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RESUMO 

A Tuberculose (TB) é uma doença causada por uma bactéria de crescimento lento, 

Mycobacterium tuberculosis (MT) e desde o ano 2000 tem sido incluída entre as dez 

causas principais de morte a nível mundial. No ano 2015 o Brasil ocupou a 18ª posição 

em incidência de tuberculose, representando 9% dos casos estimados no mundo, e 33% 

dos estimados para as Américas. O exame de baciloscopia de campo claro é o mais 

utilizado em países em desenvolvimento para o diagnóstico e acompanhamento da 

doença. Desde o ano de 2008 têm sido desenvolvidos trabalhos pela comunidade 

científica focados na detecção do bacilo da TB visando a automatização da baciloscopia 

de campo claro. Esses estudos utilizaram bases de dados com diferentes quantidades 

de imagens, exploraram aspectos de cor dos bacilos e aplicaram técnicas de 

Processamento Digital de Imagens e/ou Aprendizado de Máquina, e mais recentemente 

Aprendizado de Máquina Profundo. Entretanto, verificou-se que técnicas de Aprendizado 

de Máquina Profundo não têm sido exploradas utilizando bases de dados de imagens de 

baciloscopia robustas que refletem as condições reais dos exames de baciloscopia de 

campo claro. O presente trabalho visa o desenvolvimento de um método de detecção 

automática do bacilo da TB mediante a utilização de Redes Neurais Convolutivas (RNC), 

utilizando conjuntos de imagens baciloscópicas de 2 pacientes nos formatos de cor RGB, 

R-G e Escala de Cinza. Para atingir o objetivo proposto, foi gerada uma base de dados 

de patches contendo bacilos (positivos) e patches sem bacilos (negativos), os quais 

foram utilizados no treinamento de três arquiteturas diferentes de RNC. Posteriormente, 

foi aplicado o algoritmo Non-maximum Suppression utilizando imagens completas de 

baciloscopia para detectar cada bacilo. Os melhores resultados na etapa de classificação 

de patches foram obtidos utilizando as imagens de baciloscopia R-G e RGB e dois 

modelos RNC de duas e três camadas convolutivas, alcançando uma acurácia de 99%. 

Na etapa final de detecção dos bacilos nas imagens completas de baciloscopia os 

melhores resultados foram alcançados utilizando as imagens no formato RGB atingindo 

um Precision de 56,82%, um Recall de 86,15% e um F1-score de 68,47%. 

Palavras chaves: Detecção, identificação, Mycobacterium tuberculosis, Redes Neurais 

Convolutivas, algoritmo Non-maximum Suppression.  



ABSTRACT 

Tuberculosis (TB) is a disease caused by a slow-growing bacterium named 

Mycobacterium tuberculosis (MT). Since 2000 has been included among the top 10 

leading causes of death worldwide. In 2015, Brazil ranked eighteenth in TB incidence, 

representing 9% and 33% of the estimated cases worldwide and for the Americas 

respectively. Light field smear microscopy is the most commonly used exam in developing 

countries for diagnosis and follow-up of the disease. Since 2008, several researches have 

been developed focused on TB bacillus detection, aiming the automation of light field 

smear microscopy. These studies used datasets with different amounts of images, 

explored different color aspects of bacilli, and applied Digital Image Processing and / or 

Machine Learning techniques, and more recently, Deep Learning using Grayscale 

images. However, Deep Learning techniques have not been explored using a robust 

smear microscopy image dataset that reflect real conditions of smear microscopy exams. 

This work presents a method for automatic detection of TB bacillus using Convolutional 

Neural Networks (CNN) using a dataset of images taken from 2 patients in RGB, R-G and 

Grayscale color formats. To reach the proposed goal, a patch dataset containing bacilli 

(positive patches) and without bacilli (negative patches) was generated. This patch 

dataset was used for training three different RNC architectures. Then, Non-maximum 

Suppression (NMS) algorithm was applied using CNN models and complete smear 

images for bacillus detection. Best results in the patch classification stage were obtained 

using R-G and RGB images and two CNN models, achieving an accuracy of 99% in both 

cases. At final stage, Bacilli detection in full smear images, best results were achieved 

using RGB images reaching a Precision of 56,82%, Recall of 86,15% and F1-score of 

68,47%. 

Keywords: Detection, identification, Mycobacterium tuberculosis, Convolutional Neural 

Networks, Non-maximum Suppression algorithm. 
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1 1.  Introdução 

1. INTRODUÇÃO 

A Tuberculose (TB) é uma doença causada por uma bactéria de crescimento 

lento, Mycobacterium tuberculosis (MT). Essa patologia, na maior parte dos casos, 

acomete os pulmões, porém pode afetar qualquer parte do corpo. É uma condição 

curável e possível de prevenir (MS, 2014). 

Desde o ano 2000 a TB tem sido incluída entre as dez causas principais de morte 

a nível mundial. Quinze anos depois, as estatísticas referentes a doença continuam 

sendo alarmantes (WHO, 2015): 

➢ 10,4 milhões de pessoas foram infectadas com TB, das quais, 1,8 milhões 

morreram. 

➢  Mais de 95% das mortes causadas pela TB ocorreram em países de média e 

baixa renda.  

➢ A TB é a principal causa de morte de pessoas infectadas com o Vírus da 

Imunodeficiência Humana (HIV), representando 35% das mortes. 

➢ Aproximadamente 49 milhões de vidas foram salvas através do diagnóstico e 

tratamento da TB entre 2000 e 2015 (WHO, 2015).  

A Organização Mundial da Saúde (OMS) definiu em 2017, como um dos objetivos 

para o ano 2035, encerrar a epidemia global da TB. Para alcançar  esta meta, foi  

proposto um conjunto de estratégias entre as quais destacam-se :  

➢ Reduzir o coeficiente de incidência para menos de 10 casos para cada 100 mil 

habitantes. 

➢ Reduzir o número de óbitos por TB em 95%, e o número de novos casos em 80%. 
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As estratégias propostas são baseadas em três pilares principais: cuidados 

integrados centrados no paciente e sistemas de prevenção, políticas fortes de apoio e a 

intensificação da investigação e inovação (Pais Ramos, 2016).  

As dificuldades para superar a TB no Brasil são imensas. A presença da 

enfermidade está associada com a exclusão social e a marginalização de parte da 

população, a qual é submetida a más condições de vida, como moradia precária, 

desnutrição e dificuldade de acesso aos serviços e bens públicos (MS, 2014).  

O Brasil ocupa a 18ª posição em incidência de tuberculose, representando 0,9% 

dos casos estimados no mundo, e 33% dos estimados para as Américas. Os coeficientes 

de mortalidade e de incidência foram reduzidos em 38,9% (3,6 para 2,2/100 mil hab.) e 

34,1% (51,8 para 34,1/100 mil hab.), respectivamente, de 1990 até 2014. Com esses 

resultados, o país cumpriu com as metas internacionais. Apesar disso, ainda foram 

registrados, entre 2005 e 2014, uma média de 70 mil casos novos e 4.400 mortes por 

tuberculose, por ano, e entre 2012 e 2015, 840 casos novos de tuberculose droga-

resistente, que são os casos que apresentam qualquer tipo de resistência aos fármacos 

utilizados no tratamento da doença (MS, 2016).  

O estado de Amazonas apresentou os coeficientes mais altos de novos casos de 

tuberculose e alto índice de mortalidade em 2015, 98,3/100 mil hab. e 3,3/100 mil hab., 

respectivamente (MS, 2016).  

A baciloscopia da TB é o tipo de exame diagnóstico mais utilizado, não somente 

na busca de casos infecciosos, mas também como medidor da eficácia do tratamento 

(WHO, 2015).   
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A baciloscopia consiste na pesquisa de Bacilos Álcool-Ácido Resistentes (BAAR) 

em um esfregaço de amostra clínica, preparado e corado segundo metodologia 

padronizada. Para a realização deste exame, o Ministério da Saúde (MS) recomenda a 

utilização do método de coloração de Ziehl-Neelsen ou de Kinyoun, pois utilizam a 

microscopia de campo claro, o qual é um método de rotina utilizado em países 

subdesenvolvidos e com alta incidência da doença. Tal fato decorre da  microscopia de 

fluorescência exigir equipamentos de alto custo, enquanto que os microscópios óticos de 

luz convencional, ou luz branca, possuem baixo custo (Khutlang et al 2010). 

Nos últimos anos, vários sistemas de diagnóstico assistido por computador (CAD) 

têm sido desenvolvidos. Nesse sentido, vários trabalhos presentes na literatura visam a 

detecção automática do MT em amostras de secreção pulmonar de pacientes, com o 

objetivo de desenvolver a técnica da baciloscopia automatizada, pois, foi observado que 

o número elevado de exames realizados pelos profissionais induz a fadiga visual, e em 

consequência, pode ocasionar erros de diagnósticos.  

Adicionalmente, motivados pelo fato do Brasil ser um dos países reincidentes a 

cada ano em novos casos de TB, e o estado do Amazonas apresentar o maior índice de 

pessoas infectadas, e uma alta taxa de mortalidade ocasionada por essa doença. Têm 

sido desenvolvidos no âmbito do Programa de Pós-Graduação em Engenharia Elétrica 

da Universidade Federal do Amazonas (PPGEE-UFAM) trabalhos com o objetivo de 

desenvolver métodos para auxiliar o diagnóstico da TB, a partir de imagens de 

baciloscopia obtidas por meio da microscopia de campo claro. 

Os resultados mais significativos até este ano de 2018, alcançados pelo 

mencionado grupo, foram obtidos por meio do reconhecimento e segmentação do 
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Mycobacterium tuberculosis em imagens de microscopia de campo claro utilizando as 

características de cor e redes neurais com o algoritmo Backpropagation. O trabalho 

consistiu em extrair amostras de pixels de bacilos e de fundo em imagens adquiridas no 

Laboratório de Micobacteriologia do Instituto Nacional de Pesquisas da Amazônia 

(INPA), que foram utilizadas para o treinamento de um classificador baseado na 

utilização de técnicas de Aprendizado de Máquina. As imagens foram automaticamente 

separadas em dois grupos, de acordo com o conteúdo de fundo. O método desenvolvido 

seleciona um conjunto ótimo de características de cor do bacilo e do fundo da imagem, 

empregando o método de seleção escalar de características. Essas características foram 

utilizadas em um classificador de pixels, um Perceptron multicamada, treinado pelo 

algoritmo Backpropagation (Campos Levi, 2012). 

Com o objetivo de aumentar a contribuição com a comunidade científica, 

especialmente na área das tecnologias aplicadas à medicina, o trabalho proposto nesta 

dissertação tem por escopo o desenvolvimento de um novo método de detecção de 

bacilos da TB em imagens obtidas por baciloscopia de campo claro, utilizando a técnica 

de Aprendizado de Máquina Profundo: Redes Neurais Convolutivas, assim como o 

algoritmo Non-maximum Suppression. 

1.1 Objetivo Geral 

Contribuir para o aprimoramento da baciloscopia automatizada através do 

desenvolvimento de um método para a detecção do MT em imagens de baciloscopia de 

campo claro, baseado na utilização de técnicas de Aprendizagem de Máquina Profundo.  
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1.2 Objetivos Específicos 

1. Avaliar se o emprego de redes neurais convolutivas (técnica de aprendizado 

profundo) associadas ao algoritmo Non-maximum Suppression pode melhorar a acurácia 

dos métodos de detecção de bacilos presentes na literatura. 

2. Analisar o desempenho de diversas arquiteturas de Redes Neurais Convolutivas 

na classificação de patches positivos (com bacilos) ou negativos (sem bacilos). 

3. Analisar o desempenho do algoritmo Non-maximum Suppression na detecção do 

bacilo da TB em imagens completas de baciloscopia, por meio da classificação de 

regiões utilizando um classificador de patches selecionado. 

4. Avaliar o desempenho dos métodos referidos em três versões de imagens 

baciloscópicas: RGB, R-G e Escala de Cinza. 

1.3 Estrutura da dissertação 

Essa dissertação estrutura-se da seguinte forma: 

● Capítulo 1: Introdução. 

● Capítulo 2: Fundamentos Teóricos. 

● Capítulo 3: Revisão bibliográfica. 

● Capítulo 4: Materiais e métodos. 

● Capítulo 5: Resultados. 

● Capítulo 6: Conclusões.  

● Referências  

● Apêndice 
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Um background sobre a doença da tuberculose e sobre a importância do controle 

da mesma foi apresentado no Capítulo 1.  

No Capítulo 2 os principais fundamentos teóricos sobre as técnicas utilizadas no 

trabalho são abordados: baciloscopia de campo claro; os três formatos de imagens RGB, 

R-G e Escala de Cinza; conceitos como: Aprendizado de Máquina Tradicional e 

Profundo, Redes Neurais Convolutivas e métricas de desempenho são explicados. Por 

último o algoritmo Non-maximum Suppression é abordado. 

O Capítulo 3 apresenta o estudo realizado do estado da arte na detecção do MT 

em imagens de baciloscopia de campo claro.  

No Capítulo 4 são apresentados os materiais utilizados: a base de dados de 

imagens de baciloscopia de campo claro. Além disso, é apresentada a metodologia 

proposta para a detecção do bacilo da TB. Começando pela geração de uma base de 

dados de patches positivos e negativos, são abordadas as diferentes arquiteturas de 

Redes Neurais Convolutivas implementadas, assim como o algoritmo Non-maximum 

Suppression. Por último, são apresentadas as métricas de desempenho utilizadas para 

avaliar a metodologia proposta. 

No Capítulo 5 os resultados alcançados na aplicação da metodologia proposta 

são apresentados. 

No Capítulo 6, são apresentadas as conclusões relativas à aplicação da 

metodologia proposta e aos resultados obtidos, assim como os trabalhos futuros.  

Finalmente, no Apêndice é apresentado um artigo publicado, resultado parcial 

dessa dissertação.
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2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

2.1 Introdução 

Neste capítulo os principais conceitos aplicados no desenvolvimento deste 

trabalho serão apresentados. A Seção 2.2, abordará características relevantes acerca 

do processo de obtenção das imagens de baciloscopia de campo claro. Em 2.3 serão 

explicados os espaços de cores investigados, isto é, RGB (Red, Green, Blue), R-G 

(Operação de diferença entre as componentes R e G, do espaço de cor RGB) e Escala 

de Cinza. A Seção 2.4 começará abordando a temática de Aprendizado de Máquina, 

introduzindo conceitos básicos de Redes Neurais Artificiais e do algoritmo de 

Backpropagation, para então ser abordado o tema de Aprendizado de Máquina Profundo 

e Redes Neurais Convolutivas. Por fim, na Seção 2.5, será abordado o conceito de 

detecção de objetos em imagens e o algoritmo Non-maximum Suppression.  

2.2 Baciloscopia de campo claro 

A baciloscopia de campo claro é o método principal no diagnóstico e controle do 

tratamento da TB pulmonar. Trata-se de um método simples, rápido e de baixo custo. O 

exame é solicitado aos pacientes que apresentam os sintomas da doença, com: tosse 

durante 3 semanas, inicialmente seca e depois com catarro, pus ou sangue; dor no peito 

junto ao tórax e dificuldade em respirar; produção de escarro esverdeado ou amarelado 

(WHO, 2017).  

