizadas e o processo de
separacao dessas imagens com base no conteududde $i#0 descritos ainda 0s processos e
as etapas da metodologia para a selecdo das vandileadas na classificagcdo dos bacilos
de TB.

No Capitulo V sdo apresentados os resultados daesggcdo dos bacilos e medidas
de desempenho como acuracia, sensibilidade e @sjplede referentes ao treinamento e

teste das arquiteturas utilizadas na etapa deifelagdo. Além disso, sdo apresentados,
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discutidos e analisados os resultados obtidos tr pkesse processo, Por fim sédo feitas
comparacdes com os resultados obtidos na literatura
No Capitulo VI sdo apresentadas a principais cedelsl deste trabalho, os objetivos

alcangados, bem como sugestdes para a continuagimmramentos.
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CAPITULO Il

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. INTRODUCAO

Diversas técnicas de processamento digital de insage de reconhecimento de
padrées vém sendo estudadas e aplicadas na icegdidi de bacilos da TB em imagens
coradas com método de coloracdo amplamente utblized microscopia de campo claro
Ziehl-Neelsen(ZN). De forma geral, os componentes das imagengormoato RGB ou
convertidas para outros espacos de cores como MEBYWCr, Lab, entre outros, fornecem
valores de pixels que formam dois conjuntos denadurs de treinamento, que € utilizado
para ensinar o classificador a separar pixels @doba fundo, e teste, que € a validacao
realizada para conferir o grau de aprendizado assificador. Esses conjuntos sdo passados
como entrada para os classificadores que tém lkdéwda de classificar os pixels como sendo
de bacilo ou de fundo, como, por exemplo, o clasgibr maquina de vetores de suporte.
Outras entradas para os classificadores sdo astardésticas como area, excentricidade,
compacidade, etc. Cada classificador ou técnicdadsificacdo utilizada € avaliada conforme
medidas de desempenho tais como: especificidadsibd&lade, acuracia e taxas de erro e
acerto.

Este capitulo aborda as técnicas utilizadas neaballto, detalhando e definindo os
espacos de cores utilizados tais como o RGB, HE8hOf e Lab, além de mostrar os
conceitos relativos ao processo de selecédo estmlzaracteristicas, definicdo do classificador
maquina de vetores de suporte, descritor de re@féa usado na remocdo de ruidos e
aglomerados e medidas de desempenho de sistemasodbecimento de padrdes.

A Figura 2 ilustra um fluxograma basico com as a&tagle um processo de
reconhecimento de padrbes aplicado a imagens.
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{ Leitura das Imagens }

[ Pré-Processamento ]

[ Extrac¢io das Caracteristicas ]

{ Classificacio de pixel ]

[ Poés-Processamento J

Figura 2 - Fluxograma do esquema de reconhecintenpadrdes.

2.2. MODELO DE CORES

2.2.1. Fundamentos da cor

Segundo Pedrini 8chwartz (2008), a compreensdo da natureza dadgsancial no
estudo das cores. A cor é uma manifestacédo peatagduduz, um sinal magnético. Um raio
luminoso é constituido de particulas chamadas $)tauja frequéncia e velocidade
determinam o comprimento de onda da radiacao.

Na formacdo das cores, dois processos principalsmpaser destacados, 0 processo
aditivo e o substrativo. O processo aditivo ocauando incide sobre a retina fotons com
diferentes comprimentos de onda, ficando o sisteeraoso responsavel por integrar esses
comprimentos de onda numa Unica informacgéo de ©gorocesso subtrativo ocorre quando a
luz que os olhos recebem é proveniente de matgaakparente (filtro), corantes ou
pigmentos, em que parte da energia luminosa int@deabsorvida e parte € transmitida.

O brilho, 0 matiz e a saturacdo sédo algumas caidcas normalmente usadas para
distinguir uma cor de outra. O brilho ou luminancepresenta a nocdo de intensidade

luminosa da radiacdo. O matiz € uma propriedadeceasa ao comprimento de onda

predominante na combinacdo de ondas de luz. Aeg@torexpressa a pureza do matiz ou, de
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modo similar, o grau de mistura do matriz originam a luz branca. As cores puras sao
completamente saturadas. O matiz e a saturacdanpsde tomados juntos, no que se
denomina crominéancia, de forma que uma cor podecaemcterizada pelo seu brilho e
crominancia.

Segundo Ohta e Roberston (2005), a luz que cassmsacao de cor nos olhos é
chamada estimulo de cor. A correspondéncia de paresum estimulo de cor arbitrario pode
ser obtida pela mistura de trés luzes coloridagaldemaneira que a mesma resposta € obtida
nos trés tipos de cone. Assim, o estimulo de cde @®&r especificado indiretamente pelas
guantidades das trés luzes coloridas misturadageznie diretamente pela resposta desses
trés tipos. Tal sistema ndo especifica a aparédeiaum estimulo, mas simplesmente
especifica, em termos fisicos, a natureza de uimelst definido que produz uma aparéncia
idéntica sob condicbes idénticas.

Sistemas de mistura de cores sdo baseados nesaatergsticas basicas de um
estimulo de cor através do qual pode ser combipadasma mistura de trés estimulos de
referéncia, normalmente vermelho, verde e azul.es@mulo de cor é especificado pelas
guantidades dos trés estimulos de referéncia narmie o sistema €, portanto, conhecido
como um sistema tricromatico. As trés quantidad&s sonhecidas como valores de
triestimulos. A distribuicdo espectral do estimigocor é conhecida como funcao de estimulo
de cor. Pelo fato de que a funcédo de estimulo deque é uma quantidade fisica, ser
combinada com uma resposta espectral psicologicallth, os valores de triestimulos sao
conhecidos como valores psicofisicos. Em geralisquar trés valores, tais como os valores
de triestimulo, que expressam o estimulo de car,cb@mados valores colorimétricos. O
atributo de um estimulo de cor que é expresso plores colorimétricos € chamado de cor

psicofisica.

2.2.2. Modelo RGB

Esse Modelo é baseado em um sistema de coordecetiesianas, no qual o espaco
de cores é um cubo, como mostra a Figura 3. As @vmmarias vermelho (Red), verde (G,
green e azul (B,blue) estdo em trés veértices do cubo. As cores seoasdéiano, magenta
e amarelo estdo em outros trés vertices. O eguitto a origem € o0 preto e 0 mais afastado

da origem corresponde a cor branca.
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No modelo RGB, a escala de cinza se estende atlavésgonal do cubo, ou seja, o
segmento de reta que une origem (preto) até oceéntais distante (branco). Por
conveniéncia, geralmente assume-se que 0s valoe®em estdo normalizados entre O e 1.

Os pixels de uma imagem no modelo de cor RGB s@ocesentados por trés

coordenadas, uma para cada cor primaria.

B
4
Azd ‘ 0.0, 1) Ciano
Magenta o #VBranco
_~" Escala
: 0,1,0
e de Cinza | | ©.1.0) &
Verde
(1,0,0) ) }
Vermelho Amarelo

(a) (b)
Figura 3 — a) Modelo RGB e b) Cubo RGB de 24-bit.
Fonte: Gonzalez & Woods (2008).

O numero de bits usados para representar cadanmedpaco de cor RGB é chamado
de profundidade de pixel. Considere uma imagemus para representar cada uma das
componentes R, G e B sejam utilizadas uma pala/ghlts. Sob essas condicdes, cada pixel
RGB, composto pelas coordenadas R, G e B, tem wvofiangidade de 24 bits (trés planos de
imagem vezes 0 numeros de bits por plano). O nutoéabde cores em uma imagem RGB
de 24-bits é &%= 16.777.216.

2.2.3. Modelo XYZ

O modelo de cores X, Y, Z foi proposto pela ClEofhmission Internationale de
I'eclairage) é baseado nas cores primarias X, Y, Z. Segunda GhRoberston (2005), os
sistemas RGB e XYZ podem ser mutuamente convertids valores triestimulos R, G e B
podem ser convertidos para os valores triestinXio§ Z pela equacéo 1:

X 2,7689 11,7517 1,1302 7[R
Y| =(1,0000 4,5907 0,06010]|G (1)
Z 0,0000 0,0565 5,5943 11B
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Inversamente, os valores triestimulos X, Y e Z poder convertidosem R, Ge B,

respectivamente, por:

-1

R 2,7689 1,7517 11,1302 X 0,4185 —0,1587 -0,0828][X
G| =(1,0000 4,5907 0,06010 Y[=(-0,0912 0,2524 0,0157 ||Y] (2)
B 0,0000 0,0565 5,5943 Z 0,0009 0,0025 0,1786 117

2.2.4. Modelo HSI

O modelo HSI representa uma cor em termos do nf{atizhue), saturacdo (S,
saturatior) e intensidade (lintensity. A combinacdo desses parametros em um espaco de
cores tridimensionais resulta em uma estruturapdtal de trés lados, mostrada na Figura 5.

Qualquer ponto da superficie dessa estrutura mm@esima cor puramente saturada.
Os vértices do triangulo da base comum as duamipied correspondem as cores primarias
vermelho, verde e azul (Figura 4). A partir da Figh, pode-se observar que o matiz H é
determinado pelo angulo do vetor correspondenteora @m respeito ao eixo da cor
vermelha. Assim, quando H 2,( cor é vermelha, quando HZ6@ cor é amarela, e assim
por diante. A saturacdo de uma cor esta associpdeeaa do matiz. A saturacao € definida
pelo modulo do vetor da cor. Quanto maior esse foddaior o valor da saturacao.

A componente de intensidade no modelo HSI é medaia respeito a um eixo
perpendicular ao triangulo, passando através deewtno. As intensidades ao longo dessa
linha que ficam abaixo do tridangulo s&o mais es;ueaquanto as intensidades acima do
triangulo séo mais claras.

As equacbes 3, 4 e 5 sdo as expressdes do matiracs® e intensidade,

respectivamente:

H_( (R—G) + (R—B) )

~\2J(R-G)2+ (R—B)(G—-B) (3)

_ 3 min(R, G, B) (4)
S=1-—Tc+8

_R+G+B 5)

3
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Caso B > G, entdo H = 360 — H. Assume-se que oaoentes R, G e B estao
normalizados no intervalo entre 0 e 1. A intensedd@ a saturacdo S estdao normalizadas
entre 0 e 1. O matiz H varia entre 0 e 360 graadef3e observar a partir da equacéo 4 que,
se S for igual a 0, H sera indefinido. O valor deefa igual a 0 se min(R, G, B) = 1/3. O valor
de S seraigual a 1 se min (R, G, B) = 0, ou sgay ponto estiver em uma das arestas do
triangulo da Figura 4, (PedriniSchwartz, 2008).

1=0.75

Ciano Amarelo

'/FH
\
it Bt
.\mg'zcma

|

Vermelho

Preto

Figura 4 — Modelo HSI.
Fonte: Gonzalez e Woods (2008).

2.2.5. Modelo YCDbCr

No modelo YCDCr, Y representa a informacéo de l@émae, enquanto a informacao
de cor é armazenada nas componentes Cb e Cr. Aooemie Cb é a diferenca entre a cor
azul e um valor de referéncia, o componente Crddesenca entre a cor vermelha e um valor
de referéncia. A conversao do sistema RGB para Y@dada por, (veja PedriniSehwartz,
2008):



32

Y 0,299 0,587 0,114 7[R
Cb|=1-0,169 -0,331 0,5 G (6)
Cr 0,5 -0,419 -0,081/1B

2.2.6. Modelo Lab

O modelo Lab é derivado do modelo XYZ da CIE. O ponente L corresponde a
iluminacdo, enquanto os componentes a e b corrdspora informagdo de crominancia,
dados por (veja Pedrinigschwartz, 2008):

I{ 1/3 %
_ 4 116 (Y—n> — 16, seY—n > 0,008856
903.3 Y Y < 0,008856 ")
[ o3(g) e <o
X Y
= — )= f|=— 8
a =500 [f<Xn> f(Yn)] ®)
=200 [1(5-) - #(7)
- Yn Zn (9)

Em que f(t)=t"® se t > 0,008856 ou caso contrério, f(t)=7,7876/.16.
2.3. DESCRITORES DE REGIAO

Segundo Pedrini 8chwartz (2008), um dos problemas basicos em arddismagens
€ a selecdo do conjunto e caracteristicas extraléase objeto para o proposito de
classificacdo. Apds a imagem ter sido segmentadaegifies ou objetos, 0os agrupamentos
resultantes de pixels sdo organizados e descnto$oanato apropriado para 0 processo
subsequente.

Um objeto pode ser representado em termos de spasteristicas externas (bordas)
ou caracteristicas internapiXels que compdem o0 objeto). A descricdo depende da
representacdo adotada e deve permitir a caragi@aozbe sua forma com um namero reduzido

de caracteristicas ou medidas extraidas do objeto.
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A forma do objeto é uma informacao visual imporagtem sido utilizada como uma
das caracteristicas basicas para descrever o dontlas imagens. Entretanto, em muitos
problemas préticos, a forma dos objetos pode sdfstorcbes devido a presenca de ruido,
ocluséo com outros objetos e outros tipos de dagims.

Nos descritores baseados em regido, os pixelsizadak no interior da regidao ou
objeto sédo considerados no calculo do descritorvemde utilizar apenas os pixels que

formam a borda da regiao.
2.3.1. Area

A area pode ser expressa como 0 numero de pixelcgupreende o0 objeto ou a
regido de interesse. Em uma imagem binéria, adegaan objeto contido em um retangulo
com dimensfes de m x n pixels, em que os pixelg)fgo objeto sdo representados pelo

valor 1, é definido na equacéo 10 (PedriSichwartz, 2008):

m-—

Area = Z Z f(x,y) (20)
0 y=0

:

2.4. AVALIACAO DE DESEMPENHO DE SISTEMAS

2.4.1. Especificidade e sensibilidade

Segundo Metz (1978), a Sensibilidade S e a Espel@fle E de um sistema

diagndstico séo definidas, respectivamente, darsegorma:

VP

N L 11

S=VPFFN 1)

__VN (12)
VN + FP

Onde:

VP — verdadeiro positivo, quantidade de pacientests classificados como doentes;
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VN — verdadeiros negativos, quantidade de paciardesdoentes classificados como
nao doentes;

FP — falsos positivos, quantidade de pacientesloéntes classificados como doentes;

FN — falsos negativos, quantidade de pacientes teleclassificados como nao
doentes.

A Figura 5 ilustra os conceitos de verdadeiro pasitverdadeiro negativo, falso
positivo e falso negativo.

Algoritmo de decisao

Presenca de Auséncia de
anomalia anomalia
Verdadeiro Falso
Positivo Negativo
(VP) (FN)
<
2 Presenga de
@) anomalia
o
=
7  Auséncia de ) .
] . Falso Verdadeiro
e anomalia N i .
Positivo Negativo
(FP) (VN)

Figura 5 - Verdadeiros e Falsos Positivos e Negsativ

2.4.2.Acurdcia
Acuracia € a proporcéo de predi¢cdes corretas, sasiderar 0 que € positivo e o0 que
é negativo e sim o acerto total. E dada por (M9Z8):

(VP + VN)
(VP +FP + VN +FN) (13)

Acc =
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2.4.3.Taxa de erro e taxa de acerto

Segundo Scholkopf e Smola (2002), a taxa de emotdea razdo entre as predicdes
falsas e o total de predicbes. Segundo Abe (20d.Gpxa de acerto é a razdo entre as
predicdes corretas e o total de predic¢oes.

