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RESUMO

A Tuberculose (TB) é uma doenca causada por uma bactéria de crescimento lento,
Mycobacterium tuberculosis (MT) e desde o ano 2000 tem sido incluida entre as dez
causas principais de morte a nivel mundial. No ano 2015 o Brasil ocupou a 182 posi¢céo
em incidéncia de tuberculose, representando 9% dos casos estimados no mundo, e 33%
dos estimados para as Américas. O exame de baciloscopia de campo claro € o mais
utilizado em paises em desenvolvimento para o diagnéstico e acompanhamento da
doenca. Desde o ano de 2008 tém sido desenvolvidos trabalhos pela comunidade
cientifica focados na detec¢éo do bacilo da TB visando a automatizacéo 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 Maquina, e mais recentemente
Aprendizado de Maquina Profundo. Entretanto, verificou-se que técnicas de Aprendizado
de Maquina Profundo néo tém sido exploradas utilizando bases de dados de imagens de
baciloscopia robustas que refletem as condicdes reais dos exames de baciloscopia de
campo claro. O presente trabalho visa o desenvolvimento de um método de deteccéo
automatica do bacilo da TB mediante a utilizacdo de Redes Neurais Convolutivas (RNC),
utilizando conjuntos de imagens baciloscépicas 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 trés 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 classificacao
de patches foram obtidos utilizando as imagens de baciloscopia R-G e RGB e dois
modelos RNC de duas e trés camadas convolutivas, alcan¢gando uma acuracia de 99%.
Na etapa final de deteccdo dos bacilos nas imagens completas de baciloscopia os
melhores resultados foram alcangados 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: Deteccéao, identificacdo, 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 technigues 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. Introdugao

1. INTRODUCAO

A Tuberculose (TB) é uma doenca causada por uma bactéria de crescimento
lento, Mycobacterium tuberculosis (MT). Essa patologia, na maior parte dos casos,
acomete os pulmdes, porém pode afetar qualquer parte do corpo. E uma condic&o

curavel e possivel de prevenir (MS, 2014).

Desde o ano 2000 a TB tem sido incluida entre as dez causas principais de morte
a nivel mundial. Quinze anos depois, as estatisticas referentes a doenca continuam

sendo alarmantes (WHO, 2015):

» 10,4 milhdes de pessoas foram infectadas com TB, das quais, 1,8 milhdes

morreram.

» Mais de 95% das mortes causadas pela TB ocorreram em paises de média e

baixa renda.

> A TB é a principal causa de morte de pessoas infectadas com o Virus da

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

» Aproximadamente 49 milhdes de vidas foram salvas através do diagndstico e

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

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) definiu em 2017, como um dos objetivos

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

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

» Reduzir o coeficiente de incidéncia para menos de 10 casos para cada 100 mil

habitantes.

» Reduzir o nimero de oObitos por TB em 95%, e 0 nimero de novos casos em 80%.
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1. Introdugao

As estratégias propostas sdo baseadas em trés pilares principais: cuidados
integrados centrados no paciente e sistemas de prevencdo, politicas fortes de apoio e a

intensificacao da investigacéo e inovacao (Pais Ramos, 2016).

As dificuldades para superar a TB no Brasil sdo imensas. A presenca da
enfermidade esta associada com a exclusdo social e a marginalizacdo de parte da
populacdo, a qual é submetida a mas condi¢cdes de vida, como moradia precaria,

desnutricdo e dificuldade de acesso aos servigcos e bens publicos (MS, 2014).

O Brasil ocupa a 182 posi¢cao em incidéncia de tuberculose, representando 0,9%
dos casos estimados no mundo, e 33% dos estimados para as Américas. Os coeficientes
de mortalidade e de incidéncia 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 pais 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 sao 0s casos que apresentam qualquer tipo de resisténcia aos farmacos

utilizados no tratamento da doenca (MS, 2016).

O estado de Amazonas apresentou os coeficientes mais altos de novos casos de
tuberculose e alto indice de mortalidade em 2015, 98,3/100 mil hab. e 3,3/100 mil hab.,

respectivamente (MS, 2016).

A baciloscopia da TB € o tipo de exame diagnostico mais utilizado, ndo somente
na busca de casos infecciosos, mas também como medidor da eficacia do tratamento

(WHO, 2015).
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1. Introdugao

A baciloscopia consiste na pesquisa de Bacilos Alcool-Acido Resistentes (BAAR)
em um esfregaco de amostra clinica, preparado e corado segundo metodologia
padronizada. Para a realizacdo deste exame, o Ministério da Saude (MS) recomenda a
utilizacdo do método de coloracdo de Ziehl-Neelsen ou de Kinyoun, pois utilizam a
microscopia de campo claro, o qual é um método de rotina utilizado em paises
subdesenvolvidos e com alta incidéncia da doenca. Tal fato decorre da microscopia de
fluorescéncia exigir equipamentos de alto custo, enquanto que os microscopios 6ticos de

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

Nos ultimos anos, varios sistemas de diagnostico assistido por computador (CAD)
tém sido desenvolvidos. Nesse sentido, varios trabalhos presentes na literatura visam a
deteccdo automatica do MT em amostras de secrecdo pulmonar de pacientes, com o
objetivo de desenvolver a técnica da baciloscopia automatizada, pois, foi observado que
0 numero elevado de exames realizados pelos profissionais induz a fadiga visual, e em

consequéncia, pode ocasionar erros de diagnosticos.

Adicionalmente, motivados pelo fato do Brasil ser um dos paises reincidentes a
cada ano em novos casos de TB, e o0 estado do Amazonas apresentar o maior indice de
pessoas infectadas, e uma alta taxa de mortalidade ocasionada por essa doenca. Tém
sido desenvolvidos no ambito do Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Elétrica
da Universidade Federal do Amazonas (PPGEE-UFAM) trabalhos com o objetivo de
desenvolver métodos para auxiliar o diagnéstico 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, alcancados pelo

mencionado grupo, foram obtidos por meio do reconhecimento e segmentacdo do

3



1. Introdugao

Mycobacterium tuberculosis em imagens de microscopia de campo claro utilizando as
caracteristicas 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
Laboratério de Micobacteriologia do Instituto Nacional de Pesquisas da Amaz6nia
(INPA), que foram utilizadas para o treinamento de um classificador baseado na
utilizacao de técnicas de Aprendizado de Maquina. As imagens foram automaticamente
separadas em dois grupos, de acordo com o conteudo de fundo. O método desenvolvido
seleciona um conjunto 6timo de caracteristicas de cor do bacilo e do fundo da imagem,
empregando o método de selecao escalar de caracteristicas. Essas caracteristicas foram
utilizadas em um classificador de pixels, um Perceptron multicamada, treinado pelo

algoritmo Backpropagation (Campos Levi, 2012).

Com o objetivo de aumentar a contribuicAio com a comunidade cientifica,
especialmente na area das tecnologias aplicadas a medicina, o trabalho proposto nesta
dissertacdo tem por escopo o desenvolvimento de um novo método de deteccdo de
bacilos da TB em imagens obtidas por baciloscopia de campo claro, utilizando a técnica
de Aprendizado de Maquina 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 deteccdo do MT em imagens de baciloscopia de

campo claro, baseado na utilizacéo de técnicas de Aprendizagem de Maquina Profundo.
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1.2 Objetivos Especificos

1. Avaliar se 0 emprego de redes neurais convolutivas (técnica de aprendizado
profundo) associadas ao algoritmo Non-maximum Suppression pode melhorar a acuracia
dos métodos de deteccao de bacilos presentes na literatura.

2. Analisar o desempenho de diversas arquiteturas de Redes Neurais Convolutivas
na classificacdo de patches positivos (com bacilos) ou negativos (sem bacilos).

3. Analisar o desempenho do algoritmo Non-maximum Suppression na deteccdo do
bacilo da TB em imagens completas de baciloscopia, por meio da classificacdo de
regioes utilizando um classificador de patches selecionado.

4. Avaliar o desempenho dos métodos referidos em trés versbes de imagens

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

1.3 Estrutura da dissertacao

Essa dissertacéo estrutura-se da seguinte forma:

° Capitulo 1: Introducéo.

° Capitulo 2: Fundamentos Tedricos.
° Capitulo 3: Reviséo bibliografica.

° Capitulo 4: Materiais e métodos.

° Capitulo 5: Resultados.

° Capitulo 6: Conclusdes.

° Referéncias

° Apéndice
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Um background sobre a doenca da tuberculose e sobre a importancia do controle

da mesma foi apresentado no Capitulo 1.

No Capitulo 2 os principais fundamentos tedricos sobre as técnicas utilizadas no
trabalho sdo abordados: baciloscopia de campo claro; os trés formatos de imagens RGB,
R-G e Escala de Cinza; conceitos como: Aprendizado de Maquina Tradicional e
Profundo, Redes Neurais Convolutivas e métricas de desempenho séo explicados. Por

altimo o algoritmo Non-maximum Suppression é abordado.

O Capitulo 3 apresenta o estudo realizado do estado da arte na detec¢cdo do MT

em imagens de baciloscopia de campo claro.

No Capitulo 4 sdo apresentados os materiais utilizados: a base de dados de
imagens de baciloscopia de campo claro. Além disso, € apresentada a metodologia
proposta para a deteccao do bacilo da TB. Comecando pela geracdo de uma base de
dados de patches positivos e negativos, sdo abordadas as diferentes arquiteturas de
Redes Neurais Convolutivas implementadas, assim como o algoritmo Non-maximum
Suppression. Por dltimo, sdo apresentadas as métricas de desempenho utilizadas para

avaliar a metodologia proposta.

No Capitulo 5 os resultados alcancados na aplicacdo da metodologia proposta

sdo apresentados.

No Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes relativas a aplicacdo da

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

Finalmente, no Apéndice € apresentado um artigo publicado, resultado parcial

dessa dissertacao.
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2. Fundamentos teodricos

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Introducéo

Neste capitulo os principais conceitos aplicados no desenvolvimento deste
trabalho serdo apresentados. A Secéo 2.2, abordara caracteristicas relevantes acerca
do processo de obtencdo das imagens de baciloscopia de campo claro. Em 2.3 seréo
explicados os espacos de cores investigados, isto é, RGB (Red, Green, Blue), R-G
(Operacéo de diferenca entre as componentes R e G, do espaco de cor RGB) e Escala
de Cinza. A Secado 2.4 comecara abordando a tematica de Aprendizado de Maquina,
introduzindo conceitos basicos de Redes Neurais Artificiais e do algoritmo de
Backpropagation, para entdo ser abordado o tema de Aprendizado de Maquina Profundo
e Redes Neurais Convolutivas. Por fim, na Secado 2.5, sera abordado o conceito de

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

2.2 Baciloscopia de campo claro

A baciloscopia de campo claro € o método principal no diagndstico e controle do
tratamento da TB pulmonar. Trata-se de um método simples, rapido e de baixo custo. O
exame é solicitado aos pacientes que apresentam os sintomas da doenca, com: tosse
durante 3 semanas, inicialmente seca e depois com catarro, pus ou sangue; dor no peito
junto ao torax e dificuldade em respirar; producdo de escarro esverdeado ou amarelado

(WHO, 2017).

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

seguindo normas estabelecidas pelo MS. Posteriormente, a referida amostra é
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processada, mediante técnicas padronizadas de coloragéo de laminas, em busca de uma
melhor visualizacdo dos bacilos da TB no microscopio de campo claro. O método de
coloracdo de Ziehl-Neelsen (ZN) € o método indicado pelo MS para a preparacdo das
laminas utilizadas no exame de baciloscopia de campo claro. As imagens baciloscépicas
utilizadas neste trabalho foram obtidas mediante uma variagdo do referido método

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

2.2.1 Método de coloracéao utilizado no exame de baciloscopia de
campo claro

Através do método de coloracdo de ZN, € possivel visualizar as micobactérias que
possuem na sua parede celular uma grande concentracdo de lipidios, devido a presenca
de ceras e acidos graxos, o que dificulta a sua visualizacdo através das coloracfes
tradicionais. O método de ZN basicamente propde a coloracao das laminas contendo o
esfregaco do paciente utilizando o corante fucsina fenicada, para a descoloracdo das
laminas utiliza-se o alcool-acido, e finalmente o cobrimento das laminas é feito com azul
de metileno. A fucsina fenicada, quando aquecida, vai corar de vermelho todas as células
bacterianas e outras estruturas presentes no esfregaco. O acido diluido em alcool
aplicado vai descorar todas as bactérias exceto as resistentes ao alcool-acido (bacilo da
TB), que permanecem coradas de vermelho pela fucsina. Assim, ao serem observadas
apos a coloracdo e o contraste com azul de metileno, seréo visualizadas as Bactérias
Resistentes ao Acido-Alcool (BAAR), coradas de vermelho e ndo coradas de azul (MS,

2014).

“A diferenca basica entre o Ziehl-Neelsen original e o Kinyoun € que o método de

Kinyoun é de coloracéo a frio, enquanto que o méetodo ZN é um método de coloragéo a
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guente” (Campos Levi, 2012). Outra diferenca esté presente na concentracdo de fucsina

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

2.2.2 Interpretacao dos resultados do exame de baciloscopia

Na leitura e interpretacédo dos resultados da baciloscopia realizada com escarro
espontaneo distendido e corado pelo método de ZN, ou suas versdes, sao lidos no
minimo 100 (cem) campos Uteis do microscopio, ou seja, agueles campos nos quais se
observam elementos celulares de origem pulmonar (leucécitos, fibras mucosas e células
ciliares). Os campos em que nao aparecem esses elementos ndo devem ser
contabilizados na leitura. A leitura e interpretacdo dos resultados da baciloscopia
realizada com lamina corada pelo método de ZN é equivalente aquelas realizadas pelo
método de Kinyoun. Dessa forma, os critérios para leitura e interpretacéo dos resultados
da baciloscopia servem para qualquer um dos dois métodos, conforme a padronizacao

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

Tabela 1 Critérios para Leitura e Interpretacdo dos Resultados da Baciloscopia de escarro.
Fonte: Adaptado de (Campos Levi, 2012).