O primeiro passo para o diagnóstico consiste na coleta de uma amostra de escarro 

seguindo normas estabelecidas pelo MS. Posteriormente, a referida amostra é 



 

8 2. Fundamentos teóricos 

processada, mediante técnicas padronizadas de coloração de lâminas, em busca de uma 

melhor visualização dos bacilos da TB no microscópio de campo claro. O método de 

coloração de Ziehl-Neelsen (ZN) é o método indicado pelo MS para a preparação das 

lâminas utilizadas no exame de baciloscopia de campo claro. As imagens baciloscópicas 

utilizadas neste trabalho foram obtidas mediante uma variação do referido método 

conhecida como método de Kinyoun (método de ZN a frio) (MS, 2014). 

2.2.1 Método de coloração utilizado no exame de baciloscopia de 

campo claro 

Através do método de coloração de ZN, é possível visualizar as micobactérias que 

possuem na sua parede celular uma grande concentração de lipídios, devido à presença 

de ceras e ácidos graxos, o que dificulta a sua visualização através das colorações 

tradicionais. O método de ZN basicamente propõe a coloração das lâminas contendo o 

esfregaço do paciente utilizando o corante fucsina fenicada, para a descoloração das 

lâminas utiliza-se o álcool-ácido, e finalmente o cobrimento das lâminas é feito com azul 

de metileno. A fucsina fenicada, quando aquecida, vai corar de vermelho todas as células 

bacterianas e outras estruturas presentes no esfregaço. O ácido diluído em álcool 

aplicado vai descorar todas as bactérias exceto as resistentes ao álcool-ácido (bacilo da 

TB), que permanecem coradas de vermelho pela fucsina. Assim, ao serem observadas 

após a coloração e o contraste com azul de metileno, serão visualizadas as Bactérias 

Resistentes ao Ácido-Álcool  (BAAR), coradas de vermelho e não  coradas de azul (MS, 

2014).  

“A diferença básica entre o Ziehl-Neelsen original e o Kinyoun é que o método de 

Kinyoun é de coloração a frio, enquanto que o método ZN é um método de coloração a 
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quente” (Campos Levi, 2012). Outra diferença está presente na concentração de fucsina 

utilizada, a qual é de 3% no método de Kinyoun, e de 0,3% no método de ZN.  

2.2.2 Interpretação dos resultados do exame de baciloscopia 

  Na leitura e interpretação dos resultados da baciloscopia realizada com escarro 

espontâneo distendido e corado pelo método de ZN, ou suas versões, são lidos no 

mínimo 100 (cem) campos úteis do microscópio, ou seja, aqueles campos nos quais se 

observam elementos celulares de origem pulmonar (leucócitos, fibras mucosas e células 

ciliares). Os campos em que não aparecem esses elementos não devem ser 

contabilizados na leitura. A leitura e interpretação dos resultados da baciloscopia 

realizada com lâmina corada pelo método de ZN é equivalente àquelas realizadas pelo 

método de Kinyoun. Dessa forma, os critérios para leitura e interpretação dos resultados 

da baciloscopia servem para qualquer um dos dois métodos, conforme a padronização 

do MS no ano 2001 (MS, 2001) e são apresentados na Tabela 1. 

Tabela 1 Critérios para Leitura e Interpretação dos Resultados da Baciloscopia de escarro. 

Fonte: Adaptado de (Campos Levi, 2012). 

Baciloscopia de escarro Resultado 

Não são encontrados BAAR em 100 campos NEGATIVO 

São encontrados de 1 a 9 BAAR em 100 campos Relata-se apenas a quantidade de BAAR 

encontrada 

São encontrados de 10 a 99 BAAR, em 100 

campos  

POSITIVO + 

São encontrados em média de 1 a 10 BAAR por 

campo, nos primeiros 50 campos observados 

POSITIVO ++ 

São encontrados em média mais de 10 BAAR por 

campo, nos primeiros 20 campos observados 

POSITIVO +++ 
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2.3 Representação digital de imagens e espaços de cores 

A representação digital de imagens é o processo de gerar uma imagem digital 

utilizando como guia uma imagem óptica (Castleman  e Young, 2008). 

Uma imagem digital pode ser visualizada e analisada em diversos espaços de 

cores. O objetivo de um modelo de cores (também chamado de espaço de cores ou 

sistema de cores) é facilitar a especificação das cores em alguma forma padronizada e 

amplamente aceita. Essencialmente, um modelo de cores é uma especificação de um 

sistema de coordenadas e um subespaço dentro desse sistema no qual cada cor é 

representada por um único ponto (Gonzalez e Woods, 2008). 

O modelo de cores mais utilizado é o RGB, com grande aplicação na 

representação em monitores coloridos e câmeras de vídeo (Gonzalez e Woods, 2008).        

2.3.1 Espaço de cores RGB 

No modelo RGB, cada cor aparece em suas componentes espectrais primárias 

de vermelho, verde e azul. Esse modelo se baseia em um sistema de coordenadas 

cartesianas. O subespaço de cores de interesse é o cubo, apresentado na Figura 1, no 

qual, os valores RGB primários estão em três vértices; as cores secundárias: ciano, 

magenta e amarelo estão nos outros três vértices; o preto está na origem; e o branco 

está no vértice mais distante da origem (Gonzalez e Woods, 2008). 
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Figura 1 Esquema do cubo de cores RGB. Os pontos ao longo da diagonal principal representam 

os valores de cinza, do preto na origem ao branco no ponto (1, 1, 1). 

Fonte: (Gonzalez e Woods, 2008) 

2.3.2 Escala de cinza 

Em uma imagem representada na Escala de Cinza o valor de cada pixel é uma 

amostra única de determinado espaço de cores e pode variar entre o preto (menor valor 

de intensidade) e o branco (maior valor de intensidade), podendo conter diversos tons 

intermediários de cinza. 

2.3.3 Imagem de diferença R-G 

A imagem de diferença R-G é facilmente gerada a partir do espaço RGB, 

realizando a subtração da componente vermelha (R) com a componente verde (G). Na 

Figura 2 apresenta-se três fragmentos correspondentes a uma mesma imagem de 

baciloscopia de campo claro representados no espaço de cores RGB, Escala de Cinza 

e R-G, respectivamente.  
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(a)                                             (b)                                                 (c) 

Figura 2 Fragmento de imagem de baciloscopia de campo claro representado em: (a) no espaço de 

cores RGB, (b) Escala de Cinza e (c) imagem de diferença R-G. 

2.4 Aprendizado de Máquina 

Na implementação da presente proposta foram utilizadas técnicas de Aprendizado 

de Máquina Profundo (AMP) que é uma área do Aprendizado de Máquina (AM). Portanto, 

para abordar conceitos referentes ao AMP, necessita-se de algumas definições 

importantes sobre o AM tradicional, as quais serão apresentadas a seguir. 

 “O AM é uma área da Inteligência Artificial (IA) cujo escopo de atuação inclui o 

estudo de algoritmos capazes de aprender automaticamente por meio da experiência, 

através do processamento de dados” (Sewell, 2009). 

“Diz-se que um algoritmo aprende através de experiência, E, com relação  a certas 

classes de tarefas, T, e medida de desempenho, P,  ou seja, o desempenho, P, nas 

tarefas, T, melhora com a experiência, E” (Mitchell, 1997). 

Existem inúmeras aplicações onde diferentes tipos de experiências, tarefas e 

medidas de desempenho podem ser utilizados na construção de algoritmos de AM, os 

quais são frequentemente implementados para resolver problemas de alta complexidade 

para o ser humano. 
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2.4.1 Tarefas  

Uma tarefa, T, em termos de AM, basicamente descreve a forma com que um 

algoritmo deve processar determinada amostra. Uma amostra é uma coleção de 

características, previamente medidas de forma quantitativa, que identifica um 

determinado objeto ou evento, o qual será processado pelo algoritmo de AM. “Uma forma 

frequente de representar uma amostra, é mediante um vetor, onde cada entrada do vetor 

é uma característica diferente da amostra” (Goodfellow, 2016). Um exemplo, aplicado no 

contexto desta pesquisa, é a representação de uma imagem, onde o vetor de 

características da mesma é representado pelos valores dos seus pixels. 

A Classificação é uma tarefa comumente resolvida com AM. Neste tipo de tarefa 

o algoritmo deve determinar, entre um conjunto de categorias ou classes, a qual 

classe/categoria pertence determinada entrada. Para resolver tal tarefa o algoritmo é 

programado para produzir uma função f ∈ ℝⁿ . Quando y = f(x),  o modelo designa à 

entrada representada pelo vetor 𝑥, uma categoria identificada por um código numérico 𝑦 

. Uma outra variante da tarefa de classificação ocorre quando a função produz como 

saída uma distribuição de probabilidade sobre as distintas classes (Goodfellow, 2016). 

A Detecção de anomalias é também uma tarefa, com grande aplicação na 

atualidade. Nos casos de detecção, o algoritmo é preparado para processar um conjunto 

de objetos ou eventos e etiquetar aqueles que correspondem a um determinado padrão 

de interesse. Uma forma de implementar a tarefa de detecção é mediante a utilização da 

classificação em conjunto com métodos baseados em abordagens de Janelas 

Corrediças (Mitchell, 1997), isso será abordado na Seção 2.5. 
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2.4.2 Medida de desempenho 

Com o objetivo de avaliar os resultados de um algoritmo de AM, é necessário 

estabelecer uma medida quantitativa do seu desempenho. A forma de calcular essa 

medida depende do tipo de tarefa para a qual o algoritmo foi implementado. Para tarefas 

de Classificação é frequentemente utilizada a curva ROC (Receiver Operating 

Characteristic). A curva ROC é um gráfico de sensibilidade (ou taxa de verdadeiros 

positivos) versus taxa de falsos positivos (Sewell, 2009). É uma ferramenta poderosa 

para medir e especificar problemas de desempenho de métodos diagnósticos em 

medicina, por permitir a variação da sensibilidade e especificidade para diferentes 

valores de corte.  

Uma outra forma de medir o desempenho de modelos baseados em AM é o 

Precision-Recall. O Recall representa a proporção de amostras positivas corretamente 

identificadas pelo algoritmo, com respeito ao total de amostras positivas existentes em 

uma base de dados ou coleção de múltiplas amostras, equação (1). Enquanto a Precision 

é a proporção de amostras positivas corretamente identificadas do total de amostras 

identificadas como positivas, equação (2).  

                                                 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑉𝑃

 (𝑉𝑃+𝐹𝑁)
   ,                                       (1)                                                                            

                                     𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑉𝑃

(𝑉𝑃+𝐹𝑃)
 .                                 (2) 

Em que VP são Verdadeiros Positivos (acertos do modelo), FN são Falsos 

Negativos e FP são Falsos Positivos (erros do modelo).  
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Utilizando as métricas de Precision e Recall é possível calcular uma outra métrica 

chamada de F1-score.  O F1-score representa a média harmônica de Precision e Recall 

e é calculada mediante a equação (3). 

                                 𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  .                     (3) 

2.4.3 Experiência  

Os algoritmos de AM, podem ser categorizados como Supervisionados ou Não 

Supervisionados, dependendo do tipo de experiência que alcança durante o processo de 

aprendizado (Goodfellow, 2016). 

Os algoritmos Não Supervisionados são capazes de processar uma base de 

dados e aprender características úteis das amostras. São comumente utilizados em 

tarefas de agrupamento, que consistem em dividir a base de dados em grupos de 

amostras similares (Goodfellow, 2016). 

Os algoritmos Supervisionados também são programados para aprender 

características de uma base de dados, mas, nestes casos, cada amostra é associada 

com uma etiqueta (do inglês ground truth). Assim, os algoritmos Supervisionados podem 

ser utilizados em tarefas como classificação  (Goodfellow, 2016). 

2.4.4 Redes neurais artificiais 

Na Seção 2.4.1 apresentou-se uma definição de AM, como sendo algoritmos que 

são capazes de aprender a etiquetar classes a um conjunto de amostras, de forma 

autônoma. Dentre as ferramentas de AM utilizadas neste processo de aprendizado,  
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podem ser destacadas as Redes Neurais Artificiais (RNA), a qual é uma ferramenta 

computacional com inspiração biológica no funcionamento físico do cérebro humano 

(Sewell, 2009). 

Uma RNA consiste em um sistema composto por unidades (neurônios ou nós) 

que ficam dispostos em uma ou mais camadas e se interligam por conexões que, na 

maioria dos modelos, estão associadas a pesos, os quais guardam o conhecimento que 

a rede adquiriu do ambiente. Os neurônios localizados na primeira camada da rede 

recebem estímulos do exterior e são chamados neurônios de entrada, os que se 

comunicam com o meio externo são chamados neurônios de saída e os demais são 

conhecidos como neurônios intermediários ou ocultos (Theodoridis e Koutroumbas, 

2006). Na Figura 3, apresenta-se um exemplo de RNA com uma camada oculta. 

 

Figura 3 RNA com quatro neurônios na camada de Entrada (X₁, X₂, X₃ e X₄), três neurônios na 

Camada Oculta (1, 2 e 3) e dois neurônios na camada de Saída (y₁ e y₂). As conexões de 

cada neurônio foram representadas com cores diferentes. Observe que cada neurônio se 

encontra conectado com todos os neurônios da camada anterior.  

“No processo de aprendizado, também chamado de treinamento, os pesos das 

conexões da rede são ajustados de forma iterativa, conforme o tipo de aprendizado que   

tenha sido implementado. Por exemplo, em casos de aprendizado supervisionado, os 

pesos serão atualizados levando em conta as saídas da rede assim como as etiquetas 
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de cada amostra fornecidas pelo “Supervisor”” (Goodfellow, 2016). Os neurônios de cada 

camada são os encarregados de computar uma função, chamada de função de ativação, 

para produzir uma saída para a camada seguinte ou a saída final do sistema, utilizando 

os pesos e as entradas fornecidas pela camada anterior. A seleção da função de ativação 

depende do tipo de problema em questão. Geralmente são utilizadas funções 

matemáticas simples como: linear, sigmoide, tangente, etc. (Goodfellow, 2016). 

Basicamente um algoritmo de AM, implementado com arquitetura de RNA, 

consiste em dispor diferentes camadas de neurônios, cujas funções de ativação devem 

permitir a atualização dos pesos da rede, de forma que a saída da mesma seja a mais 

próxima possível ao resultado esperado, sendo assim minimizada a função de custo ou 

erro. Na atualidade, um dos algoritmos mais utilizados com esse objetivo, é o algoritmo 

Backpropagation, que será abordado posteriormente nesta seção, o qual utiliza o 

algoritmo Perceptron para computar as saídas de cada neurônio.  

Arquitetura Perceptron 

Na arquitetura mais simples do Perceptron, somente um neurônio é utilizado para 

calcular a saída. A Figura 4 apresenta essa arquitetura. 

 

Figura 4 Arquitetura do Perceptron básico. 

Fonte: (Theodoridis e Koutroumbas, 2006) 
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Em que x₁, x₂, ..., xᵢ representam as entradas da rede, 𝑤₁, 𝑤₂, . . . , 𝑤ᵢ são os vetores 

de pesos correspondentes às conexões do neurônio, 𝑤₀ é a polarização e f é a função 

de ativação. 