Neste trabalho, a taxa de erro € a razdo entreaatiqade de falsos positivos
classificados como bacilos e o numero total detobjsegmentados e classificados como
bacilos e a taxa de acerto é a razdo entre a dadetde bacilos corretamente classificados e

0 numero total de objetos classificados como bscAmbas as taxas sdo complementares.

2.4.4.Curva ROC

Uma curva ROC é um critério utilizado tanto paraliav a separabilidade entre
classes como para avaliar o desempenho de sistgenasconhecimento de padrées. Em
relacdo a separabilidade de classes, a curva R@@c® informacdes em relacdo a
sobreposicao entre classes. Em relacdo aos sistama@&sonhecimento de padrbes, permite
visualizar, avaliar organizar e selecionar clasadores com base em seu desempenho
(Theodoridis e Koutroumbas, 2006).

Na Figura 6(a) € mostrado um exemplo para entemdon@atico da curva ROC com
duas fungbes de densidade de probabilidade sobaspgse descrevem as distribuicbes de
uma caracteristica em duas classes, juntamenteicolimiar, sendo a classg para valores
a esquerda do limiar e a classe para os valores a direita. A decisdo dos valores
pertencerem &; esta associada com uma probabilidade deaereoprobabilidade de acerto
(1- @) de se chegar a uma decisdo do valor pertencefow classev;, que é igual a area
indicada pora ou # sob a curva correspondente. Similarmefité, a probabilidade de uma
deciséo errada e () é probabilidade correta em relacdo a classeMovendo-se o limiar
em todas as posi¢cdes possiveis, obtém-se valdegsrdes para ef. E facil perceber que
se as duas distribuicdes tém sobreposicdo comghedm em qualquer posicao do limear
1- B. Esse caso corresponde a diagonal na Figura @&fdg os dois eixos s&@e (1-5).
Quando as duas distribuices se separam, a cond=me curva se afasta da linha reta,
conforme mostrado na Figura 6(b). Isso revela gsmbaeposicdo das classes € menor quanto
maior for a area sob a curva. As classes sdo éikfiemamente separadas se, ao varrer a

regido deg[0, 1], (1- f) permanece constante e igual a 1. Assim, a aee@afvaria entre zero
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para sobreposicao total e 1/2 (a area do trianguperior) para completa separacao, que € a
medida da capacidade de discriminacdo da claseardeteristica especifica. Ao se aplicar a
curva de ROC para avaliar o desempenho de um fatasigir, varia-se o valor de um limiar
na saida do classificador e calculam-se as pegmmiade erro e acerto de classificacdo de
vetores de caracteristicas cujas classes sao m&via conhecidas.

A
1-4
1

A

| -a

@) (b)

Figura 6 - Exemplo de (a) sobreposi¢éo de duatmde densidade de probabilidade de uma caraicteris
em duas classes (b) Curva ROC.
Fonte: Theodoridis &outroumbas (2006).

0

A 4

2.5. SELECAO DE CARACTERISTICAS

2.5.1. Medidas de separabilidade de classes

A correlacdo que inevitavelmente existe entre amyaaracteristicas influencia na
capacidade de classificacdo de um sistema de recoménto de padrées. A medida da
eficiéncia da discriminacdo desses vetores podeusatla para combinar caracteristicas
apropriadas e obter o melhor conjunto que sepactasses de objetos. A seguir seréo citadas
algumas medidas de separabilidade de classes faspas literatura (veja, por exemplo,
Theodoridis e Koutroumbas, 2006).

Uma forma mais simples de construir informacéocielfeada as amostras do vetor de
caracteristicas que estdo dispersos no espdgoensional é utilizando as matrizes de
dispersao intra-classe e entre classes.

A Matriz de dispersao intra-classe é definida como:
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M
SW = Z Pl'Si (14)
i=1
S, na equacéo 14, é a matriz de covariancia paessen; dada por:
Si=E[(x—p)(x—m)'] (15)

P; é a probabilidade a priori da clasgeou sejaP; = n;/N, onden; € o numero de
amostras na classg do total da\N amostras eje a média para a classg na equacéao 15.
Sy € a média da matriz de covariancia ponderadaldsses.

A Matriz de dispersao entre classes € dada por:

M
Sp= ) Pulht = o) (hy — )" (16)
i=1

Na equacéo 16y é o vetor de média global dado por:

M
Mo = z P (17)
i

Para a separagcdo entre duas classes, a ragg&,||8® chamado de Razdo de
Discriminacdo de FisherF{sher's Discriminant Ratio- FDR), com |§ proporcional a

(u; —uy) % e |S| proporcional as? + oZ. Logo, a FDR é dada por:

(1 — Uz) 2
FDR = —————
ol + o? (18)

Na equacdo 18§, e o7 representam, respectivamente a média e o desvidpad
amostra da classe,, u, e o7 representam, respectivamente, a média e o desuidpaa
amostra da classe,.

De acordo com Theodoridis Koutroumbas (2006), essa técnica é utilizada para
validar o grau de separacéo individual das caratieas.

O célculo da FDR remete ao tesieque aparece na hipotese de testes estatisticos.
Aqui o uso de FDR é sugerido em umaforma  mais mipvia  independente das
distribuicBes estatisticas subjacentes. Para nasisies, a forma de média da FDR é definida

como.
M M

FDR = Z M (19)

—d Lo 0'i2+ O'jz
i ji
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Os subscritog j referem-se, na equacédo 19, a média e varianagiespandente a
caracteristica sob investigagao, para as classesw;, respectivamente.

Através do exemplo mostrado na Figura 7, distribegcde pontos com diferentes
valores médios e com diferentes variancias intasel, pode ser mais bem compreendida a
natureza dos termos que compdem a expressao dao&DERmMos matriz de dispersao entre
classes e matriz de disperséao intra-classe.

A imagem mostrada na Figura 7(a) apresenta digtfiba de pontos com variancias
intra-classe e distancias entre classes pequenasagem mostrada na Figura 7(b) apresenta
distribuicbes de pontos com variancias intra-clagsendes e distancias entre classes
pequenas. A imagem mostrada na Figura 7(c) apeesdistribuicbes de pontos com
variancias intra-classe pequenas e distancias @asges grandes. Do melhor ao pior caso, ou
seja, do maior para menor valor de FDR, as imagendassificam na ordem: FDR(Figura
7(c)) > FDR(Figura 7(b)) > FDR(Figura 7(a)).
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Figura 7 — Classes com (a) pequenas varianciadtdsse e distancia entre classes, (b) grandencaidntra-
classe e pequena distancia entre classe, (c) Pegagancia intra-classe e grande distancia efdsses.
Fonte: Theoridis e Koutroumbé23006)

2.5.2. Selegéo de subconjunto de caracteristicas

O processo de selecdo de caracteriticas € esspelddhto de que, dado um conjunto
de caracteristicas, é necessario selecionar asimpgtantes delas de forma a reduzir o
namero de caracteristicas e ao mesmo tempo mant@pacidade discriminatéria das
mesmas. Por exemplo, se as caracteristicas sealde®ntiverem pouco poder de

discriminacéo, o classificador terA um desempenim.r Por outro lado, se as melhores
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caracteristicas forem selecionadas, o classificeiarum ganho de desempenho maior. Dessa
forma, o processo de selecdo de caracteristicaadmlof o ponto chave de todo o
procedimento de classificacao.

Basicamente, a selecdo de um subconjunto de castices consiste em selecionar
um subconjunto dd em m caracteristicas originalmente disponiveis. Ha dimmas
principais de se obter isso: Selecdo escalar dacteaistica; e Selecdo de vetor de
caracteristica.

Na Selecédo Escalar de Caracteristicas, as castict&sisdo individualmente tratadas.
Qualquer um dos critérios de separabilidade desetapode ser adotado, por exemplo, ROC,
FDR, divergéncia unidimensional, e assim por dianteva@@r do critérioC(k) € calculado
para cada uma das caracteristidad,, 2,...,m. Caracteristicas sdo entdo ranqueadas para
valores descendentes @¢k). As | caracteristicasom 0s maiores valores @k) sdo entao
selecionadas para formar o vetor de caracteristicas

Todos os critérios adotados sdo medidas da caukcide separabilidade entre
classes. Para multiclasses, uma forma de médialoutetal, sobre todas as classes, € usada
para calcularC(k). Contudo, isso ndo € a Unica possibilidade. EmeSiee (1994) a
divergénciad; foi usada e calculada para cada par de classé8o,Epara cada uma das
caracteristicas, o corresponde@tg) foi definido como:

C(k) = Irllgn d;j (20)

Na equacéao 20 o valor de C(k) é calculado comdar da divergéncia minima sobre
todos os pares de classes, em vez de um valor nA&$ion, selecionar as caracteristicas com
0s maiores valores d&k) é equivalente a escolher as melhores caractadstansiderando o
pior cenario da separabilidade entre classes.

A maior vantagem de tratar caracteristicas indafichente é a simplicidade
computacional. Contudo, tais abordagens n&o levamcenta a correlacdo entre as
caracteristicas, que é definida da seguinte forma:

Sejaxn, N=1, 2,...,.Nek =1, 2,...m, ak-ésima caracteristica deésimo padrédo. A
correlacédo cruzada entre quaisquer duas caratasistdada por:

Zﬁ:lxnixnj
Pij =
\/271;,=1x3u’ N xz (21)

n=1-"nj

O processo de selecdo levando em conta a corretaté® caracteristicas envolve 0s

seguintes passos:
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» Seleciona-se um critéri€ de separabilidade de classe e calcula-se seus
valores para todas as caracteristicas disponiyeisl, 2, ...,m. As mesmas
sdo classificadas em ordem descendente e € escallid com o melhor

valor deC.
C(x1)

« Para Selecionar a segunda caracteristica, caleula-scoeficiente de

correlacé@o cruzada entre asescolhida e cada uma das m-1 caracteristicas
restantes, isto €9, ; ,j #1.
 Escolhe-se a caracteristixgpara os quais
i, = argmax; {a,C(j) — az|p; ;|}, paratodq #iy. (22)
I =arg mjax{alC(j) — a3|pi 1}

Ondea; e a, sao fatores ponderados que determinam a impatéslativa dada aos
termos. Em outras palavras, para selecdo da prozarecteristica leva-se em conta néo
somente a medida de separabilidade de cl&seomo também a correlacdo com a

caracteristica ja escolhida. A generalizacdo dogasp para késima etapa, é apresentada a

sequir:
+ Seleciona-sex , k=3, .... |, de modo que
k-1
. . a;
i = argm]ax{alC(]) - 12 |piﬂ-|} (23)
‘r:

Assim, a correlagdo média com todas as caractaigspreviamente selecionadas €
levada em conta.

Ha variacfes desse procedimento. Por exemplo, eett€&iet al (1983) mais de um
critério € adotado para a média. Portanto, o méidice é encontrado pela otimizacdo da

equacgao 24:

k-1
a,C1(j) + axCR(j) — kajlz |Pirj|} (24)
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Tratar caracteristicas individualmente, isto €, c@scalares, tem avantagem da
simplicidade computacional, mas pode néo ser efipara problemas complexos e para
caracteristicas com correlacdo mutua alta. Umanaliga é utilizar a selecdo de vetor de
caracteristicas. Um fator limitante para o empredgovetor de caracteristicas € a carga
computacional envolvida. Essa técnica trabalha combinacdes do vetor de caracteristicas e
usa um dos critérios de separabilidade, distanei8lthttacharyya ou a razaq||$s,| para
selecionar a melhor combinacdo do vetor de carfatitars. O numero total de vetores de

caracteristicas pode ser obtido utilizando-se se&lbmbinatéria, conforme a equacao 25:

|
(T) T (r:zn— D! (25)

Em que:l corresponde a um subconjunto de caracteristicagneoaracteristicas
disponiveis.

Em muitos casos, o valor dendo é conhecido @riori. Assim, sd0 necessarias
tentativas de combinagdes de caracteristicas [ferartes valores de No final seleciona-se
o melhor vetor de caracteristichslimensional. Observa-se que, mesmo para pequenos
valores d¢ em, o resultado da analise combinatdria € um numenodg.

Neste trabalho, foram utilizadas as caracteristiesf®rma escalar.
2.6. MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Fundamentalmente, maquinas de vetores de supBupp@rt Vector Machines
SVM) sdo maquinas de aprendizado binarias utiligagara classificacdo de dados
pertencentes a duas classes a partir de um hiperglee maximiza a margem de separagao e
de funcbes kernel (HAYKIN, 1999).

2.6.1. Classes separaveis

Considerexj, comi=1, 2,....,N, um vetor de caracteristica do conjunto de tregram
X. Essas caracteristicas pertencem a uma das dass®sth1 OU w», que sdo linearmente
separaveis, de forma que é possivel obter umgigrer que classifica corretamente todas os
vetores de treinamento, dado pela equagao 26:
gx)=wlx+wy, =0 (26)
Onde:w é o vetor de pesos;é vetor de caracteristicas de entradg é a polarizagao.
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Como pode ser observado, esse hiperplano ndo é. @ialgoritmo do perceptron
pode convergir para qualquer uma das possiveig@sdu A Figura 8 ilustra dois possiveis
hiperplanos que separam dois conjuntos de carstitasx; e X,.

X/
Figura 8 - Um exemplo de um problema linear seade duas classes.
Fonte: Theodoridis Koutroumbag2006).

Ambos os hiperplanos funcionam para o conjuntaeiedmento, no entanto deve-se
escolher qual deles poderia ser o mais adequadoapaassificacdo dos dados. Neste caso, 0
hiperplano indicado pela linha continua é o maisgaddo, pois possui maior margem de
classificacdo dos dados, diminuindo o risco de. ef@ohiperplano escolhido deve ser o que
maximiza a distancia em relacdo aos pontos maisrpo$ nas duas classes. Essa distancia é
conhecida como a margem do hiperplano. Cada hgeypé caracterizado por sua direcédo
(w) e sua posicdo exata no espagg).( Desde que ndo ha preferéncia por nenhuma das
classes, € razoavel selecionar o hiperplano cuotp mais proximos nas duas classes que
tem a mesma distancia em relagdo ao mesmo. A Fegiluatra dois hiperplanos: o primeiro
na direcdo 1, linha tracejada em negrito; o segmaddirecdo 2, linha continua em negrito. O
desafio aqui € procurar pela direcdo que permitexeimizacdo da margem. Como pode ser
observado o hiperplano da direcdo 2 possui maiogena em relacdo ao da direcdo 1, ou

seja, 2> 7.
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X
Figura 9 - A margem para a direcao 2 é maior glie a
Fonte: Theodoridi€ Koutroumbag2006).