Baciloscopia de escarro

Resultado

N&o séo encontrados BAAR em 100 campos

NEGATIVO

Sao encontrados de 1 a 9 BAAR em 100 campos

Relata-se apenas a quantidade de BAAR

encontrada

Sdo encontrados de 10 a 99 BAAR, em 100

campos

POSITIVO +

Sao encontrados em média de 1 a 10 BAAR por

campo, nos primeiros 50 campos observados

POSITIVO ++

Sao encontrados em média mais de 10 BAAR por

campo, nos primeiros 20 campos observados

POSITIVO +++
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2. Fundamentos teodricos

2.3 Representacéao digital de imagens e espacos de cores

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

utilizando como guia uma imagem o6ptica (Castleman e Young, 2008).

Uma imagem digital pode ser visualizada e analisada em diversos espacos de
cores. O objetivo de um modelo de cores (também chamado de espaco de cores ou
sistema de cores) é facilitar a especificacdo das cores em alguma forma padronizada e
amplamente aceita. Essencialmente, um modelo de cores € uma especificacdo de um
sistema de coordenadas e um subespaco dentro desse sistema no qual cada cor &

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

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

representacdo em monitores coloridos e cameras de video (Gonzalez e Woods, 2008).

2.3.1 Espaco de cores RGB

No modelo RGB, cada cor aparece em suas componentes espectrais primarias
de vermelho, verde e azul. Esse modelo se baseia em um sistema de coordenadas
cartesianas. O subespaco de cores de interesse € o cubo, apresentado na Figura 1, no
qual, os valores RGB primarios estdo em trés vértices; as cores secundarias: ciano,
magenta e amarelo estdo nos outros trés vértices; o preto esta na origem; e o branco

esta no veértice mais distante da origem (Gonzalez e Woods, 2008).

10



2. Fundamentos teodricos
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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 Unica de determinado espaco de cores e pode variar entre o preto (menor valor
de intensidade) e o branco (maior valor de intensidade), podendo conter diversos tons

intermediéarios de cinza.

2.3.3 Imagem de diferenca R-G

A imagem de diferenca R-G é facilmente gerada a partir do espaco RGB,
realizando a subtracdo da componente vermelha (R) com a componente verde (G). Na
Figura 2 apresenta-se trés fragmentos correspondentes a uma mesma imagem de
baciloscopia de campo claro representados no espaco de cores RGB, Escala de Cinza

e R-G, respectivamente.
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N

(@) (b) (©)

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

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

2.4 Aprendizado de Maquina

Na implementacao da presente proposta foram utilizadas técnicas de Aprendizado
de Maquina Profundo (AMP) que é uma area do Aprendizado de Maquina (AM). Portanto,
para abordar conceitos referentes ao AMP, necessita-se de algumas definicdes

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

‘O AM é uma area da Inteligéncia Artificial (IA) cujo escopo de atuacéo inclui o
estudo de algoritmos capazes de aprender automaticamente por meio da experiéncia,

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

“Diz-se que um algoritmo aprende através de experiéncia, E, com relacdo a certas
classes de tarefas, T, e medida de desempenho, P, ou seja, o desempenho, P, nas

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

Existem inUmeras aplicacbes onde diferentes tipos de experiéncias, tarefas e
medidas de desempenho podem ser utilizados na construcéo de algoritmos de AM, os
guais sao 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 colegdo de
caracteristicas, previamente medidas de forma quantitativa, que identifica um
determinado objeto ou evento, o qual sera processado pelo algoritmo de AM. “Uma forma
frequente de representar uma amostra, € mediante um vetor, onde cada entrada do vetor
€ uma caracteristica diferente da amostra” (Goodfellow, 2016). Um exemplo, aplicado no

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

caracteristicas da mesma é representado pelos valores dos seus pixels.

A Classificacdo € 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 fungéo f € R". Quando y = f(x), 0 modelo designa a
entrada representada pelo vetor x, uma categoria identificada por um codigo numérico y
. Uma outra variante da tarefa de classificacdo ocorre quando a funcdo produz como

saida uma distribuicdo de probabilidade sobre as distintas classes (Goodfellow, 2016).

A Deteccdo de anomalias € também uma tarefa, com grande aplicacdo na
atualidade. Nos casos de deteccéo, o algoritmo € preparado para processar um conjunto
de objetos ou eventos e etiquetar aqueles que correspondem a um determinado padréo
de interesse. Uma forma de implementar a tarefa de deteccdo é mediante a utilizacdo da
classificacdo em conjunto com métodos baseados em abordagens de Janelas

Corredicas (Mitchell, 1997), isso sera abordado na Secéo 2.5.
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2.4.2 Medida de desempenho

Com o objetivo de avaliar os resultados de um algoritmo de AM, € necessario
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 Classificacdo é frequentemente utilizada a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic). A curva ROC é um gréfico de sensibilidade (ou taxa de verdadeiros
positivos) versus taxa de falsos positivos (Sewell, 2009). E uma ferramenta poderosa
para medir e especificar problemas de desempenho de métodos diagndsticos em

medicina, por permitir a variagcdo 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 proporgéo de amostras positivas corretamente
identificadas pelo algoritmo, com respeito ao total de amostras positivas existentes em
uma base de dados ou colecdo de mdltiplas amostras, equacao (1). Enquanto a Precision
€ a proporcdo de amostras positivas corretamente identificadas do total de amostras

identificadas como positivas, equagéo (2).

VP

Recall = m ) (1)
. . VP

Precision = —(VP+FP) . 3

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

Negativos e FP séo Falsos Positivos (erros do modelo).
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Utilizando as métricas de Precision e Recall é possivel calcular uma outra métrica
chamada de F1-score. O F1-score representa a média harmdnica de Precision e Recall

e é calculada mediante a equacao (3).

Precision*Recall
F1 — score = 2 * — . (3
Precision+Recall

2.4.3 Experiéncia

Os algoritmos de AM, podem ser categorizados como Supervisionados ou Nao
Supervisionados, dependendo do tipo de experiéncia que alcanca durante o processo de

aprendizado (Goodfellow, 2016).

Os algoritmos N&o Supervisionados sé@o capazes de processar uma base de
dados e aprender caracteristicas Uteis das amostras. Sdo 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 sao programados para aprender
caracteristicas de uma base de dados, mas, nestes casos, cada amostra é associada
com uma etiqueta (do inglés ground truth). Assim, os algoritmos Supervisionados podem

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

2.4.4 Redes neurais artificiais

Na Secédo 2.4.1 apresentou-se uma definicdo de AM, como sendo algoritmos que
sdo capazes de aprender a etiquetar classes a um conjunto de amostras, de forma

autbnoma. Dentre as ferramentas de AM utilizadas neste processo de aprendizado,

15
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podem ser destacadas as Redes Neurais Artificiais (RNA), a qual é uma ferramenta
computacional com inspiracdo biolégica no funcionamento fisico do cérebro humano

(Sewell, 2009).

Uma RNA consiste em um sistema composto por unidades (neurbnios ou nos)
gue ficam dispostos em uma ou mais camadas e se interligam por conexdes que, na
maioria dos modelos, estdo associadas a pesos, 0s quais guardam o conhecimento que
a rede adquiriu do ambiente. Os neurdnios localizados na primeira camada da rede
recebem estimulos do exterior e sdo chamados neurbnios de entrada, os que se
comunicam com o0 meio externo sdo chamados neurbnios de saida e os demais sé@o
conhecidos como neurdnios intermediarios ou ocultos (Theodoridis e Koutroumbas,

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

Entradas

Figura 3 RNA com quatro neurdnios na camada de Entrada (X1, X;, X3 € X,), trés neurdnios na
Camada Oculta (1, 2 e 3) e dois neurdnios na camada de Saida (y; e y,). As conexdes de
cada neuroénio foram representadas com cores diferentes. Observe que cada neurdnio se

encontra conectado com todos os neurdnios da camada anterior.
“No processo de aprendizado, também chamado de treinamento, os pesos das
conexdes da rede sdo ajustados de forma iterativa, conforme o tipo de aprendizado que
tenha sido implementado. Por exemplo, em casos de aprendizado supervisionado, 0s

pesos serdo atualizados levando em conta as saidas da rede assim como as etiquetas
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de cada amostra fornecidas pelo “Supervisor” (Goodfellow, 2016). Os neurdnios de cada
camada sao os encarregados de computar uma funcdo, chamada de funcéo de ativacgéo,
para produzir uma saida para a camada seguinte ou a saida final do sistema, utilizando
0S pesos e as entradas fornecidas pela camada anterior. A sele¢céo da funcéo de ativacéo

depende do tipo de problema em questdo. Geralmente sao utilizadas funcdes

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

Basicamente um algoritmo de AM, implementado com arquitetura de RNA,
consiste em dispor diferentes camadas de neurdnios, cujas funcdes de ativacdo devem
permitir a atualizacdo dos pesos da rede, de forma que a saida da mesma seja a mais
proxima possivel ao resultado esperado, sendo assim minimizada a fung&o de custo ou
erro. Na atualidade, um dos algoritmos mais utilizados com esse objetivo, é o algoritmo
Backpropagation, que sera abordado posteriormente nesta se¢do, o qual utiliza o

algoritmo Perceptron para computar as saidas de cada neurdnio.

Arquitetura Perceptron

Na arquitetura mais simples do Perceptron, somente um neurdnio € utilizado para

calcular a saida. A Figura 4 apresenta essa arquitetura.

Figura 4 Arquitetura do Perceptron bésico.

Fonte: (Theodoridis e Koutroumbas, 2006)

17



2. Fundamentos teodricos

Em que x4, x2, .., X; representam as entradas da rede, wy, w,, ..., w; SA0 0S vetores
de pesos correspondentes as conexdes do neurdnio, w, € a polarizagéo e f é a funcéo

de ativacéao.

O algoritmo de treinamento da arquitetura Perceptron utiliza a funcéo apresentada
na equacao (4) para calcular as saidas dos neurénios. Essa funcéo € linear e se aplica

para classes separaveis.

gx) =wx+wq . 4)

Em que w=[w;, w,, .., w;]' € 0 vetor de pesos, x € 0 vetor de caracteristicas, e w, a

polarizagéo.

A Figura 5 apresenta o gréafico do hiperplano de separacdo. Observa-se que w é

perpendicular ao hiperplano de decisao.

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

respetivamente.

[wol

d= \/ﬁ ) )
g™l
Z = —'—W12+W22 . (6)

Em que w, é a distancia euclidiana do ponto x no hiperplano de separacdo. Um
lado do plano g(x) é positivo (+) e 0 outro € negativo (-). Quando w, = 0, 0 hiperplano

passa pela origem (Theodoridis e Koutroumbas, 2006).
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- Wo/w> A

w' = [wy,ws]

Figura 5 Hiperplano de decisédo. Em um lado da linha g(x) > 0 e no outro lado g(x) < 0.
Fonte: (Campos Levi, 2012)

Os vetores de pesos séo inicializados com valores arbitrarios (W,), e séo
corrigidos de acordo com a equacao (7). O algoritmo é repetido até convergir para a

solucao, ou seja, até que todas as amostras sejam classificadas corretamente.
wit+1)=w(t)—Ptdx €YXdx . @)

Em que w(t) é o vetor de pesos estimado para a t-ésima interacdo, Pt € uma

sequéncia de nimeros reais positivos, ). x € YX8,x representa o vetor de corregéo

obtido utilizando as caracteristicas classificadas erroneamente (Theodoridis e

Koutroumbas, 2006).

Como ja mencionado o Perceptron basico resolve problemas de classes
linearmente separaveis. No caso de se ter classes impossiveis de serem separadas
mediante uma funcéo 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 funcao booleana OU (OR) EXCLUSIVO (XOR), recebe como entrada dois
valores binérios (0 ou 1), e calcula uma saida que depende dos valores de entrada,

conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 Tabela de verdade para a funcédo 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 wy (1)
1 0 1 0 w4(1)
1 1 1 1 w2 (0)

Na Figura 6 sdo representadas as classes w; e w, nas respectivas posicées em
um espaco 2D. E possivel observar que ndo existe uma reta ou funcéo linear capaz de

separar as duas classes.

XOR

K Rl .

W, W)

Figura 6 Representacao espacial das classes do referido problema XOR.
Fonte: (Campos Levi, 2012)

Com apenas uma reta ndo € possivel separar as classes. No entanto, tracando
duas retas, dadas por duas funcdes lineares g(x) e g.(x), € possivel criar uma divisdo

entre w; e w,, conforme mostrado na Figura 7. Nessa figura, a regido sombreada
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representa a area pertencente a classe w; e a area fora da regido sombreada

corresponde a classe ws.