O algoritmo de treinamento da arquitetura Perceptron utiliza a função apresentada 

na equação (4) para calcular as saídas dos neurônios. Essa função é linear e se aplica 

para classes separáveis.  

                                             𝑔(𝑥) = 𝑤′𝑥 + 𝑤₀ .                                                        (4) 

Em que w= [w₁, w₂, ..., wᵢ]' é o vetor de pesos, x é o vetor de características, e w₀ a 

polarização. 

A Figura 5 apresenta o gráfico do hiperplano de separação. Observa-se  que w é 

perpendicular ao hiperplano de decisão. 

Os valores de d e z podem ser calculados mediante as equações (5) e (6) 

respetivamente. 

                                     𝑑 =
|𝑤₀|

√𝑤₁² +𝑤₂²
  ,                                            (5) 

                                              𝑧 =
|𝑔(𝑥)|

√𝑤₁²+𝑤₂²
      .                                                          (6) 

Em que 𝑤₀ é a distância euclidiana do ponto 𝑥 no hiperplano de separação. Um 

lado do plano 𝑔(𝑥) é positivo (+) e o outro é negativo (-). Quando 𝑤₀ = 0, o hiperplano 

passa pela origem (Theodoridis e Koutroumbas, 2006).  
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Figura 5 Hiperplano de decisão. Em um lado da linha 𝑔(𝑥) > 0 e no outro lado 𝑔(𝑥) < 0. 

Fonte: (Campos Levi, 2012) 

Os vetores de pesos são inicializados com valores arbitrários ( 𝑊₀ ), e são 

corrigidos de acordo com a equação (7). O algoritmo é repetido até convergir para a 

solução, ou seja, até que todas as amostras sejam classificadas corretamente. 

                                   𝑤(𝑡 + 1) = 𝑤(𝑡) − Ƿ𝑡 ∑ 𝑥 ⋲ 𝑌𝛴𝛿ₓ𝑥  .                                    (7) 

Em que 𝑤(𝑡) é o vetor de pesos estimado para a t-ésima interação, Ƿ𝑡 é uma 

sequência de números reais positivos, ∑ 𝑥 ⋲ 𝑌𝛴𝛿ₓ𝑥 representa o vetor de correção 

obtido utilizando as características classificadas erroneamente (Theodoridis e 

Koutroumbas, 2006). 

Como já mencionado o Perceptron básico resolve problemas de classes 

linearmente separáveis. No caso de se ter classes impossíveis de serem separadas 

mediante uma função linear, existe uma variante do mencionado algoritmo, chamado de 

Perceptron Multicamada. O exemplo do problema do XOR, é uma forma breve, porém 

eficiente na hora de compreender o funcionamento deste algoritmo (Theodoridis e 

Koutroumbas, 2006).  
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A função booleana OU (OR) EXCLUSIVO (XOR), recebe como entrada dois 

valores binários (0 ou 1), e calcula uma saída que depende dos valores de entrada, 

conforme apresentado na Tabela 2. 

Tabela 2 Tabela de verdade para a função XOR. 

Fonte: Adaptado de (Theodoridis e Koutroumbas, 2006) 

Primeira etapa Segunda etapa 

 x₁ x₂ y₁ y₂ 

0 0 0 0 w₂(0) 

0 1 1 0 w₁(1) 

1 0 1 0 w₁(1) 

1 1 1 1 w₂(0) 

Na Figura 6 são representadas as classes 𝑤₁ e 𝑤₂ nas respectivas posições em 

um espaço 2D. É possível observar que não existe uma reta ou função linear capaz de 

separar as duas classes. 

 

Figura 6 Representação espacial das classes do referido problema XOR. 

Fonte: (Campos Levi, 2012) 

Com apenas uma reta não é possível separar as classes. No entanto, traçando 

duas retas, dadas por duas funções lineares 𝑔₁(𝑥) e 𝑔₂(𝑥), é possível criar uma divisão 

entre 𝑤₁  e 𝑤₂ , conforme mostrado na Figura 7. Nessa figura, a região sombreada 
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representa a área pertencente à classe 𝑤₁  e a área fora da região sombreada 

corresponde à classe 𝑤₂. 

 

Figura 7 Hiperplano de decisão traçado utilizando Perceptron Multicamada para solucionar o problema 

XOR. 

Fonte: (Campos Levi, 2012) 

Para projetar uma solução, como essa mostrada na Figura 7 é necessário utilizar 

várias camadas de neurônios, o que dá origem ao nome da arquitetura: Perceptron 

Multicamada. A seguir mostraremos como é feita uma determinação ou projeto manual 

dos parâmetros dessa arquitetura. Serão executadas duas etapas para obter as duas 

linhas de decisão ou hiperplanos. Na primeira etapa, calcula-se a posição de um vetor 

de características 𝑥 em relação aos hiperplanos. Na segunda etapa combinam-se os 

resultados da primeira etapa (Theodoridis e Koutroumbas, 2006). Um exemplo de 

arquitetura capaz de resolver o problema do XOR, é mostrada na Figura 8, onde os 

neurônios da Primeira Camada, também chamada de camada intermediária ou oculta, 

são encarregados de executar a primeira etapa, enquanto os neurônios da Segunda 

Camada ou camada de saída executam a segunda etapa (Campos Levi, 2012). 
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Figura 8 Exemplo de arquitetura do Perceptron multicamada capaz de resolver o problema XOR. 

Fonte: (Campos Levi, 2012) 

A determinação automática dos parâmetros dessa arquitetura é feita através do 

algoritmo Backpropagation, mostrado na sequência. Esse algoritmo é amplamente 

utilizado, não somente para resolver problemas de AM, mas também tem sido 

empregado na criação de RNA profundas, conteúdo que será abordado proximamente 

na Seção 2.4.5. 

Algoritmo Backpropagation   

Backpropagation é um algoritmo de AM supervisionado. O treinamento ocorre em 

duas fases que percorrem sentidos opostos: forward (para frente) e backward (para trás). 

Na Figura 9 apresenta-se o fluxo do algoritmo, onde a fase forward utiliza um padrão de 

entrada para definir a saída da rede. Os dados seguem o sentido forward da entrada 

para a saída. A fase backward usa a saída desejada e a saída calculada da rede para 

ajustar os pesos das conexões. Os erros seguem o sentido backward da saída para a 

entrada (Braga, 2000). 
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Figura 9 Fluxo de processamento do algoritmo Backpropagation. 

Fonte: (Braga, 2000) 

O algoritmo calcula os pesos da RNA, tentando minimizar a função de custo 

escolhida através do algoritmo do Gradiente Descendente (GD). A função de custo 

normalmente utilizada é o Erro Médio Quadrático (EMQ). A equação (8) expressa a forma 

de calcular o EMQ utilizado na implementação do presente trabalho.  

                                                  𝐸𝑀𝑄 =  
1

𝑚 ∑(ý−𝑦)²
  .                                               (8) 

Em que 𝑚 representa o número de amostras, ý é a predição do modelo (valor calculado) 

e 𝑦 é o valor esperado ou etiqueta fornecida para cada entrada (Braga, 2000). 

O EMQ, assim como outras funções de custo, também é utilizado para expressar 

o erro de predição do modelo em amostras novas ou base de dados de teste, o qual 

deve ser diferente da base de dados de treinamento para garantir que os resultados das 

medidas de desempenho expressem realmente se o modelo é capaz de generalizar as 

suas predições. Generalizar significa ser capaz de classificar, de forma correta, novos 

casos, que não pertencem ao conjunto de treinamento, mas sim ao conjunto de teste.  
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O ajuste dos pesos, levando em consideração o erro obtido, é calculado segundo 

a equação (9).   

                                  𝑤ᵢⁿ(𝑛𝑜𝑣𝑜) = 𝑤ᵢⁿ(𝑎𝑛𝑡𝑖𝑔𝑜) + 𝛥𝑤ᵢⁿ .                                (9) 

Em que 𝑤ᵢⁿ representa o vetor de pesos do i-ésimo neurônio da n-ésima camada, 

𝑤ᵢⁿ(𝑛𝑜𝑣𝑜)  é o novo valor do vetor de pesos, 𝑤ᵢⁿ(𝑎𝑛𝑡𝑖𝑔𝑜) é o valor antigo e 𝛥𝑤ᵢⁿ é o termo 

de correção para obter o próximo valor estimado de pesos, 𝛥𝑤ᵢⁿ é calculado mediante a 

equação (10) (Campos Levi, 2012). 

                                                      𝛥𝑤ᵢⁿ = −µ
𝜕𝐽

𝜕𝑤ᵢⁿ
  .                                                 (10) 

Em que 𝐽 representa o valor da função de custo escolhida (Braga, 2000). 

2.4.5 Aprendizado de máquina profundo (AMP) 

O AMP é considerado um marco na área da Inteligência Artificial (IA). Diferente 

das RN tradicionais, que normalmente possuem uma ou duas camadas de neurônios, as 

Redes Neurais Profundas (RNP) são modelos mais complexos, compostos de múltiplas 

camadas com maior quantidade de unidades em cada camada e são capazes de 

representar funções cada vez mais complexas e de aprender representações de dados 

com diferentes níveis de abstração (Goodfellow, 2016). Estes modelos precisam de 

grandes bases de dados de treinamento para alcançar o melhor nível de generalização 

possível. Esse tema será melhor explicado na Seção 2.4.6.5. Os modelos baseados em 

técnicas de AMP empregam o algoritmo Backpropagation para guiar o aprendizado dos 

valores dos parâmetros internos que são utilizados para calcular os valores de ativação 
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ou saída de cada camada, a partir de valores semelhantes da camada anterior (Lecun et 

al 2015). 

Métodos baseados em AMP têm apresentado resultados interessantes no Estado 

da Arte em aplicações tais como: reconhecimento e detecção de objetos em imagens (Li 

e Wang, 2017), descoberta de drogas (Wang et al 2016), etc. 

2.4.6 Redes Neurais Convolutivas (RNC) 

 Redes Neurais Convolutivas (RNC) são um tipo especializado de RN que 

processam dados seguindo uma topologia em forma de Grid, como por exemplo, dados 

em forma de imagens, as quais são processadas como um Grid de pixels de duas ou 

três dimensões. “O nome de RNC advém do fato de que a rede emprega uma operação 

matemática chamada de Convolução, a qual é um tipo especial de operação linear”, que 

aplica um kernel em pequenas regiões do Grid, de forma repetida (Goodfellow, 2016). 

Uma definição simples de RNC é que são RN que utilizam a convolução pelo menos em 

uma das suas camadas. 

2.4.6.1 Camada Convolutiva 

A operação de Convolução aplicada em uma RNC é definida em espaços 

discretos, e representa a multiplicação entre duas matrizes. Vide equação 11. 

                                                        𝑠 = 𝑥 ∗ 𝑤 .                                                       (11) 

Em que o primeiro argumento, 𝑥, representa a entrada da rede e o segundo 

argumento, 𝑤, representa o kernel, o qual é, geralmente, de dimensões menores do que 

a entrada. A saída, 𝑠, é referida como mapa de características (Goodfellow, 2016). 
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A operação de convolução pode ser aplicada em várias dimensões. Para uma 

imagem de duas dimensões é recomendável utilizar um kernel bidimensional.  

Na Figura 10 apresenta-se um exemplo do funcionamento da operação de 

convolução para duas dimensões. Nessa figura observa-se que a dimensão da saída 

pode mudar, dependendo das dimensões da entrada e do tamanho do kernel. No 

entanto, é possível controlar esse parâmetro da camada convolutiva, mediante a 

variação do hiperparâmetro passo (do inglês stride) (Goodfellow, 2016). 

Quando se aplica RNC a imagens, o processo de extração de características não 

é efetuado, sendo as imagens completas passadas como entradas da rede. A própria 

rede encarrega-se de extrair as características de forma implícita. A utilização de RN 

tradicionais para o processamento de imagens de grandes dimensões implica em uma 

arquitetura de rede com um número muito grande de parâmetros. Por exemplo, para as 

imagens de baciloscopia utilizadas neste trabalho, que apresentam dimensões de 

1388x1040x3, a primeira camada de uma RN tradicional, com dez neurônios precisaria 

de 43.305.600 (1388x1040x3x10) conexões, e consequentemente, pesos ligados as 

unidades da camada de entrada e os 4.330.560 (1388x1040x3) pixels da imagem de 

entrada, o qual iria comprometer o desempenho computacional da rede. As RNC 

empregam o conceito de conectividade local para evitar a conexão entre os neurônios 

das camadas convolutivas com cada elemento do volume de entrada (Goodfellow, 2016). 

Vide Figura 11. 
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Figura 10 Exemplo de convolução de duas dimensões em que a saída é restringida apenas às 

posições onde o Kernel se encaixa completamente na entrada. Observe que as dimensões da 

entrada são de 3x4 (3 linhas e 4 colunas), o Kernel tem dimensões de 2x2 (2 linhas e 2 

colunas). Assim a saída tem dimensões 2x3 (2 linhas e 3 colunas)  

Fonte: (Goodfellow, 2016) 

A Conectividade Local refere-se a conectar cada neurônio somente com uma 

região do volume de entrada. A extensão espacial desta região é um hiperparâmetro da 

rede, chamado de campo receptivo do neurônio (do inglês receptive field) (isto é 

equivalente às dimensões espaciais dos filtros ou kernels). É importante destacar que 

existe uma diferença na forma em que são determinadas as dimensões espaciais 

(largura e altura) e a dimensão de profundidade: As conexões entre unidades de 

camadas adjacentes são locais do ponto de vista espacial (ao longo da largura e altura 

definidas), mas sempre são conexões completas com relação  a profundidade completa 

do volume de entrada (Lecun et al 2015).  



 

28 2. Fundamentos teóricos 

 

(a)                                                                 (b) 

Figura 11 Em (a) apresenta-se uma RN tradicional com uma camada de entrada duas 

camadas ocultas (Camada escondida 1 e Camada escondida 2) e uma camada de saída 

observe que os neurônios das Camadas escondidas 1 e 2 estão conectados a todas as 

unidades da camada anterior. Em (b) mostra-se uma CC (Camada Convolutiva) com (Entrada) 

de dimensões (32x32x3). O cubo maior de cor azul, representa a CC, o qual contém um cubo 

menor que representa um filtro. Observe que o primeiro neurônio do filtro, representado por 

um círculo de azul mais intenso, está conectado somente com uma pequena área no volume 

de entrada. 

Fonte: Adaptado de (Kar, 2015) 

A Conectividade Local define a forma na qual são conectadas as unidades nas camadas 

Convolutivas com o volume de entrada. Para controlar a quantidade de neurônios no 

volume de saída, assim como a ordem destes, são definidos os seguintes 

hiperparâmetros de uma camada convolutiva (CC): 

1. Profundidade (do inglês depth) do volume de saída representa o número 

de kernels ou filtros que serão utilizados na camada convolutiva. Cada filtro 

é orientado a detectar diferentes características na entrada, como por 

exemplo: bordas verticais, bordas horizontais, aglomeração de pixels com 

igual intensidade, e outras características visualmente fáceis de identificar 

em uma imagem. 
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2. Passo (do inglês stride), determina quantos pixels serão omitidos na hora 

de deslizar o filtro sobre o volume de entrada. Por exemplo se o passo é 

igual a 1, então os filtros serão deslocados 1 pixel cada vez, se o passo for 

igual a 2, então os filtros saltam de 2 em 2, e assim por diante. Quanto maior 

é o passo, menor serão as dimensões espaciais do volume de saída. 