Cada hiperplano é determinado dentro de um fatordideensionamento que €
realizado de forma adequada para todos os hipepleandidatos. A distancia de um dos
pontos de um hiperplano é dada pela equacao 27:

ries)

1wl

(27)

Os valores dev, wy podem sem escalonados de forma que o valgf{x@enos pontos
mais proximo enw; € w- (circulados na Figura 10), seja igual a 1 parae -1 parav,. Ou
seja, substituindo o valor deg(x), na equacdo 27 e somando as distancias oletém-s
equacéo 28:

1 1 2
[Tl Tiwil ~ Tiwl]

(28)

Logicamente, para os demais pontos das classes,, 0 valor deg(x) é dado pelas
equacoes 29 e 30.

wix+ wy =1, VX € w, (29)

wix+ wy <-1, VX €E w, (30)

Para cad;, obtém-se o indicador de classe correspondents; fofl paraw; e -1
paraw,). Essa tarefa pode ser sumariada como: Calculpam@snetrosv e wy do hiperplano

de forma que minimize a equagéo 31, tendo comog&sta equagéo 32:
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1
J(w) = | IwlP (31)

VW), + wo) =1,  i=12,..,N (32)
Logicamente, minimizando a norma||[torna-se a margem méaxima. Isto é uma tarefa
de otimizacdo ndo linear (quadrdtica) sujeita aojuwcdo de restricbes baseadas em
inequacodes.
As condi¢des d&arush-Kuhn-Tucke(KKT) que minimizam as equacgdes 30 e 31 tem

que satisfazer as restricoes 33, 34, 35 e 36:

0
w L(w,wg,A) =0 (33)
9 L( AN=0
ow, W, Wo, 1) = (34)
=0 i=1,2..,N (35)
Ailyi(wTx; +wy) — 1] = 0, i=12.. N (36)

Onde A~ ¢é o vetor de multiplicadores de Lagrange)l, e

L(w,wy, A) é afuncdo Lagrangiana definida conforme a equagéao

N
1
L(w,wo,2) = 5 wTw - Z N[y (WT; + wy) — 1] (37)

i=1
2.6.2. Classes nédo separaveis

Nos casos em que as classes ndo sdo separavdisnmonlustra a Figura 10,
qualquer tentativa de tracar o hiperplano ndo t@sulna separacdo dos pontos das duas

classes.
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Figura 10 - No caso de classes nao separaveisntbespcaem dentro da banda de separacéo.
Fonte: Theodoridis Koutroumbaq2006).

Os vetores de treinamento agora pertencem a unteédasategorias:

a) Vetores que caem fora da banda e séo corretamtasgsificados, vetores que
obedecem a equacao 32;

b) Vetores que caem dentro da banda e sdo corretanctagsificados (pontos
guadrados na Figura 10) e satisfazem a equacéo 38:

0<y;(Wwix+ wy) <1 (38)

c) Vetores que séo classificados incorretamente. oSgmontos circulados na figura

30 e obedecem a equacao 39:
yiwTx + wp) <0 (39)

Todos os Trés casos podem ser tratados sob umitiymbes de restricdo, introduzindo
um novo conjunto de variaveis dado por:

VilwTx + wol = 1-¢; (40)

A primeira categoria de dados corresponde=a0, a segunda a 0&< 1 e a terceira
a¢g > 1. As variaveig; sdo conhecidas como variaveis de folga. A tarefatimnizacéo torna-
se mais interessante, ainda que isso leve ao mesnocinio de antes. A meta agora é tornar
a margem tdo grande quanto possivel. Em termogmatit®s, isso € equivalente a minimizar

a funcéo de custo:

N
1
Jw,wo,8) = S 1IWl2+€ Y1) (41)
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Onde¢ é o vetor de parametrgse

=1y 574 (42)

O parametroC é uma constante positiva que controla a influéneiativa de dois
termos concorrentes. Contudo, a otimizacdo do damequacao 42 é dificil, pois envolve uma
funcdo descontinu.). Como € comum em tais casos, a otimizacao uigafucusto € mais

viavel de forma que seja minimizada:

N
Jowwo, ® = ZlIWIE +C ) & (43)
i=1
Com Restrigdes:
yilw™™; + wo] =21-¢;,i=1,2,..,N (44)
§>0i=12.,N (45)

O problema, neste caso, é novamente uma prograrnagéexa e o Lagrangiano é

dado por:

=

N N
1
Lw,wo, AW =5 IWIE+C D 6= ) wifi = ) MW +wo) = 1+§] (46)
i=1 i=1

i=1
Segundo Murty e Devi (1988), o terni=|qw||2 € conhecido também como funcgéo
objetiva.

As condi¢cdes d&arush-Kuhn-Tucke(KKT) correspondentes séo:

N
0L
w Oouw = Z A YViX; 47)
i=1
L 3 (48)
a—WO—Oou Z?\iyl- =0
i=1
0L 49
—=OouC—yi—7\i=O,i=1,2,...,N ( )
0¢;
Ai[yi(WTXl' + WO) -1+ fl] = 0,l = 1, 2, ,N (50)
Mifi = O,l = 1, 2, ,N (51)
ui=01=>0i=1,2,.. N (52)

A representacao dual de Wolfe obtém-se maximizando:
L(W’ WOr Er )\'1 I’l) (53)
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Restrito as equacdes 47, 48, 45 e 52 que subsstuid equacdo de Lagrange (46)

torna-se:

N
1 \
max z A — EZ AN YiYiX] X (54)
i=1 i /
A

Com as restricoes

N
0<A <Cou Z?\iyl- =0 i=12,..,N

i=1
Note que os correspondentesultiplicadoresde Lagrange para os pontos residentes
quer dentro da margem ou do lado errado do cleadir, ou seja, cond > 0, sdo todos
iguais ao valor maximo d€ disponivel. Na verdade, a solucdo para 0 tem as condi¢cdes
de KKT comp;=0 eX=C. Em outras palavras, esses pontos tem a mai@adiyiossivel na

solucéo final dev.

2.6.3. Vetores de suporte

Considere a tarefa de classificacdo de duas clgesesonsiste nos seguintes pontos:

wq:[1,1]7,[1,-1]7
w,: [-1,1]7,[-1,-1]
Usando a abordagem de SVM, pode-se demonstrar gbgeoplano (linha) de

separacao Otimax@=0, que é obtido via diferentes conjuntos de miidtplores de Lagrange.
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v

é,(.r)—()
2(x)=0

Figura 11 — Vetores de suporte.
Fonte: Theodoridis et &2006).

Na Figura 11, todos os quatro pontos, situadoxao®s de um quadrado, sdo vetores
de suporte e a margem associada ggfX)=0 € menor comparada a margem definida pelo
g(x)=0. A geometria simples do problema permite usramutacdo simples do classificador
linear SVM. Na verdade, uma cuidadosa observac&ogiaa 19 sugere que a linha 6tima:

gx) =wix; +wix; +wy =0

E obtida parav,= wy=0 ew;=1, isto &,

gx) =x;

Por isso, para esse caso, todos os quatro pontwatese vetores de suporte e a
margem de linha de separacdo para ambas as ofagged a 1. For qualquer outra direcéo,
ou sejagi(X)=0, a margem € menor. Deve ser salientado quesenansolucéo € obtida se um
deles resolve as condicbes KKT associadas.

A formulacdo matematica para esse problema comsatecondi¢cdes de restricbes de
inequalidade linear:

wi+w, +wy—12>0
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Wl_W2+W0_120
Wy —w,=we—12=20
wit+tw, +wy—12>0

E a funcéo de Lagrange associada torna-se:
wi + wi

2
_Al(Wl + Wz + WO - 1)

L(Wz, Wl' Wo, )\.) ==

_}\2 (Wl - WZ + WO - 1) (55)
—A3(wy —wy —wy — 1)
_}\4(W1 + WZ - WO - 1)
As condi¢cOes de KKT sdo dadas por
0L
_:O:W1:A1+}\2+A3+}\4 (56)
owy
0L
a_Mlzzo:W2=2\1+}\2+}\3+}\4 (57)
L
a_VVO:O:}\l‘l'AZ_}\?}_A[}:O (58)
}\1(W1 + W, + Wog — 1) =0 (59)
/12(W1 — W, + Wo — 1) =0 (60)
As(wy —wy —wp—1) =0 (61)
A4(W1 + Wz - WO - 1) == 0 (62)

Com A, A, A3, >0
Desde que se sabe que a solucdo\pang € Unica, pode-se substituir a solugdel,
W>o= Wo=0, nas equacobes 56, 57, 58 e 59, que tem comibackswm sistema linear com trés
equacdes e quatro incognitas, ou seja:
M+ +A3+70,=1 (63)
M+A—2A+23=0 (64)
M+A—2A3—2,=0 (65)
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O sistema linear formado pelas equagtes 63, 64 e, obviamente, mais de uma

solucéo. Contudo, todas elas levam a uma Uniba lile separacéo 6tima.
2.6.4. Hiperplano 6timo de separacgao

Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2006hjperplano que maximiza a margem €
encontrado pelo célculo dos parametrogvetor de pesos® wy (polarizacdo) de forma que
(66) seja minimizada, obedecendo algumas condid@eKarush-Kuhn-Tucker(KKT) e

funcdo Lagrangiana:

Jw) = 5 1wil? (66)
Para classes ndo sao separaveis, um dos tratam&nitiizar um conjunto de
variaveis dado por 67:
ViwTx+ wol 21 -¢; (67)
Onde¢ sao conhecidas como variaveis de folga. Outrartranhto é tornar a margem
tdo grande quanto possivel pela minimizagéo de 68:

N
1
Jw,wo ) =5 IIWII2+C )& (68)
i=1

OndeC é o parametro que determina uma concessao entexianizacao da margem

e a minimizagao do erro do classificaddishop (2006)
2.6.5. Truques de kernel - Mapeamento para um espmealta dimensao

SegundoAbe (2010),em SVM o hiperplano 6timo é determinado para madma
habilidade de generalizacdo. Mas se os dados idartrento ndo séo linearmente separaveis,
o classificador obtido pode néo ter alta habilidddegeneralizacdo ainda que o hiperplano
determinado seja 6timo. Assim, para melhorar arabp@ade linear, 0 espaco de entrada
original € mapeado para um espaco de alta dimexsivado espacgo de caracteristicas.

Agora usando o funcdo vetorial ndo linggix) = (®,(x), ..., ®;(x))T que mapeia o
vetor de entradardimensionalx para o espaco de caracteristicaémensional I( > m), a
funcéo de deciséo linear no espaco de caracteréstiada pela equacgéo 69:

D(x) = wio(x) + w, (69)

Ondew é um vetot-dimensional ev, é a polarizacao.
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De acordo com a teoria dilbert—Schmidt, se uma funcao simétricéx, x’), comx

ex’ sendo vetoresrdimensionais, satisfaz a equacao 70:

M
Z hith(Xl’,X]‘) >0 (70)

i,j=1
Para todWM, x;, e h;, ondeM € um numero natural kg, nimero real, existe uma
funcdo de mapeament@(x), que mapeix para um espaco de caracteristicas e satisfaz a
equacéo 71:
K(xx) = 2T (0o (X)) (71)
Se 71 é satisfeita,

M M M
Z hith(XiJXj) = (z hid)T(Xl')> <z hiQ(Xl’)> =0 (72)

ij=1

A condicéo 70 ou 72 é chamada de condicdo de Mex@funcdo que satisfaz 69 ou
72 é chamada kernel positivo semidefinido ou kekeicer, ou simplesmente kernel.

A vantagem de usar kernels € que ndo temos quae traspaco de caracteristicas de
alta dimensédo explicitamente. Esta técnica € chandadkernel trick, a saber, nés usamos
K(x,x") no treinamento e na classificagdo em vez>(ld, como mostrado posteriormente.
Os métodos que mapeiam o espaco de entrada passpagQoede caracteristicas e evitam
tratamento explicito de variaveis no espaco decteniaticas por kernel tricks sdo chamados
métodos kernel ou métodos baseados em kernel.

Usando o kernel, o problema dual no espaco deteaisticas € dado como segue:

Maximiza
M 1 M
Qa) = z a = ) adyiyiKx,x;) (73)
i=1 ij=1
Restrito a equacao 74:
M
Zyl-al-=0, 0 <a;<C fori=1,..,M. (74)

ij=1
Pelo fato dd{ (x,x") ser um kernel positivo semidefinido, o problematimizagéo é
um problema de programacdo quadratéomcavo. E por causa de= 0 ser uma solucao
factivel, o problema tem uma solucéo 6tima global.
As condi¢des complementares KKT sao dadas pelas;égs: 75, 76 e 77
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M
a; | vi Zyl-ajl((xi,xj) +wy |—1+¢& = 0 parai=1,.., M, (75)
j=1
(C—a)é = 0 parai=1,..,M, (76)
a; =0, (>0 parai=1,..,M. (77)
A funcéo de decisdo é dada pela equacéo 78:
D(x) = Z a;y; K(x;,x) + wy (78)
ieS
Ondew, é dado pela equacao 79:
ieS

Aqui, X; € um vetor de suporte sem limites. Para assegueatabilidade de calculo,

tomamos a média:

1
Wo = 10| z Yj — z a;yi K(Xi;xj) (80)

jeu ieS
OndeU é o conjunto de indices de vetores sem limites.
Os dados desconhecidos séo classificados usamkigaofde decisdo como:

{classe 1seD(x) >0
classe 2seD(x) <0

SeD(x)=0, x é inclassificavel.
2.6.6. Kernel

Uma das vantagens do SVM é que o desempenho dealismgio pode ser
melhorado por uma selecédo adequada de kernelsm Asselecao de kernels para aplicacéo
especifica € muito importante e o desenvolvimergondvos kernels € um dos topicos
continuos de pesquisa. Além dissBYM’'s usam kernels para mapear o vetor de
caracteristicas para um espac¢o de alta dimens&ssa dorma permitir a classificagdo em
espacos nédo linearmente separaveis, Abe (20103géirssdao mostrados os kernels lineares,
polinomiais, radial, quadratico e perceptron matnada.

Se o problema de classificacao for linearmenterégphno espaco de entrada, e dessa
forma ndo é necesséario mapear o espaco de enaealam espaco de alta dimensdo. Nessa

situacao sdo usado kernels lineares dados pelgdxm8a:
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K(x,x") =x"x (81)

O kernel polinomial com grady onde d € um namero natural, é dado pela equa;éo 8
K(x,x) = (x"x" + 1)4 (82)
O um é adicionado de modo que termos cruzados caus gguais ou menores que d
sao incluidos. Quandi=1, o kernel é um kernel linear mais 1. Dessa fopel ajuste dev
na funcdo de deciséo (68), é equivalente ao kéneglr. Paral=2 e dimensdon=2, o kernel
polinomial dado pela equagé&o 82 torna-se:

KX, x') = 14 2x,x"; + 220", + 22" 10,%", + x7x'] + %545 = DT(X)P(X)  (83)

T
Onde @(x) = (1,/2x1,/2x5,/2x,x5, x7,x2) . Assim, parad=2 e m=2, o kernel
polinomial satisfaz a condi¢cdo de Mercer. No gevdternel polinomial pode ser melhorado
pela condicdo de Mercer. Em vez de usar a equé&@ode-se usar a equacao 84, contudo a

82 € mais geral.

K(x,x") = (x"x")4 (84)
O kernel de fungdo de base radial é dado pela aquét;
K(x,x") = exp(—y|[x—x'||?) (85)
Ondey € um parametro positivo para controle do raiosRevendo 85 vem:
K (x,x") = exp(=v|Ix||*)exp(—vlIx'||*)exp(2yx"X) (86)
Pelo fato de
Ty — Ty’ 2 (v T2 (2)/)3Tr3
exp(2yx'x') =1+ 2yx x' + 2y*(x'X) +T(X x')° 4+ (87)

A exp(2yxTx’) é uma soma infinita de polindmios. Dessa forma, élum kernel.
Além disso,exp(—v||x||?) expe (—y||x||?) sdo kernels e o produto deles também é um
kernel. Assim a equacao 85 é um kernel.