Figura 7 Hiperplano de deciséo tracado utilizando Perceptron Multicamada para solucionar o problema
XOR.
Fonte: (Campos Levi, 2012)

Para projetar uma solucdo, como essa mostrada na Figura 7 é necessario utilizar
varias camadas de neurbnios, o que da origem ao nome da arquitetura: Perceptron
Multicamada. A seguir mostraremos como € feita uma determinacéo ou projeto manual
dos parametros dessa arquitetura. Serdo executadas duas etapas para obter as duas
linhas de decis&o ou hiperplanos. Na primeira etapa, calcula-se a posi¢cao de um vetor
de caracteristicas x em relacdo aos hiperplanos. Na segunda etapa combinam-se 0s
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 o0s
neurénios da Primeira Camada, também chamada de camada intermediéria ou oculta,
sdo encarregados de executar a primeira etapa, enquanto os neurdnios da Segunda

Camada ou camada de saida executam a segunda etapa (Campos Levi, 2012).
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Primeira Segunda
7 camada/ camada/
Camada de camada camada de
entrada intermedidria saida

Figura 8 Exemplo de arquitetura do Perceptron multicamada capaz de resolver o problema XOR.
Fonte: (Campos Levi, 2012)

A determinacdo automética dos parametros dessa arquitetura é feita através do
algoritmo Backpropagation, mostrado na sequéncia. Esse algoritmo é amplamente
utilizado, ndo somente para resolver problemas de AM, mas também tem sido
empregado na criacdo de RNA profundas, conteddo que sera abordado proximamente

na Secao 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 tras).
Na Figura 9 apresenta-se o fluxo do algoritmo, onde a fase forward utiliza um padrao de
entrada para definir a saida da rede. Os dados seguem o sentido forward da entrada
para a saida. A fase backward usa a saida desejada e a saida calculada da rede para
ajustar os pesos das conexdes. Os erros seguem o sentido backward da saida para a

entrada (Braga, 2000).
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Fase forward

Fase backward
Figura 9 Fluxo de processamento do algoritmo Backpropagation.
Fonte: (Braga, 2000)
O algoritmo calcula os pesos da RNA, tentando minimizar a fungéo de custo
escolhida através do algoritmo do Gradiente Descendente (GD). A funcdo de custo
normalmente utilizada € o Erro Médio Quadratico (EMQ). A equacéo (8) expressa a forma

de calcular o EMQ utilizado na implementacao do presente trabalho.

1

EMQ = ——— .
¢ myy-y)*

®)

Em que m representa o numero de amostras, y € a predicdo do modelo (valor calculado)

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

O EMQ, assim como outras fun¢des de custo, também é utilizado para expressar
o erro de predigdo 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 predi¢bes. Generalizar significa ser capaz de classificar, de forma correta, novos

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

a equacao (9).
w;"(novo) = w;"(antigo) + Aw;" . )

Em que w;" representa o vetor de pesos do i-ésimo neurdnio da n-ésima camada,
w;"(novo) é o novo valor do vetor de pesos, w;"(antigo) é o valor antigo e Aw;" € o termo
de correcdo para obter o proximo valor estimado de pesos, Aw;" é calculado mediante a
equacao (10) (Campos Levi, 2012).

n _ 9]
awi" )

(10)

Em que ] representa o valor da fungéo de custo escolhida (Braga, 2000).

2.4.5 Aprendizado de maquina profundo (AMP)

O AMP é considerado um marco na area da Inteligéncia Atrtificial (1A). Diferente
das RN tradicionais, que normalmente possuem uma ou duas camadas de neurdnios, as
Redes Neurais Profundas (RNP) sdo modelos mais complexos, compostos de mdultiplas
camadas com maior quantidade de unidades em cada camada e sao capazes de
representar funcdes cada vez mais complexas e de aprender representacdes de dados
com diferentes niveis de abstracdo (Goodfellow, 2016). Estes modelos precisam de
grandes bases de dados de treinamento para alcancar o melhor nivel de generalizacao
possivel. Esse tema sera melhor explicado na Secédo 2.4.6.5. Os modelos baseados em
técnicas de AMP empregam o algoritmo Backpropagation para guiar o aprendizado dos

valores dos parametros internos que sao utilizados para calcular os valores de ativagao
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ou saida de cada camada, a partir de valores semelhantes da camada anterior (Lecun et

al 2015).

Métodos baseados em AMP tém apresentado resultados interessantes no Estado
da Arte em aplicagdes tais como: reconhecimento e detec¢éo 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) sdo 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 sdo processadas como um Grid de pixels de duas ou
trés dimensdes. “O nome de RNC advém do fato de que a rede emprega uma operacao
matematica chamada de Convolucao, a qual € um tipo especial de operacéao linear”, que
aplica um kernel em pequenas regides do Grid, de forma repetida (Goodfellow, 2016).
Uma definicdo simples de RNC é que sdo RN que utilizam a convolucéo pelo menos em

uma das suas camadas.
2.4.6.1 Camada Convolutiva

A operacdo de Convolucdo aplicada em uma RNC é definida em espacos

discretos, e representa a multiplicacao entre duas matrizes. Vide equacéo 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 dimensées menores do que

a entrada. A saida, s, é referida como mapa de caracteristicas (Goodfellow, 2016).

25



2. Fundamentos teodricos

A operacdo de convolucdo pode ser aplicada em vérias dimensfes. Para uma

imagem de duas dimensdes é recomendavel utilizar um kernel bidimensional.

Na Figura 10 apresenta-se um exemplo do funcionamento da operacdo de
convolucdo para duas dimensfes. Nessa figura observa-se que a dimensdo da saida
pode mudar, dependendo das dimensdes da entrada e do tamanho do kernel. No
entanto, € possivel controlar esse parametro da camada convolutiva, mediante a

variacdo do hiperparametro passo (do inglés stride) (Goodfellow, 2016).

Quando se aplica RNC a imagens, o processo de extracdo de caracteristicas nao
é efetuado, sendo as imagens completas passadas como entradas da rede. A prépria
rede encarrega-se de extrair as caracteristicas de forma implicita. A utilizacdo de RN
tradicionais para o processamento de imagens de grandes dimensdes implica em uma
arquitetura de rede com um namero muito grande de parametros. Por exemplo, para as
imagens de baciloscopia utilizadas neste trabalho, que apresentam dimensdes de
1388x1040x3, a primeira camada de uma RN tradicional, com dez neurbnios precisaria
de 43.305.600 (1388x1040x3x10) conexdes, 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 conexao entre 0s neurénios
das camadas convolutivas com cada elemento do volume de entrada (Goodfellow, 2016).

Vide Figura 11.
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Figura 10 Exemplo de convolugcdo de duas dimensdes em que a saida é restringida apenas as
posicbes onde o Kernel se encaixa completamente na entrada. Observe que as dimensfes da
entrada sdo de 3x4 (3 linhas e 4 colunas), o Kernel tem dimensdes de 2x2 (2 linhas e 2
colunas). Assim a saida tem dimens&es 2x3 (2 linhas e 3 colunas)

Fonte: (Goodfellow, 2016)

A Conectividade Local refere-se a conectar cada neurbnio somente com uma
regido do volume de entrada. A extensao espacial desta regido € um hiperparametro da
rede, chamado de campo receptivo do neurbnio (do inglés receptive field) (isto é
equivalente as dimensdes espaciais dos filtros ou kernels). E importante destacar que
existe uma diferenca na forma em que sdo determinadas as dimensdes espaciais
(largura e altura) e a dimensdo de profundidade: As conexdes entre unidades de
camadas adjacentes sdo locais do ponto de vista espacial (ao longo da largura e altura
definidas), mas sempre sao conexdes completas com relacdo a profundidade completa

do volume de entrada (Lecun et al 2015).
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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 saida
observe que os neurdnios das Camadas escondidas 1 e 2 estdo conectados a todas as

unidades da camada anterior. Em (b) mostra-se uma CC (Camada Convolutiva) com (Entrada)
de dimensdes (32x32x3). O cubo maior de cor azul, representa a CC, o qual contém um cubo
menor que representa um filtro. Observe que o primeiro neurdnio do filtro, representado por
um circulo de azul mais intenso, estd conectado somente com uma pequena area no volume

de entrada.

Fonte: Adaptado de (Kar, 2015)
A Conectividade Local define a forma na qual séo conectadas as unidades nas camadas
Convolutivas com o volume de entrada. Para controlar a quantidade de neurénios no
volume de saida, assim como a ordem destes, sdo definidos o0s seguintes

hiperparametros de uma camada convolutiva (CC):

1. Profundidade (do inglés depth) do volume de saida representa 0 nUmero
de kernels ou filtros que seréo utilizados na camada convolutiva. Cada filtro
€ orientado a detectar diferentes caracteristicas na entrada, como por
exemplo: bordas verticais, bordas horizontais, aglomeracao de pixels com
igual intensidade, e outras caracteristicas visualmente faceis de identificar

em uma imagem.
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2. Passo (do inglés stride), determina quantos pixels serdo omitidos na hora
de deslizar o filtro sobre o volume de entrada. Por exemplo se o passo é
igual a 1, entéo os filtros serdo deslocados 1 pixel cada vez, se 0 passo for
igual a 2, ent&o os filtros saltam de 2 em 2, e assim por diante. Quanto maior
€ 0 passo, menor serdo as dimensdes espaciais do volume de saida.

3. Além do stride, o zero-padding é utilizado para controlar as dimensfes
espaciais do volume de saida. Por exemplo, se é desejado preservar as
dimensbes da matriz ou imagem de entrada serd necessario adicionar
linhas e colunas ao redor desta, dependendo das dimensdes de filtros
definidas (Kar, 2015).

Para calcular as dimens@es do volume de saida (H,, W), de uma CC utiliza-se as

equacdes 12 e 13.

_ (H1 —F+2P)

H, = g (12)
_ (W; —F+2P)

W, = e (13)

Em que W, e H, representam as dimensdes espaciais das entradas, F é o
tamanho de campo receptivo (dimensdes espaciais dos filtros), S representa o passo
para convolver o volume de entrada, e por ultimo, a quantidade de zero-padding usada
para preencher as bordas da entrada, € 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 parametros

compartilhados (do inglés parameter sharing). O compartilhamento de parametros
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permite que se reduza o numero de parametros (pesos e polariza¢ces) na CC. A ideia
explorada € a de que se € possivel identificar uma caracteristica em uma posicao (x, y),
sera possivel identificar a mesma caracteristica em uma posicao (x,, y2) (Kar, 2015). Em
outras palavras, os neurbnios de cada porcdo de profundidade serdo restringidos a

utilizar os mesmos parametros: pesos e polarizacdes (do inglés bias).

Em resumo uma CC:

° Recebe um volume de entrada de tamanho W; x H; x D, (width, height e
depth).
° Sao especificados quatro hiperparametros: numero de filtros K, extenséo

espacial dos filtros F, 0 passo S e a quantidade de zero-padding P.

° Produz um volume de tamanho W, x H, x D,, onde H, € determinado pela
equacao 12, W, pela equacéo 13 e D,, determinado mediante a equacao 14.

° Mediante o Compartilhamento de Parametros sdo introduzidos a
guantidade de pesos por filtro (Wf) definidos pela equacgéo 15, o que representa
um total de pesos (W) definidos pela equacédo 16 e K polarizacoes.

) No volume de saida, a d-ésima porcédo de profundidade, de tamanho W, x
H,, € o resultado da aplicacao da operacéo de convolucao do d-ésimo filtro sobre

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

D, =K, (14)

Wf=FxFxDq, (15)

W=FxFxD;*xK. (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, sdo cada uma das dimensées 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 nivel de cinza. O volume de entrada resultante tem dimensdes (7x7x3). As matrizes
localizadas no centro da figura, w, e w;, correspondem aos pesos dos filtros w, e w;, respectivamente,
aplicado com passo 1, S=1, sobre as entradas. As matrizes mostradas a direita da figura, em verde,

representam o volume de saida o, de dimens@es (3x3x2). Observe, que segundo as equacgdes 12 e 13, a
dimens&o espacial da saida é (3x3). wp = (5-3+2*1) / 2+1=3 e h, = ((5-3+2*1) / 2+1=3, com
profundidade d, = 2, segundo equagéo 14. A operagdo de convolucéo entre as matrizes x[:,;,0], x[:,:,1],
x[::2] e wy[:,:,0], wi[,:,1] € wy[1,:,2], tém como resultado o valor 3, contido em um quadro verde na
saida 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 aplicacdo de uma funcéo de ativacdo. A selecao desta
fundamental, pois tem sido comprovado que a escolha da mesma pode levar a variacoes

grandes no desempenho dos modelos (Sanchez, 2015).

Da mesma forma que nas RN tradicionais, nas RNC € possivel utilizar funcdes de
ativacdo como: tanh ou sigmoid. No entanto, no caso especifico das camadas
convolutivas, o estado da arte referente ao processamento de imagens com RNC,
reportam os melhores resultados com a utilizacéo da funcéo de ativacao nao linear RELU
(do inglés Rectified Linear Units). A camada CC, juntamente com a funcdo RELU, foram
inspiradas em estudos biolégicos do cortex visual primaria do ser humano (Goodfellow,
2016). A funcdo RELU, conforme a equacdo 17, € aplicada pixel a pixel (do inglés
element-wise): calcula-se o valor maximo entre o zero e o pixel x, de forma iterativa, em

toda a extensao da entrada (Kar, 2015).

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

2.4.6.3 Camada Pool

Uma pratica comum na hora de construir uma RNC, consiste na colocacdo de
Camadas Pool (CP) entre sucessivas CC. Basicamente a funcdo da CP é reduzir as
dimensdes espaciais do volume de entrada, reduzindo, por consequéncia, a carga de
parametros da rede. A CP opera de forma independente em cada porcado de

profundidade do volume de entrada, fazendo reducdo das dimensdes espaciais deste,
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por meio de operacfes de Max (maximo) ou AVG (média do inglés average), dentre

outras (Goodfellow, 2016).

A Figura 13 apresenta o efeito da CP.

224x224x64 3 f
y 112x112x64 -porc:ao de:pro s
Pool @ U % Al 2 |24
e ki max pool com filtros |
_ 1 5 | 6|7 | 8| deaxzepasso=2 ii
) 3 | 2 IBEO -
' [ | | | .
Downsampling 1 2|3 |4
224 . = e
e
112
224 y
@) (b)

Figura 13 Efeito de reducao espacial do volume de entrada mediante uma CP. Em (a) mostra-se uma
imagem de dimensdes (224x224), a qual é reduzida mediante a CP para as dimensdes (112x112). A
forma em que ocorre essa operacao é mostrada em (b), em que a matriz da esquerda representa uma
porcao de profundidade do volume de entrada de dimensdes 4x4; sobre essa porcéo € aplicada
a operagdo de Max-Pool com filtro de (2x2) e passo s=2. O resultado €é representado pela matriz da
direita. Cada aplicagédo do filtro no volume de entrada e seu correspondente valor na camada de saida
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 W, x H; x D;.