3. Além do stride, o zero-padding é utilizado para controlar as dimensões 

espaciais do volume de saída. Por exemplo, se é desejado preservar as 

dimensões da matriz ou imagem de entrada será necessário adicionar 

linhas e colunas ao redor desta, dependendo das dimensões de filtros 

definidas (Kar, 2015). 

Para calcular as dimensões do volume de saída (H₂, 𝑊₂), de uma CC utiliza-se as 

equações 12 e 13.  

H₂ =  
(𝐻₁ −𝐹+2𝑃)

𝑆+1
    ,                                                    (12) 

W₂ = 
(W₁ −F+2P)

S+1
     .                                                    (13) 

Em que 𝑊₁  e 𝐻₁ representam as dimensões espaciais das entradas, 𝐹  é o 

tamanho de campo receptivo (dimensões espaciais dos filtros), 𝑆 representa o passo 

para convolver o volume de entrada, e por último, a quantidade de zero-padding usada 

para preencher as bordas da entrada, é representado por 𝑃 (Kar, 2015). Na Figura 12 

apresenta-se um exemplo do funcionamento das CC para um volume de entrada 3D. 

Um outro conceito importante e representativo das CC é o de parâmetros 

compartilhados (do inglês parameter sharing). O compartilhamento de parâmetros 
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permite que se reduza o número de parâmetros (pesos e polarizações) na CC. A ideia 

explorada é a de que se é possível identificar uma característica em uma posição (x, y), 

será possível identificar a mesma característica em uma posição (x₂, y₂) (Kar, 2015). Em 

outras palavras, os neurônios de cada porção de profundidade serão restringidos a 

utilizar os mesmos parâmetros: pesos e polarizações (do inglês bias). 

Em resumo uma CC: 

● Recebe um volume de entrada de tamanho W₁ x H₁ x D₁ (width, height e 

depth). 

● São especificados quatro hiperparâmetros: número de filtros K, extensão 

espacial dos filtros F, o passo S e a quantidade de zero-padding P. 

● Produz um volume de tamanho W₂ x H₂ x D₂, onde H₂ é determinado pela 

equação 12, W₂ pela equação 13 e D₂, determinado mediante a equação 14. 

● Mediante o Compartilhamento de Parâmetros são introduzidos a 

quantidade de pesos por filtro (Wf) definidos pela equação 15, o que representa 

um total de pesos (W) definidos pela equação 16 e K polarizações. 

● No volume de saída, a d-ésima porção de profundidade, de tamanho W₂ x 

H₂, é o resultado da aplicação da operação de convolução do d-ésimo filtro sobre 

o volume de entrada com passo S, utilizando-se o d-ésimo valor da polarização. 

                                             𝐷₂ = 𝐾 ,                                                                  (14) 

                                          𝑊𝑓 =  𝐹 ∗ 𝐹 ∗ 𝐷₁  ,                                                   (15) 

                                                   𝑊 =  𝐹 ∗ 𝐹 ∗ 𝐷₁ ∗ 𝐾 .                                             (16) 
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Figura 12 Exemplo de CC de profundidade, 3D, em que as matrizes da esquerda (volume de entrada), 

representadas em azul, são cada uma das dimensões da matriz x : x[:,:,0], x[:,:,1] e x[:,:,2]. Observe 

que foi aplicado um padding de 1, P=1, nas bordas das matrizes. Esse padding é representado com 

valores 0 em nível de cinza. O volume de entrada resultante tem dimensões (7x7x3). As matrizes 

localizadas no centro da figura, w₀ e w₁, correspondem aos pesos dos filtros w₀ e w₁, respectivamente, 

aplicado com passo 1, S=1, sobre as entradas. As matrizes mostradas à direita da figura, em verde, 

representam o volume de saída o, de dimensões (3x3x2). Observe, que segundo as equações 12 e 13, a 

dimensão espacial da saída é (3x3). w₂ = (5-3+2*1) / 2+1=3 e h₂ = ((5-3+2*1) / 2+1=3, com 

profundidade d₂ = 2, segundo equação 14. A operação de convolução entre as matrizes x[:,:,0], x[:,:,1], 

x[:,:,2] e w₁[:,:,0], w₁[:,:,1] e w₁[:,:,2], têm como resultado o valor 3, contido em um quadro verde na 

saída o[:,:,1]. 

Fonte: Adaptado de (Kar, 2015) 
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2.4.6.2 RELU 

Em arquiteturas de RNC amplamente utilizadas, como ImageNet (Krizhevsky et al 

2012) cada CC é seguida pela aplicação de uma função de ativação. A seleção desta é 

fundamental, pois tem sido comprovado que a escolha da mesma pode levar a variações 

grandes no desempenho dos modelos (Sánchez, 2015).   

Da mesma forma que nas RN tradicionais, nas RNC é possível utilizar funções de 

ativação como: tanh ou sigmoid. No entanto, no caso específico das camadas 

convolutivas, o estado da arte referente ao processamento de imagens com RNC, 

reportam os melhores resultados com a utilização da função de ativação não linear RELU 

(do inglês Rectified Linear Units). A camada CC, juntamente com a função RELU, foram 

inspiradas em estudos biológicos do córtex visual primária do ser humano (Goodfellow, 

2016). A função RELU, conforme a equação 17, é aplicada pixel a pixel (do inglês 

element-wise): calcula-se o valor máximo entre o zero e o pixel 𝑥, de forma iterativa, em 

toda a extensão da entrada  (Kar, 2015). 

                    𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) .                                                       (17) 

2.4.6.3 Camada Pool 

Uma prática comum na hora de construir uma RNC, consiste na colocação de 

Camadas Pool (CP) entre sucessivas CC. Basicamente a função da CP é reduzir as 

dimensões espaciais do volume de entrada, reduzindo, por consequência, a carga de 

parâmetros da rede. A CP opera de forma independente em cada porção de 

profundidade do volume de entrada, fazendo redução das dimensões espaciais deste, 
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por meio de  operações de Max (máximo) ou AVG (média do inglês average), dentre 

outras (Goodfellow, 2016).  

A Figura 13 apresenta o efeito da CP. 

 

(a)                                                                 (b) 

Figura 13 Efeito de redução espacial do volume de entrada mediante uma CP. Em (a) mostra-se uma 

imagem de dimensões (224x224), a qual é reduzida mediante a CP para as dimensões (112x112). A 

forma em que ocorre essa operação é mostrada em (b), em que a matriz da esquerda representa uma 

porção de profundidade do volume de entrada de dimensões 4x4; sobre essa porção é aplicada  

a operação de Max-Pool com filtro de (2x2) e passo s=2. O resultado é representado pela matriz da 

direita. Cada aplicação do filtro no volume de entrada e seu correspondente valor na camada de saída 

encontram-se representados com uma cor diferente. Observe que o volume de entrada de 4x4 foi 

reduzido para 2x2. Fonte: Adaptado de (Kar, 2015) 

De forma resumida, uma CP: 

● Recebe um volume de entrada W₁ x H₁ x D₁. 

● Necessita da especificação de dois hiperparâmetros: a dimensão espacial 

F e passo S. 

● Produz um volume de dimensões W₂ x H₂ x D₂, em que os valores de W₂, 

H₂ e D₂, são encontrados mediante as equações 17, 18 e 19 respectivamente. 
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● Não introduz nenhum parâmetro, pois a função que executa depende 

exclusivamente do volume de entrada.  

𝑊₂ =
(𝑊₁ − 𝐹)

𝑆 + 1
    ,                                             (17) 

𝐻₂ =
(𝐻₁ − 𝐹)

𝑆 + 1
    ,                                              (18) 

                𝐷₂ =  𝐷₁         .                                              (19) 

2.4.6.4 Camada Totalmente Conectada 

Depois de várias camadas convolutivas e camadas pool, são comumente 

incluídas na arquitetura de uma RNC, as camadas Totalmente Conectadas (CTC), 

funcionando como um classificador tradicional. As conexões são calculadas mediante o 

algoritmo Backpropagation. Em seguida, na camada CTC é aplicada uma função não 

linear, conforme ocorre no caso das CC (Quinn et al 2016). 

2.4.6.5 Regularização  

Na Seção 2.4.1 foi mencionado que um modelo de AM possui uma boa 

capacidade de generalização quando classifica corretamente amostras ou entradas 

novas, além daquelas pertencentes ao conjunto de treinamento. Quando um modelo 

apresenta uma capacidade de generalização razoável, é possível dizer que o modelo se 

ajusta (do inglês fits) corretamente, caso contrário, pode ocorrer que o modelo tenha  

ajustado demasiadamente os parâmetros ao conjunto de treinamento (do inglês 

overfitting), ou pode não ter conseguido ajustar os parâmetros ao conjunto de 

treinamento (do inglês underfitting) (Goodfellow, 2016). Para evitar esses problemas, 
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várias técnicas, que têm sido englobadas no conceito de regularização, podem ser 

aplicadas. 

Uma das principais técnicas aplicadas quando se trabalha com RNP é o 

incremento da base de dados (do inglês Data Augmentation), que consiste em 

aumentar artificialmente o volume de dados de entrada do modelo. Tal recurso é 

empregado para estudos em que os dados existentes não são suficientes, face a 

complexidade e a grande quantidade de parâmetros que, geralmente, apresentam os 

modelos profundos. Para implementar a técnica de incremento da base de dados, 

quando se trabalha com imagens, são aplicadas transformações não radicais nas 

entradas. Algumas práticas comuns são: rotação das imagens em vários ângulos, 

reflexão das mesmas, adição de ruídos, entre outras (Goodfellow, 2016). Assim, por 

exemplo, para uma base de dados original de 200 imagens, se são aplicadas: rotações 

de 90 e 180 graus, reflexão, adição de ruído gaussiano, em cada uma das imagens, 

obtém-se como resultado uma base de dados de 800 imagens, (200 imagens originais) 

* (4 transformações). 

Uma outra técnica de regularização é o Dropout. Foi introduzida no ano 2012 

(Srivastava et al 2012). O Dropout consiste basicamente em excluir da rede, em cada 

época de treinamento, neurônios individuais (escondidos ou visíveis), com probabilidade 

1-p, o que é equivalente a manter essas unidades com probabilidade p. Desta forma, em 

cada etapa do treinamento, a rede é reduzida de tamanho, gerando um novo modelo. 

Assim, vários modelos diferentes são gerados a partir da arquitetura inicial da rede. 

Posteriormente, as unidades removidas da rede são novamente inseridas, mantendo 

seus pesos originais (Srivastava et al 2012; Goodfellow, 2016).  
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Além da aplicação das técnicas mencionadas, no presente trabalho, foi efetuada 

a Normalização do volume de entrada. Em Srivastava et. al. (2012) recomenda-se 

introduzir os dados na rede com valores nos intervalos [0,1] (utilizada nesse trabalho) ou 

[-1,1], com o objetivo de minimizar a dimensão dos dados e aproximá-los em uma mesma 

escala.  

A utilização de filtros de dimensões pequenas nas camadas convolutivas, 

geralmente (3x3), é também uma boa prática na hora de conseguir um modelo que 

generaliza bem. A ideia é cobrir cada campo receptivo da imagem, utilizando uma menor 

quantidade de parâmetros do que seria necessário se fossem definidos filtros de 

dimensões maiores (Lecun et al 2015).  

2.5 Detecção de objetos 

Detecção de Objetos (DO) refere-se a detectar diferentes instâncias de uma 

classe particular de objeto em uma imagem. Comumente, a quantidade de objetos 

existentes é pequena em comparação com todas as possíveis localizações e escalas. “A 

abordagem mais comum de detecção de objetos reduz o problema a um Classificador 

Binário, onde uma imagem é percorrida por uma Janela Corrediça  em cada posição, e 

o classificador determina se, naquela região, o objeto de interesse está presente ou não” 

(Amit e Felzenszwalb, 2015).  

Algoritmos baseados exclusivamente na abordagem de Janelas Corrediças 

podem gerar detecções múltiplas em regiões onde a imagem apresenta somente um 

objeto de interesse, pois estes não validam a existência de detecções sobrepostas. O 

algoritmo Non-maximum Suppression (NMS) efetua a validação. 
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2.5.1 Non-maximum Suppression (NMS) 

NMS é um algoritmo cuja função é evitar detecções múltiplas para um mesmo 

objeto (Falsos Positivos). Primeiramente, são selecionadas as dimensões espaciais 

(w,h) das janelas corrediças, de forma que o objeto de interesse encaixe completamente 

na mesma.  Em seguida, essa janela é aplicada repetidamente, em todas as posições 

da imagem. Em cada posição, a operação gera um mapa de probabilidade para a região 

correspondente. Nesse mapa de saída, os pixels mais claros (com p=1) possuem a 

probabilidade mais alta de ser o objeto de interesse, enquanto os pixels pretos (com p=0) 

representam a ausência do objeto. Após este passo, pode ser aplicado um filtro 

gaussiano para eliminação de ruídos (áreas com baixas probabilidades de possuírem 

pixels do objeto de interesse), vide Figura 14. Como passo final, são eliminadas 

detecções superpostas. Isso é feito da seguinte forma: Em um conjunto de detecções 

vizinhas, é selecionada aquela com maior pontuação do classificador. Posteriormente, é 

calculada a sobreposição s, com respeito a cada vizinho. Finalmente, as detecções com 

sobreposição s maior do que um limiar de sobreposição (ls) estabelecido, são 

eliminadas. Como resultado, o algoritmo suprime possíveis falsos positivos, que são 

produto de detecções múltiplas (Amit e Felzenszwalb, 2015). Vide Figura 15. 

2.5.2 Avaliação das detecções  

Na literatura, uma forma frequente de medir a precisão de um método de detecção 

de objetos em imagens é mediante a obtenção das métricas Precision, Recall e F1-score 

(Amit e Felzenszwalb, 2015); Quinn et al 2016).  
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Neste trabalho, uma detecção é considerada correta quando a distância entre a 

marcação do especialista e o ponto detectado pelo método é menor ou igual a um 

determinado limiar estabelecido, levando em consideração o tamanho médio dos bacilos.  

    

                                  (a) 

   

(b)                                                                           (c) 

Figura 14 Em (a) mostra-se uma imagem de baciloscopia de campo claro com dois bacilos 

identificados por especialistas (objetos dentro dos quadros vermelhos). Em (b) apresenta-se o 

mapa de características obtido mediante a aplicação de janelas corrediças e um classificador 

treinado para identificar bacilos. Observe a existência de falsos positivos em áreas incorretas , 

Ai (áreas não marcadas pelo especialista), assim como as detecções em áreas corretas , Ac 

(áreas marcadas pelo especialista e encerradas em quadrados vermelhos). Em (c) mostra-se o 

resultado da aplicação de um filtro gaussiano no mapa de características. Observe como as 

áreas Ai foram suavizadas, quase apagadas, e as áreas Ac mantiveram a forma de bacilos. 
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(a)                                                                        (b) 

Figura 15 Em (a) é ilustrada a aplicação da abordagem de janelas corrediças. Observe que 

foram obtidas múltiplas detecções para um mesmo bacilo (aglomerados de pontos vermelhos). 