Da equacdo 78, a funcdo de decisdo para esse kerdeba pela equacédo 88:

DGO = ) ayiexp(—vlIx; = XII%) +wo (@8)
ieS
Aqui, os vetores de suporte sdo os centros daduhedase radial.
Pelo fato do kernle RBF usar a distancia Euclidiaglas ndo séo robustos para
outliers. Para superar isso, Chen (2004) propdés um Kkerrmlsto baseado em versdes

robustas do RBHenominada-estimador, introduzindo a idéia de estatisticaistdn
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O kernel quadratico para o espaco de caractedsécdefinido pela equacédo 89,
Bishop (2006):

K(x x") = K(x,x)? (89)

O Perceptron multicamada é também conhecido commek&ngente hiperbdlica e
kernel sigmoid. Esse kernel é dado pela equacgéo 90:

K(x,x") = tanh(axTx' + wy) (90)

A Gram matriz em geral ndo € positiva semidefinista forma de kernel tem sido
usada na pratica (VAPNIK, 1995), possivelmente perda expansdes do kernel para que a
maquina de vetor de suporte tenha uma semelhapeafisial com modelos de rede neural,
Bishop (2006)

A Tabela 3 ilustra og&ernelse os valores dos parametros utilizados nesse li@bal

(Theodoridis e Koutroumbas 2006, Bishop 2006, Ab¥02 Taylor 2004).
Tabela 3 — Exemplos de Kernels SVM.

Kernel | Funcéo | Parametro

linear K(x,x") = xTx'
polinomial K(xx)=x"x +1)¢ d=3,

dial , [|x—x'||? o=1
radia K(x,x') = exp( 552 )
quadratico K(x,x') = K(x,x')?
Perceptron K(x,x') = tanh(ax™x + b) a=1, b=-1
multicamada ’

2.6.7. Critério de parada

Segundo Scholkopf e Smola (2002), varios critédesparada foram sugeridos a
respeito de quando parar o treinamento de uma Magle Vetores de Suporte. Alguns deles
concentram-se principalmente sobre a precisdo da#tipitadores de Lagrangey;
(JOACHIMS, 1999; PLATT, 1999; SHEVADE et aJ1999), enquanto que outros (SMOLA
e SCHOLKOPF, 2001; SAUNDERS et af1998) utilizam a proximidade dos valores das
funcdes objetivas primarias e dual. No entantaosusimplesmente param quando nenhuma
melhoria adicional é feita, Osuna et.g[1997).

Antes de desenvolver um critério de parada releratiiamente que nds queremos
encontrar uma solucag(x) = (w, ®(x)) + b que minimiza uma das func¢des abaixo:

Minimizar



56

= 1
czlc@-) + S lwip? (91)
Sujeito a
yif (x)=21-§; (92)
§i=20 (93)
No caso da classificagéo, similaridade, para reges
Minimizar
- 1
€Y () + (&) S lIwP (94)
i=1
Sujeito
fx)zyi—e— 4§ (95)
fx) <yi+e+ ¢ (96)
$,$7 =0 (97)

Isto significa que, em Ultima analise ndo multipdiores de Lagrange;, mas simw,
ou apenas o valor da funcéo objetiva primordiapana. Assim, algoritmos (JOACHIMS,
1999; KEERTHI, 2001; OSUNA et al., 1997) que seelm®s no pressuposto de que a
proximidade com os parametros 6timos ira garamtia bboa solucdo ndo pode ser usado
como um critério de parada Otimo. Em particulartab critério pode por vezes ser
excessivamente conservador, especialmente se @énnfd da solucdo de parametros
individuais sobre a estimativa final é negligeneiaor exemplo, assumir que temos uma
dependéncia linear na funcéo objetivo dual. Entdstes um subespaco linear de parametros
gue seriam todas solu¢cdes adequadas, levandoras/aténticosv. Portanto, a convergéncia
dentro deste subespaco pode ndo ocorrer, e, masmooser, ndo seria relevante para a

qualidade da solucéo.
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CAPITULO Il

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. TRABALHOS RELACIONADOS

Foram analisados sete trabalhos publicados naatliter sobre diagndstico
automatizado da tuberculose em exame de bacil@s@paveés de microscopia de campo
claro:

* “Image processing techniques for identifying Mycodrdaem tuberculosis in Ziehl-

Neelsen bacteria based on shape and color stalos autores Sadaphal et al
(2008);

» “Automatic identification of mycobacterium tuberosis with conventional light
microscopy”dos autores Costa et al. (2008);

» “Color Thresholding Method For Image SegmentatiogoAthm Of Ziehl-Neelsen
Sputum Slide Imagédos autores Raof et al. (2008);

» “Detection and quantification of bacilli and clustepresent in sputum smear
samples: a novel algorithm for pulmonary tubercidodiagnosi¥ dos autores
Sotaquira et al(2009);

» “Detection of tuberculosis in sputum smear imag@syusvo one-class classifi€rs
dos autores Khutlang et g2009);

» “Segmentation and Classification of TuberculosiciBiafrom ZN-stained Sputum
Smear Imagestios autores Makkapati et £009);

» “Classification of Mycobacterium tuberculosis in ages of ZN-Stained Sputum

Smears’dos autoreKhutlang et al(2010)

Todos os trabalhos selecionados utilizam imagemsidescopia de campo claro com
coloracaZiehl-NeelserfZN). Neste trabalho, sdo usadas imagens de larpnegsradas pelo
método de coloracéo a frio e derivado do ZN denadormétoddinyoun(BRASIL, 2012).

Os trabalhos listados acima foram divididos nosuisggs tépicos: Materiais,

Segmentacao, Extracdo de Caracteristicas e Ctagsib. O detalhamento de cada topico €
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realizado, em seguida, para cada um dos trabalitados anteriormente. Na Tabela 4

encontram-se 0s resumos desses artigos.



Tabela 4 - Resumos dos artigos selecionados.
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Ano Autor (es) Titulo Materiais Tecnica deN Caracteristica Classificador Medida de Resultados
Segmentacédo Desempenho
O melhor valor de
wary G. . Cosia, | AT |0 imagens ce | O Processo e O
Cicero F. F. Costa . amostras de 10 9 & Baseado em Sensibilidade (S) pelo
. ! mycobacterium . utiliza o - proposto foi de
2008| Filho, Juliana F. . . | pacientes, com . R-G limiar global Taxa de Falsos
: tuberculosis with N histograma da . " 76,65%, enquanto
Sena, Julia Salem : resolucao de . adaptativo Positivos (TFP)
. .| conventional . imagem de a melhor taxa de
and Mari O. de Lima ; . 3072x2304 pixels. | . o )
light microscopy diferenca R-G. falso positivo foi
de 12%.
Image
processing Descritores de Forma:
techniques for o > . .
P. Sadaphal, J. Rao'identifyin Imagens digitais de Segmentacéo razao entre 0s eixos, Reconhecimentos
2008| G. W. Comstock, 9 esfregacos corados an & excentricidade; N&o Fornece N&o Fornece |dos bacilos e
Mycobacterium Baysiana .
M. F. Beg L comZn. Descritor de aglomerados
tuberculosis in 7
. Tamanho: Area.
Ziehl-Neelsen
stains
55 imagens de 5
tipos diferentes:
normal, imagens de
Color : : .
Thresholding baixa qualidade ou ) _ E’ara imagens do
R.A.A. Raof, Zaleha com pouca luz (sob Extracdo de 25 pixels d tipo normal a
. Method For o L . e
Salleh, S.I. Sahidan Image exposi¢ao), imagens bacilo e escarro. segmentacao foi
M.Y.Mashor, 9 . brilhantes ou com | Segmentacao por | Minimo, maximo e ~ ~ considerada
2008 Segmentation . A P Nao Fornece N&o Fornece .
S.S. Md Noor, F. Algorithm Of muita luz (sobre Limiarizacéo média dos valores dos eficiente, enquantc
Mohamad Idris and ZighI-NeeIsen exposicdo), imagens pixels em RGB do para os demais tip
H. Hasan . difusas e imagens Mycobateriume escarro, € considerada
Sputum Slide . ) P
em que ha insatisfatoria.
Images o
sobreposicéo entre
escarroe o

Mycobacterium.

o




60

Continuacao da Tabela 4.

Ano Autor (es) Titulo Materiais Tecnica deN Caracteristica Classificador Medida de Resultados
Segmentacdo Desempenho
Detection and
guantification of ~ (Segmentacéo)
bacilli and sSegmentacdo con S = 96,3%
. clusters present | 1400 imagens de 14 "”."ar _basea_do na - (Diagnéstico)
Sotaquira, M., . . primeira derivada Acurécia (A) _
in sputum smear| pacientes (100 ~ = o A=85.7%
2009 Rueda, L. and X dos componentes | Ndo Fornece N&o Fornece |Especificidade(E) - _
samples: a nove| campos por o E =100 %
Narvaez, R. . . Cr ea, dos espacos Sensibilidade (S)| o_
algorithm for paciente) S=90.9 %
de cores YCbCr € ~
pulmonary Lab TFP =9,78%
tuberculosis '
diagnosis
A (%)
E (%)
S (%)
Gaussiano:
Acurécia (A), gigg
Sensibilidade (S)| ;-
. ) - 80,55
Descritores de Forma: Especificdade (E Mistura de
excentricidade, dos Gaussiana
Detection of compacidadeDescritor , classificadores
. o e Gaussiana, ; 93,47
Rethabile Khutlang, | tuberculosis in 28 i IUCAS ~ de Tamanha Area; Mi d aplicados ao 90.88
Sriram Krishnan sputum smear 'mages (re;o uggdegmentagao por Caracteristicas de Istura de conjunto de '
2009 . ! . . de 480x720 pixels) | Cor (Classificador o Gaussianas o 95,85
Andrew Whitelaw, |images using two e \ Fourier; caracteristicas
. de nove individuos | de Pixel) . (MoG), P PCA
Tania S Douglas one-class Momentos Invariantes, KNN (caracteristicas 8100
classifiers € 0 conjunto de Fourier, 90’88
excentricidade e Momentos 71’91
compacidade Invariantes, kN’N
excentricidade e 78 12
compacidadg 94,08

63,44
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Continuacéo da Tabela 4.

A

Ano Autor (es) Titulo Materiais Tecnica deN Caracteristica Classificador Medida de Resultados
Segmentacdo Desempenho
Segmentacao por
Segmentation Limiarizacédo do Segmentacao dos
and componente hue bacilos pela
Vishnu Makkapati, | Classification of do HSV e escolha limiarizacdo da
2009 Ravmdra_\ A_grawal Tub_ercul05|s 300 imagens de um conjunto N&o Fornece N&o Fornece N&o Fornece componente de
and Raviraja Bacilli from ZN- adequado intensidade do
Acharya stained adaptativamente HSV,
Sputum Smear com base na comprimento, ared
Images imagem de e largura.
entrada.
Rethabile Khutlang, PBIL - Population L
. . based incremental Acurécia,
Sriram Krishnan, L : o
Classification of o learning kNN Bayes Sensibilidade e
Ronald Dendere, . Classificador de . L e
. Mycobacterium . B&B - Branch and Linear, Acuracia (%) Especificidade
Andrew Whitelaw, L Entre 20 e 100 pixels,Bayes " L !
. tuberculosisin | . ~ 2 Bound Quadrético, Sensibilidade (%) acima de 95% par
2010| Konstantinos imagens por lamina| regresséo linear e . . L
Images of ZN- . SIS CFS - Correlation basedRedes Neurais | Especificidade |todas as
Veropoulos, . de 19 pacientes. discriminante X e o
: Stained Sputum L feature selection Probabilistica e | (%) caracteristicas
Genevieve quadratico

Learmonth, and
Tania S. Douglas

Smears

SFFS - Sequential

Floating Forward or
Backward Selection

SVM

mapeadas para
Fischer.

D
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3.2. MATERIAIS

Sadaphal et al(2008) utilizaram imagens digitais de campos deirldas contendo
esfregacos corados pelo método ZN obtidas no Cdetf@ontrole e Prevencdo de Doenca de
Atlanta nos Estados Unidos, na Divisdo de Patoldgi&élospital Elizabeth da Austrdlia e do
Centro Internacional para Pesquisa de Doencasdiiasrde Bangladesh.

Costa et al(2008) utilizaram 50 imagens, sendo 5 campos d&rhas contendo
esfregacos de pacientes infectados pelo bacilduberculose, preparadas no Instituto
Nacional de Pesquisas da Amazénia (INPA) pelo neéttedcoloracdo ZN. As imagens, com
resolucdo espacial de 3074x230els foram adquiridas por meio de uma camera digital
PowerShotde 7,1 Mpixels acoplada a um microscopio convencional Axiopfan Um
especialista identificou as imagens em foco e dfidu os bacilos. A marcagao do
especialista foi o padréo de referéncia (ilustraadé-igura 12).

Figura 12 - Imagem de baciloscopia de microscopitvencional onde um especialista identificou a
presenca de bacilo.
Fonte: Costa et a{2008).

Raofet al.(2008) utilizaram 55 (cinquenta e cinco) imagendals a partir de laminas
coradas pelo método ZN (veja Figura 13), classiiscaem 5 grupos de imagens: normal,

baixa qualidade ou com pouca luz (sub exposicadhantes ou com muita luz (sobre
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exposicdo); difusas; e imagens em que ha sobrégosigtre escarro e Mycobacterium
tuberculosis

o
.‘,*"
.-

Figura 13 - Imagens originais de lamina de escajrtmagem normal; b) Imagem de baixa qualidade; c)
Imagem brilhante; d) Imagem difusa; c) Imagem spbsea.
Fonte: Raof et a(2008).
Sotaquiréet al (2009) descreveram uma técnica automatica de seéggden deteccao
e quantificacéo de bacilos e aglomerados presentes400 imagens de esfregaco de escarro
preparadas pelo método ZN. As imagens foram obtatesvés de uma camera Optica
acoplada a um microscépio Axioskop 2 com ampliad@o100X e faixa de niveis de
luminosidade de 3 a 6. As resolucdes das imagensraths foram de 1600x1200 e 640x480.
O banco de dados das imagens foi obtido de 14mgasiecom cada um sendo diagnosticado
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por um especialista, conforme os quatro niveisnfiec¢do. Comparada com a microscopia
fluorescente (onde as amostras sao coloridas cormanfima e os bacilos estdo claramente
definidos), as amostras obtidas pelo método ZN @rostopia de campo claro mostram que
o bacilo e o aglomerado podem ter diferentes co@sando do fucsia ao roxo escuro. O
fundo das amostras também varia de imagem paraeimagodendo apresentar coloracéo
branca, creme e bege.

Khutlang et al(2009) utilizaram 28 imagens de nove individuoswaglas por meio
de uma camera digital Kodak DC290 acoplada a umostgépio Nikon FX-Microphot com
objetiva de 100X e abertura numérica de 0,17. Amgens com resolucdo de 480x720 pixels
foram obtidas dos esfregacgos de escarro prepapatims aboratério do Servico Nacional de
Saude de Groote Schuur na Africa do Sul.

Makkapati et al. (2009) utilizaram 300 imagens de baciloscopia de
trés pacientes diferentes, com resolucao espaci2Z048x1536 pixels.

Khutlang et al. (2010) utilizaram uma camera digkadak DC290 acoplada a um
microscopio Nikon FX-Microphot com objetiva de 10@Xabertura numérica de 1,4, para
obter imagens de esfregaco de escarro das lanoragas pelo método de ZN, com resolucéo
de 720x480 pixels e 24 bits por pixegue color). Dezenove laminas de esfregacos de escarro
de 19 pacientes foram preparadas pelo Laboratéri®drvico Nacional de Saude Sul-

Africano (LNH) em Groote Schuur, sendo capturaaeee?0 e 100 imagens por lamina.