° Necessita da especificacdo de dois hiperparametros: a dimenséo espacial
F e passo S.

° Produz um volume de dimensdes W, x H, x D, em que os valores de W,

H_ e D, sdo encontrados mediante as equacdes 17, 18 e 19 respectivamente.
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) N&o introduz nenhum parametro, pois a fungdo que executa depende

exclusivamente do volume de entrada.

_ Wyi-F)
We="371" (@7
__(Hy—F)
Ha = s+1 (18)
D2 == D1 . (19)

2.4.6.4 Camada Totalmente Conectada

Depois de varias camadas convolutivas e camadas pool, sdo comumente
incluidas na arquitetura de uma RNC, as camadas Totalmente Conectadas (CTC),
funcionando como um classificador tradicional. As conexdes sdo calculadas mediante o
algoritmo Backpropagation. Em seguida, na camada CTC é aplicada uma funcdo néo

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

2.4.6.5 Regularizagcao

Na Secédo 2.4.1 foi mencionado que um modelo de AM possui uma boa
capacidade de generalizacdo quando classifica corretamente amostras ou entradas
novas, além daquelas pertencentes ao conjunto de treinamento. Quando um modelo
apresenta uma capacidade de generalizacao razoavel, é possivel dizer que o modelo se
ajusta (do inglés fits) corretamente, caso contrario, pode ocorrer que o modelo tenha
ajustado demasiadamente os parametros ao conjunto de treinamento (do inglés
overfitting), ou pode ndo ter conseguido ajustar os parametros ao conjunto de

treinamento (do inglés underfitting) (Goodfellow, 2016). Para evitar esses problemas,
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varias técnicas, que tém sido englobadas no conceito de regularizacdo, podem ser

aplicadas.

Uma das principais técnicas aplicadas quando se trabalha com RNP é o
incremento da base de dados (do inglés 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 ndo sdo suficientes, face a
complexidade e a grande quantidade de parametros que, geralmente, apresentam 0s
modelos profundos. Para implementar a técnica de incremento da base de dados,
guando se trabalha com imagens, sdo aplicadas transformacfes nao radicais nas
entradas. Algumas praticas comuns sdo: rotacdo das imagens em varios angulos,
reflexdo das mesmas, adicdo de ruidos, entre outras (Goodfellow, 2016). Assim, por
exemplo, para uma base de dados original de 200 imagens, se sao aplicadas: rotacdes
de 90 e 180 graus, reflexdo, adicdo de ruido gaussiano, em cada uma das imagens,
obtém-se como resultado uma base de dados de 800 imagens, (200 imagens originais)

* (4 transformacdes).

Uma outra técnica de regularizacdo € o Dropout. Foi introduzida no ano 2012
(Srivastava et al 2012). O Dropout consiste basicamente em excluir da rede, em cada
época de treinamento, neurénios individuais (escondidos ou visiveis), com probabilidade
1-p, 0 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, varios modelos diferentes sdo gerados a partir da arquitetura inicial da rede.
Posteriormente, as unidades removidas da rede sao novamente inseridas, mantendo

seus pesos originais (Srivastava et al 2012; Goodfellow, 2016).
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Além da aplicagdo das técnicas mencionadas, no presente trabalho, foi efetuada
a Normalizacdo 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 dimenséo dos dados e aproximéa-los em uma mesma

escala.

A utilizacdo de filtros de dimensdes pequenas nas camadas convolutivas,
geralmente (3x3), € também uma boa pratica na hora de conseguir um modelo que
generaliza bem. A ideia é cobrir cada campo receptivo da imagem, utilizando uma menor
guantidade de parametros do que seria necessario se fossem definidos filtros de

dimensdes maiores (Lecun et al 2015).

2.5 Deteccéao de objetos

Deteccdo de Objetos (DO) refere-se a detectar diferentes instancias de uma
classe particular de objeto em uma imagem. Comumente, a quantidade de objetos
existentes é pequena em comparacdo com todas as possiveis localizacfes e escalas. “A
abordagem mais comum de deteccdo de objetos reduz o problema a um Classificador
Binario, onde uma imagem € percorrida por uma Janela Corredica em cada posicao, e
o classificador determina se, naquela regido, o objeto de interesse esta presente ou nao”

(Amit e Felzenszwalb, 2015).

Algoritmos baseados exclusivamente na abordagem de Janelas Corredicas
podem gerar deteccbes multiplas em regides onde a imagem apresenta somente um
objeto de interesse, pois estes nao validam a existéncia de deteccdes sobrepostas. O

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

NMS é um algoritmo cuja funcao € evitar detec¢cbes multiplas para um mesmo
objeto (Falsos Positivos). Primeiramente, sdo selecionadas as dimensdes espaciais
(w,h) das janelas corredicas, de forma que o objeto de interesse encaixe completamente
na mesma. Em seguida, essa janela é aplicada repetidamente, em todas as posicoes
da imagem. Em cada posi¢cao, a operacao gera um mapa de probabilidade para a regido
correspondente. Nesse mapa de saida, 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 auséncia do objeto. ApOs este passo, pode ser aplicado um filtro
gaussiano para eliminacao de ruidos (areas com baixas probabilidades de possuirem
pixels do objeto de interesse), vide Figura 14. Como passo final, sdo eliminadas
deteccBes superpostas. Isso é feito da seguinte forma: Em um conjunto de detecc¢fes
vizinhas, é selecionada aquela com maior pontuacgéo do classificador. Posteriormente, é
calculada a sobreposicao s, com respeito a cada vizinho. Finalmente, as detec¢cbes com
sobreposicdo s maior do que um limiar de sobreposicdo (Is) estabelecido, sé&o
eliminadas. Como resultado, o algoritmo suprime possiveis falsos positivos, que sao

produto de detec¢Bes multiplas (Amit e Felzenszwalb, 2015). Vide Figura 15.

2.5.2 Avaliacéo das deteccbes

Na literatura, uma forma frequente de medir a precisdo de um método de deteccao
de objetos em imagens € mediante a obtencdo das métricas Precision, Recall e F1-score

(Amit e Felzenszwalb, 2015); Quinn et al 2016).
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Neste trabalho, uma detec¢éo € considerada correta quando a distancia entre a

marcacao do especialista e o ponto detectado pelo método € menor ou igual a um

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

(a)

(©)

(b)

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 caracteristicas obtido mediante a aplicagdo de janelas corredigas e um classificador
treinado para identificar bacilos. Observe a existéncia de falsos positivos em areas incorretas,
Ai (areas ndo marcadas pelo especialista), assim como as detec¢cBes em areas corretas, Ac
(areas marcadas pelo especialista e encerradas em quadrados vermelhos). Em (c) mostra-se o
resultado da aplicac@o de um filtro gaussiano no mapa de caracteristicas. Observe como as

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

Figura 15 Em (a) é ilustrada a aplicacdo da abordagem de janelas corredigcas. Observe que

foram obtidas multiplas detec¢cBes para um mesmo bacilo (aglomerados de pontos vermelhos).

Em (b) é ilustrada a aplicacdo do algoritmo NMS. Observam-se exatamente duas detec¢fes

(pontos vermelhos).

39



3. Revisdo bibliografica

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Introducéo

Desde o0 ano 2008 tém sido publicados, em importantes bases de dados como
IEEE Xplorer, Web of Science e Scielo, trabalhos focados na deteccdo automatica do
bacilo da TB em imagens de baciloscopia de campo claro. “Muitos grupos de pesquisa,
notadamente dos paises onde a TB é um problema grave de saude (Africa do Sul, india,
Malasia, Brasil) tém se debrucado em alcancar a meta da baciloscopia automatizada”

(Costa et al 2016).

Neste capitulo é apresentada a revisdo bibliografica realizada, oferecendo
informacdo sintetizada sobre os trabalhos citados, destacando pontos, como: 0s
materiais e técnicas utilizadas no processo de deteccdo da bactéria, os resultados

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

3.2 Estado da arte das pesquisas sobre identificacdo automatica
do bacilo da TB

Até o ano de 2016 identificamos, na literatura, a publicacdo de mais de 20
trabalhos cujo objetivo principal coincide com o objetivo central da presente pesquisa:
detectar de forma automatica o Mycobacterium tuberculosis em imagens de baciloscopia
de campo claro. Para atingir o mencionado objetivo, 3 abordagens principais tém sido

desenvolvidas:
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1. ldentificac@o do bacilo da TB mediante a aplicagdo de diferentes técnicas
de Processamento Digital de Imagens para fazer segmentacdo dos objetos de
interesse.

2. ldentificac@o da bactéria mediante o emprego de classificadores baseados
em Aprendizado de Maquina Tradicional.

3. E por dltimo, deteccdo da bactéria mediante a aplicacdo de técnicas de

Aprendizado de Maquina Profundo.

3.2.1 Deteccao do Mycobacterium tuberculosis por segmentacéo,

mediante técnicas de processamento digital de imagens

Trabalhos como Costa et al (2008), Raof et al (2008), Makkapati et al (2009),
Sotaquira et al (2009) e Nayak et al (2010), utilizaram técnicas de Processamento Digital
de Imagens para identificar os bacilos em imagens de baciloscopia fazendo
segmentacéo do objeto de interesse, mediante informacéo de cor tomada de diferente
espacos de cores como: RGB em Costa et al (2008), Raof et al (2008) e Sotaquira et al
(2009), HSI em Makkapati et al (2009) e Nayak et al (2010), HSV, YIQ, YCbCr e Lab em

Sotaquira et al (2009).

3.2.2 Deteccdo do Mycobacterium tuberculosis mediante a

aplicacao de redes neurais artificiais

A partir do ano 2009 varios trabalhos comecaram a utilizar Aprendizado de
Maquina na detec¢do 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), Garcia 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 baciloscopicas. Diferentes espacos de cor e
caracteristicas morfoldégicas 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 dimensdes espaciais de 720x480 pixels. Os
autores utilizaram uma combinacdo de um classificador bayesiano, com um classificador
de regresséo linear e com um classificador discriminante quadratico com o objetivo de
obter um melhor resultado na tarefa de classificacdo de pixels. Todos os modelos foram
treinados utilizando como entradas imagens de baciloscopia de campo claro RGB,
gerando como saidas, imagens binarias com os potenciais bacilos segmentados.
Posteriormente, a partir dessas imagens, técnicas de selecdo de caracteristicas como a
transformada de Fisher foram aplicadas. Como ultimo passo, com o objetivo de
classificar os objetos segmentados como sendo bacilos ou ndo, foram aplicados os
seguintes classificadores: classificador bayesiano, linear, quadratico, KNN, SVM e
Probabilistic Neural Network (PNN). Os resultados obtidos apresentam sensibilidade e
especificidade acima de 95% para os seis classificadores, utilizando caracteristicas da

transformada de Fisher (Khutlang et al 2010).

Uma outra metodologia foi apresentada em Garcia et al (2015). Os autores
trabalharam com 100 imagens de baciloscopia de campo claro, as quais foram tomadas
variando a iluminagdo em 7 capturas por imagem para um total de 700 imagens com
resolucao 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 clusterizacdo k-means como método de
segmentacéo, com o objetivo de separar potenciais bacilos do fundo. Posteriormente,
um conjunto de caracteristicas foram tomadas das imagens segmentadas e das imagens
originais, em funcéo da morfologia e textura nos espacgos de cor RGB, HSV e Lab.
Finalmente, essas caracteristicas constituiram as entradas de um classificador baseado
em Redes Neurais Atrtificiais, para identificar quais dos objetos segmentados eram
efetivamente bacilos. Os autores apresentaram resultados de 97,59% de precisdo média
no passo de segmentacdo e 98% de acuracia apds a aplicacdo do classificador de
objetos. Uma contribuicao interessante do trabalho é mostrar que, com diferentes niveis
de iluminacgdo, os resultados da segmentacao, em termos de acuracia, variam de 87,88%

a 99,97%.

Em Costa et al (2015) foi apresentado um outro método para a deteccdo do bacilo
da TB em 120 imagens baciloscépicas de campo claro. Como primeiro passo trinta
caracteristicas foram geradas partindo das componentes combinadas dos espacos de
cor. RGB, HSI, YCbCr e Lab. Posteriormente foi aplicada a técnica de selecao de
caracteristicas Fisher's Discriminant Ratio. As caracteristicas 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 ndo. As imagens resultantes apds a segmentacao,
foram utilizadas no segundo passo, em que combinacgdes de trés filtros morfoldgicos 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 acuracia de 96,62%.

Tomando como exemplo as trés pesquisas sumariadas, é possivel afirmar ser
dificil estabelecer uma comparacdo no desempenho dos trabalhos propostos, ja que
diferentes quantidades de imagens foram incluidas nas bases de dados utilizadas pelos
distintos autores, diferentes caracteristicas 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 Deteccdo do Mycobacterium tuberculosis mediante a

aplicacao de aprendizado profundo

Em Quinn et al (2016) focaram sua pesquisa em encontrar um modelo utilizando
Redes Neurais Convolutivas para identificar trés tipos de patdbgenos que causam
diferentes doencas: a bactéria que causa a malaria 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 doencas sdo diagnosticadas
mediante exames realizados empregando o microscépio 6tico convencional. As imagens
foram capturadas mediante a utilizacdo de um smartphone acoplado ao microscoépio

utilizando um adaptador criado pelos proprios autores.