Em (b) é ilustrada a aplicação do algoritmo NMS. Observam-se exatamente duas detecções 

(pontos vermelhos). 
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3. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

3.1 Introdução 

Desde o ano 2008 têm sido publicados, em importantes bases de dados como 

IEEE Xplorer, Web of Science e Scielo, trabalhos focados na detecção automática do 

bacilo da TB em imagens de baciloscopia de campo claro. “Muitos grupos de pesquisa, 

notadamente dos países onde a TB é um problema grave de saúde (África do Sul, Índia, 

Malásia, Brasil) têm se debruçado em alcançar a meta da baciloscopia automatizada” 

(Costa et al 2016). 

Neste capítulo é apresentada a revisão bibliográfica realizada, oferecendo 

informação sintetizada sobre os trabalhos citados, destacando pontos, como: os 

materiais e técnicas utilizadas no processo de detecção da bactéria, os resultados 

alcançados, assim como as métricas utilizadas para avaliar os resultados. 

3.2 Estado da arte das pesquisas sobre identificação automática 

do bacilo da TB  

Até o ano de 2016 identificamos, na literatura, a publicação de mais de 20 

trabalhos cujo objetivo principal coincide com o objetivo central da presente pesquisa: 

detectar de forma automática o Mycobacterium tuberculosis em imagens de baciloscopia 

de campo claro. Para atingir o mencionado objetivo, 3 abordagens principais têm sido 

desenvolvidas: 
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1. Identificação do bacilo da TB mediante a aplicação de diferentes técnicas 

de Processamento Digital de Imagens para fazer segmentação dos objetos de 

interesse. 

2. Identificação da bactéria mediante o emprego de classificadores baseados 

em Aprendizado de Máquina Tradicional.  

3. E por último, detecção da bactéria mediante a aplicação de técnicas de 

Aprendizado de Máquina Profundo. 

3.2.1 Detecção do Mycobacterium tuberculosis por segmentação, 

mediante técnicas de processamento digital de imagens 

Trabalhos como Costa et al (2008), Raof et al (2008), Makkapati et al (2009), 

Sotaquirá et al (2009) e Nayak et al (2010), utilizaram técnicas de Processamento Digital 

de Imagens para identificar os bacilos em imagens de baciloscopia fazendo 

segmentação do objeto de interesse, mediante informação de cor tomada de diferente 

espaços de cores como: RGB em Costa et al (2008), Raof et al (2008) e Sotaquirá et al 

(2009), HSI em Makkapati et al (2009) e Nayak et al (2010), HSV, YIQ , YCbCr e Lab em 

Sotaquirá et al (2009).  

3.2.2 Detecção do Mycobacterium tuberculosis mediante a 

aplicação de redes neurais artificiais 

A partir do ano 2009 vários trabalhos começaram a utilizar Aprendizado de 

Máquina na detecção do bacilo da TB: Khutlang et al (2009), Khutlang et al (2010), 

Osman et al (2010a), Osman et al (2010b), Osman et al (2010c), Osman et al (2011), 

Costa et al (2012), García et al (2015), Rulaningtyas et al (2015) e Costa et al (2015). O 
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tamanho das bases de dados utilizadas pelos distintos autores varia de 100 para 

aproximadamente 1.900 imagens baciloscópicas. Diferentes espaços de cor e 

características morfológicas foram explorados, assim como distintos tipos de 

classificadores foram implementados nos mencionados trabalhos. 

Em Khutlang et al (2010) foi utilizado uma base de dados com cerca de 1.900 

imagens de baciloscopia de campo claro de dimensões espaciais de 720x480 pixels. Os 

autores utilizaram uma combinação de um classificador bayesiano, com um classificador 

de regressão linear e com um classificador discriminante quadrático com o objetivo de 

obter um melhor resultado na tarefa de classificação de pixels. Todos os modelos foram 

treinados utilizando como entradas imagens de baciloscopia de campo claro RGB, 

gerando como saídas, imagens binárias com os potenciais bacilos segmentados. 

Posteriormente, a partir dessas imagens, técnicas de seleção de características como a 

transformada de Fisher foram aplicadas. Como último passo, com o objetivo de 

classificar os objetos segmentados como sendo bacilos ou não, foram aplicados os 

seguintes classificadores: classificador bayesiano, linear, quadrático, KNN, SVM e 

Probabilistic Neural Network (PNN). Os resultados obtidos apresentam sensibilidade e 

especificidade acima de 95% para os seis classificadores, utilizando características da 

transformada de Fisher (Khutlang et al 2010). 

Uma outra metodologia foi apresentada em García et al (2015). Os autores 

trabalharam com 100 imagens de baciloscopia de campo claro, as quais foram tomadas 

variando a iluminação em 7 capturas por imagem para um total de 700 imagens com 

resolução de 2048x1536 pixels, 50% positivas e 50% negativas. Como primeiro passo 

foram obtidas as imagens em alto contraste. Posteriormente, as imagens resultantes 
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foram processadas utilizando o algoritmo de clusterização k-means como método de 

segmentação, com o objetivo de separar potenciais bacilos do fundo. Posteriormente, 

um conjunto de características foram tomadas das imagens segmentadas e das imagens 

originais, em função da morfologia e textura nos espaços de cor RGB, HSV e Lab. 

Finalmente, essas características constituíram as entradas de um classificador baseado 

em Redes Neurais Artificiais, para identificar quais dos objetos segmentados eram 

efetivamente bacilos. Os autores apresentaram resultados de 97,59% de precisão média 

no passo de segmentação e 98% de acurácia após a aplicação do classificador de 

objetos. Uma contribuição interessante do trabalho é mostrar que, com diferentes níveis 

de iluminação, os resultados da segmentação, em termos de acurácia, variam de 87,88% 

a 99,97%. 

Em Costa et al (2015) foi apresentado um outro método para a detecção do bacilo 

da TB em 120 imagens baciloscópicas de campo claro. Como primeiro passo trinta 

características foram geradas partindo das componentes combinadas dos espaços de 

cor: RGB, HSI, YCbCr e Lab. Posteriormente foi aplicada a técnica de seleção de 

características Fisher ś Discriminant Ratio. As características selecionadas foram 

utilizadas como entrada de dois classificadores de pixels diferentes: Support Vector 

Machine (SVM) e Feedforward Neural Network (FNN), com o objetivo de segmentar 

bacilos. Para tanto, todos os pixels de uma imagem foram classificados como 

pertencendo ao objeto de interesse ou não. As imagens resultantes após a segmentação, 

foram utilizadas no segundo passo, em que combinações de três filtros morfológicos e 

geométricos foram aplicados para eliminar artefatos erroneamente identificados como 
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bacilos na etapa anterior. Os autores reportaram os seus melhores resultados com o 

classificador baseado em SVM+3 filtros, correspondendo a uma acurácia de 96,62%. 

Tomando como exemplo as três pesquisas sumariadas, é possível afirmar ser 

difícil estabelecer uma comparação no desempenho dos trabalhos propostos, já que 

diferentes quantidades de imagens foram incluídas nas bases de dados utilizadas pelos 

distintos autores, diferentes características foram exploradas, assim como distintos 

classificadores foram implementados para atingir o objetivo de detectar os bacilos da TB 

em imagens de baciloscopia de campo claro.  

3.2.3 Detecção do Mycobacterium tuberculosis mediante a 

aplicação de aprendizado profundo 

Em Quinn et al (2016) focaram sua pesquisa em encontrar um modelo utilizando 

Redes Neurais Convolutivas para identificar três tipos de patógenos que causam 

diferentes doenças: a bactéria que causa a malária em imagens de amostras de sangue, 

o Mycobacterium tuberculosis em imagens de baciloscopia de campo claro e o parasito 

intestinal em imagens de amostras de fezes. Essas doenças são diagnosticadas 

mediante exames realizados empregando o microscópio ótico convencional. As imagens 

foram capturadas mediante a utilização de um smartphone acoplado ao microscópio 

utilizando um adaptador criado pelos próprios autores. 

No caso da detecção do bacilo da TB, foco da presente pesquisa, os autores 

utilizaram um total de 928 imagens, nas quais especialistas identificaram 3.734 bacilos. 

Utilizando tais imagens foram gerados patches (subimagens) positivos de forma a conter 

os objetos marcados. Sobre os patches foram aplicadas sete transformações diferentes 
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para aumentar o número de amostras positivas. Amostras negativas foram geradas sem 

exceder 100 vezes o número de amostras positivas. O  conjunto de patches positivos e 

negativos foi dividido em 50/50 para treinamento/teste (Quinn et al 2016).  

Os autores projetaram um modelo baseado em RNC de quatro camadas 

escondidas: uma camada convolutiva de 7 filtros de tamanho 3x3, uma camada pool de 

fator 2, uma outra camada convolutiva com 12 filtros de tamanho 2x2 e, por último, uma 

camada totalmente conectada com 500 neurônios. O modelo foi treinado em 500 épocas 

e foi capaz de classificar um patch como contendo o objeto de interesse ou não (Quinn 

et al 2016).   

Para detectar os bacilos em uma imagem de baciloscopia completa, os autores 

utilizaram o algoritmo Non-maximum Suppression (NMS) para descartar múltiplas 

detecções para um mesmo objeto.  

Os autores compararam o método proposto com um outro método de visão 

computacional, em que características morfológicas são extraídas dos patches, 

conforme o abordado em Quinn et al (2014), e utilizadas como entradas de um 

classificador baseado em Extremely Randomizer Trees (ERT) (Geurts et al 2006) com 

100 árvores (Quinn et al 2016). 

Na avaliação de ambos modelos os autores apresentaram uma área sob a curva 

ROC (AUC) de 99% para o modelo RNC e de 76% para o modelo ERT. O melhor 

resultado alcançado não foi na classificação dos patches de imagens de baciloscopia, 

mas sim na classificação dos patches de imagens de malária, aparentemente devido ao 

fato do conjunto de amostras de sangue ser maior (Quinn et al 2016). O conjunto de teste 
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de imagens amostras de escarro não foi balanceado pois, segundo os autores, somente 

incluiu 9% de amostras positivas.  

Na leitura do trabalho citado, não foram identificados resultados quantitativos na 

detecção do MT nas imagens completas de baciloscopia. 

3.2.4 Considerações   

De forma sumariada, a literatura consultada é apresentada na Tabela 3. 

Dos trabalhos analisados 12 pesquisas conseguiram detectar o Mycobacterium 

tuberculosis mediante a utilização de técnicas de aprendizado de máquina tradicional. 

Vários espaços de cor e características morfológicas foram explorados. No entanto, 

somente um trabalho, o de Quinn et al.  (Quinn et al 2016) desenvolveu uma solução 

utilizando aprendizado de máquina profundo, especificamente redes neurais 

convolutivas, porém a pesquisa não foi orientada unicamente à detecção da tuberculose 

em imagens de baciloscopia de campo claro. Como foi mencionado anteriormente, os 

autores propuseram uma arquitetura única de RNC que permite detectar três tipos 

diferentes de bactérias, entre as mesmas encontra-se o bacilo da TB, no entanto, os 

melhores resultados na aplicação do mencionado modelo não foram obtidos na 

identificação do Mycobacterium tuberculosis.  

Ainda sobre o trabalho de Quinn et al (2016) o conjunto de teste, apesar de ter um 

número de amostras suficientemente grande, era desbalanceado (somente 9% das 

amostras eram positivas). Por outro lado, as imagens utilizadas no referido trabalho, não 

refletem as condições reais dos exames de baciloscopia. Na Figura 16 (a) e (b) 

apresenta-se um exemplo de uma imagem utilizada em Quinn et al (2016) com resolução 
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espacial 1632x1224 pixels e de uma imagem utilizada no presente trabalho com 

resolução espacial de 1388x1040. Observa-se que a proporção entre o tamanho dos 

bacilos (exemplares englobados em quadros pretos) e o fundo é diferente nas duas 

imagens. Aparentemente a Figura 16 (a) (exemplo de imagem usada em Quinn et al) é 

um fragmento ampliado de uma captura de um campo do microscópio óptico no exame 

de baciloscopia.  

  

Figura 16 Imagens de baciloscopia de campo claro, (a) imagem utilizada em Quinn et al (2016) 

e (b) imagem utilizada no presente trabalho.  

Atendendo ao estudo do estado da arte realizado, as principais contribuições do 

presente trabalho são apresentadas a seguir: 

1. Geração de um conjunto de patches de imagens de baciloscopia de campo 

claro de quase 30.000 amostras totalmente balanceado, (50% das amostras serão 

negativas e 50% positivas). A disponibilização do referido conjunto irá facilitar o 

trabalho de pesquisadores cujo objetivo seja focado na detecção do 

Mycobacterium tuberculosis utilizando uma abordagem baseada em janelas 

corrediças.  
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2. Utilização de imagens de foco estendido (do inglês Extended depth-of-field) 

(até o momento não tem sido utilizado esse tipo de imagens em trabalhos prévios), 

em três formatos de cor diferentes: RGB, R-G e Escala de Cinza, as quais serão 

utilizadas para gerar o conjunto de patches mencionado no item 1. Esse conjunto 

será utilizado como entrada de modelos baseados em RNC, com o objetivo de 

explorar o comportamento dos referidos modelos em diferentes formatos de cor.  

3. Para lograr êxito na identificação de um classificador de patches capaz de 

identificar corretamente o bacilo da TB em fragmentos de imagens baciloscópicas, 

várias arquiteturas de RNC com diferentes níveis de profundidade serão 

implementadas e testadas. 

4.  Técnicas de Regularização serão aplicadas nos modelos RNC com o 

objetivo de avaliar o impacto das mesmas sobre o desempenho dos modelos RNC 

na classificação de patches.
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Tabela 3 Análise dos artigos relativos ao tema de detecção da tuberculose em imagens de baciloscopia de campo claro usando 

técnicas de Aprendizado de Máquina Tradicional e Profundo. 

 

Referência 

Materiais e métodos 

 

Resultados 
Materiais 

Distribuição 

da base de 

dados 

Características 
Método de 

Classificação 

Pós 

Processamento 

Detection of tuberculosis 

in sputum smear images 

using two one-class 

classifiers. (Khutlang et al 

2009) 

33 imagens 

de 480x720 

pixels 

28/5 

treino/teste 

Coeficientes de 

Fourier, momentos 

invariantes, 

excentricidade, 

compacidade 

Gaussian (G), 

Mixture of 

Gaussians (MoG) 

e KNN 

Filtro de área após o 

primeiro classificador 

MoG 

S = 90.88% 

E = 95.85% 

A = 93.47% 

Classification of MT in 

Images of ZN-Stained 

Sputum Smears. 

(Khutlang et al 2010) 

19 lâminas 

de 20-100 

imagens por 

lâmina de 

720×480 

pixels  

28/20 

treino/teste 

Coeficientes de 

Fourier, 

excentricidade, 

compacidade, 

média e desvio 

padrão dos canais 

G e B e valor do 

Segmentação: 

Bayes + 

Regressão linear + 

discriminante 

quadrático. 