3.3. SEGMENTACAO

Essa etapa consiste na utilizacdo de técnicasigam\separar o bacilo do fundo das
imagens baciloscopicas.

Nesta etapa, Sadaphal et €008) utilizaram um classificador Bayesiano para
predizer a probabilidade de um pixel pertencer aanilo, usando conhecimerdagpriori da
cor das imagens com ZN da forma/tamanho. As prbbabtiesa priori de um pixel pertencer
ou ndo a um bacilo foram obtidas a partir da furdgidensidade do histograma de pixels dos
bacilos segmentados manualmente. Observou-se maoaa dos pixels do BAAR possuia
valores RGB que eram significativamente difererdes n&o pertencentes ao bacilo. A
imagem binéria resultante foi melhorada a partididietacdo morfolégica com um elemento
estruturante circular. A Figura 15 ilustra o flurega de segmentacdo e classificacédo

proposto por Sadaphal et €2008).
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Segmentagiao Baysiana

A

Processamento Morfologico

razio entre cixos > 1,25

4

[ Niio bacilo: vermelho ]

excentricidade > 0,65

y

[ Nio bacilo: vermelho )

Calcular p ¢ ¢ dos bacilos <

|

drca entre 1,5%c 2

[ Possivel bacilo: azul ) ( Bacilo: verde )

Figura 14 — Fluxograma mostrando as etapas de s¢agde e classificacdo do método automatico de
identificacdo e rotulagem dos bacilos nas imagéitas de esfregagos corados com ZN.
Fonte: Sadaphal et a{2008).

No trabalho de Costa et §2008) a imagem de diferenca R-G (onde R e G sé&o as
componentes de intensidade Vermelha (R) e verded¢Gyspaco de cor RGB) € o ponto
chave do método de segmentacdo proposto, poi®elerte o espaco tridimensional em um
espaco de intensidade onde o bacilo se diferencfardlo. Dessa forma, o0 método proposto
parte da analise do histograma de intensidade dgem R-G. A Tabela 5 mostra, para a
imagem da Figura 13, a concentracdo percentuaixets fnp%) em cada uma das 10 faixas

do histograma da imagem. Assim, para a banda @,@8,Tabela 5, tem-se np%= 0,271%
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Tabela 5 — Concentracao percentual de pixels (%) daigura 13 correspondentes as dez regides de nivel
de cinza.

Faixa de nivel de Concentracdo percentual

cinza (FNC) de Pixels (np%)

0ao0,1 0,271
0,1a0,2 1,372
0,2a0,3 4,220
0,3a0,4 32,603
0,4a0,5 61,009
0,5a0,6 0,418
0,6a0,7 0,071
0,7a0,8 0,027
0,8a0,9 0,009

09al 0,001

Fonte: Costa et a(2008).

A segmentacao dos bacilos é operacionalizada ia garim processo de limiar global
adaptativo Um valor de limiar global L adaptado a cada uma idemgens € utilizado na
segmentacdo da imagem (R-G). Esse valor é obtigerexentalmente a partir da analise do

histograma da imagem conforme o seguinte procedomenQuadro 1:

Quadro 1 - Algoritmo de segmentacdo utilizado post& et al(2008).

1. Define-se um valor de limiar global, x%;

2. Inicia-se a avaliacédo das dez faixas de niveisra FNC’s) do
histograma, da direita para a esquerda (d& atd i=1);

3. Para uma dada FNN(Compara-se o valo com o valor x%;

4. Se n% > x%, atribui-se a L (valor do limiar adaptatiwoyalor do limite
superior de FNE para-se 0 processo;

5. Do contrario continua-se o processo analisandoF3¢Gy. 1.

Para o exemplo mostrado na Tabela 3, se x=8%, Weselque o valor de L € 0,5.
Uma operacao de limiar com o valor de L aplicadada a imagem obtém-se a imagem

binarizada mostrada na Figura 15.
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Figura 15 — Imagem binarizada a partir da imageriigara 3 com L=0,5.
Fonte: Costa et al(2008).

Em muitas imagens resultantes do processo de se&ggaerforam observados, além
dos bacilos segmentados, dois tipos de artefatgwin@eiro tipo correspondente a grandes
regibes da imagem com valores altos de (R-G). Qrekytipo corresponde a pequenos
artefatos. Para remocdo do primeiro tipo de adefatam utilizados filtros de area,
enguanto que para a remocao do segundo tipo faipados filtros morfologicos.

Raofet al.(2008) obtiveram um limiar de segmentacéo dos tseailpartir da extracao
dos valores RGB de 25 (vinte e cinco) pixels delb&c25 (vinte e cinco) pixels do fundo em
5 (cinco) imagens de cada tipo. Desses pixels faatidos os valores minimos, maximos e
a média para os canais de cor RGB. Observaram diferanca entre os valores minimos e
maximos dos pixels dos bacilos e fundos era dastnsignificativa, podendo ser utilizada
para a segmentacao. Definiram as seguintes faxasldres RGB para o0s pixels de bacilo:
26 <R <239; G<246;eB>121.

Essa técnica de segmentacdo pelo método de liagdonzde imagens permitiu a
eliminacdo de grande quantidade de pixels indesisjapreservando somente aqueles pixels
caracterizados por terem cor similar Mgcobacteriumtuberculosisou bacilo TB. O ponto
chave desse método foi a realizacdo de um estumte ee atributos de cor ddycobacterium
tuberculosisde forma a obter as regras basicas de selecaosacemcdos valores do limiar.

Na Figura 16 sdo mostrados os resultados de imggenprocessadas (ajuste de

brilho, contraste e cor) e segmentadas atravésatiodm ora exposto.
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Figura 16 - Resultado da Imagem melhorada da Limsig&o: a) Imagem normal; b) Imagem de baixa
qgualidade; c) Imagem brilhantes; d) Imagem difeg¥dmagem sobreposta.
Fonte: Raof et al(2008).

Em Sotaquiraet al. (2009) foram considerados os espacos de cores RISE,
YCbCr, Lab e YIQ, com cada componente (R, G, B,SH\V, Y, Cb, etc.) das imagens
analisado. Dessa analise os espacos YCbCr e Latecefam o melhor resultado,
especialmente a componerite do YCbCr, ea, do Lab. Tanto a componerdagquanto a
componenteCr contém informacdao relativa ao bacilo, mas ambisedn no tipo de artefato
detectado (a componern@ contém artefatos de iluminagdo, enquanto a compeneejeita
muitos deles), sendo possivel realizar uma operafdD entre ambas as imagens
segmentadas para obter o resultado desejado, gjemlas localizacdo dos bacilos e
aglomerados e a rejeicdo de todos os artefatosebs pio fundo.

Para garantir um estagio de segmentacdo adequadiEpendente da iluminacdo,
utilizou-se uma técnica de limiarizacdo baseadarimaeira derivada do histograma. Uma vez
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gue a mudanca nas condi¢des de iluminacdo movstagrama de uma imagem no sentido
dos niveis mais escuros para 0s niveis mais cldeofgrma que o limiar baseado no nivel de
intensidade ndo é adequado nesse caso. Todavidneirp derivada do histograma traz
informacdes relacionadas com diferencas entre pootmsecutivos do mesmo. Essas
diferencas sdo robustas frente as condi¢des dacéarie iluminacdo e, portanto, garantem a
rigidez do algoritmo. Neste caso a primeira dedvédalculada sobre as componefies a
das imagens. Se os valok] (n=0, 1, ..., 254) representam o histograma, logdraeira
derivada é calculada como:

AH[n] = H[n + 1] — H[n] (98)

O limiar é selecionado como o nivel maximo de igiade escolhido entre todosros
niveis possiveis que satisfazem a condicéo:

AH[n] <r (99)

O parametra é estabelecido utilizando-se todas as imagensanoobde dados. A
vantagem desse método é que o limiar é seleciobasieando-se na primeira derivada do
histograma, que é calculada entre niveis consesjtiproduzindo uma limiarizacdo mais
robusta frente a variagcoes das condic¢des de ilgama

Os passos desse algoritmo de segmentacao saonpdeseno Quadro 2:

1. Leitura da imagem no espaco RGB;

2. Conversdo da imagem para o espaco YCbCr e Lamdosaomente as
componente€r e g;

3. Calculo do limiar para as componenase a, baseada nas suas primeiras derivagas;
4. Segmentacao das imagens com base no limiar oldigasso 3;

5. Execucdo da operac@dND logico entre as duas imagens obtidas no passoaintg

Quadro 2 - Algoritmo de segmentacéao utilizado pmaguiraet al. (2009)
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A Figura 17 mostra o resultado dessa técnica deessgcao:

(b)

S

(© (d)

Figura 17 — Exemplo do algoritmo de segmentacapgsto: a) Imagem Original; b) Imagem segmentada por
Lab; ¢) Imagem segmentada por YChbCr; d) Resulkdal doANDentre b e c.
Fonte: Sotaquirat al. (2009).

O processo de segmentacdo proposto por Khutlangl.ef2009) utiliza um
classificador de pixels para identificar baciloango informacéo de cor. Para a classificacao
dos pixels sédo utilizados os classificadores gaussiano, maistie gaussianas e analise de
componente principal (PCA). No classificador gaarssj a classe alvo é modelada com
distribuicdo gaussiana e os objetos cujos valoasscdracteristicas ficam fora do limiar sdo
rotulados comautliers A mistura de gaussiana cria uma descricdo maigsta da classe
alvo enquanto o PCA permite a escolha de autowetmematriz de covariancia dos dados
alvo para a descricdo do mesmo, retirando os dermariancia. No treinamento desses
classificadores, é estabelecida uma percentagenralgue define o nimero limite de objetos
classificados incorretamente para cada classiftadomesma base de teste. A validacao é
feita comparando o nimero de bacilos segmentadosnaticamente em relacdo ao padréo

segmentado manualmente.
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Khutlang et al.(2009) utiliza, na etapa de segmentacdo, um canjdatdados de
treinamento formado por 28 imagens de nove indoddaujoixelsdo bacilo no plano focal
foram definidos como objetos alvos. Um subconjute@ixel do fundo foi rotulado como
outliers O conjunto de dados de treinamento continha #008fetos, dos quais 20.637 eram
bacilos. Os classificadores foram avaliados usa®edcinco imagens de diferentes individuos.

Cada imagem tinha uma versdo segmentada manualparmtecalcular a razdo dpsxels

resultado, conforme Figura 18.

O
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classificados correta e incorretamente. Nesse easustura de gaussianas obteve o melhor
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Figura 18 - Resultados obtidos usando a mistudadsificador dg@ixel Gaussiana sobrepostos sobre duas
imagens do conjunto de dados de teste.
Fonte: Khutlang et a(2009).

-

Os objetos de saida, na segmentacdo, foram fifredm base em suas areas, onde o
limiar foi estabelecido com um minimo de 50 e maxite 40(ixels

Makkapati et al.(2009) segmentaram os bacilos por limiarizacdo dmase na
componente de intensidade do HSV, escolhendo uixe ddaptiva com base na imagem de
entrada, conforme o esquema proposto na Figurgpdf segmentacdo e classificagdo. A
estrutura granular do bacilo é obtida através dgneatacdo por meio da componente de
saturacdo e serve como um marcador que indicacigeto analisado € ou ndo bacilo. A
estrutura granular tem uma coloracao néo unifoesegrdeada, dentro do bacilo e se destaca
na componente de saturacado do HSV da imagem do.baci

|
|
' Deteccio d Caracterizaca
SR e | eteccdo da aracterizacao
Imagem de Segmentagdo Lo Fs i o da Forma d Bacilo Vilid
Entrada do Bacilo - istrutura » da Forma do —L>l acilo Valido
Intrads : : )

R | Granulada Bacilo |
| |
| |

Figura 19 - Fluxograma para segmentacao e claasic
Fonte: Makkapati et a(2009).
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Khutlang et al(2010) utilizaram classificadores géxel para segmentar as imagens.
Foram combinados conjuntos de classificadores @atex a melhor segmentacéo tais como o
classificador ddayes regressao linear e discriminante quadratico. iuco de treinamento
foi composto por 40666 objetos, dos quais 2063 éxacilos.

O classificador dBayesfoi treinado estimando a média e a matriz de ¢aneia de
duas classes no conjunto de treinamento. A imaggymentada manualmente foi utilizada
para calcular as taxas de classificacdo verdadgeifalsa, a partir do niumero gexels

pertencentes ou ndo a um bacilo.

3.4. ESPACOS DE CORES UTILIZADOS

Sadaphal et al2008) utilizaram o espaco de cor RGB, pois muitasilos tinham
valores R,G e B que eram significantemente difesedbs ndo bacilos.

Costa et al(2008) utilizaram os espacos de cores RGB e H3edgundo foi usado
para caracterizar a cor do fundo através da conmpehée

Raofet al. (2008) utilizaram o espaco de cor RGB, pois asnedpdes desse espaco
vém sendo constantemente estudadas para extrairtanfes caracteristicas da imagem.

Sotaquiréet al.(2009) utilizaram os espacos de cores RGB, HSV,, YIQbCr, Lab.

Khutlang et al.(2009) e Khutlang et a{2010) utilizaram o espaco de cor RGB.

Makkapati et al(2009) utilizaram o espaco de cor RGB e HSV. O H&\Witilizado
porque oferece uma representacdo conveniente omdie, maturacdo e valor indicam a
qualidade pela qual é distinguida uma familia dedsooutra, uma cor forte de uma fraca e

um cor clara de uma escura, respectivamente.

3.5. CONJUNTO DE VARIAVEIS

Sadaphal et a(2008), Costa et a(2008), Raott al.(2008), Khutlang et a[2009) e
Khutlang et al(2010) utilizaram como variaveis os componente§ R,B.

Sotaquiréet al.(2009) utilizaram os componentes R, G, B, H, SYM, Q, Y, Cb, Cr,
L,aeb.

Khutlang et al. (2009) e Khutlang et 2010) utilizaram os componentes R, G e B.

Makkapati et al(2009) utilizaram os componentes R, G, B, H, Se V.
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3.6. CARACTERISTICAS E PROCEDIMENTOS PARA SEPARACAO ERE
BACILOS E RUIDOS

Essa etapa consiste na selecdo de caracteristieapapsam ser utilizadas para
remocéao de ruidos e nos procedimentos adotadoggsedim.

Sadaphal et al(2008) utilizaram caracteristicas ligadas a forraepliferenciar um
BAAR de outras bactérias positivas coidocardia agrupandgixels vizinhos conectados.
Para tratar e minimizar os efeitos dos diferendéesanhos e orientacfes dos bacilos foram
usados dois descritores de forma invariantes gaotdranslacao, transformacdes distorcidas
e escala. O primeiro deles é a razdo entre 0s,airas valor igual a 1 para circulos e maior
do que 1 para segmentos lineares. O segundo é entegitlade, que € arelagcdo de
distancia entre os focos elipticos e 0 comprimeéotoeixo principal, com valor igual a
1 para os segmentos de linha e 0 para circulos.