No caso da deteccédo do bacilo da TB, foco da presente pesquisa, 0S 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

0s objetos marcados. Sobre os patches foram aplicadas sete transformacdes diferentes
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para aumentar 0 nimero de amostras positivas. Amostras negativas foram geradas sem
exceder 100 vezes 0 numero 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 ultimo, uma
camada totalmente conectada com 500 neurdnios. O modelo foi treinado em 500 épocas
e foi capaz de classificar um patch como contendo o objeto de interesse ou ndo (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 multiplas

deteccbes para um mesmo objeto.

Os autores compararam o0 método proposto com um outro método de visdo
computacional, em que caracteristicas morfologicas sdo extraidas 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 arvores (Quinn et al 2016).

Na avaliacdo de ambos modelos os autores apresentaram uma area sob a curva
ROC (AUC) de 99% para o modelo RNC e de 76% para o modelo ERT. O melhor
resultado alcancado néo foi na classificacdo dos patches de imagens de baciloscopia,
mas sim na classificacdo dos patches de imagens de malaria, 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 nao foi balanceado pois, segundo 0s autores, somente

incluiu 9% de amostras positivas.

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

deteccdo do MT nas imagens completas de baciloscopia.

3.2.4 Consideracbes
De forma sumariada, a literatura consultada € apresentada na Tabela 3.

Dos trabalhos analisados 12 pesquisas conseguiram detectar o Mycobacterium
tuberculosis mediante a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina tradicional.
Varios espacos de cor e caracteristicas morfologicas foram explorados. No entanto,
somente um trabalho, o de Quinn et al. (Quinn et al 2016) desenvolveu uma solugéo
utiizando aprendizado de maquina profundo, especificamente redes neurais
convolutivas, porém a pesquisa ndo foi orientada unicamente a deteccao da tuberculose
em imagens de baciloscopia de campo claro. Como foi mencionado anteriormente, 0s
autores propuseram uma arquitetura Unica de RNC que permite detectar trés tipos
diferentes de bactérias, entre as mesmas encontra-se o bacilo da TB, no entanto, 0s
melhores resultados na aplicacdo do mencionado modelo ndo foram obtidos na

identificagdo do Mycobacterium tuberculosis.

Ainda sobre o trabalho de Quinn et al (2016) o conjunto de teste, apesar de ter um
numero de amostras suficientemente grande, era desbalanceado (somente 9% das
amostras eram positivas). Por outro lado, as imagens utilizadas no referido trabalho, n&o
refletem as condi¢cdes 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 resolucéo



3. Revisdo bibliografica 47

espacial 1632x1224 pixels e de uma imagem utilizada no presente trabalho com
resolucdo espacial de 1388x1040. Observa-se que a proporgao 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 microscopio 6ptico 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 contribuicées do

presente trabalho séo apresentadas a seguir:

1. Geracédo de um conjunto de patches de imagens de baciloscopia de campo
claro de quase 30.000 amostras totalmente balanceado, (50% das amostras serao
negativas e 50% positivas). A disponibilizacéo do referido conjunto ira facilitar o
trabalho de pesquisadores cujo objetivo seja focado na deteccdo do
Mycobacterium tuberculosis utilizando uma abordagem baseada em janelas

corredigas.
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2. Utilizacao de imagens de foco estendido (do inglés Extended depth-of-field)
(até o momento ndo tem sido utilizado esse tipo de imagens em trabalhos prévios),
em trés formatos de cor diferentes: RGB, R-G e Escala de Cinza, as quais serao
utilizadas para gerar o conjunto de patches mencionado no item 1. Esse conjunto
sera utilizado como entrada de modelos baseados em RNC, com o obijetivo de
explorar o comportamento dos referidos modelos em diferentes formatos de cor.
3. Para lograr éxito na identificagcdo de um classificador de patches capaz de
identificar corretamente o bacilo da TB em fragmentos de imagens baciloscépicas,
vérias arquiteturas de RNC com diferentes niveis de profundidade seréo
implementadas e testadas.

4. Técnicas de Regularizacdo serdo aplicadas nos modelos RNC com o
objetivo de avaliar o impacto das mesmas sobre o desempenho dos modelos RNC

na classificacéo de patches.
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Tabela 3 Analise dos artigos relativos ao tema de detecgédo da tuberculose em imagens de baciloscopia de campo claro usando

técnicas de Aprendizado de Maquina Tradicional e Profundo.

Distribuicéo

Materiais e métodos

Referéncia Materiais da base de Caracteristicas Metodo de nos Resultados
Classificacéo Processamento
dados

Detection of tuberculosis 33 imagens  28/5 Coeficientes de Gaussian (G), Filtro de area ap6so  MoG
in sputum smear images de 480x720 treino/teste Fourier, momentos Mixture of primeiro classificador S =90.88%
using two one-class pixels invariantes, Gaussians (MoG) E = 95.85%
classifiers. (Khutlang et al excentricidade, e KNN A=93.47%
2009) compacidade
Classification of MT in 19 laminas 28/20 Coeficientes de Segmentacao: KNN
Images of ZN-Stained de 20-100 treino/teste Fourier, Bayes + S=97,77T%
Sputum Smears. imagens por excentricidade, Regressao linear + E =99,13%
(Khutlang et al 2010) lamina de compacidade, discriminante A =98,55%

720%480 meédia e desvio quadratico.

pixels padrdo dos canais Classificacéo de

G e B e valor do

objetos: KNN,

Bayes, Linear,
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Materiais e métodos

Distribuicéo 4 .
Referéncia Materiais dabase de Caracteristicas Metodo de nos Resultados
Classificacéao Processamento
dados
pixel central dos Quadratico, PNN e
canaisR e G. SVM.
A genetic algorithm-neural 120 Sete momentos Segmentagéo: k- A =89,64 %
Network Approach for MT  imagens de invariantes de Hu means + algoritmo
Detection in Ziehl-Neelsen  800x600 de crescimento de
Stained Tissue Slide pixels regioes
Images. (Osman et al Classificador:
2010a) baseado em Rede
Neural
Multicamada
Colour Image De 750- Componente G do Segmentacéao: k-
Segmentation of 1.250 espaco RGB e means + filtro de
Tuberculosis Bacilli in imagens componente Ry do mediana +
Ziehl-Neelsen-Stained RGB e C-Y espaco C-Y algoritmo de

Tissue Images using
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Distribuicéo

Materiais e métodos

Referéncia Materiais dabase de Caracteristicas Metodo de nos Resultados
Classificacéao Processamento
dados

Moving K-Mean Clustering de 800x600 crescimento de
Procedure. (Osman e pixels regioes
Mashor et al 2010)
Segmentation of 100 ComponentesHe S Segmentacao: Filtro de mediana A =99,82 %
Tuberculosis bacilli in imagens do espago HSI Rede neural
Zielh-Neelsen tissue slide  HSI de multicamada
images using hybrid 800x600 hibrida
Multilayered Perceptron pixels
Network. (Osman et al
2010b)
Segmentation of 100 C-Y Componente de Segmentacdao: k- Filtro de mediana
Tuberculosis Bacilli in imagens de saturacdo do means + algoritmo  apés k-means
Ziehl-Neelsen-Stained 800x600 espacgo de cores C-  de crescimento de
Tissue Images based on pixels Y regides

K-Mean Clustering
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Distribuicéo

Materiais e métodos

Referéncia Materiais dabase de Caracteristicas Metodo de nos Resultados
Classificacéao Processamento
dados

Procedure. (Osman et al
2010c)
Bacilli detection in Ziehl- Imagens C-  75/25 Componente de Segmentagéo: k- A=77,25%
Neelsen-Stained Tissue Y de treino/teste saturagdo do means + algoritmo
using Affine Moment 800x600 espacgo de cores C-  de crescimento de
Invariants and Extreme pixels Y para regioes
Learning Machine. (Osman Segmentacéo Classificacao:
e Mashor et al 2011) Seis momentos Rede neural com

invariantes afins “Extreme Learning

para classificagdo Machine”
MT Recognition with 120 Componentes e Segmentacao: Filtros baseadosem A =91,49 %
Conventional Microscopy. imagens diferenca entre Rede Neural excentricidade eum S =9153%
(Costa et al 2012) RGB de componentes dos Multicamada parémetro de cor.

2816x2112 espacos de cor

pixels
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Distribuicéo

Materiais e métodos

Referéncia - . Metodo de Pos Resultados
Materiais da base de Caracteristicas
Classificacéao Processamento
dados

RGB, HSI, YCbCr e

Lab.
Multi Patch Approach in K- ~400 Patches (Imagem Segmentac¢do: k- A=97,68%
Means Clustering Method imagens de baciloscépica means
for Color Image 640x360 subdividida)
Segmentation in pixels

Pulmonary Tuberculosis
Identification.

(Rulaningtyas et al 2015)
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Distribuicéo

Materiais e métodos

Referéncia Materiais dabase de Caracteristicas Metodo de nos Resultados
Classificacéao Processamento
dados
Automatic identification of 120 Componentes e Segmentacao: filtro de SVM+3
MT. (Costa et al 2015) imagens de diferenca entre SVM tamanho-+filtro filtros:
2816x2112 componentes dos e geomeétrico S =96,80%
pixels espacos de cor Rede Neural (excentricidade) + A =96,62 %
RGB, HSI, Atrtificial filtro baseado em
YCbCr e Lab. regras
Detection of MT in 700 Caracteristicas Segmentacéao: k- A =99,97%
microscopic images of imagens de morfologicas e de means adaptativo
Ziehl-Neelsen-stained 2048x1536 textura nos espacos  Classificagao:
sputum smears. (Garcia et pixels de cor: RGB, HSV e  Rede Neural
al 2015) Lab Atrtificial
Deep Convolutional Neural 928 50/50 Classificacao: Filtro AUC = 99%
Networks for Microscopy- imagens treino/teste Rede Neural Gaussiano+algoritmo
Based Point of Care Convolutiva
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Materiais e métodos

Distribuicéo 4 .
Referéncia - . Metodo de Pos Resultados
Materiais da base de Caracteristicas
Classificacéao Processamento
dados
Diagnostics. (Quinn et al Non-maximum

2016)

Suppression

Sensibilidade (S), Especificidade (E), Acuréacia (A), Area sob a curva ROC (AUC), Precision (P), Recall (R).
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4. MATERIAIS E METODOS
4.1 Introducéao

A presente proposta visa o desenvolvimento de uma metodologia para a deteccéo
automatica do bacilo da TB em imagens de baciloscopia de campo claro, adquiridas de
laminas contendo secrecao pulmonar de pacientes adequadamente coradas através do
meétodo de Kinyoun. Apresenta-se, na Figura 17, um diagrama de blocos, em que se

mostram as etapas da referida metodologia.

Materiais i

el -

J

\ Classificagﬁy

" j
. Detecgdo )
\ Métodos /

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 inglés extended depth-of-field (DOF)), de dois pacientes, proporcionadas pelo grupo
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de pesquisa em Reconhecimento de Padrdes e Otimizagcdo da UFAM. As imagens foram
obtidas pelo mencionado grupo, combinando imagens de 11 planos focais diferentes do
mesmo campo de visdo do microscopio 6tico. Cada imagem apresenta uma resolucao

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. Trés especialistas marcaram as mencionadas
imagens identificando trés tipos de elementos: bacilos, aglomerados de bacilos e bacilos

duvidosos, conforme mostrado na Figura 18.

»e

@) (b) (©)

Figura 18 Fragmentos de imagens de foco estendido de baciloscopia de campo claro. Em (a)
bacilos foram marcados com circulos vermelhos. Em (b) aglomerados de bacilos foram
marcados com quadrados amarelos. Em (c) bacilos duvidosos foram marcados com tridngulos

pretos.

4.3 Métodos

4.3.1 Criacédo de uma base de dados de patches

Nesta etapa, utilizando as imagens de foco estendido de baciloscopia, foi
construido uma base de dados de patches, denominado de conjunto original (CO), com

9.770 patches. O CO foi construido fazendo recortes de dimensdes 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 extraidos capturando regides onde somente existem pequenos
fragmentos de bacilos em imagens de foco estendido positivas. Desta forma, garantiu-
se que bacilos completos ndo foram incluidos nos PN. Na Figura 19 sao apresentados

exemplos de PP e PN do CO.

(@)

(b)

Figura 19 Em (a) apresenta-se exemplos de patches positivos (PP) incluidos no CO. Observe
gue o bacilo encontra-se centrado em cada patch em diferentes posi¢cfes e orientagcfes. Em
(b) sdo mostrados exemplos de patches negativos (PN). Observe que o segundo patch, da

esquerda para a direita, € 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 criacéo desse conjunto.
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Versdes positivas dos

Imagens de : B
profundidade marcadas ‘p e
; z-axis a i :}
— 7 )
- Versoes negativas dos
patches

Imagens de profundidade,
extended Depth of Field
(DOF)

Imagens do mesme campo de
visdo obtidas de 11 planos focais
diferentes

Figura 20 Procedimento seguido na criagdo 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 usa-lo na aplicacdo da técnica de Regularizacao de
incremento da base de dados. Para obter o CA foram aplicadas rotagcbes em dois
sentidos diferentes (90 e 180 graus) nos 9.770 patches do CO. Com tal procedimento, o

conjunto aumentado foi constituido de 29.310 patches, 50% positivos e 50 % negativos.
4.3.2 Classificacdo de patches

4.3.2.1 Modelos RNC

Foram implementadas trés arquiteturas diferentes de RNC, gerando trés modelos
distintos, conforme mostrado na Figura 21. O modelo 1 foi composto de uma CC, o
modelo 2 por duas CC e o0 modelo 3 por trés CC. A fungéo de ativacéo utilizada nas CC
foi Relu, enquanto que, na camada de saida, foi utilizada a fungédo sigmoide. Nas CC
experimentou-se passos s=1 e s=2. Nao foi utilizado padding, dessa forma, apds cada

convolucdo, o volume de entrada perde duas unidades, tanto de largura como de
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comprimento. Os pesos w foram inicializados seguindo a distribuicdo uniforme proposta
em (Glorot e Bengio, 2010). Os conjuntos de patches criados (CO e CA) foram utilizados

como entradas dos modelos nos trés formatos ou versdes abordadas na Seccéo 4.3.1.