Classificação de 

objetos: KNN, 

Bayes, Linear, 

 KNN 

S = 97,77% 

E = 99,13% 

A = 98,55% 
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Referência 

Materiais e métodos 

 

Resultados 
Materiais 

Distribuição 

da base de 

dados 

Características 
Método de 

Classificação 

Pós 

Processamento 

pixel central dos 

canais R e G. 

Quadrático, PNN e 

SVM. 

A genetic algorithm-neural 

Network Approach for MT 

Detection in Ziehl-Neelsen 

Stained Tissue Slide 

Images. (Osman et al 

2010a) 

120 

imagens de 

800×600 

pixels 

 Sete momentos 

invariantes de Hu 

Segmentação: k-

means + algoritmo 

de crescimento de 

regiões 

Classificador: 

baseado em Rede 

Neural 

Multicamada 

 A = 89,64 % 

Colour Image 

Segmentation of 

Tuberculosis Bacilli in 

Ziehl-Neelsen-Stained 

Tissue Images using 

De 750-

1.250 

imagens 

RGB e C-Y 

 Componente G do 

espaço RGB e 

componente Ry do 

espaço C-Y 

Segmentação: k-

means + filtro de 

mediana + 

algoritmo de 
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Resultados 
Materiais 

Distribuição 

da base de 

dados 

Características 
Método de 

Classificação 

Pós 

Processamento 

Moving K-Mean Clustering 

Procedure. (Osman e 

Mashor et al 2010) 

de 800x600 

pixels 

crescimento de 

regiões 

Segmentation of 

Tuberculosis bacilli in 

Zielh-Neelsen tissue slide 

images using hybrid 

Multilayered Perceptron 

Network. (Osman et al 

2010b) 

100 

imagens 

HSI de 

800x600 

pixels 

 Componentes H e S 

do espaço HSI 

Segmentação: 

Rede neural 

multicamada 

híbrida 

Filtro de mediana A = 99,82 % 

Segmentation of 

Tuberculosis Bacilli in 

Ziehl-Neelsen-Stained 

Tissue Images based on 

K-Mean Clustering 

100 C-Y 

imagens de 

800×600 

pixels 

 Componente de 

saturação do 

espaço de cores C-

Y 

Segmentação: k-

means + algoritmo 

de crescimento de 

regiões 

Filtro de mediana 

após k-means 
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Resultados 
Materiais 

Distribuição 

da base de 

dados 

Características 
Método de 

Classificação 

Pós 

Processamento 

Procedure. (Osman et al 

2010c) 

Bacilli detection in Ziehl-

Neelsen-Stained Tissue 

using Affine Moment 

Invariants and Extreme 

Learning Machine. (Osman 

e Mashor et al 2011) 

Imagens C-

Y de 

800×600 

pixels 

75/25  

treino/teste 

Componente de 

saturação do 

espaço de cores C-

Y para 

Segmentação 

Seis momentos 

invariantes afins 

para classificação 

Segmentação: k-

means + algoritmo 

de crescimento de 

regiões 

Classificação: 

Rede neural com 

“Extreme Learning 

Machine” 

 A = 77,25 % 

MT Recognition with 

Conventional Microscopy. 

(Costa et al 2012) 

120 

imagens 

RGB de 

2816x2112 

pixels 

 Componentes e 

diferença entre 

componentes dos 

espaços de cor 

Segmentação: 

Rede Neural 

Multicamada 

Filtros baseados em 

excentricidade e um 

parâmetro de cor. 

A = 91,49 % 

S = 91,53 % 
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Referência 

Materiais e métodos 

 

Resultados 
Materiais 

Distribuição 

da base de 

dados 

Características 
Método de 

Classificação 

Pós 

Processamento 

RGB, HSI, YCbCr e 

Lab. 

Multi Patch Approach in K-

Means Clustering Method 

for Color Image 

Segmentation in 

Pulmonary Tuberculosis 

Identification. 

(Rulaningtyas et al 2015) 

~400 

imagens de 

640x360 

pixels 

 Patches (Imagem 

baciloscópica 

subdividida) 

Segmentação: k-

means 

 A = 97,68 % 
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Resultados 
Materiais 

Distribuição 

da base de 

dados 

Características 
Método de 

Classificação 

Pós 

Processamento 

Automatic identification of 

MT. (Costa et al 2015) 

120 

imagens de 

2816x2112 

pixels 

 Componentes e 

diferença entre 

componentes dos 

espaços de cor 

RGB, HSI, 

YCbCr e Lab. 

Segmentação: 

SVM  

e  

Rede Neural  

Artificial  

filtro de 

tamanho+filtro 

geométrico 

(excentricidade) + 

filtro baseado em 

regras 

 

SVM+3 

filtros: 

S = 96,80 % 

A = 96,62 % 

Detection of MT in 

microscopic images of 

Ziehl-Neelsen-stained 

sputum smears. (García et 

al 2015) 

700 

imagens de 

2048x1536 

pixels 

 Características 

morfológicas e de 

textura nos espaços 

de cor: RGB, HSV e 

Lab 

Segmentação: k-

means adaptativo 

Classificação: 

Rede Neural 

Artificial 

 A = 99,97% 

Deep Convolutional Neural 

Networks for Microscopy-

Based Point of Care 

928 

imagens  

50/50 

treino/teste 

 Classificação: 

Rede Neural 

Convolutiva 

Filtro 

Gaussiano+algoritmo 

AUC = 99% 
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Diagnostics. (Quinn et al 

2016) 

Non-maximum 

Suppression  

 Sensibilidade (S), Especificidade (E), Acurácia (A), Área sob a curva ROC (AUC), Precision (P), Recall (R).
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4. MATERIAIS E MÉTODOS  

4.1 Introdução 

A presente proposta visa o desenvolvimento de uma metodologia para a detecção 

automática do bacilo da TB em imagens de baciloscopia de campo claro, adquiridas de 

lâminas contendo secreção pulmonar de pacientes adequadamente coradas através do 

método de Kinyoun. Apresenta-se, na Figura 17, um diagrama de blocos, em que se 

mostram as etapas da referida metodologia. 

 

Figura 17 Diagrama de blocos que apresenta a metodologia implementada. 

4.2 Materiais 

No presente trabalho foram utilizadas imagens de baciloscopia de foco estendido 

(do inglês extended depth-of-field (DOF)), de dois pacientes, proporcionadas pelo grupo 
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de pesquisa em Reconhecimento de Padrões e Otimização da UFAM. As imagens foram 

obtidas pelo mencionado grupo, combinando imagens de 11 planos focais diferentes do 

mesmo campo de visão do microscópio ótico. Cada imagem apresenta uma resolução 

espacial de 1388x1040 pixels.  

 Para cada paciente foram gerados dois conjuntos de imagens de foco estendido 

com 164 campos cada um. Foram utilizados dois conjuntos do paciente 1 e um conjunto 

do paciente 2, totalizando 492 imagens. Três especialistas marcaram as mencionadas 

imagens identificando três tipos de elementos: bacilos, aglomerados de bacilos e bacilos 

duvidosos, conforme mostrado na Figura 18. 

   

          (a)                                               (b)                                               (c) 

Figura 18 Fragmentos de imagens de foco estendido de baciloscopia de campo claro. Em (a) 

bacilos foram marcados com círculos vermelhos. Em (b) aglomerados de bacilos foram 

marcados com quadrados amarelos. Em (c) bacilos duvidosos foram marcados com triângulos 

pretos. 

4.3 Métodos 

4.3.1 Criação de uma base de dados de patches 

Nesta etapa, utilizando as imagens de foco estendido de baciloscopia, foi 

construído uma base de dados de patches, denominado de conjunto original (CO), com 

9.770 patches. O CO foi construído fazendo recortes de dimensões espaciais (40x40) 
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pixels nas imagens de foco estendido. Foram gerados dois tipos (classes) diferentes de 

patches: patches positivos (PP), e patches negativos (PN).  

Os PP foram criados de forma a apresentar um bacilo nas coordenadas (20, 20), 

centro do Patch.  

Os PN foram extraídos capturando regiões onde somente existem pequenos 

fragmentos de bacilos em imagens de foco estendido positivas. Desta forma, garantiu-

se que bacilos completos não foram incluídos nos PN. Na Figura 19 são apresentados 

exemplos de PP e PN do CO. 

      

(a)  

      

    (b) 

Figura 19 Em (a) apresenta-se exemplos de patches positivos (PP) incluídos no CO. Observe 

que o bacilo encontra-se centrado em cada patch em diferentes posições e orientações. Em 

(b) são mostrados exemplos de patches negativos (PN). Observe que o segundo patch, da 

esquerda para a direita, é um exemplo de patch que contém um fragmento de bacilo localizado 

na esquina superior esquerda. 

O Conjunto original, no formato RGB, foi processado com o objetivo de obter os 

patches em mais dois formatos: Escala de Cinza e R-G. A Figura 20 ilustra o processo 

de criação desse conjunto. 
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Figura 20 Procedimento seguido na criação do Conjunto Original (CO) de patches partindo dos 11 planos 

focais de cada imagem de baciloscopia de campo claro. 

A partir do CO foi criado um outro conjunto de patches denominado de conjunto 

aumentado (CA), com o objetivo de usá-lo na aplicação da técnica de Regularização de 

incremento da base de dados. Para obter o CA foram aplicadas rotações em dois 

sentidos diferentes (90 e 180 graus) nos 9.770 patches do CO. Com tal procedimento, o 

conjunto aumentado foi constituído de 29.310 patches, 50% positivos e 50 % negativos.  

4.3.2 Classificação de patches 

4.3.2.1 Modelos RNC 

Foram implementadas três arquiteturas diferentes de RNC, gerando três modelos 

distintos, conforme mostrado na Figura 21. O modelo 1 foi composto de uma CC, o 

modelo 2 por duas CC e o modelo 3 por três CC. A função de ativação utilizada nas CC 

foi Relu, enquanto que, na camada de saída, foi utilizada a função sigmoide. Nas CC 

experimentou-se passos s=1 e s=2. Não foi utilizado padding, dessa forma, após cada 

convolução, o volume de entrada perde duas unidades, tanto de largura como de 
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comprimento. Os pesos w foram inicializados seguindo a distribuição uniforme proposta 

em (Glorot e Bengio, 2010). Os conjuntos de patches criados (CO e CA) foram utilizados 

como entradas dos modelos nos três formatos ou versões abordadas na Secção 4.3.1. 

 

Figura 21 Ilustração da arquitetura dos Modelos 1, 2 e 3. 

4.3.2.2 Detalhes do treinamento dos modelos implementados 

Os modelos RNC implementados foram treinados primeiramente sem utilizar 

técnicas de regularização. Posteriormente, o treinamento utilizou as seguintes técnicas 

de regularização: incremento do conjunto de patches (CA), dropout, normalização do CA 

e utilização de filtros de dimensões pequenas nas CC.  

Os três modelos foram treinados utilizando as três versões de patches (sem incluir 

e incluindo as técnicas de regularização mencionadas). Um total de 18 simulações foram 

implementadas: (3 modelos de RNC * 3 formatos de entradas * 2 (com e sem 
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regularização)). A Figura 22 mostra a configuração de treinamento dos modelos 

implementados. Observe que a técnica de normalização da base de dados foi aplicada 

nos dois casos, pois sem a aplicação da mencionada técnica os modelos não foram 

capazes de aprender, apresentando uma taxa de acerto de 50% (probabilidade do 

acaso). Foi aplicada uma camada dropout após cada CC. No Modelo 1 foi utilizada uma 

probabilidade p = 0.2. No Modelo 2 foram aplicadas probabilidades p = 0.2 e p = 0.5. 

Finalmente, no Modelo 3, após as CC 1, 2 e 3, foram utilizadas probabilidades p = 0.2, p 

= 0.5 e p = 0.5 respectivamente nas camadas dropout. 

 

Figura 22 Configuração do treinamento dos três modelos baseados em Redes Neurais Convolutivas 

(RNC). 

Para os processos de treinamento e teste dos modelos, o CO e o CA foram 

divididos como segue: 60% das amostras foram utilizadas para treinamento, 20% para 

validação e 20% restante para teste. 
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Os modelos foram treinados utilizando os seguintes hiperparâmetros de 

otimização incluídos na biblioteca Lasagne1: 

● Função de erro: erro médio quadrático (lasagne.objectives.squared_error) 

● Atualização dos pesos: lasagne.updates.nesterov_momentum, fazendo 

ajuste do parâmetro update_momentum, começado por 0,9 e aumentando até 

0,999. 

● Taxa de aprendizado (do inglês learning rate), começando com valor de 

0,03 e diminuindo até 0,0001. 

● Número de épocas: 1.000. 

Os parâmetros update_momentum e update_learning_rate são ajustados com o 

objetivo de diminuir o tempo de treinamento, conforme o recomendado em Sutskever et 

al (2013). 

Na seção 4.4 serão mencionadas as tecnologias utilizadas na implementação da 

metodologia proposta. 

4.3.2.3 Avaliação dos modelos  

 Os modelos treinados foram testados utilizando a base de dados de teste. 

Calculou-se o erro cometido nas classificações realizadas por cada modelo. Também 

foram geradas as curvas ROC para medir o desempenho dos modelos, o que facilitou a 

seleção da combinação modelo-formato de cor de melhor desempenho. 

                                                             
1 https://lasagne.readthedocs.io/en/latest/ 
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4.3.3 Detecção dos bacilos nas imagens de baciloscopia 

Uma vez selecionado os melhores modelos para a classificação dos patches de 

imagens de baciloscopia, procede-se à etapa de detecção. Nessa etapa é aplicado um 

novo processo de classificação, em que uma janela corrediça é aplicada a cada região 

das imagens de baciloscopia. Como resultado, cada região é classificada como positiva 

(presença de bacilo) ou negativa (ausência de bacilo). Posteriormente, é aplicado o 

algoritmo NMS para eliminar detecções múltiplas para um único objeto. 

4.3.3.1 Predição 

O primeiro passo da etapa de detecção consiste na implementação de uma função 

para percorrer as imagens de foco estendido, mediante a aplicação de uma janela 

corrediça de dimensões (40x40). Em cada posição da janela, determina-se se a região 

é positiva ou negativa, mediante o uso do classificador de patches selecionado. A saída 

desse processo é um mapa de características da imagem completa. Com o objetivo de 

avaliar o melhor passo, foram avaliados três passos diferentes: 5, 10 e 20. 

Eventualmente, quanto menor o passo, maior é a quantidade de patches gerados e maior 

é a carga de processamento do algoritmo. Por exemplo, em uma imagem de baciloscopia 

com dimensões (1388x1040), utilizando passo s=5, são gerados 54.000 patches. Por 

outro lado, utilizando-se um passo s=20 são gerados 3.400 patches. As especificações 

da função implementada para executar este passo são mostradas na Tabela 4. 

4.3.3.2. Obtendo as coordenadas das áreas positivas 

O mapa de características gerado na predição foi utilizado para encontrar as 

coordenadas das áreas com alta probabilidade de serem positivas (do inglês bounding 
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boxes BB). Nessa etapa, foi estabelecido um limiar de probabilidade (lp) para aceitar 

uma predição como sendo positiva. Para reduzir os possíveis falsos positivos, 

opcionalmente utiliza-se um filtro gaussiano. Esta etapa retorna, para cada BB, duas 

coordenadas: esquerda superior e direita inferior. As especificações da função 

implementada para executar essa etapa são mostradas na Tabela 5. 