A relacdo do eixo tipica entre 2 a 2,5 para BAAR significativamente diferente da
relacdo para ndo BAAR. A excentricidade para osldsmsituou-se na faixa de 0,90 a 0,96,
centralizada em zero para ndo bacilos. Para maairoizeconhecimento de objetos em forma
de bastonete foi escolhido empiricamente um lickeorte conservador com a razao de eixo
maior do que 1,25 e excentricidade maior do qub paa bacilos, os objetos abaixo desses
valores séo considerados néo bacilos.

Raof et al. (2008) analisaram as propriedades pieslsRGB para
extrair caracteristicas importantes da imagertizamtido um processo de limiarizacéo de cor
para extracdo dopixelsdoMycobacteriune rejeitar pixelsde outros objetos. Entre as
caracteristicas que se destacam estdo os valoresmosaminimos e médios para cada
um dos componentes RGB. As Tabelas 6 e 7 mostraes eslores para bacilos e escarro,

respectivamente.
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Tabela 6 - Informacédo de RGB nogpixels da Mycobacterium.

Canal de Cor | Minimo | M&ximo | Média

(RGB)
R 29 218 133
G 32 255 158
B 6 224 141

Fonte: Raof et al (2008).

Tabela 7 - Informacédo de RGB nogixels do escarro.

Canal de Cor | Minimo | M&ximo | Média

(RGB)
R 0 254 137
G 110 255 215
B 27 255 170

Fonte: Raof et al(2008).

Raof et al. (2008) observaram ainda que os valores pi@sls verdes sdo sempre
maiores que os valores doigelsvermelhos nas areas do escarro.

Khutlang et al. (2009) utilizaram area, excentricidade, compacidat@®mento
invariante e caracteristicas de Fourier. Na etapsabmentacdo é utilizada a &rea para
remover ruidos. As caracteristicas de Fourier s@éivaidas a partir das coordenadas
bidimensionais doixels que ficam na borda do bacilo. Quando o segundor vda
coordenada K é feito imaginario entdo a aplicagitvahsformada discreta de Fourier €k)

resulta na equagao 100:

K-1 —j2mu
a@ =Y ste T (100

k=0
Os coeficientes complexas(u), com u=0, 1, 2,...,K-1, podem ser usados com
caracteristicas de Fourier e podem ser invariagtegsanslacdo e rotacdo usando a

transformacao:

r(w) = Va2 + |a, (w)|? (101)
Onde a,(u) e a,(u) sado, respectivamente, as partes real e imaginalss
coeficientes ou descritores. Desde que as camstatad de Fourier sdo invariantes a
translacdo e rotacdo, elas sdo comparadas asecasticds de momento invariante que sao
invariantes a mudanca geomeétrica.
Em relacdo as demais caracteristicas: o momengriamie foi obtido a partir do
momento de cor generalizado; a excentricidadedioutada a partir do razao entre o maior e

menor eixo do bacilo; e a compacidade, atravéazfordo perimetro de area do objeto.
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O mapeamento linear de Fischer foi aplicado a tadosonjuntos de caracteristicas
para reduzir a dimensionalidade do espaco de eaistatas baseado na otimizacdo da matriz
de disperséo entre classes com respeito a matdspersao intra classe.

Makkapati et al.(2009) utilizaram as caracteristicas area, perondargura e
comprimento do bacilo.

Khutlang et al. (2010) utilizaram as caracterésic area, excentricidade,
compacidade, momento invariante e o valopoel central de cada canal RGB. Além disso,
sdo usados subconjuntos de caracteristicas tais: dgpnendizado Incremental Baseado em
PopulacdoRBIL) que seleciona subconjuntos de caracteristicdspilisticamente; selecéo
de caracteristicdB&B que usa funcdo de avaliacdo para selecionar comslibconjunto dd
caracteristicas a partir d& caracteristicas e pode ser modelada como umaedovole a raiz
€ 0 conjunto de todas as caracteristicas e assfalfi@ subconjuntos cothcaracteristicas;
selecdo de caracteristica baseada na correlac®);(&ecao flutuante para frente e para tras
para um namero fixo de F passos para encontrathnaracteristicaSFFSou SBFS.

3.7. CLASSIFICACAO

Essa etapa consiste na utilizagdo de classificagha identificar os bacilos de TB.

Sadaphal et a2008) classificaram os objetos em: bacilos, pessibacilos e nédo
bacilos. Para classificar os objetos foram usadogdiap e o desvio padrae obtidos a
partir do tamanho do BAAR. Objetos com tamanhqi>1,5% foram definidos como
possiveis bacilos e dentro da faixa 1,5 como bacilos. O resultado do método
automatizado de Sadaphal et (@008) aplicado para a rotulagem de bacilos dartubzse
resultou nas imagens da Figura 20. Na coluna dseedgestdo imagens originais
e, hacoluna da direita, as imagens dos resul@aatentificacdo automatica. Os objetos
vermelhos sdo o0s detectados pela segmentacéo &agesias rejeitados como bacilos
através de uma avaliagdo da forma dos mesmosbfew®azuis sdo os detectados pela
segmentacdo Bayesiana e aceitos como bacilos stdeéuma avaliacdo da forma dos
mesmos, mas com tamanhos incorretos. Por issoos&iderados possiveis bacilos. Objetos
verdes sao definidos como bacilos que passaramspglaentacdo Bayesiana, avaliagdo de

forma e tamanho.
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Figura 20 - Resultado para o0 método automaticotlgagem do bacilo de TB.
Fonte: Sadaphal et a{2008).

Sotaquiréet al.(2009)utilizaram a média do tamanho do bacilo calculagaréir das
1400 imagens para a quantificacdo do mesmo, poieesmo é medido epixelse depende
da resolucdo da imagem e amplitude do microsc@®esa forma, o nimero total de bacilos
€ dado pelo quociente da area totalgigslsde bacilos pela média do tamanho do bacilo.
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O método proposto obteve acuracia com eficiéncia 96¢3%, na etapa de
segmentacdo, com taxa de falso positivo de 9,78%silslidade de 90,9% e acuracia no de
85,7%, no diagnastico.

Na segmentacéao, classificadorespdesls contam qualquer objeto segmentado como
bacilo, o que diminui a especificidade desse psmed3or conta disso, Khutlang et @009)
utilizaram, na etapa de classificagdo, caracteaistgeomeétricas invariantes como entradas
para o classificador de forma, a fim de detectabadlos. O classificador de forma usa
algoritmo de aprendizagem supervisionado.

Foram utilizados na etapa de classificagdo: d¢leador gaussiano; mistura de
gaussianas; PCA e @&NN. Esses classificadores usam como entrada carécasis
geomeétricas invariantes, excentricidade e compadsighara detectar objetos na forma de
bastonete. Para o classificador Gaussiano, aeckdge € modelada com uma distribuicdo
Gaussiana e objetos com caracteristicas caindodfodémiar sdo chamadas deitliers O
classificador que utiliza misturas gaussianas fogngéma descricdo mais robusta da classe
alvo. O PCA permite a escolha dos autovetores alaizrde covariancia do alvo para ser
usado na descricdo do dado alvo, removendo ostalesafiancia. Com esse procedimento
consegue-se melhorar o desempenho utilizando iafgies com baixa dimensionalidade.

Khutlang et al(2009) utilizaram, na classificagdo, momento irsate, excentricidade
compassidade e caracteristicas de Fourier pararegtescos bacilos. O conjunto de
treinamento foi constituido de 4.376 objetos deenowdividuos; 2.728 objetos rotulados
como alvo e 1.648 comuutlier.

A mistura de gaussianas teve o melhor desempenketapa de segmentacdo, com a
menor razdo de classificacao incorretapdeels e percentagem de classificacdo correta de
75,74%. Na etapa de classificacdo, a mistura desgamas foi melhor utilizando-se todas as
caracteristicas. Entre as diferentes caractersteecentricidade e compassidade tiveram a
maior acuracia para todos os classificadores.

Makkapati et al.(2009) utilizaram as equacdes 102 e 103 para fitass0s bacilos:

Jp? +16
=p+ p4+ a (102)

Ty

_p- p? —16a (103)

Ty 2

Onde:
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T, — Comprimento do filamento;

Tw — Largura do filamento;

p — perimetro do filamento;

a - area do filamento.

Para bacilo: a) faixa dg: 1-4 um;

b) faixa d&,: 0.3- 0.6um.

Os bacilos sdo identificados pela presenca da tesirigranulada, comprimento,
largura e area. Conforme explicado na etapa deesggg#fio, a estrutura granular do bacilo é
obtido através da segmentacao por meio da compodergaturacdo do espaco de cor HSV e
serve como um marcador que indica se o0 objeto sauli € ou ndo bacilo. A estrutura
granular tem uma coloracdo nédo uniforme, esverdedeidiro do bacilo e se destaca na
componente de saturacdo do HSV da imagem do bacilo.

Khutlang et al(2010) utilizaram um conjunto de treinamento c6m®01 objetos de
11 individuos para classificagdo. Desse total, 3t.@9am rotulados como bacilos e 1.902
como nao bacilos. Foram utilizados os classificasi&NN, Bayes Linear, Quadratico, Redes
Neurais Probabilisticas e SVM. Utilizou-se tambémalidacdo cruzada. Todos os
classificadores foram testados usando o conjuntdesie de oito individuos;om 1838
objetos bacilos e 2.520 nao bacilos. O desempaosiodiferentes classificadores,
com distintos procedimentos de selecdo de carsiiteri foi avaliado conforme mostrado

na Tabela 8.



Tabela 8 - Desempenho dos diferentes classificadsr@/alidacéo Cruzada).

Acurécia (%)

Selecao de Classificador Sensibilidade (%)

Caracteristicag Especificidade (%)
kNN ‘ Bayes ‘ Linear | Quadréticd PNN ‘ SVM
PBIL 88,96 68,24 83,23 76,96 81,02 79,33
99,13 99,67 99,89 100,00 99,51 99,13
81,54 45,32 71,07 60,59 74,44 64,88
B&B 84,47 66,82 82,31 76,07 82,35 77,56
99,67 99,46 99,73 99,95 99,62 99,29
73,37 43,02 69,60 58,65 69,76 61,71
CFS 84,37 87,93 83,23 86,85 82,42 80,56
99,56 99,67 100,00 99,51 99,40 99,84
73,29 79,36 70,99 77,62 70,04 66,51
SFFS 87,20 89,01 83,25 75,65 84,83 80,45
99,62 99,62 99,95 100,00 99,29 99,51
78,13 81,27 71,07 57,90 74,29 66,55

Fonte: Khutlang et al(2010).
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CAPITULO IV

4. MATERIAIS E METODOS

Nesse trabalho foi desenvolvida uma metodologiaa par reconhecimento e
guantificacdo de bacilos da tuberculose em imagbtidas através de microscopia de campo
claro, de laminas contendo esfregaco de secred¢awpar, preparadas através do método de
Kinyoun que é um método derivado do ZN e, portanto, posiEntomparados os resultados
obtidos com imagens de laminas preparadas por ésgesétodos.

Na Figura 21 mostra-se um diagrama em blocos d@sa®tde um meétodo de
reconhecimento de padrdes classico, quais sejamisidg§o de dados, Pré-processamento,

Extracdo de Caracteristicas, Classisficacdo e Raegsamento.

[ Aquisi¢ao das Imagens J

;

[ Pré-Processamento J

( Extrac¢io das Caracteristicas ]

[ Classificaciio de pixel ]

[ Pos-Processamento J

Figura 21 - Diagrama de blocos com as etapas detecimento de padrdes.

4.1. MATERIAIS

O conjunto de imagens utilizado foi obtido por Knaet al.(2010) Esse conjunto,

constituido de 120 imagens de baciloscopia de caog®, com resolucdo espacial de
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2816x2112pixels,é proveniente de 12 laminas baciloscopicas. Da Eadina, Kimura et al.
(2010) selecionaram 10 campos distintos e deleamforadquiridas imagens que,
posteriormente, foram submetidas a um processova@leagéo do foco, desenvolvido pelos
autoresEm cada campdas imagens adquiridas por Kimura, apenas umaageim em foco,
€ utilizada em nosso estudo. A seguir detalhanes®@ssas imagens foram adquiridas.
Aquisicdo das Imagens:As imagens utilizadas correspondem a campos deddm
contendo esfregaco de secrecdo pulmonar de paidfdses esfregacos foram preparados
com a coloragcddinyoun no Instituto Nacional de Pesquisas da AmazOmiPA). As
imagens foram capturadas a partir de uma cameraaldianon PowerShotA640
(2816x2112pixelg acoplada a um microscopio da marss Axiosko@0. Kimura et al.
(2010) dividiram as imagens em quatro grupos. Qpag sao os seguintes:
e Grupo 1: imagens provenientes de laminas com daside conteudo de fundo
alta e quantidade de bacilos alta (CFAAD);
e Grupo 2: imagens provenientes de laminas com datside conteudo de fundo
alta e quantidade de bacilos baixa (CFABD);
* Grupo 3: imagens provenientes de laminas com datside conteudo de fundo
baixa e quantidade de bacilos alta(CFBAD);
* Grupo 4: imagens provenientes de laminas com datsidle conteldo baixa e
guantidade de bacilos baixa(CFBBD).

A Fig. 22 ilustra um diagrama com a divisdo degsepos.

CFABD

CFAAD CFBAD

Figura 22 — Grupos nos quais foram divididas as ingens de TB.
Fonte: adaptado de Kimuraet. al (2010).
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A diferenca entre o grupo CFA e CFB, é que no griorfei utilizado o contra-corante
azul de metileno na preparacdo das laminas de Ti) segundo, ndo foi utilizado esse
contra-corante, por conta disso, o segundo possuifundo mais nitido e com menos
interferentes que o primeiro.

A Fig. 23 ilustra exemplos de cada uma das imagdesses grupos.
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Figura 23 - (a) Imagem do grupo 1; (b) Imagem dgpg 2; (c) Imagem do grupo 3; (d) Imagem do gréipo
Fonte: Kimura et al(2010).

O termo densidade de conteudo diz respeito a eaistita do fundo da [amina com
relagdo a uniformidade. Uma lamina é dita ter diz® de conteddo alta se ela apresenta um
fundo altamente ndo uniforme.

As imagens foram divididas em dois grupos confooneonteido de fundo: a) o
primeiro é formado por imagens que apresentandeltaidade de contetdo de fundo (CFA),
(veja Figura 22); b) o segundo grupo € composto iptagens que apresentam baixa
densidade de contetdo de fundo (CFB). Um pontesgumde observar € que nas imagens do
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grupo CFA ha uma predominancia da cor azul no fuedono grupo CFB existe uma

predominéancia da cor branca no fundo.
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Figura 24 - (a) Imagem com alta densidade de cdotdé fundo; (b) Imagem com baixa densidade de

conteudo de fundo.
Fonte: Kimura et al(2010).

A componente de intensidade kU@ do sistema de cor HSI foi utilizada no processo

de classificacdo das imagens nesses dois grupo#\, (CFB). Nesse processo de

classificacédo, foram investigadas cinco faixasates préximas ao azul: 0,450-0,850; 0,490-
0,830; 0,550-0,750; 0,500-0,700. Para cada umantagens, foi calculado o percentual de

pixelssituados nessas faixas. A Tabela 9 ilustra ogesloercentuais minimo e maximo para

0s grupos de imagens CFA e CFB. Procurou-se,ta gasses percentuais, o melhor limiar
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gue pudesse separar as imagens dos grupos CFA eCCRilhor limiar, por razdes que

serdo explicitadas no préximo paragrafo, foi obtiddfaixa de 0,500-0,700, onde as imagens

com alta densidade de fundo apresentaram uma pa&geem minima dpixelsde 13,56.