Modelo 3
Modelo 2
Modelo 1
Mapa de Mapa de Mapa de
caracteristicas caracteristicas caracteristicas

7@36x36 7@18x18 12@14x14 12@7x7 12@3x3

"y HN

RGB

CCE CcP
escalade 3x3+RELU 2x2 2x2 + RELU 2x2 2x2 + RELU 100 unidades
cinza

Entradas de 40x40 pixels

Figura 21 llustracdo 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 regularizacdo. Posteriormente, o treinamento utilizou as seguintes técnicas
de regularizacdo: incremento do conjunto de patches (CA), dropout, normalizacdo do CA

e utilizac&o de filtros de dimensdes pequenas nas CC.

Os trés modelos foram treinados utilizando as trés versodes de patches (sem incluir
e incluindo as técnicas de regularizacao mencionadas). Um total de 18 simulac¢des foram

implementadas: (3 modelos de RNC * 3 formatos de entradas * 2 (com e sem
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regularizacdo)). A Figura 22 mostra a configuragdo de treinamento dos modelos
implementados. Observe que a técnica de normalizacdo da base de dados foi aplicada
nos dois casos, pois sem a aplicacdo da mencionada técnica os modelos ndo foram
capazes de aprender, apresentando uma taxa de acerto de 50% (probabilidade do
acaso). Foi aplicada uma camada dropout apos 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, apds as CC 1, 2 e 3, foram utilizadas probabilidades p =0.2, p

= 0.5 e p = 0.5 respectivamente nas camadas dropout.

~

Conjunto Original

> P

“ ) { RNC 1
AN P

Normalizado —

(co)

A D
AN

o

R /
A 2 o
N
/ \
A g N
£ R ¥

Ve O\
& N

sem regularizacdo

Conjunto
Aumentado

Normalizado

\ ’///,
n / ,\/< N
LN
EC e

com regularizacdo (dropout, filtros pequenos)

RNC3

Figura 22 Configuracao do treinamento dos trés 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

validacéo e 20% restante para teste.
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Os modelos foram treinados utilizando os seguintes hiperparametros de

otimizacgéao incluidos na biblioteca Lasagnel:

° Funcao de erro: erro médio quadratico (lasagne.objectives.squared_error)
° Atualizacdo dos pesos: lasagne.updates.nesterov_momentum, fazendo
ajuste do parametro update_momentum, comecado por 0,9 e aumentando até
0,999.

° Taxa de aprendizado (do inglés learning rate), comecando com valor de
0,03 e diminuindo até 0,0001.

° Numero de épocas: 1.000.

Os parametros update_momentum e update_learning_rate sdo ajustados com o
objetivo de diminuir o tempo de treinamento, conforme o recomendado em Sutskever et

al (2013).

Na secdo 4.4 serdo mencionadas as tecnologias utilizadas na implementacéo da

metodologia proposta.

4.3.2.3 Avaliacao dos modelos

Os modelos treinados foram testados utilizando a base de dados de teste.
Calculou-se o erro cometido nas classificacfes realizadas por cada modelo. Também
foram geradas as curvas ROC para medir o desempenho dos modelos, o que facilitou a

sele¢céo da combinagdo modelo-formato de cor de melhor desempenho.

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

Uma vez selecionado os melhores modelos para a classificagdo dos patches de
imagens de baciloscopia, procede-se a etapa de deteccdo. Nessa etapa € aplicado um
novo processo de classificagdo, em que uma janela corredica € aplicada a cada regiao
das imagens de baciloscopia. Como resultado, cada regido é classificada como positiva
(presenca de bacilo) ou negativa (auséncia de bacilo). Posteriormente, é aplicado o

algoritmo NMS para eliminar deteccfes multiplas para um Unico objeto.

4.3.3.1 Predicéo

O primeiro passo da etapa de detecc¢ao consiste na implementacédo de uma fungéo
para percorrer as imagens de foco estendido, mediante a aplicagdo de uma janela
corredica de dimensdes (40x40). Em cada posicéo da janela, determina-se se a regiao
€ positiva ou negativa, mediante o uso do classificador de patches selecionado. A saida
desse processo é um mapa de caracteristicas da imagem completa. Com o objetivo de
avaliar o melhor passo, foram avaliados trés passos diferentes: 5, 10 e 20.
Eventualmente, quanto menor o passo, maior € a quantidade de patches gerados e maior
€ a carga de processamento do algoritmo. Por exemplo, em uma imagem de baciloscopia
com dimensdes (1388x1040), utilizando passo s=5, sdo gerados 54.000 patches. Por
outro lado, utilizando-se um passo s=20 sdo gerados 3.400 patches. As especificacdes

da funcdo implementada para executar este passo sdo mostradas na Tabela 4.

4.3.3.2. Obtendo as coordenadas das areas positivas

O mapa de caracteristicas gerado na predicdo foi utilizado para encontrar as

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

uma predicdo como sendo positiva. Para reduzir os possiveis falsos positivos,

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

coordenadas: esquerda superior e direita inferior. As especificagbes da funcédo

implementada para executar essa etapa sdo mostradas na Tabela 5.

Tabela 4 EspecificacBes de entrada-saida da funcdo implementada para a obtencédo do mapa de

probabilidades.

Funcéo

Parametros de entrada

Parametros de Saida

Predicdo

1. Passo: Quantidade de
pixels que s&o omitidos em
cada salto da janela corredica.
2. Tamanho: Dimensdes

espaciais da janela corredica.

Mapa de probabilidades

Tabela 5 Especificagbes de entrada-saida da funcdo implementada para a obten¢éo das BB.

Funcao

Parametros de entrada

Parametros de Saida

Obtencéo das BB

1. Passo: Quantidade de
pixels que sdo omitidos em cada
salto da janela corredica.

2. Tamanho: Dimensdes
espaciais da janela corredica.

3. Gauss: Booleano (1
para executar o filtro gaussiano,
0 caso contrario).

4. Limiar de probabilidade

(Ip).

Coordenadas das Bounding
Boxes que representam as areas
com maior probabilidade de

serem bacilos.
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4.3.3.3 Non-maximum Suppression

A ultima etapa do processo de deteccédo consistiu na aplicacao do algoritmo NMS,
abordado na Seccao 2.5.1. Nessa etapa, o parametro limiar de sobreposicao (Is) regula
a supressdo das bounding boxes que encerram as areas com alta probabilidade de
serem bacilos. Com o objetivo de encontrar o melhor valor de Is, o método foi simulado
com diferentes percentuais de sobreposi¢do, conforme o proposto em (Sanchez, 2015).
Primeiramente, foram testados valores espacados 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 espagamento de 0,05, estabelecendo como limites do
intervalo de Is uma unidade menor e uma unidade maior que o valor de melhor
desempenho. Por exemplo, se o melhor valor com espacamento de dois for 0,3, os
valores testados com espacamento de 0,05 serdo: (0,2; 0,25; 0,3; 0,35; 0,4) (Sanchez,

2015).

Na implementacdo do método proposto foi utilizada a versdo do algoritmo NMS

implementada por (Rosebrock, 2015). As especificacdes do algoritmo sdo mostradas na

Tabela 6.
Tabela 6 Especificagdes de entrada-saida do algoritmo NMS.
Funcéo Parametros de entrada Paréametros de Saida
NMS 1. BB: Coordenadas das é&reas Coordenadas das Bounding
selecionadas como positivas na imagem de Boxes gue representam
baciloscopia. detecc¢bes de bacilos.

2. Limiar de sobreposicéo (Is).
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4.4 Detalhes da implementacao

Na implementag&do dos modelos de RNC foi utilizada a biblioteca Lasagne, essa
biblioteca utiliza fungcdes de Theano?, uma outra biblioteca que facilita o trabalho com
arranjos multidimensionais. Lasagne foi empregada no treinamento dos modelos e na
visualizacdo dos resultados. Em conjunto com Lasagne foi utilizado o pacote Nolearns.
Ambas ferramentas sdo baseadas na linguagem de programacédo Python“. A verséo de
Python utilizada foi a 2.7. A selecdo desse ambiente de trabalho deveu-se ao fato do
mesmo permitir realizar o treinamento dos modelos em GPU (Graphics Processing Unit),

0 que agiliza o processo de treinamento (Sanchez, 2015).

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

implementados.

2 http://deeplearning.net/software/theano/index.html
3 https://pythonhosted.org/nolearn/
4 https://www.python.org/

> http://scikit-learn.org/
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5. RESULTADOS

5.1 Resultados da etapa de classificacéo

Na etapa de classificacdo, com o objetivo de alcancar o erro minimo de
classificacéo, foram efetuadas diferentes simulagdes, através de variacdes nos modelos

propostos. Nesse sentido, as técnicas de regularizacdo desempenharam um importante

papel.
5.1.1 Impacto da regularizacéo

Nas simulacdes onde ndo foram aplicadas as técnicas de regularizacdo, 0s
modelos apresentaram taxas de acerto inferiores aquelas obtidas mediante a aplicacao

das referidas técnicas.

A aplicacdo 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 sdo apresentadas as taxas de erro alcancadas pelo modelo 2. No pior caso,
utilizando como entradas 9.770 amostras da CO, sem a aplicacdo de dropout, alcancou-
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 regularizacao

dropout e incremento da base de dados.

Conjunto Original (CO) Conjunto Aumentado (CA)

9.770 amostras 29.310 amostras

Sem Dropout 0,07616 0,04879

Dropout 0,05788 0,03412
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A normalizagdo dos patches foi um fator chave para minimizar o erro de
classificacdo dos modelos. Apés a operagdo de normalizacdo das entradas, os bacilos
ficaram mais definidos e com intensidade mais forte, representando padrdes mais faceis
de identificar, j& que problemas como iluminagdo ndo uniforme, comum em exames de
microscopia (Castleman e Young, 2008), foram diminuidos. A Figura 23 ilustra essa

guestédo da iluminagéo.

(@) (b) (©) (d)

Figura 23 Normalizacéo dos patches. Em (a) mostra-se um patch no formato RGB e em (b) apresenta-se
0 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) nhormalizado. Observe que nos patches normalizados o bacilo é

mais visivel, pois existe maior contraste entre o objeto de interesse e o fundo.

5.1.2 Selecao dos hiperparametros das camadas convolutivas

Com o objetivo de selecionar os hiperparametros 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 ja a partir da primeira camada convolutiva,
conforme mostrado na Figura 24. No caso dos patches negativos, as ativacbes das

camadas convolutivas ndo apresentaram manchas com forma de bacilo, apesar de
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serem utilizadas as mesmas configuragdes 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.

Filtros CONV1 Activagoes CONV1

E : l 1 .-_i: Nt L
- 1 - passo = 1 DA , >

@)

Filtros CONW1 Activagtes CONVL

e

(b)

Figura 24 Em (a) mostra-se filtros e ativacbes 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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Filtros CONW1 Activagoes CONV2

Ve s
TOW o

Figura 25 Filtros e ativagdes 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 ativacbes
ndo apresentam manchas com forma de bacilo, diferentemente das ativagdes 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 minimizacdo da quantidade de filtros, pois,
guanto mais filtros forem incluidos, maior quantidade de parametros apresenta o modelo,
0 que pode contribuir para o overfitting (Srivastava et al 2012). Inicialmente, tomando
como exemplo o modelo 2 com entradas no formato R-G, foram incluidos 7 filtros na
primeira camada convolutiva e 12 na segunda. Essa configuracdo foi inspirada no
modelo proposto em Quinn et al (2016). Com essa configuracdo 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 diferenca nos resultados

nao foi significativa.

Com referéncia ao tamanho dos filtros, trabalhou-se com filtros de dimensodes

pequenas (3x3) e (2x2), conforme o recomendado em Srivastava et al (2012).

5.1.3 Selecao do modelo

Para selecionar o modelo com melhor desempenho na classificacdo de patches,

os trés modelos foram treinados para cada formato de entrada: RGB, R-G e Escala de
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Cinza, utilizando em cada simulacdo, a mesma configuracao de hiperparametros nas

camadas da rede, assim como 0s mesmos hiperparametros de otimizag&o.

A Figura 26 apresenta as areas sob a curva ROC dos trés modelos
implementados utilizando o CA nos formatos: escala de cinza, R-G e RGB. Os piores
resultados foram alcancados com o modelo 1, para os trés formatos de cor. Esse modelo
teve um comportamento significativamente variante. No formato escala de cinza, o
modelo ndo aprendeu (AUC = 50%), veja Figura 26 (a), esse comportamento é explicado
pela presenca de artefatos azuis com morfologia de bacilo nas imagens de baciloscopia,
nesses casos, a informacao de cor ndo é estudada, fazendo com que o classificador
classifigue 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 informagdes importantes para a deteccéo
do MT, cor e forma. No formato RGB, apesar do modelo poder processar também essas
informagdes, o resultado foi novamente de AUC = 50%, vide Figura 26 (c), esse
comportamento deve-se ao numero de parametros da rede, pois diferentemente do
formato R-G e escala de cinza, o formato RGB apresenta trés canais, portanto a entrada

da rede é trés vezes maior, aumentando assim, o nimero de pesos.