Tabela 4 Especificações de entrada-saída da função implementada para a obtenção do mapa de 

probabilidades. 

Função Parâmetros de entrada Parâmetros de Saída 

Predição 1. Passo: Quantidade de 

pixels que são omitidos em 

cada salto da janela corrediça. 

2. Tamanho: Dimensões 

espaciais da janela corrediça. 

Mapa de probabilidades 

 

Tabela 5 Especificações de entrada-saída da função implementada para a obtenção das BB. 

Função Parâmetros de entrada Parâmetros de Saída 

Obtenção das BB 1. Passo: Quantidade de 

pixels que são omitidos em cada 

salto da janela corrediça. 

2. Tamanho: Dimensões 

espaciais da janela corrediça. 

3. Gauss: Booleano (1 

para executar o filtro gaussiano, 

0 caso contrário). 

4. Limiar de probabilidade 

(lp). 

Coordenadas das Bounding 

Boxes que representam as áreas 

com maior probabilidade de 

serem bacilos. 
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4.3.3.3 Non-maximum Suppression 

A última etapa do processo de detecção consistiu na aplicação do algoritmo NMS, 

abordado na Secção 2.5.1. Nessa etapa, o parâmetro limiar de sobreposição (ls) regula 

a supressão das bounding boxes que encerram as áreas com alta probabilidade de 

serem bacilos. Com o objetivo de encontrar o melhor valor de ls, o método foi simulado 

com diferentes percentuais de sobreposição, conforme o proposto em (Sánchez, 2015). 

Primeiramente, foram testados valores espaçados de dois em dois, desde 1% até 100%, 

(0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9). Posteriormente, partindo do valor de melhor desempenho 

encontrado, experimentou-se com espaçamento de 0,05, estabelecendo como limites do 

intervalo de ls uma unidade menor e uma unidade maior que o valor de melhor 

desempenho. Por exemplo, se o melhor valor com espaçamento de dois for 0,3, os 

valores testados com espaçamento de 0,05 serão: (0,2; 0,25; 0,3; 0,35; 0,4) (Sánchez, 

2015). 

Na implementação do método proposto foi utilizada a versão do algoritmo NMS 

implementada por (Rosebrock, 2015). As especificações do algoritmo são mostradas na 

Tabela 6. 

Tabela 6 Especificações de entrada-saída do algoritmo NMS. 

Função Parâmetros de entrada Parâmetros de Saída 

NMS 1. BB: Coordenadas das áreas 

selecionadas como positivas na imagem de 

baciloscopia. 

2. Limiar de sobreposição (ls). 

Coordenadas das Bounding 

Boxes que representam 

detecções de bacilos. 
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4.4 Detalhes da implementação 

Na implementação dos modelos de RNC foi utilizada a biblioteca Lasagne, essa 

biblioteca utiliza funções de Theano2, uma outra biblioteca que facilita o trabalho com 

arranjos multidimensionais. Lasagne foi empregada no treinamento dos modelos e na 

visualização dos resultados. Em conjunto com Lasagne foi utilizado o pacote Nolearn3. 

Ambas ferramentas são baseadas na linguagem de programação Python4. A versão de 

Python utilizada foi a 2.7. A seleção desse ambiente de trabalho deveu-se ao fato do 

mesmo permitir realizar o treinamento dos modelos em GPU (Graphics Processing Unit), 

o que agiliza o processo de treinamento (Sánchez, 2015). 

Também foi utilizada a biblioteca scikit-learn 5 , para avaliar os modelos 

implementados. 

                                                             
2 http://deeplearning.net/software/theano/index.html 

3 https://pythonhosted.org/nolearn/ 

4 https://www.python.org/ 

5 http://scikit-learn.org/ 
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5. RESULTADOS 

5.1 Resultados da etapa de classificação 

Na etapa de classificação, com o objetivo de alcançar o erro mínimo de 

classificação, foram efetuadas diferentes simulações, através de variações nos modelos 

propostos.  Nesse sentido, as técnicas de regularização desempenharam um importante 

papel.   

5.1.1 Impacto da regularização 

Nas simulações onde não foram aplicadas as técnicas de regularização, os 

modelos apresentaram taxas de acerto inferiores àquelas obtidas mediante a aplicação 

das referidas técnicas. 

A aplicação das técnicas de incremento dos conjuntos de patches e dropout 

diminuiu o erro apresentado pelos modelos. Um exemplo disso é mostrado na Tabela 7, 

onde são apresentadas as taxas de erro alcançadas pelo modelo 2. No pior caso, 

utilizando como entradas 9.770 amostras da CO, sem a aplicação de dropout, alcançou-

se um erro de 0,076. No melhor caso, utilizando 29.310 amostras do CA e aplicando-se 

dropout, obteve-se um erro de 0,034. 

Tabela 7 Erro do modelo 2 com entradas no formato R-G com e sem aplicar as técnicas de regularização 

dropout e incremento da base de dados. 

 
Conjunto Original (CO) 

9.770 amostras 

Conjunto Aumentado (CA) 

29.310 amostras 

Sem Dropout 0,07616 0,04879 

Dropout 0,05788 0,03412 
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A normalização dos patches foi um fator chave para minimizar o erro de 

classificação dos modelos. Após a operação de normalização das entradas, os bacilos 

ficaram mais definidos e com intensidade mais forte, representando padrões mais fáceis 

de identificar, já que problemas como iluminação não uniforme, comum em exames de 

microscopia (Castleman  e Young, 2008), foram diminuídos. A Figura 23 ilustra essa 

questão da iluminação.  

    

 (a)                  (b)                 (c)                 (d) 

Figura 23 Normalização dos patches. Em (a) mostra-se um patch no formato RGB e em (b) apresenta-se 

o patch mostrado em (a) normalizado. Em (c) mostra-se um patch no formato R-G e em (d) é 

apresentado o patch mostrado em (c) normalizado. Observe que nos patches normalizados o bacilo é 

mais visível, pois existe maior contraste entre o objeto de interesse e o fundo. 

5.1.2 Seleção dos hiperparâmetros das camadas convolutivas 

Com o objetivo de selecionar os hiperparâmetros das camadas convolutivas de 

forma a potencializar o desempenho dos modelos desenhados, experimentou-se 

diferentes valores de passo e quantidade de filtros. Para selecionar o melhor valor de 

passo, os filtros foram aplicados com passo de um pixel (s=1), e com passo de dois pixels 

(s=2). Em ambos os casos, para entradas positivas, os filtros detectaram manchas que 

apresentavam forma de bacilo. Utilizando o passo igual a 2, uma maior quantidade de 

filtros apresentou esse tipo de resultado já a partir da primeira camada convolutiva, 

conforme mostrado na Figura 24. No caso dos patches negativos, as ativações das 

camadas convolutivas não apresentaram manchas com forma de bacilo, apesar de 
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serem utilizadas as mesmas configurações do modelo, conforme mostrado na Figura 25. 

Assim, os melhores resultados foram obtidos utilizando passo s=1. Por exemplo, 

utilizando o modelo 2 e entradas no formato R-G foi obtido um erro de teste de 0,031 

utilizando passo s=1, enquanto que com passo s=2 o erro de teste foi de 0,050.  

     

(a) 

       

(b) 

Figura 24 Em (a) mostra-se filtros e ativações da primeira camada convolutiva CONV1 do 

modelo 2 utilizando como entrada um patch positivo no formato R-G, com passo s=1 e em (b) 

utilizando passo s=2. 
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Figura 25 Filtros e ativações da primeira camada convolutiva CONV1 do modelo 2 utilizando 

como entrada um patch negativo no formato R-G com passo s=2. Observe que as ativações 

não apresentam manchas com forma de bacilo, diferentemente das ativações mostradas na 

Figura 24, onde foi utilizado um patch positivo como entrada do modelo.  

Para selecionar a quantidade de filtros (profundidade) a ser utilizada  nas camadas 

convolutivas, adotou-se uma estratégia de minimização da quantidade de filtros, pois, 

quanto mais filtros forem incluídos, maior quantidade de parâmetros apresenta o modelo, 

o que pode contribuir para o overfitting (Srivastava et al 2012). Inicialmente, tomando 

como exemplo o modelo 2 com entradas no formato R-G, foram incluídos 7 filtros na 

primeira camada convolutiva e 12 na segunda. Essa configuração foi inspirada no 

modelo proposto em Quinn et al (2016). Com essa configuração obteve-se um erro de 

0,031. Posteriormente, aumentou-se a quantidade de filtros nas camadas convolutivas 1 

e 2 para 16 e 32 respectivamente, obtendo um erro de 0,032. A diferença nos resultados 

não foi significativa.  

Com referência ao tamanho dos filtros, trabalhou-se com filtros de dimensões 

pequenas (3x3) e (2x2), conforme o recomendado em Srivastava et al (2012).  

5.1.3 Seleção do modelo 

Para selecionar o modelo com melhor desempenho na classificação de patches, 

os três modelos foram treinados para cada formato de entrada: RGB, R-G e Escala de 
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Cinza, utilizando em cada simulação, a mesma configuração de hiperparâmetros nas 

camadas da rede, assim como os mesmos hiperparâmetros de otimização.  

A Figura 26 apresenta as áreas sob a curva ROC dos três modelos 

implementados utilizando o CA nos formatos: escala de cinza, R-G e RGB. Os piores 

resultados foram alcançados com o modelo 1, para os três formatos de cor. Esse modelo 

teve um comportamento significativamente variante. No formato escala de cinza, o 

modelo não aprendeu (AUC = 50%), veja Figura 26 (a), esse comportamento é explicado 

pela presença de artefatos azuis com morfologia de bacilo nas imagens de baciloscopia, 

nesses casos, a informação de cor não é estudada, fazendo com que o classificador 

classifique os mencionados artefatos como sendo bacilos). Para entradas no formato R-

G o modelo 1 apresentou um melhor resultado (AUC = 98%), vide Figura 26 (b), devendo-

se ao fato que a rede consegue processar duas informações importantes para a detecção 

do MT, cor e forma. No formato RGB, apesar do modelo poder processar também essas 

informações, o resultado foi novamente de AUC = 50%, vide Figura 26 (c), esse 

comportamento deve-se ao número de parâmetros da rede, pois diferentemente do 

formato R-G e escala de cinza, o formato RGB apresenta três canais, portanto a entrada 

da rede é três vezes maior, aumentando assim, o número de pesos. 

Os melhores resultados foram apresentados utilizando os modelos 2 e 3, para 

entradas nos formatos R-G e RGB, alcançando uma área sob a curva ROC superior a 

97% em cada caso. 
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(a)                                                                             (b) 

 

     (c) 

Figura 26 Curvas ROC dos modelos 1, 2 e 3 para o CA nos formatos: (a) Escala de Cinzas, (b) 

R-G e (c) RGB. 

Finalmente, os modelos 2 e 3 foram escolhidos para serem utilizados na tarefa de 

classificação de patches na etapa de detecção.  
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5.1.4 Influência do tipo de imagem nos resultados 

Os piores resultados no treinamento dos modelos foram obtidos com as bases de 

dados de patches em escala de cinza. Na verdade, esse resultado já era esperado pois, 

nas imagens de baciloscopia, a informação de cor é decisiva na identificação dos bacilos. 

Por outro lado, utilizando os patches RGB e R-G, foram obtidas taxas de erro menores 

(aproximadamente 3%).   

5.2 Resultados da etapa de detecção dos bacilos 

Uma vez selecionados os modelos 2 e 3 como classificadores de patches a serem 

aplicados na etapa de detecção, realizou-se os experimentos. O objetivo dessa etapa foi 

localizar os bacilos nas imagens de baciloscopia completas mediante a aplicação do 

algoritmo NMS. 

5.2.1 Mapas de probabilidade 

O primeiro passo na etapa de detecção foi a obtenção do mapa de probabilidades 

(MP). Para tanto, os classificadores de patches escolhidos foram aplicados em cada 

imagem de baciloscopia completa, com passo igual a 5, 10, e 15 pixels. Os melhores 

resultados foram obtidos com passo igual a 5 pixels. Com esse passo, uma maior 

quantidade de patches é analisada, o que potencializa um maior índice de detecções. 

Os MP, antes e depois da aplicação do filtro gaussiano, podem ser visualizados 

como imagens, em que os pixels com maiores valores de probabilidade de serem bacilos 

aproximam-se do valor 1 (tonalidade branca). Na Figura 27 são mostrados os MP antes 

e depois da aplicação do filtro gaussiano, para uma imagem de baciloscopia nos 
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formatos RGB, R-G e escala de cinza. Observa-se, na Figura 27 (c), que as detecções 

fortemente marcadas em (b) foram suavizadas mediante o filtro gaussiano, o que 

permitiu que ruídos fossem removidos antes da aplicação do algoritmo NMS. Ressalta-

se também a diferença entre os MP obtidos com os três formatos: (b) RGB, (f) R-G e (i) 

escala de cinza. O MP gerado utilizando o formato RGB apresenta menor quantidade de 

ruídos em comparação com os MP gerados utilizando os formatos R-G e escala de cinza. 

Uma outra observação importante é que as áreas com alta probabilidade de serem 

bacilos (áreas claras), preservam a forma dos bacilos presentes na imagem de entrada, 

conforme mostrado nas Figuras 27 (a), (b) e (c), através de bacilos circulados por elipses. 

5.2.2 Seleção do limiar de probabilidade  

Uma vez obtido o MP da imagem, a etapa seguinte é a aplicação do limiar de 

probabilidade (lp). Áreas com probabilidade de ocorrência de um bacilo menor do que lp 

são descartadas. O método foi validado para os valores de lp iguais a 0,4, 0,5 e 0,85. Os 

melhores resultados foram obtidos com lp = 0,5, para as imagens RGB e escala de cinza, 

e com lp = 0,85, para as imagens R-G. 
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                            (a)                                                   (b)                                               (c) 

     

                            (d)                                                     (e)                                             (f) 

     

                       (g)                                                   (h)                                                (i) 

Figura 27 Em (a), (d) e (g) é mostrada uma imagem de baciloscopia de campo claro nos 

formatos: RGB, R-G e escala de cinza respectivamente. Em (b), (e) e (h) são apresentados os 

mapas de características das imagens mostradas em (a), (d) e ( g), utilizando passo s = 5. 

Finalmente em (c), (f) e (i) é possível observar o efeito da aplicação do filtro gaussiano nos 

mapas de características mostrados em (b), (e) e (h). 
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5.2.3 Non-maximum Suppression 

Conforme abordado na Secção 4.3.3.3, foram testados os valores iguais a 0,1, 

0,3, 0,5, 0,7 e 0,9, como limiar de sobreposição. As taxas de acerto mais altas foram 

obtidas nas detecções com ls = 0,3. Portanto, como segunda etapa, foram testados os 

valores de ls iguais a 0,2, 0,25, 0,3, 0,35 e 0,4. O melhor desempenho foi obtido para ls 

= 0,2. Na Figura 28 apresenta-se uma imagem de baciloscopia resultante da aplicação 

do método proposto, utilizando-se os valores de ls iguais a 0,2, 0,5 e 0,9.  Na Figura 28 

(a) observa-se que, para o valor ls = 0,2, o algoritmo consegue detectar corretamente 

dois bacilos, coincidindo com a marcação feita pelos especialistas mostrada na Figura 

28 (b). Na Figura 28 (c) mostra-se que, para ls = 0,5, o algoritmo detecta 4 bacilos, 2 em 

cada posição. Finalmente, na Figura 28 (d), utilizando um ls = 0,9, são detectados 

múltiplos bacilos em cada posição (aglomerado de pontos vermelhos).  
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                                               (a)                                                               (b) 

  

                                               (c)                                                               (d) 

Figura 28 Imagem de baciloscopia de campo claro após a aplicação da metodologia proposta 

utilizando diferentes valores de limiar de sobreposição no algoritmo Non-maximum 

Suppression. Em (a), utilizando-se ls = 0,2, observa-se que as detecções coincidem com as 

marcações feitas pelos especialistas mostradas em (b). Em (c) apresenta-se as detecções 

obtidas utilizando-se ls = 0,5. Em (d) apresenta-se as detecções obtidas utilizando-se ls = 0,9. 