Tabela 9 — Percentagem minima e maxima para as faix de H utilizadas.

CFA CFB
Resultados
) Percentagem Percentagem

faixa deH Imagens CFA entre 4 Imagens CFA

Min. Max Min. Max. minima do CFA e |abaixo da Max.

maxima do CFB CFB

0,450-0,850 18,05 74,36 0,97 21,14 1 1
0,499-0,833 15,64 72,67 0,94 20,81 1 1
0,550- 0,750 8,89 68,92 0,58 16,65 5 5
0,600- 0,700 2,47 51,13 0,33 11,51 26 26
0,500- 0,700 13,56 71,36 0,43 17,08 0 1

Para selecionar a melhor faixa que separa os grgpds e CFB, foi avaliado o

namero de imagens entre a percentagem minima doeGFpgercentagem maxima do CFB.

Dentro desse mesmo contexto, foi obtida, para oadgem, a percentagem pdixel

com o componentbue na faixa entre 0,500-0,700. A Figura 25, atravésumegrafico de

barras, mostra essas percentagens, para imagemhbds os grupos. As primeiras sessenta

imagens correspondem a baixos valores de percemtages Ultimas sessenta barras, a altos

valores de percentagem. Dessa forma, foi obtido liomar empirico de 13,56 que foi

estabelecido para separar imagens pertencentesupo €FB ou CFA. Esse limiar é

mostrado como uma linha horizontal na Figura 25ar@o o valor da barra for maior ou igual

a esse limiar a imagem é considerada como pertieneengrupo CFA. Conforme pode ser

observado, apenas uma imagem do grupo CFB (acoelavalor maior que o limiar tracado)

é classificada erroneamente como sendo do grupo CFA
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Blimagens CFA, CFB
80r — Limiar 13.56

Perc. de pixels na faixa de 0.500-0.700

60 80

100 120

OO

20 40
Imagens CFB(1-60), CFA(61-120)

Figura 25 — Gréfico de barras representando agp@gens para os grupos CFB e CFA.

Pré-Processamento O pré-processamento das imagens de baciloscaula per
dividido em trés etapas: Avaliacdo do foco das enagreducdo do tamanho das imagens e,
por ultimo, a andlise e marcacédo dos bacilos. d@ ftas imagens foi avaliado segundo uma
métrica identificada por Kimura et al. (2010). Negsabalho foram utilizadas apenas as
imagens consideradas em foco pela referida méthisaimagens tiveram a resolucdo de
2816x2112 reduzida, no Matlab, para a 640x480. fetieb dessa operacao foi facilitar as
operacOes de segmentacdo e classificacdo, querrsevam extremamente lentas com a
resolucao original. Doravante, ao nos referirmamagens de baciloscopia, estaremos nos
referindo a imagens com resolucao de 640x480. paeda analise e marcacdo de bacilos foi
realizada em conjunto com uma especialista. Oddsaavaliados e marcados nessas imagens
constituem-se no padrdo-ouro desse estudo. Conutagis desse processo de analise e
marcacgao, 0s objetos identificados na imagem foctassificados pela especialista, do
Instituto Nacional de Pesquisas da Amazobnia, ng@irsies categorias: bacilo, aglomerado de
bacilo, bacilo duvidoso e residuo. Esses objetosnfomarcados nas imagens com figuras
geométricas distintas, como elipses, retangulos, A&t seguir, os objetos e as figuras
geomeétricas utilizadas séao listados:

» Bacilo: elipse ou circulo;

» Aglomerado: retangulo (quando néo é possivel comtividualmente os bacilos);

» Bacilo duvidoso: pentagono (quando ndo ha segarantafirmar que o objeto é

realmente bacilo);

* Residuo ou ruido: triangulo (sdo os pontos maisirescnas imagens). Essas

imagens passarao por processos de remocao de.ruidos
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A Figura 26 mostra uma imagem de baciloscopia cssasobjetos marcados.

Figura 26 - Imagem validada por especialista.

E necessario ressaltar que o Computador utilizadm greinamento, teste e
classificacdo tinha a seguinte configuracao: psamks Pentium(R) Dual-Core CPU T4200
2,00GHz; Memodria RAM de 1,96 GB; Sistema Operadioda 32 Bits; Windows 7
Professional; Matlab 7.8.0 (R2009a).

4.2. METODOS

O método utilizado para segmentacdo dos bacilosistande utilizar um classificador
conhecido como Maquinas de Vetores de Suportegesaificarpixelscomo pertencentes ou
nao a bacilos. Para obter o melhor classificadoM3Wersos kernels foram investigados.
Para entrada do classificador, trinta caractesistiobtidas a partir de quatro sistemas de cores
diferentes, foram avaliadas. O melhor conjunto @@ateristicas foi selecionado a partir do
uso da técnica de selecdo escalar de caractesishipés a etapa de classificacaqdels foi
realizada a etapa de pés-processamento, onde file@rea foram empregados para remoc¢éao
de ruidos. Posteriormente, utilizando os objetligadios, foram contados manualmente os
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objetos remanescentes e os mesmos foram identicaamo bacilos. De forma resumida, o
meétodo de segmentacdo dos bacilos consistiu era¢c&ebas caracteristicas; Realizacdo do
treinamento e teste do classificador Maquina deoigst de Suporte, genericamente
denominado de classificacdo, e Pos-processamé&sse método de segmentacdo de bacilos

€ mostrado no diagrama da Figura 27. A seguir uatdadessas etapas sera detalhada.

Classificagao

Selecdo das

. .. Treinamento Teste Pos-Processamento
Caracteristicas

Figura 27 — Etapas do método para segmentacaoctlo.ba

4.3. SELECAO DE CARACTERISTICAS

Um conjunto de caracteristicas relacionadas ossespie cores RGB, HSI, YCbCr e
Lab foi composto utilizando-se as componenteso&atéio das componentes desses modelos
de cores, formando um conjunto de caracteristioastituido por trinta elementos: {R, G, B,
R-B, R-G, G-B, ~R, ~G, ~B, H, S, |, H-S, H-l, SR;l, G-I, B-l, Y, Cb, Cr, Y-Cb, Y-Cr, Cb-
Cr, L, a, b, L-a, L-b, a-b}, onde o simbolo “~" gifica “ndo” ou “complementar”. Para
selecionar as melhores caracteristicas foi utiéizad técnica de selecdo escalar de
caracteristicas, que, conforme ja visto, incorpofarmacdes de correlacdo combinadas com
critérios adaptados para funcdes escalares.

Os valores dopixels de cores RGB das imagens foram extraidos atra@ésnth
aplicacao desenvolvida no Matlab e armazenadog@mvas com formatonatcom o intuito
de serem carregados mais facilmente para a merR#M, visando agilizar operacdes
aritméticas com essas caracteristicas. A composigé&mostra foi formada por 4.8pels
(metade representando bacilos e a outra metadesepiando o fundo) no formato RGB,
obtidos pela extracdo de Pixelsde regides correspondentes a bacilos pi2élsde regides
gue correspondiam a areas de fundo de cada unf@amagens disponiveis. Esses valores

foram armazenados em duas matrizes com dimensd&$00&3, utilizando valores situados
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na faixa entre 0 e 255. As Figuras 28(a) e 28(t§oedustrando um dos planos das duas
matrizes.

179 113 175

216 178 191

197 182 201ly400 43
()

240 221 214

251 230 201

249 237 221l5400x3
(b)

Figura 28 — (a) Exemplo de matriz c@imelsde bacilos (b) Exemplo de matriz cgmelsde ndo bacilos.

4.4. CLASSIFICACAO

A etapa de classificacdo tem por objetivo discranise umpixel pertence ao bacilo
ou ao fundo. O classificador Maquina de VetoreSdgorte foi empregado para esse fim. O
treinamento do classificador foi feito usando 1p0&Is pertencentes a bacilos e 120¢ls
pertencentes ao fundo. O conjunto de teste tambiooiposto por 120pixelspertencentes
a bacilos e 120@ixels pertencentes ao fundo. Esgesels foram extraidos de todas as 120
imagens. Esses conjuntos foram formados de forteecalada, ou seja, pontos em posicoes
impares foram usados para treinamento e os emdesspares para o teste. Essa alternancia
de pontos objetivou obter uma maior representatdeddas diversas regides de uma lamina
nos conjuntos de treinamento e teste. A Figurduad®ra como foram separados esses pontos

para os conjuntos de treinamento e teste.

treinamento - 190 115 180
teste — 206 188 181
treinamento — | 216 178 191

teste — 187 192 211434003

Figura 29 — Exemplo de como pixelsforam intercalados para a formacdo dos conjurédseihamento e
teste.
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Com o objetivo de averiguar a melhor configuracdeondquina SVM para a tarefa de
classificacdo depixels foram utilizados cinco kernels no treinamentoedr, polinomial,
radial, perceptrom multicamada e quadratico. PgrarametrdC foram utilizados os valores:
0,2,04,0,8,1,6, 3,2, 6,4, 12,8, 25,6, 51,224.0A fim de obter a melhor configuracao para
o classificador SVM, foram realizadas 250 simula¢@®mbinando os cinco kernels com os
valores escolhidos para o parameire avaliado o desempenho dos mesmos. O classificador
com melhor desempenho foi aplicada nas imagenssggraentar os bacilos. O algoritmo de

otimizacao utilizado foi o0 SMO.

4.5. POS-PROCESSAMENTO

Nessa etapa foi realizado o processo de filtragemruidos e foi realizada a
quantificacao final do nimero de bacilos em cada das 120 imagens.

O processo de filtragem consistiu em: 1) rotulagdomagem com um critério de
vizinhancaN-8; 2) célculo da area de cada regido rotuladeer@pcao dos objetos com areas
menores do que 3iixelsou maiores do que 15xels

O algoritmo de rotulacdo utilizado foi implementaagartir da funcadwlabel do
Matlab™ que utiliza a identificacéo dexelsadjacentes, segundo um critério de vizinhanca e
semelhanca. Essa funcdo foi implementada no proesdo descrito por Haralick et al.
(1992). Esse procedimento € mostrado no Quadro 3.

Quadro 3 - Algoritmo de rotulacgéo.

174

1. Aplicacdo da codificacdo comprimento de corridan{length) na imagem d¢
entrada
2. Varredura das corridas, atribuindo-se roétulos prielares e armazenando rétufos
equivalentes numa tabela de equivaléncia;

Resolucao das classes equivalentes;

11%
2]

Atribuicdo de novos rétulos as corridas baseadoresplucdo das class

equivalentes.

Depois da aplicacdo do algoritmo listado no Quagirfoi necessario remover o0s
ruidos com areas menos quepklse os aglomerados com areas maiores queikels ou
seja, 0S objetos ou componentes conectados comeas Aesses intervalos. O Quadro 4

detalha esse procedimento.
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Quadro 4 - Procedimento para remogéo de ruidos.

1. Aplicacdo do algoritmo de rotulagdo na imagem lénar
2. Para as areas menores do queif8lse maiores do que 15xels

transformar o nivel de cinza dpixelsdessas areas para zero (preto).

A Figura 30(a) e 30(b) ilustram, respectivament@aumagem binarizada antes e

depois da aplicacdo dos procedimentos descritoQuadros 3 e 4.
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(b)

Figura 30 — Exemplo de imagem binarizada antes ¢(gpois (b) da aplicacdo do algoritmo de rotulag&o
remocéao de ruidos.

Os resultados da contagem de bacilos identificgule método proposto foram
comparados com a contagem manual dos bacilos nuarqgedo especialista. Em ambos os

processo de contagem nédo foram considerados deshduavidosos e os aglomerados, pois no
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primeiro caso ndo se tem certeza de que se tratmewte de bacilo, enquanto que no
segundo nao se pode individualizar o bacilo. Conéoja mencionado, 0 nosso padrédo ouro
de comparacao € a marcacdo de bacilos realizadeeppécialista. A contagem dos bacilos
nas imagens binarizada foi realizada manualmenteerando cada bacilo individualmente

pelo emprego do Photoshop®.
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CAPITULO V

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. CONJUNTO DE CARACTERISTICAS SELECIONADO

Conforme ja comentado, o processo de selecéo di@veia foi realizado utilizando-
se 0 método de selecdo escalar de caracterisgsasiado ao critério de separacdo entre
classes FDR. O critério de separacdo entre claSB&s permitiu selecionar a melhor
caracteristica que separa bacilo e fundo. Essaparnaracteritica&-l foi a que apresentou
o maior valor de FDR, igual a 2,5212. Na Tabelad® listados todos os valores de FDR, em

ordem decrescente, para o conjunto de 30 caraitasis

Tabela 10 — Valores de FDR para o conjunto de vaniis.

Posicéo | Caracteristic# FDR | Posidéo CaracteristiJ:a DR F
1 G-l 2,5212 16 Y-Cb 0,5172
2 a 2,0578 17 S-l 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 1,2140 22 R-1 0,2961
8 H 1,1704 23 B 0,2209
9 G 1,1069 24 ~B 0,2209
10 ~G 1,1069 25 B-I 0,1437
11 Cr 1,0137 26 R 0,0301
12 G-B 0,8710 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

A selecdo das melhores caracteristicas foi fei@nds como ponto de partida o
conjunto de caracteristicaR{G, B, R-B, R-G, G-B, ~R, ~G, ~B, H, S, |, H-$, &1, R-Il, G-
I, B-l, Y, Cb, Cr, Y-Cb, Y-Cr, Cb-Cr, L, a, b, Liab, a-i3 descrito anteriormente. De cada
uma das 120 imagens foram extraidos [#Rels pertencentes a bacilos e Zixels
pertencentes ao fundo. Usando a técnica de seleséalar de caracteristicas foram

selecionados conjuntos com 4, 5, 6, 7 e 8 caratiter$.



94

A Tabela 11 mostra as caracteristicas selecion@tasos conjuntos com 4,5, 6,7 e 8

caracteristicas.

Tabela 11 — Conjunto das caracteristicas selecionasl

Numerg d.e Conjunto de Caracteristicas Selecionado
Caracteristicas

I, L-a, Y-Cr, a

I, L-a, Y-Cr, a, R-G

G-
G-
G-I, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-I
G-
G-

I, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-Il, a-b
I, L-a, Y-Cr, a, R-G, H-l, a-b, H

co~NO Ub

Nas Tabelas 12, 13, 14, 15 e 16 sdo mostradasriaseia selecionadas de cada um
desses conjuntos, utilizando-se cinco combinac@&esatbres dos parametras e a,. Na
tltima linha dessas tabelas mostra-se a frequénaiaque a caracteristica aparece entre as 4,
5, 6, 7 ou 8 primeiras posi¢cdes, nas cinco combemgdos parametros e a,. Selecionaram-

se conjuntos daquelas caracteristicas que apamecera maior frequéncia

Tabela 12 — Selegéo por frequéncia do conjunto cofncaracteristicas.

o o Caracteristicas N&o
1# | g ‘ 3F | 4 | Selecionadas
0,2 0,8 G-l Y-Cr RG L-a
0,4 0,6 G-l YCr a L-a
0,6 0,4 G-l a Y-Cr L-a
0,8 0,2 G-l a La Y-Cr
1 1 G-I YCr a L-a
Caracteristicas Selecionac G-I L-a Y-Cr a R-G
Frequéncia o) 100% 100% 100% 80% 20%

Tabela 13 — Selegéo por frequéncia do conjunto cobncaracteristicas.

o o Caracteristicas N&o
1# | v ‘ 3 ‘ 4 | 5% | Selecionadas

0,2 0,8 G-l Y-Cr RG L-a H-I

0,4 0,6 G-l YCr a L-a R-G

0,6 0,4 G-l a YCr La R-G

0,8 0,2 G-l a La YCr R-G

1 1 G-l Y-Cr a La R-G
Caracteristicas Selecionadasz-l Y-Cr R-G La a H-I

Freguéncia f¢6) 100% 100% 100% 100% 80% 20%
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Tabela 14 — Selegéo por frequéncia do conjunto coéncaracteristicas.