Os melhores resultados foram apresentados utilizando os modelos 2 e 3, para
entradas nos formatos R-G e RGB, alcancando uma area sob a curva ROC superior a

97% em cada caso.
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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

classificacdo de patches na etapa de deteccao.
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5.1.4 Influéncia 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 ja era esperado pois,
nas imagens de baciloscopia, a informacao de cor é decisiva na identificagdo 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 deteccéo dos bacilos

Uma vez selecionados os modelos 2 e 3 como classificadores de patches a serem
aplicados na etapa de deteccéo, realizou-se os experimentos. O objetivo dessa etapa foi
localizar os bacilos nas imagens de baciloscopia completas mediante a aplicacdo do

algoritmo NMS.

5.2.1 Mapas de probabilidade

O primeiro passo na etapa de deteccao foi a obtencédo 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

guantidade de patches é analisada, o0 que potencializa um maior indice de deteccdes.

Os MP, antes e depois da aplicacao do filtro gaussiano, podem ser visualizados
como imagens, em gue os pixels com maiores valores de probabilidade de serem bacilos
aproximam-se do valor 1 (tonalidade branca). Na Figura 27 s&o mostrados os MP antes

e depois da aplicacdo 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 deteccdes
fortemente marcadas em (b) foram suavizadas mediante o filtro gaussiano, o que
permitiu que ruidos fossem removidos antes da aplicacdo do algoritmo NMS. Ressalta-
se também a diferenca entre os MP obtidos com os trés formatos: (b) RGB, (f) R-G e (i)
escala de cinza. O MP gerado utilizando o formato RGB apresenta menor quantidade de
ruidos em comparacdo com os MP gerados utilizando os formatos R-G e escala de cinza.
Uma outra observacdo importante € que as areas com alta probabilidade de serem
bacilos (areas 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 Selecéo do limiar de probabilidade

Uma vez obtido o MP da imagem, a etapa seguinte é a aplicacdo do limiar de
probabilidade (Ip). Areas com probabilidade de ocorréncia de um bacilo menor do que Ip
séo descartadas. O método foi validado para os valores de Ip iguais a 0,4, 0,5 e 0,85. Os
melhores resultados foram obtidos com Ip = 0,5, para as imagens RGB e escala de cinza,

e com Ip = 0,85, para as imagens R-G.
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@) (b) (©)

(9) (h) (i)

Figura 27 Em (a), (d) e (g) € mostrada uma imagem de baciloscopia de campo claro nos
formatos: RGB, R-G e escala de cinza respectivamente. Em (b), (e) e (h) sdo apresentados 0s
mapas de caracteristicas das imagens mostradas em (a), (d) e (g), utilizando passo s = 5.
Finalmente em (c), (f) e (i) € possivel observar o efeito da aplicagdo do filtro gaussiano nos

mapas de caracteristicas mostrados em (b), (e) e (h).
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5.2.3 Non-maximum Suppression

Conforme abordado na Secg¢éo 4.3.3.3, foram testados os valores iguais a 0,1,
0,3, 0,5, 0,7 e 0,9, como limiar de sobreposicdo. As taxas de acerto mais altas foram
obtidas nas detecc¢des com Is = 0,3. Portanto, como segunda etapa, foram testados os
valores de Is iguais a 0,2, 0,25, 0,3, 0,35 e 0,4. O melhor desempenho foi obtido para Is
= 0,2. Na Figura 28 apresenta-se uma imagem de baciloscopia resultante da aplicacao
do método proposto, utilizando-se os valores de Is iguais a 0,2, 0,5 e 0,9. Na Figura 28
(a) observa-se que, para o valor Is = 0,2, o algoritmo consegue detectar corretamente
dois bacilos, coincidindo com a marcacao feita pelos especialistas mostrada na Figura
28 (b). Na Figura 28 (c) mostra-se que, para Is = 0,5, o algoritmo detecta 4 bacilos, 2 em
cada posicao. Finalmente, na Figura 28 (d), utilizando um Is = 0,9, sdo detectados

multiplos bacilos em cada posi¢éo (aglomerado de pontos vermelhos).
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(@) (b)

(c) (d)

Figura 28 Imagem de baciloscopia de campo claro ap6s a aplicacdo da metodologia proposta
utilizando diferentes valores de limiar de sobreposi¢do no algoritmo Non-maximum
Suppression. Em (a), utilizando-se Is = 0,2, observa-se que as detec¢fes coincidem com as
marcacdes feitas pelos especialistas mostradas em (b). Em (c) apresenta-se as deteccdes
obtidas utilizando-se Is = 0,5. Em (d) apresenta-se as detec¢fes obtidas utilizando-se Is = 0,9.
Cada ponto vermelho representa a detec¢cdo de um bacilo.

5.2.4 Avaliacdo 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
simulacdes diferentes, utilizando os classificadores de patches com melhores resultados

obtidos na etapa anterior, os modelos 2 e 3, para um total de 6 simulacdes (3 tipos de
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entrada * 2 classificadores). Nessas simulacbes, foram utilizadas 164 imagens de
baciloscopia de campo claro, correspondentes ao paciente 2. Na Tabela 8 apresentam-
se os detalhes dos parametros de detecc¢éo utilizados em cada simulagéo, assim como
os resultados obtidos para cada combinacdo de formato de cor-classificador. Observe
gue os melhores resultados na detec¢éo dos bacilos em funcéo 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

gue o numero de falsos positivos nas deteccdes foi elevado.

E importante mencionar que existe uma margem de erro nas deteccoes feitas pelo
método proposto com relacdo as marcacdes feitas pelos especialistas (ground truth). A
margem de erro definida para aceitar uma detec¢céo como sendo correta (VP) foi de 20
pixels. Na definicdo desse limiar, levamos em conta um dado experimental de que os
bacilos, em média, podem ser envolvidos por um retdngulo com dimensdes de 23x22

pixels (Pinto, 2017).

Em consonancia 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 representacdo das imagens de baciloscopia. Doravante, essa escolha sera

denominada de metodologia padréao.
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Tabela 8 Configuracdes dos parametros de detecc¢éo e resultados obtidos nas 6 simula¢fes para cada

combinac¢éo formato de entrada-classificador.

) . - Formato de Parédmetros de o
Simulacdo Classificador . Precision  Recall F1
cor deteccdao

Limiar de probabilidade

Ip) =0,5
1 Modelo 2 RGB (-p). ) 56,52 86,15 68,47
Limiar de sobreposicéo

(Is) = 0,2

Limiar de probabilidade

(Ip) =0,85
2 Modelo 2 R-G o ) 43,28 68,47 53,04
Limiar de sobreposi¢céo

(Is) = 0,2

Limiar de probabilidade

Escala de (Ip)=0,5
3 Modelo 2 ) o ) 11,86 67,08 20,17
Cinza Limiar de sobreposi¢cédo

(Is) = 0,2

Limiar de probabilidade

(Ip) =05
4 Modelo 3 RGB o ) 40,9 82,9 54,79
Limiar de sobreposi¢céo

(Is) = 0,2

Limiar de probabilidade

(Ip) =0,85
5 Modelo 3 R-G o ) 48,9 42,3 45,4
Limiar de sobreposi¢cédo

(Is) = 0,2

Limiar de probabilidade
Escala de (Ip)=0,5
6 Modelo 3 ) o ) 5,6 38,5 9,83
Cinza Limiar de sobreposi¢céo

(Is) = 0,2

5.2.5 Analise dos resultados obtidos na etapa de deteccao

As marcacoes 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). E importante mencionar que

o estudo foi realizado utilizando a metodologia padrao definida na Sec¢éo anterior.

Na sequéncia enumeram-se 0s casos principais onde observou-se a presenca de falsos
positivos FP nas deteccbes do algoritmo. Nas Figuras 29 a 34, os pontos verdes
representam (FP), os pontos vermelhos representam acertos do algoritmo (VP) e as

cruzes azuis sao (FN):

1. Areas avermelhadas com forma e cor de bacilo. Neste caso, o algoritmo
identificou como sendo bacilos, areas vermelhas com forma e cor de bacilo, mas
gue ndo foram marcadas como bacilos pelos especialistas. Na Figura 29
apresenta-se uma imagem de baciloscopia onde o algoritmo fez esse tipo de
deteccéo. Visualmente, nestas deteccdes, 0 objeto tem a aparéncia de um bacilo.
2. Bacilos muito compridos. Bacilos com comprimento muito maior que o
tamanho médio do MT geram deteccBes FP. Na Figura 30 apresenta-se um
exemplo destas detecc¢Bes (retangulo azul) em que o método detectou 2 bacilos
em vez de 1.

3. Ruido avermelhado nas imagens de baciloscopia. Grande parte das
imagens de baciloscopia utilizadas, no presente trabalho, apresentou um ruido
avermelhado. Quando esse ruido tem forma alargada (forma de bacilo) o
algoritmo detecta esses artefatos como sendo bacilos. Essas detec¢des constitui-
se a maioria dos FP. A presenca desses artefatos nas imagens de baciloscopia é
um problema ja identificado em trabalho prévio Costa et al (2012). Na Figura 31 é
apresentado um exemplo de imagem com abundante ruido avermelhado e, por

conseguinte, com alta taxa de FP.
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Figura 29 Exemplo de marcacéo FP (retangulo preto), onde o algoritmo identificou como sendo um bacilo

um artefato com forma e cor de bacilo, mas que nao foi marcado pelo especialista.

Figura 30 Exemplo de marcag6es FP, bacilo muito comprido (retangulo azul). Uma deteccéo correta (VP)

é apresentada no retangulo preto.

Figura 31 Exemplo de imagem de baciloscopia com ruido avermelhado em que o algoritmo apresenta

varios FP representados como pontos verdes. Uma deteccao 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 0s casos principais em que foram observados a presenca

de FN nas detecc¢bes do algoritmo:

1. Bacilos gémeos. Um dos casos mais recorrentes de FN do algoritmo foi
na hora de detectar bacilos muito proximos, aos quais chamamos de bacilos
gémeos. Nestes casos, o algoritmo deveria detectar dois objetos, mas
somente consegue identificar um bacilo. Na Figura 32 apresenta-se um
exemplo deste tipo de ocorréncia.

2. Bacilos localizados nas bordas das imagens de baciloscopia. Quando
os bacilos encontram-se nas bordas da imagem, o algoritmo ndo consegue
identificar. Quinn et al (2016) também relataram o mesmo problema. Na Figura
33 apresenta-se um exemplo desse tipo de ocorréncia.

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 ocorréncia.
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Figura 32 Um exemplo de ocorréncia de bacilos gémeos (retAngulo preto). Observe na ampliacdo que o

algoritmo identificou somente um bacilo (ponto vermelho), apresentando um FN (cruz azul).

x

Figura 33 Um exemplo de bacilo ndo detectado pelo algoritmo (FN) na borda da imagem de baciloscopia
(retdngulo preto). A cruz azul indica que nessa posi¢édo o especialista marcou como existindo um bacilo,

mas o algoritmo ndo conseguiu identifica-lo.
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Figura 34 Exemplo de FN do algoritmo em um bacilo de baixa intensidade (retangulo preto). Observe na
ampliacdo que o bacilo é quase imperceptivel, gquando comparando com o bacilo corretamente marcado
pelo algoritmo (VP), retadngulo azul.

Uma contribuicdo interessante do método proposto é a confirmacdo de casos
positivos ou negativos em bacilos marcados como duvidosos pelo especialista. Nesses
casos, a deteccao feita pelo algoritmo pode ser utilizada para confirmar a presenca ou
auséncia do bacilo. Na Figura 35 (a) apresenta-se um exemplo de marcacao duvidosa
do especialista delimitada por um triangulo preto, enquanto que na Figura 35 (b) séo
apresentadas as marcacdes feitas pelo algoritmo. Comparando as duas imagens é
possivel perceber que o algoritmo nao identificou um bacilo na posicdo marcada como

duvidosa pelo especialista, 0 que pode confirmar a auséncia de bacilo naquela posigao.
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~ape ~1pe

(@) (b)

Figura 35 Em (a) apresenta-se uma imagem de baciloscopia de campo claro marcada por especialistas,
em que os bacilos foram marcados com circulos vermelhos e bacilos duvidosos foram marcados com
triangulos pretos. Em (b) apresenta-se a mesma imagem de baciloscopia com as marcacdes feitas pelo
método proposto, em que os bacilos identificados foram marcados com pontos vermelhos. Observa-se
em (b) que na posicao onde os especialistas marcaram um bacilo duvidoso (marcada por um circulo
preto) o algoritmo ndo detectou o objeto de interesse, o que pode significar que efetivamente ndo existe

bacilo nessa posicéo.
5.2.6 Descarte automatico de imagens com ruido vermelho

A presencga de imagens com alto conteddo de ruidos vermelhos no banco de
imagens de baciloscopia usado, foi a principal causa de FP nas detec¢des 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 (Ipv), igual a 4%. Foram
expluidas 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 aplicacéao do Ipv, a Precision aumentou quase um 10%. Porém o Recall

diminuiu aproximadamente em um 8%, devido a excluséo de imagens com alto contetudo
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de pixels vermelhos, além de imagens ruidosas. Também foram excluidas imagens com
alto contetdo de bacilos, nas quais o algoritmo tinha apresentado taxas de FN
baixissimas.

Tabela 9 Resultados obtidos utilizando as métricas Precision, Recall e F1-score na aplicacdo do método

proposto com e sem descartar as imagens com ruido vermelho mediante a aplicagdo de um limiar de

pixels vermelhos.