Cada ponto vermelho representa a detecção de um bacilo.  

5.2.4 Avaliação de desempenho dos modelos para os diferentes 

tipos de entradas 

Com o objetivo de avaliar o comportamento da metodologia implementada para 

cada tipo de entrada: RGB, R-G e escala de cinza, foram realizadas inicialmente 3 

simulações diferentes, utilizando os classificadores de patches com melhores resultados 

obtidos na etapa anterior, os modelos 2 e 3, para um total de 6 simulações (3 tipos de 
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entrada * 2 classificadores). Nessas simulações, foram utilizadas 164 imagens de 

baciloscopia de campo claro, correspondentes ao paciente 2. Na Tabela 8 apresentam-

se os detalhes dos parâmetros de detecção utilizados em cada simulação, assim como 

os resultados obtidos para cada combinação de formato de cor-classificador. Observe 

que os melhores resultados na detecção dos bacilos em função das métricas Precision-

Recall e F1-score, foram obtidos com as entradas no formato de cor RGB utilizando o 

modelo 2. Por outro lado, os piores resultados foram obtidos utilizando o tipo de entrada 

em escala de cinza. Os valores de Precision obtidos foram muito baixos, o que significa 

que o número de falsos positivos nas detecções foi elevado.  

É importante mencionar que existe uma margem de erro nas detecções feitas pelo 

método proposto com relação às marcações feitas pelos especialistas (ground truth). A 

margem de erro definida para aceitar uma detecção como sendo correta (VP) foi de 20 

pixels. Na definição desse limiar, levamos em conta um dado experimental de que os 

bacilos, em média, podem ser envolvidos por um retângulo com dimensões de 23x22 

pixels (Pinto, 2017).  

Em consonância com os resultados obtidos, o modelo 2 foi assumido como o 

modelo a ser utilizado como classificador de patches e a imagem RGB como tipo a ser 

utilizado para representação das imagens de baciloscopia. Doravante, essa escolha será 

denominada de metodologia padrão. 
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Tabela 8 Configurações dos parâmetros de detecção e resultados obtidos nas 6 simulações para cada 

combinação formato de entrada-classificador. 

Simulação Classificador 
Formato de 

cor 

Parâmetros de 

detecção 
Precision Recall F1 

1 Modelo 2 RGB 

Limiar de probabilidade 

(lp) = 0,5 

Limiar de sobreposição 

(ls) = 0,2 

56,52 86,15 68,47 

2 Modelo 2 R-G 

Limiar de probabilidade 

(lp) = 0,85 

Limiar de sobreposição 

(ls) = 0,2 

43,28 68,47 53,04 

3 Modelo 2 
Escala de 

Cinza 

Limiar de probabilidade 

(lp) = 0,5 

Limiar de sobreposição 

(ls) = 0,2 

11,86 67,08 20,17 

4 Modelo 3 RGB 

Limiar de probabilidade 

(lp) = 0,5 

Limiar de sobreposição 

(ls) = 0,2 

40,9 82,9 54,79 

5 Modelo 3 R-G 

Limiar de probabilidade 

(lp) = 0,85 

Limiar de sobreposição 

(ls) = 0,2 

48,9 42,3 45,4 

6 Modelo 3 
Escala de 

Cinza 

Limiar de probabilidade 

(lp) = 0,5 

Limiar de sobreposição 

(ls) = 0,2 

5,6 38,5 9,83 

 
5.2.5 Análise dos resultados obtidos na etapa de detecção 

As marcações dos bacilos nas imagens de baciloscopia feitas pelo algoritmo 

proposto foram analisadas detalhadamente. O estudo foi focado em identificar os casos 
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onde o algoritmo errou (falsos positivos e falsos negativos). É importante mencionar que 

o estudo foi realizado utilizando a metodologia padrão definida na Seção anterior. 

Na sequência enumeram-se os casos principais onde observou-se a presença de falsos 

positivos FP nas detecções do algoritmo. Nas Figuras 29 a 34, os pontos verdes 

representam (FP), os pontos vermelhos representam acertos do algoritmo (VP) e as 

cruzes azuis são (FN): 

1. Áreas avermelhadas com forma e cor de bacilo. Neste caso, o algoritmo 

identificou como sendo bacilos, áreas vermelhas com forma e cor de bacilo, mas 

que não foram marcadas como bacilos pelos especialistas. Na Figura 29 

apresenta-se uma imagem de baciloscopia onde o algoritmo fez esse tipo de 

detecção. Visualmente, nestas detecções, o objeto tem a aparência de um bacilo. 

2. Bacilos muito compridos. Bacilos com comprimento muito maior que o 

tamanho médio do MT geram detecções FP. Na Figura 30 apresenta-se um 

exemplo destas detecções (retângulo azul) em que o método detectou 2 bacilos 

em vez de 1. 

3.  Ruído avermelhado nas imagens de baciloscopia. Grande parte das 

imagens de baciloscopia utilizadas, no presente trabalho, apresentou um ruído 

avermelhado. Quando esse ruído tem forma alargada (forma de bacilo) o 

algoritmo detecta esses artefatos como sendo bacilos. Essas detecções constitui-

se a maioria dos FP. A presença desses artefatos nas imagens de baciloscopia é 

um problema já identificado em trabalho prévio Costa et al (2012). Na Figura 31 é 

apresentado um exemplo de imagem com abundante ruído avermelhado e, por 

conseguinte, com alta taxa de FP. 
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Figura 29 Exemplo de marcação FP (retângulo preto), onde o algoritmo identificou como sendo um bacilo 

um artefato com forma e cor de bacilo, mas que não foi marcado pelo especialista.  

 

Figura 30 Exemplo de marcações FP, bacilo muito comprido (retângulo azul). Uma detecção correta (VP) 

é apresentada no retângulo preto.  

 

Figura 31 Exemplo de imagem de baciloscopia com ruído avermelhado em que o algoritmo apresenta 

vários FP representados como pontos verdes. Uma detecção VP foi marcada com um ponto vermelho. 
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O algoritmo também apresentou alguns casos de FN, comprometendo assim o Recall. 

Na continuidade, enumera-se os casos principais em que foram observados a presença 

de FN nas detecções do algoritmo: 

1.  Bacilos gêmeos. Um dos casos mais recorrentes de FN do algoritmo foi 

na hora de detectar bacilos muito próximos, aos quais chamamos de bacilos 

gêmeos. Nestes casos, o algoritmo deveria detectar dois objetos, mas 

somente consegue identificar um bacilo. Na Figura 32 apresenta-se um 

exemplo deste tipo de ocorrência. 

2. Bacilos localizados nas bordas das imagens de baciloscopia. Quando 

os bacilos encontram-se nas bordas da imagem, o algoritmo não consegue 

identificar. Quinn et al (2016) também relataram o mesmo problema. Na Figura 

33 apresenta-se um exemplo desse tipo de ocorrência. 

3. Bacilos com baixo contraste. Nas imagens de baciloscopia existem 

bacilos que apresentam baixo contraste com respeito ao fundo da imagem, 

ocasionando FN nesses casos. Na Figura 34 apresenta-se um exemplo deste 

tipo de ocorrência.  
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Figura 32 Um exemplo de ocorrência de bacilos gêmeos (retângulo preto). Observe na ampliação que o 

algoritmo identificou somente um bacilo (ponto vermelho), apresentando um FN (cruz azul). 

 

Figura 33 Um exemplo de bacilo não detectado pelo algoritmo (FN) na borda da imagem de baciloscopia 

(retângulo preto). A cruz azul indica que nessa posição o especialista marcou como existindo um bacilo, 

mas o algoritmo não conseguiu identificá-lo. 
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Figura 34 Exemplo de FN do algoritmo em um bacilo de baixa intensidade (retângulo preto). Observe na 

ampliação que o bacilo é quase imperceptível, quando comparando com o bacilo corretamente marcado 

pelo algoritmo (VP), retângulo azul. 

Uma contribuição interessante do método proposto é a confirmação de casos 

positivos ou negativos em bacilos marcados como duvidosos pelo especialista. Nesses 

casos, a detecção feita pelo algoritmo pode ser utilizada para confirmar a presença ou 

ausência do bacilo. Na Figura 35 (a) apresenta-se um exemplo de marcação duvidosa 

do especialista delimitada por um triângulo preto, enquanto que na Figura 35 (b) são 

apresentadas as marcações feitas pelo algoritmo. Comparando as duas imagens é 

possível perceber que o algoritmo não identificou um bacilo na posição marcada como 

duvidosa pelo especialista, o que pode confirmar a ausência de bacilo naquela posição. 
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(a)                                                                                  (b) 

Figura 35 Em (a) apresenta-se uma imagem de baciloscopia de campo claro marcada por especialistas, 

em que os bacilos foram marcados com círculos vermelhos e bacilos duvidosos foram marcados com 

triângulos pretos. Em (b) apresenta-se a mesma imagem de baciloscopia com as marcações feitas pelo 

método proposto, em que os bacilos identificados foram marcados com pontos vermelhos. Observa-se 

em (b) que na posição onde os especialistas marcaram um bacilo duvidoso (marcada por um círculo 

preto) o algoritmo não detectou o objeto de interesse, o que pode significar que efetivamente não existe 

bacilo nessa posição. 

5.2.6 Descarte automático de imagens com ruído vermelho 

A presença de imagens com alto conteúdo de ruídos vermelhos no banco de 

imagens de baciloscopia usado, foi a principal causa de FP nas detecções do método 

proposto. Com o objetivo de melhorar o desempenho desse método, foram descartadas 

automaticamente da base de dados, as imagens que apresentaram uma porcentagem 

de pixels vermelhos maior do que um limiar de pixels vermelhos (lpv), igual a 4%. Foram 

expluídas 53 imagens de um total de 164. O lpv, foi definido de forma experimental 

tomando como base o proposto em Costa Filho et al (2012). 

Com a aplicação do lpv, a Precision aumentou quase um 10%. Porém o Recall 

diminuiu aproximadamente em um 8%, devido a exclusão de imagens com alto conteúdo 
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de pixels vermelhos, além de imagens ruidosas. Também foram excluídas imagens com 

alto conteúdo de bacilos, nas quais o algoritmo tinha apresentado taxas de FN 

baixíssimas. 

Tabela 9 Resultados obtidos utilizando as métricas Precision, Recall e F1-score na aplicação do método 

proposto com e sem descartar as imagens com ruído vermelho mediante a aplicação de um limiar de 

pixels vermelhos. 

 Precision (%) Recall (%) F1-score (%) 

Sem aplicar lpv 56,82 86,15 68,47 

Aplicando lpv 65,76 78,50 71,56 
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6. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 

Esta dissertação reflete um trabalho de pesquisa desenvolvido com o objetivo de 

propor um método de detecção automática do MT em imagens de baciloscopia de campo 

claro empregando Redes Neurais Convolutivas. Levando-se em consideração o estudo 

do estado da arte realizado, é possível ressaltar como contribuição da pesquisa a 

utilização de imagens de baciloscopia de foco estendido, pois até o momento nenhum 

outro autor empregou esse tipo de imagem na implementação de métodos visando a 

automatização da baciloscopia de campo claro. A base de imagens utilizada é robusta, 

balanceada e reflete as condições reais dos exames de baciloscopia de campo claro 

(presença de artefatos, problemas na preparação das lâminas, diferenças nas 

características das imagens, dentre outros). 

Além disso, uma outra contribuição foi a construção de um conjunto de patches 

(fragmentos de imagens de baciloscopia de campo claro de foco estendido), o conjunto 

original CO. Também foi proposto um modelo baseado em RNC com duas camadas 

convolutivas incluindo técnicas de regularização, capaz de classificar um patch como 

sendo positivo ou negativo com uma AUC de 99%. 

Outra contribuição importante do presente trabalho é que apresenta estatísticas 

dos resultados alcançados na detecção do MT em imagens completas de baciloscopia 

usando RNC. Segundo a interpretação do trabalho tomado como base nessa pesquisa, 

Quinn et al (2016), os autores somente apresentaram resultados quantitativos na 

classificação de patches. Resultados da aplicação de métricas na detecção do bacilo nas 

imagens de baciloscopia completas não foram identificados no trabalho citado. 
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A metodologia proposta, que utiliza um classificador de patches baseado em RNC 

em conjunto com o algoritmo NMS para detectar o MT em imagens de baciloscopia no 

formato RGB, apresentou um F1-score de 68,47%. O desempenho da metodologia é 

comprometido principalmente pela presença de grande quantidade de imagens com 

ruído avermelhado na base de dados. Esse tipo de imagem gera a maioria dos FP. Foi 

verificado o impacto desse problema nos resultados do método, mediante a exclusão 

automática de imagens com porcentagem de pixels vermelhos acima do 4%. Dessa 

forma o Precision aumentou de 56,82% para 65,76%. 

Doravante, os esforços serão focados na geração de três bases de dados de 

patches com quase um milhão de amostras cada. A referida base de dados de patches 

será criada utilizando-se três conjuntos de imagens de baciloscopia de 25 pacientes: 

imagens de foco estendido, imagens da sexta profundidade do microscópio ótico e 

imagens de fusão obtidas em Pinto et al (2017). Posteriormente, a metodologia proposta 

no presente trabalho será aplicada nas novas bases de dados de patches e nas três 

bases de dados de imagens, com o objetivo de avaliar o comportamento do método nos 

três conjuntos referidos.  

Um caminho adicional a ser explorado consiste na separação das imagens de 

baciloscopia em dois grupos: imagens regulares e imagens ruidosas, com o objetivo de 

combinar dois tipos diferentes de classificadores ou técnicas que permitam aprimorar os 

resultados na identificação dos bacilos nas imagens com ruídos vermelhos (principal 

causa de FP no método proposto).  
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Também é proposto trabalhar na análise por regiões nas imagens de baciloscopia, 

visando aplicar diferentes técnicas dependo das características particulares de cada 

região.  
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APÊNDICE 

As próximas páginas apresentam uma cópia de um artigo apresentando 

resultados parciais deste trabalho, intitulado “Automatic classification of light field smear 

icroscopy patches using Convolutional Neural Networks for identifying Mycobacterium 

tuberculosis.”, apresentado no conferência IEEE Chilecon 2017, realizada na cidade de 

Pucón, Chile de 18 a 20 de outubro 2017. O artigo foi publicado na biblioteca digital IEEE 

Xplore. 
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