Caracteristicas

0

a1
R
0,2 0,8 G-l Y-Cr RG L-a H-l a
0,4 0,6 G-l Y-Cr a L-a R-G H-I
0,6 0,4 G-l a Y-Cr L-a R-G H-I
0,8 0,2 G-l a La Y-Cr R-G H-I
1 1 G-l Y-Cr a L-a R-G H-I
Caracteristicas Selecionac G-I Y-Cr a L-a R-G H-l

Frequénciaffo)

100% 100% 100% 100% 100% 100%

Tabela 15 — Selecao por frequéncia do conjunto comcaracteristicas.

Caracteristicas

Nao Selecionadas

o 72 r |2 || 2|26 |7
0,2 0,8 G-l Y-Cr RG L-a H-I a R-B
0,4 0,6 G-l Y-Cr a L-a R-G H-I H
0,6 0,4 G-l a Y-Cr L-a R-G H-l ab
0,8 0,2 G-l a La Y-Cr R-G H-l ab
1 1 G-l Y-Cr a L-a R-G H-l ab
Caracteristicas Selecionada&-1  Y-Cr a L-a R-G H-l ab H R-B
100% 100% 100% 100% 100% 100% 60% 20% 20%

Frequénciaffb)

Tabela 16 — Selecao por frequéncia do conjunto co8ncaracteristicas.

Caracteristicas Nio
“ b2 12 2 3 42 58 6 7 g | Selecionadas
0,2 0,8 G-l Y-Cr RG L-a H-1 a R-B H
0,4 0,6 G-l Y-Cr a L-a R-G H-I H a-b
0,6 0,4 G-l a Y-Cr L-a R-G H-I a-b H
0,8 0,2 G-l a L-a Y-Cr R-G H-1 a-b H
1 1 G-l Y-Cr a L-a R-G H-I a-b H
Caracteristicas Selecionad G-I Y-Cr a L-a R-G  H-I H a-b R-B
Frequénciaf(%) 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 80% 20%
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5.2. CLASSIFICACAO DOS BACILOS

A selecdo da melhor arquitetura com o classifica8@¥M foi obtida através da
avaliagdo do melhor valor de acuracia entre as sdBlulagBes realizadas com os dez
diferentes valores para o parame@r¢0,2, 0,4, 0,8, 1,6, 3,2, 6,4, 12,8, 25,6, 51,20@,4},
cinco tipo de kernels {linear, polinomial, radigerceptron multicamada e quadratico}, e
cinco conjuntos de caracteristicas {4, 5, 6, 7 .eA8Tabela 17 ilustra os melhores valores de

acuracia, sensibilidade e especificidade pararm®diernels de SVM utilizados.

Tabela 17 — Melhor desempenho dos kernels SVM.

Treinamento Teste
Kernel C Nr.
Carac. | Acu. Sens. Esp. Acu. Sens. Esp.
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
linear 51,2 7 92,13 91,75 9250 92,79 92,42 93,17
perceptron 0,2 8 84,00 79,67 8833 8550 80,58 90,42
multicamada
polinomial 0,8 6 93,38 94,33 9242 9313 93,83 924
quadratico 1,6 7 93,08 9358 92,58 93,25 93,75 02,7
f“”‘?f‘;dgﬁ’ base , 7 92,46 9367 91,25 9275 93,25 92,25

Entre todas as simulacdes, o melhor valor de aeuré@cconjunto de teste foi obtido
com o classificador SVM associado ao kernel quaddraC=1,6 e com o conjunto de sete
caracteristicas selecionadas. Para cada kernehddido também o numero de iteracdes,
tempo de execucdao, valor do critério de paraday\dd funcéo objetiva, nUumero de vetores

de suporte usados, numero de vetores de supoms kvnumero de colunas do kernel em
cache. A Tabela 18 ilustra esses valores.



Tabela 18 — Medidas de desempenho dos kernels SVM.

97

Tempo Valor do valor da Nr. de Nr. de Nr. de
Nr. de o < Vetores Vetores colunas do
Kernel - . Critério de funcéo
Iteracbes | Treinamento 3 de de Suporte| kernel em
Parada Objetiva ;
(s) Suporte Livres cache
linear 82864 64,87 0,000940 2719568 538 g 416(de4l6
possiveis)
perceptron 515 1,06 0,000069 421,22 531 o 416 (dedls
multicamada possiveis)
polinomial 116330 100,28 0000947 332,69 440 37 416 (de 416
possiveis)
quadrético 22512 21,26 0000921 752,62 487 oo 416 (de 416
possiveis)
fungdo de base g, 1,6 0,000997 99,04 590 5g 416 (de 416
radial possiveis)

O menor valor do tempo de treinamento do kernalgpgron multicamada - mlp (1,06
s) em relacdo ao kernel quadratico (21,26 s) éddead maior numero de iteracdes que o
primeiro leva para chegar ao critério de parad@,d80921, quando comparado ao segundo
(22.512 a 515) , bem como a prépria natureza dagdés de cada kernel, uma vez que o
primeiro € um problema de otimizacao quadratico.

A Tabela 19 resume os valores de acuracia, sedsithd e especificidade obtidos com
o classificador SVM associado ao kernel quadrdtivelhor valor de acuracia no conjunto de

teste).

Tabela 19 — Acurécia, sensibilidade e especificidagara a melhor arquitetura do classificador SVM.

. Acuracia| Sensibilidade Especificidade
Classificador Amostra (%) (%) (%)
SUM Treinamento 93,08 93,58 92,58
Teste 93,25 93,75 92,75

A rede de treinamento que obteve os resultadoseqEos na Tabela 19 foi salva e
utilizada para realizar a segmentacdo do baciloimagens baciloscopicas. A Tabela 20
mostra o desempenho da classificacdo de cada ungrdpss CFA e CFB aplicados na
classificagdo de bacilo em todas as 120 imagemantoalculadas também as taxas de acerto

e erro.
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Tabela 20 — Desempenho do classificador SVM na segmtacdo do bacilo.

Sensibilidade | Taxa de Acerto Taxa de Erro

Classificador Grupo (%) (%) (%)
CEA 95,77 49,42 50,58
S CFB 93,92 96,13 3,87
_Todas as 94.95 62,74 37,26
imagens

Na Tabela 20 observa-se que a melhor sensibiliftadabtida no grupo de imagens
CFA, enquanto que a melhor taxa de acerto foi abtid grupo de imagens CFB. A
sensibilidade e a taxa de acerto obtida para tadasnagens foram 94,95% e 62,74%,
respectivamente.

Tabela 21 — Desempenho do classificador SVM na segmtacéo do bacilo para os grupos CFAAD,
CFABD, CFBAD, CFBBD.

Classificador Gruno Sensibilidade | Taxa de Acerto Taxa de Erro
P (%) (%) (%)
CFAAD 95,85 61,11 38,89
SVM CFABD 93,33 07,28 92,72
CFBAD 95,40 98,86 01,14
CFBBD 86,13 82,78 17,22

Observa-se que na Tabela 21 os grupos CFBAD e CFg@Pbsentaram taxas de
acerto de 98,86% e 82,78%, respectivamente. Em ainbaasos, esses dois grupos, que
foram preparados sem a contra-coloracdo do azuheldeno, apresentaram os melhores
resultados. Isso indica que esse contra-corante pedretirado da etapa de preparacéo da
lamina de TB, provocando uma modificacdo consid@ndgsse processo.

Para o processo de classificacdo, cada imagemesotucdo de 640x480 foi dividida
em quatro partes de 160x120 para ser usada comadanio classificador SVM e, assim,
facilitar o processo de segmentacdo da mesma. Bimnagens classificadas e binarizadas
(zero ou um), onde o zero representapixel de fundo e o um representa pirel de bacilo,
foram reunidas em uma unica imagem com resoluc®&4@e480. O tempo para segmentacao
das 120 imagens foi de 688,10 segundos. Somansgeavalor o tempo gasto para aplicacao
do filtro de area, 11,38 segundos, resultou nunptetotal de processamento de 699,48
segundos (11,66 minutos).

Nas Figuras 31(a) e 31(b) sdo mostradas uma impgeiencente ao grupo CFB com
os bacilos marcados pelo especialista (padrdo dar@omparacdo) e a correspondente
imagem binaria com os bacilos segmentados, respewtnte, na Figura 32. Em comparacéo
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ao grupo CFA, as imagens do grupo CFB apresentamamquantidade pequena de ruidos.
Além disso, foram desprezados também os bacilosguecam na imagem binaria, além de
bacilos bem pequenos, em multiplicacdo e globiaags gue sdo muito importantes para
trabalhos futuros. Essa contagem foi realizada alemente, numerando os bacilos na
imagem validada pelo especialista. Os objetos aaasdmenores do que pixelse maiores
do que 15@ixelsforam considerados ruidos e, portanto, removidasnégem binaria.
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Figura 31 — (a) Exemplo de imagem do grupo CFB osnbacilos marcados e (b) Imagem com os bacilos
segmentados.
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Figura 32 — (a) Exemplo de imagem do grupo CFA osrbacilos marcados e (b) Imagem segmentada com 32
bacilos marcados e 50 ruidos ndo marcados
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Como se pode observar através das Figuras 31as3®agens binarizadas do grupo
de imagens CFA apresentam maior quantidade desrujdando comparadas as imagens
binarizadas do grupo de imagens CFB. Acreditamas egsa € a principal razdo para o
melhor desempenho do método de segmentacédo no deuppoagens CFB do que no grupo
de imagens CFA, no que tange as taxas de acemnto mestradas na Tabela 20.

Em relacdo ao método de segmentacdo proposto tnaiségho, 0 mesmo apresentou
sensibilidade para o classificador SVM de 94,958m ¢axas de acerto e erro de 62,74% e
37,26%, respectivamente. Em comparacdo com odhoabeegistrados na literatura: Costa et
al. (2008) obtiveram uma sensibilidade de 76,65% e dax@lso positivo de 12%, utilizando
um classificador baseado em limiar global adaptatotaquird et al.(2009) obtiveram
eficiéncia de 96,3%, na etapa de segmentacaamilo limiar baseado na primeira derivada
dos componente€r e a, e taxa de falso positivo, sensibilidade, espadidide e acuracia,
respectivamente, de 9,78%, 90,9%, 100% e 85,7%liagndstico; Khutlang et al(2009)
obtiveram como melhores valores para acuracia, cégpdade e sensibilidade,
respectivamente, 93,47%, 90,88% e 95,85%, utiliaand classificador de mistura de
gaussianas; Khutlang et al. (2010) obtiveram acayraensibilidade e especificidade de
98,55%, 97,675% e 99,13%, respectivamente, pardassificador SVM, utilizando um
conjunto de caracteristicas mapeado para Fischer.

E importante notar que os trabalhos registradokiteratura e citados anteriormente
realizaram também a etapa de remocéo de ruidosaeioqque neste trabalho foi realizada
apenas a etapa de segmentacdo sem a remocaoake findta et al(2008) removeram 0s
ruidos usando filtro morfologico e o método descein Haralick et al(1992). Sotaquira et
al. (2009) reduziram a taxa de falso positivo atrawegédnica de limiarizacdo baseada no
histograma da primeira derivada das compone@reg a e pela operacddND entre as
imagens segmentadas dos espacos de cores Lab er.YKin@lang et al. (2009 e 2010)
utilizaram informacdes de forma(momentos invarigntexcentricidade, compacidade) e
cor(média e desvio padrdo da intensidade pigsls para os canais azul e verde) para a

remocao de ruidos.
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CAPITULO VI

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Uma nova técnica de reconhecimento de bacilos geesentada neste trabalho. O
principal diferencial deste trabalho em relacdodmsais trabalhos apresentados na literatura
€ 0 conjunto de caracteristicas usado como enfrads os classificadores. Esse conjunto,
formado a partir de quatro espacos de cores ten® €GB, HSI, YCbCr e Lab, totaliza trinta
caracteristicas e é constituido por componentperesubtracdes de componentes desses
espacos de cores.

As imagens baciloscépicas foram separadas em dgi®$g 0 primeiro, denominado
CFA, constituido por imagens com alta densidadecaoleteddo de fundo; o segundo,
denominado CFB, constituido por imagens com baetsidade de conteudo de fundo. Essa
separacao foi realizada baseada na componentealesmie H do espaco de cor HSI. Para
essa componente foi definido um intervalo na falgaazul de 0,500-0,700. Nesse intervalo
foram calculadas as percentagenspdeels para cada uma das 120 imagens. O valor de
percentagem que distinguiu esses grupos de imdgiemdimiar de 13,56%. Dessas imagens
foram extraidos 480pixelsno formato RGB para compor 0s conjuntos de treamdme teste
do classificado SVM.

Para a etapa de classificagcédo foi usado o claaddicSVM. O melhor resultado de
treinamento e teste obtido para o classificador S@ivpara o grupo de sete caracteristicas,
kernel quadrético e o valor de 1,6 para o paranttd taxa de erro em imagens com fundo
de baixa densidade é significativamente mais bdx@ue em imagens com fundo de alta
densidade de conteldo. A taxa de erro elevada emeins com fundo de alta densidade de
conteudo foi devida ao fato de que, neste tipordgem, ha uma grande quantidade de ruido
com a mesma tonalidade dos bacilos. Além dissdydame dificil selecionar quem é bacilo
pelo olhar humano.

O método descrito neste trabalho é mais aproppad® ser aplicado na segmentacéo
de bacilos em imagens com baixa densidade de aintiifundo. Para remover esses ruidos
em imagens com fundo de alta densidade, seréo adgieilas novas técnicas de filtragem.
Para essa filtragem poderdo ser utilizados filtppgee combinam tanto informacdes

geométricas quanto de cores.
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Outra contribuicdo importantissima é a preparagidahco de dados de imagens,
obtidas por Kimura et al. (2010), avaliadas e \alabs por um especialista. Esse banco de
dados constitui unbenchmarkpara que essas imagens possam ser utilizadasabailhtvs
futuros. Com isso, 0s objetivos inicialmente praps$oram alcancados.

Como trabalhos futuros podem conter algumas abergadPara incluir na contagem
automatica de bacilos aqueles curvados ou que camtotentar utilizar a técnica de
esqueletonizacédo, a fim de separa-los em duasspdtea resolver o problema de foco
reduzido em algumas areas, tentar trabalhar comagam (utilizar imagens com o foco
ajustado uma posigcédo antes e outra depois da posigigem em foco) ou tentar dividir a
imagem em quatro quadrantes, de forma a ter umaomgualidade de foco em cada um dos
quadrantes analisados. Além disso, é mandatoridizagdo de um segundo classificador
para remover o0s ruidos e aumentar a taxa de acdPara esse segundo classificador,
pretende-se usar como entradas caracteristicasétjgzan como 0s momentos de Hu de
primeira, segunda e terceira ordem, excentricidad®yvas medidas de cor.
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