Precision (%) Recall (%) Fl-score (%)

Sem aplicar Ipv 56,82 86,15 68,47

Aplicando Ipv 65,76 78,50 71,56
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacéo reflete um trabalho de pesquisa desenvolvido com o objetivo de
propor um método de deteccdo automatica do MT em imagens de baciloscopia de campo
claro empregando Redes Neurais Convolutivas. Levando-se em consideragdo o estudo
do estado da arte realizado, € possivel ressaltar como contribuicdo da pesquisa a
utilizacdo de imagens de baciloscopia de foco estendido, pois até 0 momento nenhum
outro autor empregou esse tipo de imagem na implementacdo de métodos visando a
automatizacdo da baciloscopia de campo claro. A base de imagens utilizada é robusta,
balanceada e reflete as condicdes reais dos exames de baciloscopia de campo claro
(presenca de artefatos, problemas na preparacdo das laminas, diferencas nas

caracteristicas das imagens, dentre outros).

Além disso, uma outra contribuicdo foi a construcdo 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 regularizacdo, capaz de classificar um patch como

sendo positivo ou negativo com uma AUC de 99%.

Outra contribuicdo importante do presente trabalho € que apresenta estatisticas
dos resultados alcancados na detec¢cdo do MT em imagens completas de baciloscopia
usando RNC. Segundo a interpretacéo do trabalho tomado como base nessa pesquisa,
Quinn et al (2016), os autores somente apresentaram resultados quantitativos na
classificacdo de patches. Resultados da aplicacdo de métricas na detec¢éo do bacilo nas

imagens de baciloscopia completas n&o 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 presenca de grande quantidade de imagens com
ruido 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 exclusao
automatica de imagens com porcentagem de pixels vermelhos acima do 4%. Dessa

forma o Precision aumentou de 56,82% para 65,76%.

Doravante, os esforcos serdo focados na geracdo de trés bases de dados de
patches com quase um milhdo de amostras cada. A referida base de dados de patches
sera criada utilizando-se trés conjuntos de imagens de baciloscopia de 25 pacientes:
imagens de foco estendido, imagens da sexta profundidade do microscoépio 6tico e
imagens de fuséo obtidas em Pinto et al (2017). Posteriormente, a metodologia proposta
no presente trabalho sera aplicada nas novas bases de dados de patches e nas trés
bases de dados de imagens, com o objetivo de avaliar o comportamento do método nos

trés conjuntos referidos.

Um caminho adicional a ser explorado consiste na separacdo 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 0s
resultados na identificacdo dos bacilos nas imagens com ruidos vermelhos (principal

causa de FP no método proposto).
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Também é proposto trabalhar na analise por regides nas imagens de baciloscopia,
visando aplicar diferentes técnicas dependo das caracteristicas particulares de cada

regiao.
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As proximas paginas apresentam uma coépia 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 conferéncia IEEE Chilecon 2017, realizada na cidade de
Pucdn, Chile de 18 a 20 de outubro 2017. O artigo foi publicado na biblioteca digital IEEE

Xplore.
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Abstract— Tuberculosis (TB) has been included among the top
ten leading causes of death worldwide. Since 2008, several
investigations have been developed by scientific community for
automatic detection of mycobacterium tuberculosis (MT) in light
field microscopy images. Those authors have applied techniques
as digital images processing and machine learning, combined with
different sizes of datasets and color spaces such as: RGB, HSI and
Lab. More recently, deep learning has been used, working with
grayscale, though. We present a method for automatic
classification of light field smear microscopy patches using RGB,
R-G and grayscale patches versions as inputs of a Convolutional
Neural Networks (CNN) model for identifying MT. A dataset of
negative and positive patches was created for training three CNN
Models applying regularization techniques, like: dataset
normalization, data augmentation and dropout. The best result in
the pateh classification test was reached using R-G input version
and a three convolutional layers Model with regularization,
getting an Area under ROC Curve of 99%.

Keywords—  classification, identification, mycobacterium
tuberculosis, convolutional neural network, deep learning

1. INTRODUCTION

Tuberculosis (TB) is a discase caused by a slow growing
bacteria named mycobacterium tuberculosis (MT). TB has been
included among the top 10 leading causes of death worldwide.
More than 95% of TB deaths occurs in low and middle income
countries [ 1]. Light field microscopy of sputum specimens is the
most used medical exam to diagnose the discase in these
countrics, but requires expertise, including training,
proficiency/competency assessments.
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Since 2008, scientific community has developed several
investigations for automatic detection of M T in light field smear
microscopy images, aiming to support staff’'s work, avoiding
visual fatigue and diagnostic errors. Many of the researches are
from where TB disease is a serious health problem (South
Africa, India, Malaysia, and Brazil) [2]. Researchers have used
images datasets with different quantity of images exploring
color spaces such as: RGB, HIS, and Lab. Some techniques have
been applied for detecting MT: digital image processing
techniques, machine learning techniques and more recently,
deep learning techniques.

Many papers focused in the automatic detection of MT in
light field smear microscopy images have been indexed in
important databases like [EEE Xplore, Web of Science, and
Scielo. To reach the referred objective the authors used one of
three main approaches:

1. Identification of MT by segmentation applying
different digital image processing techniques.
2. Identification of TB bacilli through classifiers
based on machine leaming techniques.
3. TB bacteria detection through deep learning
techniques.
In [3], [4]. [5]. [6] and [7], authors utilized digital image
processing techniques for bacilli segmentation using color

information from different color spaces like: RGB in [3].[4] and
[6], HSI in [5] and [7] and, HSV, YIQ, YCbCr and Lab in [6].

Around 2009 several investigations started to use machine
learning techniques for MT detection: [8], [9], [10], [11], [12],
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[13]. [14], [15]. [16]. [17] and [18]. Dataset’s sizes utilized by
the different authors varies from 100 to approximately 1,900
samples. Different color spaces and morphologic characteristics
were explored, as well as different kinds of classifiers were
implemented on the mentioned works.

At 2016, Quinn et al. [19] focused on finding a
Convolutional Neural Networks (CNN) model to identify the
following pathogens: malaria bacteria, mycobacterium
tuberculosis and intestinal parasites in blood, sputum smear and
stool sample images, respectively. These diagnosis tests are
performed by conventional optic microscopy. Images were
captured by a smartphone coupled to a microscope. To identify
the pathogens, the authors used the Non-Maximum Suppression
algorithm associated with a classification model implemented
by two convolutional layers. An accuracy of 99% for bacilli
detection was reported. Nonetheless the best hit rates working
with CNN been reported in literature using true color images as
input, Quinn et al. worked with grayscale images, not exploring
the color characteristics of bacilli. Additionally, although the
training dataset was big enough, the testing dataset included just
a 9% of positive samples.

This work presents a new method for automatic
classification of light field smear microscopy patches images
combining CNN with different color spaces as input, to identify
MT. This combination permits exploring the color information
of the bacilli.

I1. MATERIALS AND METHODS

A. Patch image dataset

A patch image dataset named original dataset (OD) was
created with 9.770 patches extracted from extended focus smear
microscopy images dataset, named TBimages [20]. Patches
images are 40x40 pixels regions. OD is balanced, i.e. 50% of
patches with bacillus (positive patches-PP) and the other 50%
without bacillus (negative patches-NP).

The PPs were created in a way to present a bacillus centered
at the coordinates (20, 20). While the NPs were extracted in two
different ways: by capturing (40x40) pixels regions from
negative images and by capturing regions where there were only
small fragments of bacilli, ensuring that full bacilli were not
included.

Patches were extracted from extended depth-of-field (DOF)
smear microscopy images. The extended DOF images were
obtained combining images from 11 different focal planes on the
same field of view. A total of 492 images were used. Each image
has a spatial resolution of 1388x1040 pixels. Three experts
labeled these images, identifying the MT, resulting in Labeled
Extended DOF images. In addition, to each true color patch were
generated two patches versions: grayscale and (R-G). Fig. 1
illustrate the procedure for creating the patches images Original
Dataset from the full smear microscopy images.

From the OD an Augmented Dataset (AD) was obtained by
applying rotations in two different directions (90 and 180
degrees) in each one of the 9,770 original patches, resulting in
29,310 patches (50% positive samples and 50% negative
samples).

Apéndice

B. Convolutional Neural Network Models

Three different CNN architectures were implemented,
generating 3 different Models as shown on Fig. 2. Model 1 was
composed by one convolutional layer (CL), Model 2 by 2 CL
and Model 3 by 3. The sigmoid activation function was used in
the output layers, and Relu activation function in the
convolutional layers. Convolutional layers use a stride s = / and
s = 2. Zero-padding was not used, because preserving the spatial
dimensions of the convolutional layer's output was not a
priority. The weights w were initialized following a uniform
distribution.

l =
i

Pogitive parches varsions
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Image £

: . - |
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Negative Patches versions

SrendeiDeoie” Field
(DO Tmage
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frer 14 dffer=nz 22 planes

Fig. 1. Procedure for creating the Original Patches Images Dataset (OD)
from a stack of smear microscopy images.
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Fig. 2. Mlustration of CNN architecture Models.

C. Object classification

The CNN models implemented were firstly trained without
regularization techniques, and then, applying the following
regularization techniques: dataset augmentation, dropout and
utilization of small filters in the convolutional layers.
Regularization techniques can potentiate the generalization level
of artificial neural networks based models.

The CNN models were trained using three patches versions
as mentioned before: RGB, R-G and grayscale. In total 18
simulations were implemented: (3 CNN Models * 3 input
formats * 2 (with and without using regularization techniques)).
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Fig. 3 illustrates the training configuration for the implemented
models. As can see in this figure, in both cases, dataset’s
normalization was applied, once without this technique, CNN
models were not able to learn in the training process.

RCB
Normalized
Original Datasel
L oD} ! RG g
e - _
Ry
K
grayscale |‘—
Y
| withoul regularization
' Normalized
Augmented
Dataset
L ko)
ragul ition
[dropeurt, small fiters)

Fig. 3. Training configuration for the three convolutional neural network
Models.

The CNN models were trained using the following
optimization parameters: Medium Quadratic Error as error
Junction, nesterov momentum as weights update function, with
parameter update _momentum, starting by 0.9 and increasing up
to 0.999, and learning rate starting at .03 and decreasing to
0.0001. Was defined 1,000 epochs for training.

IIL. RESULTS

A. Patch dataset

From sputum smear microscopy images, two sets of fully
balanced patches data, OD and AD datasets, were designed
aimed to evaluate the proposed model’s performance.

B. Convolutional Neural Network models

About convolutional layers hyperparameters, it is important
to highlight, that the variation of the stride hyperparameter, s,
did not result in significant difference in model’s performance.
For example, the CNN Model 2 with R-G patches as input, had
a test error of 0.031 and 0.050, for s = / and s = 2, respectively.
Stride effect is illustrated in Fig. 4. In Fig. 4 (a) and (b) is
possible to visualize, for positive patch, a bacillus-like pattern in
the CL1 activations. Such pattern, on the other hand, is not
observed for a negative patch, Fig. 4 (c).

C. Object classification

The use of the regularization techniques allowed each model
to achieve an Area under the ROC Curve (AUC) superior to
96%.

The application of normalization technique to the inputs was
a key factor in the training process, without its application, the
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models were not able to learn adequately (AUC of just 50%).
Normalizing the entries, a higher contrast is attained, and the
object of interest, the bacillus, is easier to identify. See Fig. 5 for
visualizing the normalization effect in the input patches.

ions

CL 1 activations  CL 1 filters CL 1 astiv
e o

CL 1 filters
fride=2 o
CHW e il

! stride=1
i B

(@ b}
CL 1 filters CL 1 activations

LYE
O " S

i)

Fig. 4. Filters and activations of the first convolutional layer CL1: (a) using a
positive patch input and stride s = J; (b) using a positive patch input and
stride s = 2, (¢) using a negative patch input and stride s = 2.

(a) (0) () (d)

Fig. 5. [llustration of normalization effect in the input patches: (a) True color
positive patch; (b) normalized true color positive patch shown in (a); (¢) R-G
positive patch: (d) normalized R-G positive pateh shown in (c).

Table I demonstrates the contribution of other regularization
techniques in order to reach lower error rates.

TABLE 1. ERROR RATES COMPARISON OF CNN MODEL 2 HAVING R-G
INPUTS WITHOUT APPLYING AND APPLYING DROPOUT AND DATA
AUGMENTATION REGULARIZATION TECHNIQUES.

Original Dataset Augmented Dataset

No Dropout | 0.07616 0.04879

0.05788 003412

Dropout

For selecting the best combination of CNN model -
Input version a ROC analysis was performed. The ROC curve
for every Model-Input version combination was obtained as
seen in Fig. 6.

As expected, the best results were reached using the
input versions that explored the color characteristics of the
bacilli (R-G and RGB). In the R-G input version, all three
methods obtained an accuracy superior to 97%. On the
comparison of the models, the Model 3 has shown the best
overall performance on the three input versions.
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ROC curves using grayscale input version
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Fig. 6. ROC curves for CNN Models 1, 2 and 3 using three different patch
versions: (a) grayseale, (b) R-G and (¢) RGB.
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V. DISCUSSION

This work differs from the previous works developed in the
literature by the following points:

e Utilization of focus extended smear microscopy images;

e Generation of a fully balanced (50/50, positive/negative)
patches dataset;

e Training of CNN models using as input three different
image versions: RGB, R-G and grayscale.

For comparison, the CNN Model with two convolutional
layers proposed by Quinn et al [19] was implemented to do the
patches classification task in our Original Patches dataset. An
AUC equal to 86%, was obtained. In the other hand, our method
reached an AUC of 99% for the same task.

V. CONCLUSIONS

This works presents a method for classifying light field
smear microscopy patches as positive (presenting a TB bacillus)
or negative (not presenting a TB bacillus). The proposed CNN
model with three convolutional layers was evaluated with a
robust balanced fusion image dataset and can classify a patch in
positive or negative for tuberculosis bacillus presence with an
accuracy of 99%. In the classifications task using three different
input versions: RGB, R-G and grayscale, the worst and best
results were reached using the grayscale, and the R-G format
respectively. The proposed model can be used in sliding
windows approach for detecting the parasite in full smear
microscopy images.
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